Articulo Académico / Academic Paper

Partitioning of an Electrical Distribution Systems Using K-Means and
DBSCAN Clustering Algorithms

Particion de una Red Eléctrica de Distribucion Aplicando Algoritmos de
Agrupamiento K-means y DBSCAN

©p A soto! © ;R castrot

® r.M. Reateguit © 1. castillo*

Universidad Técnica Particular de Loja
E-mail: pasoto@utpl.edu.ec; jrcastro@utpl.edu.ec; mreategui@utpl.edu.ec; tdcastillo@utpl.edu.ec

Abstract

This paper proposes the methodology to perform the
partitioning of a distribution network using data
clustering algorithms such as K-means and
DBSCAN. The data is obtained by generating
variations in the network parameters and simulating
the voltage profile using OpenDSS software. The
proposed methodology is implemented on standard
IEEE test distribution networks of 34 and 123 node
test feeder. The results show that the nodes are
grouped, achieving an adequate partition of the
electrical distribution network.
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Resumen

En este articulo se propone la metodologia para
realizar la particion eléctrica de una red de
distribucién utilizando algoritmos de agrupamiento
de datos como K-means y DBSCAN. Los datos se
obtienen generando variaciones en los parametros
de la red y simulando el perfil de voltaje con el
software OpenDSS. La metodologia propuesta se
implementa en redes de distribucion estandar de
prueba IEEE de 34 y 123 nodos. Los resultados
muestran que los nodos se agrupan, logrando una
adecuada particion de la red eléctrica de
distribucién.
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INTRODUCCION

El requerimiento de consumo de energia eléctrica en
todos los paises del mundo aumenta cada afio. La
generacion, transmision y distribucion de energia
presenta uno de los indices mas altos de crecimiento a
nivel global. Debido a la rapida industrializacion y el
crecimiento de los sectores residencial y comercial, las
de las redes de distribucion eléctrica se enfrentan a
problemas de saturacion y envejecimiento [1]. El
crecimiento y la diversificacion de las redes eléctricas en
los Ultimos afios han llevado a que operen cerca de sus
limites de estabilidad y seguridad, lo que incrementa
significativamente la probabilidad de fallas [2].

1.

Los sistemas de energia actuales estan en una fase de
transicion hacia redes mas extensas y complejas. El
método tradicional de control centralizado enfrenta el
desafio de una gran carga computacional, especialmente
en el caso de redes a gran escala, debido a la enorme
cantidad de informacién que genera [3]. Estudios sefialan
que la mejor estrategia para superar estos desafios es la
subdivision de las redes eléctricas en maltiples éreas
interconectadas [4].

Varias investigaciones presentan diferentes métodos
para la particion de redes eléctricas de distribucion
[41[5]1[61[71[8]. Mao [5] propone tres pasos para la
particion de redes eléctricas. El primero paso realiza el
calculo de la distancia eléctrica a través del método de la
impedancia. En segundo paso, aplica el método de
deteccion de comunidades para dividir la red eléctrica en
zonas internas, Y el tercer paso, une las zonas utilizando
un algoritmo de basqueda.

La particion de redes eléctricas puede mejorar el
desempefio del sistema de distribucion. Aumenta la
seguridad ante fallas o ataques externos, mejorara la
confiabilidad y la calidad del servicio al reducir las
interrupciones y las fluctuaciones, optimiza la eficiencia
al disminuir las pérdidas y el consumo, facilita la
integracién de fuentes de generacion distribuida y de
redes inteligentes, y favorece la participacion y la
satisfaccion de los usuarios [9]. Sin embargo, esta técnica
también implica algunos desafios, como: definir los
criterios y los métodos mas adecuados para cada caso,
considerar la incertidumbre y la variabilidad de las
condiciones del sistema, evaluar el impacto ambiental y
social de la segmentacion, y garantizar la coordinacion y
la comunicacion entre las zonas de la red.

Chai [4] propone como estrategia para controlar las
variaciones de voltaje, la particion de redes eléctricas de
distribucion basada en el método de direccion alterna de
multiplicadores. La red IEEE 123 nodos es fraccionada
en 4 zonas.

