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RESUMEN

Jesus Alejandro Verduzco Cota Fecha de graduacién: noviembre de 2021

Universidad Autbnoma de Nuevo Le6n
Facultad de Ingenieria Mecénica y Eléctrica

Titulo del estudio: EVALUACION TEMPRANA DE ESTABILIDAD Y SEGURIDAD DE SIS-
TEMAS DE POTENCIA CON BAJA INERCIA UTILIZANDO MACHINE
LEARNING

Numero de péginas: 73 Candidato para el grado de Maestria en
Ciencias de la Ingenieria Eléctrica

Propésito y método de estudio: Lossistemas eléctricos de potencia estan sufriendo cam-
bios debido a su modernizacién y la creciente incorporacion de fuentes de energia
renovable basadas en convertidores electrénicos de potencia. La sustitucion de
generadores sincronos con generacion basada en convertidores reduce la inercia
rotacional disponible para contrarrestar los cambios de frecuencia. Con una re-
duccién de inercia, los cambios son mas rédpidos y drésticos, por lo que se propone
desarrollar herramientas de aprendizaje automatico que ayuden a tomar decisiones
de forma temprana en escenarios de baja inercia.

Contribuciones y conclusiones: La metodologia desarrollada para entrenamiento de
redes neuronales artificiales dio como resultado dos herramientas distintas que
ayudan en la evaluaciéon temprana de estabilidad de frecuencia en sistemas eléc-
tricos de potencia de baja inercia. Las redes neuronales demostraron capacidad
para comprender satisfactoriamente las relaciones complejas de las redes eléctricas
aun en condiciones de baja inercia y proporcionar informacion relevante de forma
veloz y precisa.

Asesor: Dr. Manuel Antonio Andrade Soto.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 Motivacion

La electricidad desempefia un papel fundamental en las sociedades actuales, ya
que no se concibe un desarrollo econémico apropiado si no se cuenta con suministro de

energia eléctrica suficiente y confiable.

En los tltimos anos, los sistemas eléctricos de potencia (SEP), han sufrido cambios
para ajustarse a la creciente integracion de fuentes de energia renovable (FER) a la red.
Otros motivos de la actualizacion de los SEP incluyen los sistemas de almacenamiento
de energia, mercados eléctricos, generacion distribuida, equipos de medicién y comuni-

cacion, entre otros.

Las FER, las cuales en su gran mayoria estdn conectadas a la red eléctrica por
medio de convertidores electrénicos de potencia, estdn desplazando a las centrales de
generacion basadas en generadores sincronos [1]. Esto lleva a que las redes eléctricas
modernas cuenten cada vez con menos inercia rotacional, lo que significa que los cambios

de frecuencia serdn mads rapidosy, a su vez, mds drdsticos [2].

Esta modificacion en el cambio de la red provoca que los operadores del sistema
eléctrico, entes encargados de la operacion estable y confiable del SEP, se encuentren en
necesidad de buscar nuevas herramientas que permitan monitorear el SEP en tiempo

real y que éstas sean eficientes, rapidas y precisas.



En los dltimos afios, el aprendizaje automatico (AA) o machine learning, ha demos-
trado gran capacidad y eficacia en diferentes dreas, incluyendo el andlisis de sistemas
eléctricos de potencia. En la literatura, distintos trabajos de investigacion enfocados a
SEP permiten observar que las herramientas de AA tienen la habilidad de aprender y
entender las complejas caracteristicas de las variaciones de carga, informacién de la red,
flujo de potencia, etc. que caracterizan el comportamiento natural de los SEP modernos.
Diversas técnicas de AA como redes neuronales artificiales (RNA), arboles de decisién
(AD), andlisis de componentes principales (ACP), mdquinas de soporte vectorial (MSV),
redes neuronales convolucionales (RNC) han sido propuestas en estudios relacionados

con disturbios, seguridad y estabilidad del SEP [3].

