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Streszczenie: W artykule zaprezentowano wykorzystanie
eksploracji danych w analizie parametréw okre$lajacych jako$¢
energii elektrycznej (JEE) pod katem identyfikacji danych
podlegajacych regule oznaczania w rozumieniu normy PN EN
61000-4-30 [1]. Przedstawiono zastosowanie analizy skupien jako
narzgdzia umozliwiajacego podziat zagregowanych danych
pomiarowych na grupy reprezentujace wyniki pomiaré6w wolne od
zdarzen napigciowych oraz wyniki pomiaréw, w trakcie ktérych
wystapito zdarzenie napigciowe. Przebadano wrazliwo$¢ algorytmu
k-$rednich na identyfikacj¢ danych zawierajacych przerwy, zapady,
wzrosty oraz szybkie zmiany napigcia. Za zbidér danych testowych
wykorzystano synchroniczne pomiary przeprowadzone w sieci
zaktadéw goérniczych. Uzyskane wyniki pozwalaja na okre$lenie
skuteczno$ci wykorzystania analizy skupien do identyfikacji
danych zagregowanych zawierajacych zdarzenia napigciowe.

Stowa kluczowe: jako$¢ energii elektrycznej, analiza skupien,
koncepcja oznaczania.

1. WSTEP
Rozwdj i informatyzacja systemu

elektroenergetycznego  wskazuje na ciagla potrzebe

poszukiwania narzedzi  wspierajacych  wykorzystanie
potencjalu duzych zbioréw danych (ang. big data). Jedna
zmozliwosci jest wykorzystanie eksploracji danych

(ang. data mining). Eksploracja danych (ED) w literaturze

definiowana jest na r6zne sposoby m. in.

e ED to proces odkrywania ciekawych wzorcéw i wiedzy
z duzych zbioréw danych [2],

e ED jest analiza (czesto duzych) obserwowalnych
zbioréw danych w celu odnalezienia nieoczekiwanych
zwigzkéw i by podsumowaé dane w sposéb zrozumialy
i uzyteczny dla uzytkownika [3],

* ED jest wydobyciem ukrytych, wcze$niej nieznanych
i potencjalnych informacji z danych [4],

e ED to proces odkrywania znaczacych nowych korelacji,
wzorcOw 1 trendow poprzez przeszukiwanie duzych
liczby danych przechowywanych w repozytoriach, przy
uzyciu technologii rozpoznawania wzorcéw, a takze
technik statystycznych i matematycznych [5].
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Wskazywane w literaturze definicje zawieraja wspdlne
komponenty, do ktérych nalezg m. in.: wzorce, informacje,
zwigzki, ktére wynikaja z danych zawartych w duzych
zbiorach oraz interpretacja przydatna dla odbiorcy [6].
Do przyktadéw zastosowania narzedzi eksploracji danych
we wspolczesnych sieciach elektroenergetycznych zaliczy¢
mozna nast¢pujace zagadnienia: klasyfikacja i lokalizacja
zwar¢,  prognozowanie  obciazenia, monitorowanie
wyladowan niezupelnych w transformatorach, ocena
stabilno$ci systemu, klasyfikacja zaburzen jako$ci energii
elektrycznej [7] [8] [9] [10].

W niniejszej pracy zaprezentowano wyniki badan
wykorzystania analizy skupien (AS) jako jednej z technik
eksploracji danych do potrzeb identyfikacji wynikéw
pomiarowych podlegajacych regule oznaczania. Jako zrédta
danych wykorzystano rzeczywiste wyniki pomiaréw
parametréw jakosci energii elektrycznej, zarejestrowane
z sieci kopalnianej. Badania przeprowadzono pod katem
skuteczno$ci identyfikacji danych4w poréwnaniu
do klasycznego algorytmu oznaczania opisanego w normie
PN EN 61000-4-30.