Métodos de optimizacion lineal como los presentados
en [8] y métodos de analisis de sensibilidad [10] carecen
en incluir todas las variabilidades de las redes eléctricas;
para incluir variaciones estocasticas en la red, desbalance
de cargas y multiples sistemas de control y protecciones
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el problema de segmentacion necesita ser resuelto por
técnicas no lineales como los presentados en [9], que usa
un algoritmo de recocido simulado para resolver el
problema de minimizacién buscando un balance entre
nimero, tamafio y autosuficiencia de los segmentos
detectados

En la operacidn en tiempo real de una red eléctrica,
los distribuidores de este servicio a menudo confian en
una serie de reglas de operacion seguras y estables para
mantener la operatividad del sistema eléctrico. La
potencia de transmision limite o la capacidad de
transmision total es uno de los indicadores de operacion
clave o mas importantes dentro de una red eléctrica
interconectada. En los Ultimos afos, el desarrollo y la
amplia aplicacion de tecnologias de big data e
inteligencia artificial han proporcionado nuevos medios
técnicos para el modelado, operacién y distribucién de
energia en redes eléctricas [11].

La mineria de datos utilizando técnicas de
identificacion de patrones y algoritmos de aprendizaje, ha
revolucionado la forma de comprender y manejar
sistemas, brindando soporte en el control de procesos,
operaciones y servicios a los operadores de las diferentes
areas que manejan grandes volumenes de datos. Una
técnica de mineria de datos es el analisis de
agrupamientos, que permite identificar grupos con
caracteristicas similares, a través de algoritmos
matematicos y estadisticos. En [2] se usa mineria de datos
para identificar la barra piloto en redes eléctricas de
distribucion de IEEE de 13 y 34 nodos utilizando K-
Means y DBSCAN.

En el presente trabajo se utilizara los algoritmos de
agrupaciéon K-Means y DBSCAN, ampliamente
utilizados en mineria de datos, con el fin de llevar a cabo
la particién de las redes eléctricas de distribucion IEEE
de 34 y 123 nodos en el entorno de desarrollo integrado
R-Studio.

La estructura del presente trabajo se compone de la
siguiente manera: en el Capitulo 2 se describe las redes
de distribucién eléctrica, en el Capitulo 3 se detalla los
pasos para la implementacion de los algoritmos de
mineria de datos, el Capitulo 4 presenta el caso de estudio
junto con los resultados obtenidos utilizando con la
metodologia propuesta, y finalmente en el capitulo 5 se
exponen las conclusiones alcanzadas.

2. REDES DE DISTRIBUCION

Las empresas eléctricas, en cumplimiento de las
normativas vigentes, opera sistemas eléctricos que
abarcan la generacién, transmision, distribucion vy
utilizacion de la energia eléctrica. Su funcién primordial
es asegurar el suministro continuo y de calidad, llevando
esta energia desde su origen hasta los usuarios finales,
como un servicio publico esencial.

La estabilizacion del voltaje a lo largo de la red de
distribucion es un desafio clave en la operacion de
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sistemas eléctricos. Estos sistemas suministran potencia
activa y reactiva a los usuarios finales, cuya demanda
energética varia constantemente. Esto  ocasiona
fluctuaciones de voltaje en todos los puntos de la red.
Para controlar estas variaciones, las compafiias eléctricas
emplean bancos de capacitores para inyectar potencia
reactiva cuando es necesario, y, de manera inversa,
utilizan bancos de inductores para consumir potencia
reactiva segln se requiera.

El sistema de prueba denominado IEEE de 34 nodos
es una red desbalanceada, contiene 34 nodos, 32 lineas o
enlaces que unen los nodos, de los cuales 24 son
trifasicos y 8 monofasicos. La red esta conformada por
lineas monofésicas, bifésicas y trifasicas, 2 reguladores,
3 capacitores, una tensién nominal de 24.9kV. El
alimentador de prueba IEEE de 123 nodos posee una
tension nominal de 4.16kV, estd conformado por 123
nodos de los cuales 85 son de carga y uno de
alimentacion, consta de 118 enlaces aéreos vy
subterraneos o lineas entre los nodos, 4 reguladores de
voltaje para solucionar los problemas de caidas de
voltaje, 4 capacitores, cargas desbalanceadas y 12
interruptores [12].

Los datos empleados se obtuvieron mediante el
software de simulacion de redes eléctricas OpenDSS
[13], utilizando el método estadistico de distribucién
Monte Carlo. Se generaron 100 variaciones de los niveles
de tensién en cada nodo de las redes de prueba, donde
cada variacién de carga se realiz6 entre el 95% y el 105%
de su valor nominal.

Una vez conformadas las bases de datos, es necesario
realizar una normalizacién de los datos, lo cual permite
una comparacion adecuada y evita que los valores mas
grandes afecten los resultados del analisis. Para
determinar el nimero Gptimo de agrupaciones para cada
algoritmo, se empleara el método del codo, y se utilizara
el coeficiente de silueta como métrica para evaluar la
calidad de los grupos.

2.1. Importancia de la particion eléctrica

El objetivo de la particion de redes de distribucion
eléctrica es dividir la red en areas operativamente
independientes y restringir el intercambio de informacion
solo entre los nodos que conectan areas adyacentes [8].
Para lograr la formacién de grupos, se define una medida
de similitud que refleje la influencia entre los nodos de la
red, y luego se ejecuta el algoritmo de agrupamiento
correspondiente.

A medida que la estructura de la red de distribucion
se vuelve mas compleja, su analisis y monitoreo se
vuelven mas desafiantes. La segmentaciéon de la red
puede simplificar su estructura, permitiendo una
operacién y controles mas eficientes en cada region [14].

Para asegurar una operacion y gestién segura y
estable de las redes eléctricas regionales, es crucial
realizar una planificacion de red adecuada y viable. Con

75

el fin de monitorear en tiempo real el estado de operacion
de la red y tomar decisiones rapidas, los profesionales del
sector energético suelen dividir la red en varias
subregiones 'y administrar cada una de forma
independiente, lo que mejora significativamente la
velocidad de procesamiento y reduce la carga
computacional [15]. El control del voltaje en toda la red
puede lograrse mediante el control individual de cada
grupo [16]. Los resultados obtenidos en este estudio son
comparados con los hallazgos de otros autores en la
literatura.

3. MINERIA DE DATOS

En la actualidad, la mayoria de los sistemas generan
enormes cantidades de informacion que requieren ser
procesadas y analizadas de manera ordenada, utilizando
herramientas informaticas para automatizar este proceso.
La mineria de datos se destaca como un conjunto de
técnicas disefiadas para extraer informacion valiosa a
partir de grandes volimenes de datos, analizando
comportamientos similares, identificando patrones,
asociaciones y otras caracteristicas relevantes presentes
en los datos.

El agrupamiento es una técnica de Machine Learning
no supervisado que permite agrupar elementos similares
entre si, con el objetivo de identificar conjuntos con
caracteristicas comunes.

3.1. K-Means

El método de agrupamiento no supervisado busca
encontrar la distancia minima entre un conjunto de datos
y el centro de cada grupo, generando asi una particion en
k grupos a partir de n observaciones. Cada grupo est4
representado por el promedio de los puntos que lo
conforman, y el valor mas representativo de cada grupo
se llama centroide. El pardmetro k, que indica la cantidad
de grupos a descubrir, debe establecerse previamente
[17].

Una manera de determinar el nimero de grupos, antes
de aplicar el algoritmo K-Means, es mediante el método
del codo. Este método calcula la suma de las distancias al
cuadrado desde cada punto hasta su centroide asignado
en cada iteracion de K-Means. Durante cada iteracion, se
ejecuta el algoritmo con un ntmero distinto de grupos, lo
que resulta en un gréfico que muestra la suma de las
distancias al cuadrado en funcion del nimero de grupos.

Uno de los desafios principales del algoritmo K-
Means es que su resultado puede variar para un mismo
conjunto de datos, debido a que los centroides iniciales
se seleccionan de forma aleatoria. Esta caracteristica
tiene un impacto directo en todo el proceso del algoritmo
y puede generar resultados diferentes en cada ejecucion.

La Fig. 1 muestra los pasos para la implementacion
del algoritmo de agrupamiento K-Means.
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Figura 1: Diagrama de Flujo Algoritmo K-Means

Pasos para implementar el algoritmo K-Means:
o Detallar el nimero de k grupos que se pretenden

encontrar.

o Elegir aleatoriamente k andlisis del conglomerado
de datos como  centroides  primarios.
(0) _(0) (0)

Zy,2Zy 2y

Estipular los analisis al centroide que se encuentre
relativamente mas contiguo (usando la distancia
euclidiana). CE") indica el vinculo de muestras,

cuyo resultado del centroide es z}")

x € Cgk),si d(x, zgk)) <d(x, z](.k)) (1)

i=12.k i+j

Cada uno de los k clusteres debe recalcular los

centroides z**Y,j = 1,2, ..., k. Entonces, el
centroide resultante es:

(k+1) _ l .

i = erclgk)x, i=12 ..,k 2

Haciendo que n; sea el nimero de objetos en Cgk)
(k+1)
i

Donde: k es en nimero de grupo. z
centroides primarios. Cgk)vinculo de muestras.