2. ANALIZA SKUPIEN

Analiza skupien (ang. cluster analysis, clusterning)
w polskiej literaturze znana jest rowniez jako, klastrowanie,
grupowanie oraz taksonomia [11]. Zasadniczym celem
analizy skupien jest uzyskanie homogenicznych grup danych
(skupien) [12]. Istnieje wiele réznych mozliwosci doboru
warunkéw podziatu danych na skupienia. Za najczgéciej
stosowane kryteria mozna przyja¢ podobienstwo obiektow
przypisanych do danej grupy lub odmienno$¢ obiektéw
jednej grupy od elementéw grup pozostatych [13],[14].
Jednak ze wzgledu na podejScie do procesu grupowania
mozna wyrézni¢ dwie zasadnicze metody podziatu podanych
na skupienia:
e hierarchiczne - realizowane sa poprzez tworzenie

hierarchii klasyfikacji — dla n obserwacji tworzy si¢

hierarchi¢ sktadajaca si¢ z k klas, k=1, 2,3, ..., n,



* niehierarchiczne - zwane réwniez kombinatorycznymi
oparte sa na przyporzadkowaniu n obiektéw do zadane;j
wczeéniej k liczby skupien.

W przypadku niehierarchicznych metod analizy skupien za

najpopularniejsze algorytmy mozna przyjac [12]:

e algorytm k-$rednich (ang. k-mean algorithm),

e algorytm EM (ang. algorithm EM - Expectation
Maximization),

e FCM: algorytm k-$§rednich rozmytych (ang. Fuzzy
c-Means).

W  przypadku zastosowanego w prezentowanych
wynikach badan algorytmu k-$rednich istotnym elementem
jest okreslenie najblizszych $rodkéw skupien (centroidéw).
Do realizacji tego celu mozliwe jest zastosowanie wielu miar
odlegtosci elementéw zbioréw danych. Do
najpopularniejszych metod wybranych z [12], [15] naleza:

e odlegtos¢ Minkowskiego,

e odlegto$¢ Mahalanobisa,

e dywergencja Bergmana,

* odlegto$¢ kosinusowa,

* odlegtos¢ potggowa,

* odlegtos¢ euklidesowa,

*  kwadrat odleglo$¢ euklidesowej,

e odlegto$¢ miejska (Manhattan),

e odlegtos¢ Czebyszewa.

W  badanym  przypadku  wybrano  odleglosé
Czebyszewa wyznaczang nastgpujaco:
0C(x,y) = Maksimum |x; — y;| (1)

gdzie: 0C(x,y) — odlegtos¢ Czebyszewa migdzy wektorami
X 1y, Xx;- wektor obserwacji (elementéw) nalezacych
do skupienia x, y;- wektor obserwacji (elementéw)
nalezacych do skupienia y.

Wybér odleglosci Czebyszewa podyktowany jest
ukierunkowaniem na wskazanie maksymalnych réznic
migdzy grupami (skupieniami), ktére reprezentuja rdzne
uwarunkowania pracy sieci. Wyboér metody poprzedzono
badaniami wstgpnymi dla réznych definicji odleglodci
w §rodowisku Statistica. Wykonano analizy dla rdznej
kombinacji liczby koncowej skupiefi, odlegtosci i sposobu
dobrania poczatkowych §rodkéw skupien.

3. OPIS OBIEKTU BADAN ORAZ ZRODLO

DANYCH POMIAROWYCH
Wykorzystane w artykule dane pomiarowe JEE
pochodza z  elektroenergetycznych sieci zakladow
gérniczych [16]. Badania przeprowadzono