Reanudar los pasos tres y cuatro hasta que en las
asignaciones no existan variaciones o, por otro

lado, se determine el mayor nldmero de
iteraciones.
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3.2. DBSCAN

El algoritmo DBSCAN es una herramienta disefiada
para identificar grupos y ruido en bases de datos
espaciales. Define los grupos como el conjunto mas
extenso de puntos conectados con una densidad
especifica. Entre sus ventajas se destacan su simplicidad
y su capacidad para descubrir agrupaciones con
caracteristicas diversas, revelando valores especiales
[18].

Para la implementacion de DBSCAN se requiere de
forma previa conocer dos parametros principales que
son:

e Epsilon (¢): La distancia maxima entre dos puntos

cercanos

e MinPts: EI nimero minimo de puntos cercanos

alrededor de un punto especificado, para ser
determinado como punto central.

Con los parametros indicados, cada observacion
puede ser un punto central, un punto de borde o un punto
considerado como ruido.

Inicio

Data Bet
Epsilone
NinFts

v

Encontrar todos 1os puntos centrales
gue contengan €= MinPts

'

Conformar grapos con los puntos
certrales

v

Encortrat todos los puntos de borde
gue tiener € > MinP'ts v son vecinos
de purtos centrales

v

& grupar los puntos de borde a los
puntos centrales

v

‘ Marcar otros purtos como rido ‘

Fin
Figura 2: Diagrama de Flujo Algoritmo DBSCAN

El proceso de DBSCAN continda hasta que todos los
objetos han sido procesados. Los puntos que no se
asignan a ningun grupo se consideran puntos de ruido,
mientras que aquellos que no son ni ruido ni puntos
centrales se denominan puntos de borde. De esta manera,
DBSCAN construye grupos donde los puntos son
clasificados como puntos centrales o puntos de borde, y
es posible que un grupo tenga mas de un punto central.
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El algoritmo comienza seleccionando un punto p
arbitrario. Si p es un punto central, se forma un grupo y
se incluyen todos los objetos alcanzables desde p. Si p no
€s un punto central, se visita otro objeto del conjunto de
datos. En la Fig. 2 se muestra el diagrama de flujo para la
implementacion del algoritmo DBSCAN.

4. CASO DE ESTUDIO

4.1. Metodologia

En K-Means, es importante considerar los valores
atipicos o outliers, ya que el algoritmo se basa
Unicamente en la distancia entre los elementos y puede
verse afectado por la presencia de grupos con tamafios y
densidades muy diferentes. Para determinar la cantidad
de grupos 6ptimos, se utiliza el método del codo. Se
generan diferentes nimeros de grupos en K-Means y se
calcula la similitud entre los elementos dentro de cada
agrupacién para representarlo graficamente. El valor en
el cual la inercia entre grupos deja de disminuir
drasticamente, determina el nimero 6ptimo de grupos.

Para representar los nodos en las figuras 3, 4,5y 6 se
hace uso de los componentes principales 1 y 2 que se
obtienen luego de hacer una reduccion de la
dimensionalidad. El analisis de los componentes
principales (PCA) por sus siglas en inglés, es un proceso
estadistico que permite reducir la complejidad de los
datos a la vez que conserva su informacion [19].

Para la red de IEEE de 34 nodos se determina que el
namero de grupos es 3, como se muestra en la Fig. 3. Para
la red IEEE de 123 nodos el nimero de grupos 6ptimos
es de 4 como se indica en la Fig. 4.

24 .
A
— 1

cluster
1
A2
3

Componente principal 1

Figura 3: K-Means Cluters IEEE 34 Nodos

N

cluster
1
A2
3

Figura 4: K-Means Cluters IEEE 123 Nodos
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El algoritmo DBSCAN establece que, para formar
parte de un grupo, un individuo debe tener un nimero
minimo de vecinos u observaciones dentro de un radio
especifico, y los grupos deben estar separados por
regiones vacias o con pocos individuos. El algoritmo
DBSCAN requiere dos parametros iniciales: Epsilon y
Puntos Minimos. Epsilon representa la distancia maxima
entre dos puntos para que sea considerado parte del
grupo. En RStudio, se calcula el promedio de las
distancias de cada individuo a sus vecinos mas cercanos.
El valor de Puntos Minimos (k) es especificado por el
usuario, como se muestra en la Tabla 1, y se traza
gréficamente en orden ascendente para determinar el
punto de inflexion que corresponde al valor de Epsilon.

Tabla 1: Valor de Epsilon y MinPts

Red de Prueba Ndmero de Epsilon | Puntos
Observaciones Minimos
34 barras 28 2 3
123 barras 88 3 4

La red IEEE de 34 nodos se conforma de 3 grupos
como se visualiza en la Fig. 5, y 3 puntos de ruido
descritos en la Tabla 2.

Figura 5: DBSCAN Cluters IEEE 34 Nodos

Tabla 2: Agrupaciones DBSCAN IEEE 34 Nodos

Ruido Cluster
Puntos 0 1 2 3
Borde 3 0 0 0
Seed 0 3 10 12
Total 3 3 10 12

En la red IEEE de 123 nodos se identifican 4 grupos,
como se muestra en la Fig. 6. El grupo 0 incluye 7 puntos
clasificados como ruidos, segun se indica en la Tabla 3.

Tabla 3: Agrupaciones DBSCAN IEEE 123 Nodos

Ruido Cluster
Puntos 0 1 2 3 4
Borde 7 0 0 0 2
Seed 0 5 25 6 43
Total 7 5 25 6 45
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i

Figura 6: DBSCAN Cluters IEEE 123 Nodos

4.2. Evaluacion del Modelo

Para evaluar la precision de los grupos obtenidos,
utilizaremos el coeficiente de silueta, el cual nos indica
qué tan similar es un individuo con respecto a los deméas
individuos dentro del mismo grupo, en comparacién con
los individuos de los grupos mas cercanos. El coeficiente
de silueta tiene un rango de valores que va desde negativo
hasta 1, y se puede calcular tanto a nivel individual como
a nivel de grupo. Un valor cercano a 1 indica que los
clisteres son compactos y estdn adecuadamente
separados, un valor de O indica que los grupos estan
superpuestos, y un valor negativo indica que la
observacién pertenece a otro grupo.

El coeficiente de silueta para la red IEEE de 34 nodos
es de 0.81, mientras que para la red de 123 barras es de
0.55, como se muestra en la Fig. 7 y Fig. 8. Estos
resultados indican que las agrupaciones obtenidas
mediante K-Means son adecuadas, ya que no se observan
valores de silueta cercanos a cero o negativos.

Clusters silhouette plot
Average silhouette width: 0.81

1.00

o
~
o

cluster

| K
2
| B

Silhoustte width Si

=]
ra
o

0.00

Figura 7: Coeficiente de silueta K-Means red 34 barras

Para calcular el coeficiente de silueta de los grupos
obtenidos en DBSCAN, primero identificamos y
eliminamos los puntos clasificados como ruido de los
datos.

El coeficiente de silueta para la red IEEE de 34 nodos
es igual a 0.91 como se indica en la Fig. 9. En el caso de
lared IEEE de 123 nodos el coeficiente de silueta es 0.59,
resultado que se evidencia en la Fig. 10.

wi ﬂ
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Clusters silhouette plot
Average silhouette width: 0.55

=}
~
o

cluster
| K
2
K
B

0.50

Silhouette width Si

=]
I
o

Figura 8: Coeficiente de silueta K-Means red 123 barras

_uu

2: 10| 081

osBanw —un
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Auerage sihouette wicth - 091

Figura 9: Coeficiente de Silueta DBSCAN Red 34 Nodos

4 clusters C,
Lolae.q 5

098

2: 71078
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04 06
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Average silhovette width: 0.91

Figura 10: Coeficiente de Silueta DBSCAN Red 123 Nodos

4.3. Implementacion del Modelo

Al realizar el andlisis, tanto K-Means como
DBSCAN en las redes IEEE 34 y 123 nodos, muestran
resultados similares, como se observa en la Tabla 4.