z wykorzystaniem przyrzadow klasy A w okresie od
27.04.2017-28.06.2019 w czterech punktach pomiarowych
Sredniego napigcia, w tym trzech polach transformatoréw
oraz jednym polu odptywowym znaczacego odbioru -
maszyny wyciagowej (MW). Uproszony schemat badanego
fragmentu sieci wraz lokalizacja rejestratorOw zostat
zaprezentowany na rysunku 1. W warunkach normalnej
pracy sekcje 11 2 (S-1, S-2) pracuja niezaleznie natomiast
sekcje 3 1 4 sa sprzegnigte. Badana sie¢ charakteryzuje si¢
zmiennym obcigzeniem pochodzacym przede wszystkim od
maszyn wyciggowych, pomp odwadniania kopaln,
wentylatoréw, przeno$nikéw tasmowych oraz zmiennym
poziomem generacji rozproszonej. Do lokalnych zZrédet
energii elektrycznej nalezg trzy bloki gazowo-parowe

o mocach odpowiednio 15 MW, 13,5 MW oraz 10 MW.

Lokalizacje zr6édet generacji oraz miejsca instalacji
rejestratoréw przedstawiono na rysunku 1.
T4 T3 T2 () T11
110/6,3 kv 110/6,3 kv 110/63kv  (7)110/6,3 kv
R R

Szw=382,95 MVA

S-4 S-3 S-2 |Szw=297,48 MVA S-1 |Szw=328,80MVA

15MW £ 13,5MW oMW

EanalizatorJEE @ maszyna wyciggowa @ lokalna generacja

Rys. 1. Uproszony schemat badanej sieci z uwzglednieniem
lokalizacji analizatoréw JEE

4. WYNIKI IDENTYFIKACJI DANYCH
ZAGREGOWANYCH ZAWIERAJACYCH
ZDARZENIA NAPIECIOWE

Podczas pomiaréw odnotowano w kazdym z punktow
pomiarowych zdarzenia napigciowe. Zgodnie z regula
oznaczania (ang. flagging concept) w rozumieniu normy
PN EN 61000-4-30 [1], jezeli podczas danego przedzialu
czasu agregacji wystapi zdarzenie typu zapad napigcia,
wzrost lub przerwa, to kazda zagregowang warto$¢
parametréow jakoSci energii elektrycznej zawierajgca ten
znacznik czasowy mnalezy oznaczy¢ i nie uwzgledniaé
w ocenie jakosci energii. Dodatkowo na potrzeby badan
wrazliwo$ci  algorytmu analizy skupien poszerzono
wskazang grupe zdarzen warunkujacych zastosowanie
oznaczania o szybkie zmiany napigcia [6], [16].

Wskazana reguta oznaczania obejmuje czasy agregacji
wlasciwe dla poszczegdlnych parametrow jakosci energii
(10 sekund, 10 minut, 2 godziny). W zwigzku z tym,
ze wigkszo§¢ parametréw jakoSci energii wykorzystuje
agregacj¢ 10-minutowa na potrzeby artykutu przyjeto,
iz do celow identyfikacji danych podlegajacych regule
oznaczania zastosowany zostanie zbiér parametrow
10-minutowych skladajacy si¢ z nastgpujacych parametréw:
e czgstotliwose,

e warto$¢ skuteczna napigcia,
e krétkookresowy wskaznik migotania Swiatta,
e asymetria napigcia,

e calkowity wspélczynnik zawarto§ci harmonicznych
W napigciu.

Przyjecie wspdlnego czasu agregacji 10-minut,
pozwolito uzyska¢ jednolity wymiar zbioru danych. Dla tak
przygotowanego zbioru danych przeprowadzono
w pierwszej kolejnosci analiz¢ oznaczania wynikéw pomiaru
w  badanych  punktach  pomiarowych  niezaleznie

z klasycznym podej$ciem zgodnym z przywotang norma
PN-EN 6100-4-30. Wyniki zawarto w tablicy 1.

Tablica 1. Wyniki oznaczania danych pomiarowych metoda
klasyczng w poszczegdlnych punktach pomiarowych

Punkt Liczba danych 10-minutoych objetych
pomiarowy oznaczeniem
T-1 50
T-2 82
T-3 278
MW 13
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Przedstawiona analiza zdarzen i wyznaczona na tej
podstawie liczba danych, ktére w ujeciu klasycznym
powinny zosta¢ objete regula oznaczania jest podstawa do
oceny skuteczno$ci zaproponowanej w artykule metody
oznaczania danych za pomocg analizy skupien.

W celu zastosowania analizy skupien do identyfikacji
danych przeznaczonych do oznaczenia, zastosowano zadang
wejsciowa liczbg skupien réwnag 2, przez co oczekiwano
podzialu na dane oznaczone i nieoznaczone. Wybrano
algorytm k-Srednich wykorzystujac odleglo$¢ Czebyszewa
ze wzgledu na uzyskanie duzej wrazliwo§ci na réznice
migdzy danymi przypisywanymi do skupien. Za zbidr
danych wejsciowych wykorzystano oméwiony wcze$niej
zbiér danych 10-minutowych, dla ktérego dokonano
identyfikacji danych oznaczonych metodg klasyczna.

Na podstawie przeprowadzonej analizy skupien
o zadanych parametrach (algorytm k-$rednich, odlegtosc
Czebyszewa, zadana liczba skupien 2, zbiér danych
zagregowanych  10-minutowych)  uzyskano  podziat
wszystkich danych pomiarowych na dwa skupienia, ktérych
charakterystyka jest nastepujaca:

* skupienie 1: reprezentujagce zbiér 10-minutowych
danych pomiarowych nie zawierajacych danych,
w trakcie ktérych moglo nastapi¢ dynamiczne zdarzenie
napigciowe,

e skupienie 2: reprezentujagce zbiér 10-minutowych
danych pomiarowych, ktérych wartosci $wiadcza o tym,
ze podczas czasu agregacji moglo wystapi¢ zdarzenie
napigciowe
Dla poréwnania wynikéw oznaczania danych metoda

klasyczng i proponowang technika wykorzystujaca analize

skupieh na rysunku 2 przedstawiono poréwnanie
identyfikacji danych oznaczonych 1 nieoznaczonych

z uzyciem obu metod. Nastgpnie oceniono skuteczno$c¢

oznaczania z wykorzystaniem analizy skupief. Uzyskano to

poprzez ocen¢ roznicy zdarzen przyporzadkowanych jako
oznaczone w stosunku do wynikéw identyfikacji uzyskanych

metoda klasyczng. Zestawienie iloSciowe przedstawiono w

tablicy 2. Uzyskano $rednia skuteczno$¢ identyfikacji

danych oznaczonych z zastosowaniem proponowanej
metody na poziomie 70%. Skuteczno$¢ ta dla pdl
transformatorowych byla zdecydowanie wyzsza — na
poziomie okolo 84%. Otrzymana S$rednia skuteczno$é

w znacznym stopniu zostata zanizona przez niewrazliwos$¢
metody na identyfikacje szybkich zmiany napigcia, ktdre
dominowaty w punkcie pomiarowym maszyny wyciggowe;j.

5. WNIOSKI

W artykule zaprezentowano mozliwo$¢ wykorzystania
analizy skupien do identyfikacji oznaczonych wynikéw
pomiaru jako$ci energii elektrycznej. Wyniki uzyskane
z zastosowaniem  proponowanej  metody  poréwnano
z wynikiem identyfikacji danych oznaczonych uzyskanych
metodg klasyczna tj. zgodnie z koncepcjg oznaczania
przedstawiong w normie PN-EN 61000-4-30. Uzyskana
Srednig skuteczno$¢ metody na poziomie 70% dla
r0ZSZerzonego scenariusza identyfikacji zdarzen
tj. uwzgledniajagcego zaréwno zdarzenia typu zapad, wzrost
lub przerwa, jak roéwniez szybkie zmiany napigcia.