Tabla 4: Nimero de Grupos IEEE 34 y 123 nodos

K-Means DBSCAN
Nimero de grupos IEEE 34 nodos 3 3
Numero de grupos IEEE 123 nodos 4 4

En la red IEEE de 34 nodos, se observa una
disminucion de los niveles de voltaje a medida que
aumenta el nimero de nodos. Los reguladores de voltaje
en los sistemas de distribucion desempefian un papel
clave en el mantenimiento de los voltajes dentro de los
limites establecidos. En el caso de la red de 34 nodos, la
fuente se encuentra en el nodo 800 y se produce una
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disminucion del voltaje hasta el nodo 814, donde se ubica
un regulador que contribuye a mantener el voltaje de
entrada. Esto podria explicar por qué los grupos estan
formados por nodos cercanos a la fuente o a un regulador,
tal como se visualiza en la Fig. 11.

T
800 802 805 808 | a1z 814

228

230 854 856

Figura 11: Particién IEEE 34 K-Means

En cada agrupacién, los nodos con mayor voltaje
corresponden a los nodos anteriores o al nodo donde se
encuentra el regulador. Por esta razén, en K-Means, los
nodos con valores individuales de coeficiente de silueta
méas bajos (808, 812 y 888) en cada grupo estarian
asociados a nodos con voltajes mas altos o mas bajos. Sin
embargo, en DBSCAN (Fig. 12), los nodos 808, 812 y
888 se consideran ruido.

854 836

828 830

Figura 12: Particion IEEE 34 DBSCAN

Los reguladores de voltaje son responsables de
mantener y ajustar el voltaje dentro de rangos seguros
tanto en la entrada como en la salida. Si hay una mayor
demanda, los reguladores aumentan el voltaje, mientras
que, si hay una disminucién en la demanda, disminuyen
el voltaje. En la red IEEE de 123 nodos, la fuente se
encuentra en el nodo 150, seguido de un regulador de
voltaje. Por lo tanto, el voltaje en el nodo siguiente, el
nodo 149, debe ser ligeramente mayor o igual. La linea
principal en la red estd compuesta por los nodos 150, 149,
1,7, 8y 13, en ese orden, como se muestra en la Fig. 13.
Estos nodos deben mantener niveles adecuados de voltaje
para garantizar el suministro de energia a las
ramificaciones y nodos de lared. Los niveles de variacion
de voltaje para un funcionamiento seguro deben estar
entre el 0.95 y el 1.05 del valor nominal de la fuente.
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Figura 13: Particién IEEE 123 K-Means

El algoritmo DBSCAN identifica como ruido a los
nodos 150, 149, 1y, 7 que pertenecen al grupo 4 donde
se encuentra la fuente, y a los nodos 13 y 152, que se
encuentran en el grupo adyacente, como se muestra en la
Fig. 14. Estas observaciones forman parte de la linea
principal. Los tres enlaces de salida del nodo 13 deben
permitir el flujo de energia hacia la mayoria de los nodos
de la red, por lo tanto, este nodo es muy susceptible a las
variaciones (barra piloto). Dependiendo del voltaje en
este nodo, podria cambiar variar la configuracion del

grupo.

g 10 12113 1
@

Figura 14: Particion IEEE 123 DBSCAN

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Tanto el algoritmo K-Means como DBSCAN
mostraron resultados similares en el analisis de la red
IEEE de 34 y 123 nodos, lo cual indica que ambas
técnicas pueden ser efectivas para agrupar y realizar
particiones en redes eléctricas de distribucion.

Los nodos de las redes eléctricas de distribucion
analizadas con valores de coeficiente de silueta bajos
sugieren que el nivel de variacion de voltaje pueden ser
un factor determinante para la conformacion del grupo.

Tras comparar los resultados de aplicar las técnicas
de mineria de datos K-Means y DBSCAN, se observa que
ambos algoritmos generan resultados similares al
segmentar redes de distribucion basadas en los estandares
IEEE de 34 y 123 nodos.

Las aplicaciones de los algoritmos K-Means y
DBSCAN han demostrado su eficiencia al segmentar la
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red de distribucion de 34 y 123 nodos, logrando
resultados similares a los obtenidos por otros autores
mencionados en el estado del arte.

Se recomienda utilizar algoritmos de agrupamiento
para analizar y segmentar redes de distribucion de
diferentes tamafios y caracteristicas. Esto permitira
obtener una vision mas completa y precisa de los grupos
presentes en la red.

Se recomienda realizar un andlisis de los resultados
obtenidos de estos algoritmos. Esto nos ayudard a
comprender mejor el funcionamiento de la red y a tomar
decisiones mas informadas para su 6ptimo rendimiento.
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