Stwierdzono, iz zastosowana metoda analizy skupief nie jest
wystarczajaco wrazliwa do identyfikacji szybkich zmian
napigcia. To sklania do dalszych badan metody nad
mozliwosciag zwigkszenia wrazliwo$ci identyfikacji oraz
weryfikacji wynikéw na wigkszej grupie danych
pomiarowych z dluzszego okresu czasu.
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Punkt Metoda klasyczna Analiza skupied

pomiarowy
oznaczone: 50; nieoznaczone: 9022 oznaczone: 43; nieoznaczone 9029
Dane zagregowane o S t Dane przypisane 5
zawierajace zdarzenia do skupienia 2
dynamiczne
T-1
Dane zagregowane Dane przypisane
nie zawierajace do skupienia 1
zdarzen dynamicznych

czw. 27.04 czw. 11.05 czw. 25.05 czw. 08.06 czw. 22.06 czw. 27.04 czw. 11.05 czw. 25.05 czw. 08.06 czw. 22.06
oznaczone: 82; nieoznaczone: 8990 oznaczone: 61; nieoznaczone: 9011
Dane zagregowane t o g s e Dane przypisane H i
zawierajace zdarzenia do skupienia 2
dynamiczne
T-2
Dane zagregowane Dane przypisane
nie zawierajace do skupienia 1
zdarzen dynamicznych
czw. 27.04 czw. 11.05 czw. 25.05 czw. 08.06 czw. 22.06 czw. 27.04 czw. 11.05 czw. 25.05 czw. 08.06 czw. 22.06
oznaczone: 278; nieoznaczone: 8794 oznaczone: 254; nieoznaczone: 8818
Dane zagregowane H [T " t Dane przypisane - -
zawierajace zdarzenia do skupienia 2
dynamiczne
T-3
Dane zagregowane Dane przypisane
nie zawierajace do skupienia 1
zdarzen dynamicznych
czw. 27.04 czw. 11.05 czw. 25.05 czw. 08.06 czw. 22.06 czw. 27.04 czw. 11.05 czw. 25.05 czw. 08.06 czw. 22.06
oznaczone: 13; nieoznaczone: 9059 oznaczone: 4; nieoznaczone: 9068
Dane zagregowane It + 1 g T HT Dane przypisane
zawierajace zdarzenia do skupienia 2
dynamiczne
MW
Dane zagregowane Dane przypisane
nie zawierajace do skupienia 1
zdarzen dynamicznych

czw. 27.04 czw. 11.05 czw. 25.05 czw. 08.06 czw. 22.06 czw. 27.04 czw. 11.05 czw. 25.05 czw. 08.06 czw. 22.06

Rys. 1. Poréwnanie wynikéw oznaczania danych metodg klasyczng i proponowana technika wykorzystujaca analiz¢ skupien

Tablica 2. Zestawienie wynikow oznaczania danych metoda klasyczng oraz z wykorzystaniem analizy skupien

Punkt Laczna liczba Dane oznaczone metoda | Dane oznaczone wykorzystujac Skutecznos$é
pomiarowy danych klasyczng analize skupien oznaczenia danych [ %]
T-1 9072 50 43 86,0%
T-2 9072 82 61 74,4%
T-3 9072 278 254 91,4%
MW 9072 13 4 30,8%
Srednia 70,6 %

APPLICATION OF CLUSTER ANALYSIS TO IDENTYFICATION
FLAGGED POWER QUALITY MEASUREMENTS

The article presents the use of data mining to power quality issue. The application of cluster analysis as a tool which
lead to division into groups representing the measurement period for which aggregated data (within the meaning
of PN EN 61000-4-30 standard) contain and do not contain aggregated voltage events is presented. The sensitivity of the
K-means algorithm to the identification of data containing interruptions, dips, increases and rapid voltage changes was tested.
Synchronous measurements carried out in the mining plant network were used for the test data set. The obtained results allow
determining the effectiveness of using cluster analysis to identify aggregated data containing voltage events.

Keywords: power quality, cluster analysis, flagging concept.
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