1.2 Antecedentes

Lareciente popularidad de las técnicas de AA ha provocado que abunden los tra-
bajos de investigacion donde se usan dichas herramientas en el contexto de los SEP. Una
revision de la literatura disponible permite apreciar las principales dreas en que se pueden

clasificar las aplicaciones del AA en los sistemas eléctricos de potencia:

El primer grupo enfoca sus esfuerzos en la deteccion de ataques informaticos a
redes de comunicacion y monitoreo de la red eléctrica. En [4], Wang et al. establecen
un mecanismo de deteccién de ataques coordinados (tanto fisico como informatico),
basado en técnicas de aprendizaje profundo (AP), donde las desviaciones considerables
en la informacién tomada por unidades de medicion fasorial (PMU, del inglés Phasor
Measurement Unit) se inspeccionan, lo cual resulta en una rdpida deteccién y aislamiento
de ataques informaticos. [5] presenta un médulo de deteccién de intrusos capaz de
detectar trafico malicioso en un sistema de supervision, control y adquisicion de datos.
Utiliza una MSV de una clase para esta tarea. El médulo MSV de una clase es entrenado

fuera de linea y detecta anomalias en tiempo real.



El segundo grupo corresponde al 4rea de la calidad de la energia. En [6], los autores
presentan un enfoque novedoso para la deteccion y clasificacion de sefiales originadas
por disturbios de calidad de la energia, utilizando analisis espectral singular, transformada

curvelet y RNC profundas.

La tercera clasificacion de las aplicaciones del AA en los SEP estd involucrada en el
pronostico de demanda y generacion por parte de FER. En [7], Kong ef al. proponen una
metodologia basada en RNA recurrentes de memoria de corto plazo (LSTM, del inglés
long short-term memory) para la tarea de predecir la demanda de energia de usuarios
individuales a corto plazo. Al ser comparado con otras metodologias usadas para la
misma funcién, el esquema propuesto basado en RNA tipo LSTM supera en rendimiento
a los demds métodos al predecir la demanda a corto plazo de hogares residenciales
individuales. En el trabajo [8], se propone un modelo de alta precisién basado en RNA
profundas para pronosticar la potencia de salida de un sistema fotovoltaico utilizando
informacion meteorolégica como temperatura, radiacion solar y datos histéricos de

potencia de salida del sistema fotovoltaico.

El cuarto grupo corresponde a la evaluacion dindmica de seguridad y estabilidad
de lared eléctrica. Los autores en [9] proponen un esquema que combina el método de
elipsoide caracteristico con AD para una répida clasificacion de estabilidad transitoria
después de una gran perturbacion en el SEP. El esquema propuesto requiere de poca
cantidad de informacion y demuestra alta precision de clasificacién. En [10], se propone
un enfoque basado en una RNA en conjunto con el algoritmo competitivo imperialista
para el monitoreo en linea de inestabilidad de voltaje a largo plazo. El enfoque propuesto
usa los fasores de voltaje medidos por PMU como vectores de entrada. Se utiliz6 el sistema
de prueba New England para demostrar la utilidad del enfoque. El presente trabajo de

tesis se desenvuelve en este grupo.

El quinto grupo se centra en la deteccion y proteccion ante fallas en la red. En [11]



se presenta un enfoque de AA semisupervisado para clasificacion de fallas en sistemas de
transmision y distribucién. Las técnicas de AA usadas en este trabajo son AD y el método
de k vecinos mas cercanos (KNN, del inglés k-nearest neighbors). [12] muestra un nuevo
enfoque que emplea una combinacion de funciones wavelet y de AA para clasificacion
de fallas en microrredes. Se usan cuatro diferentes herramientas de clasificacion (AD,
KNN, MSV y Naive Bayes (NB) ) para automatizar la tarea de clasificacion de fallas en
microrredes y sus desempefnos son comparados. Concluye que la técnica KNN demostro

mayor precision de clasificacion.

El tema del sexto grupo es la planificacion y mercados de eléctricos. En [13], los
autores proponen un método novedoso para el pronéstico de corto plazo del precio de la
electricidad basado en unared hibrida de dos etapas usando mapa autoorganizado (SOM,
del inglés self-organizing map) y MSV. El método propuesto demostro eficaciay eficiencia

para aprender y pronosticar los precios de la electricidad por hora del dia siguiente.

El uso del AA en los SEP esté diversificado y se encuentra en crecimiento. Lo que
se aprecia de esta revision de literatura es la falta de consideracion de escenarios en los
que la inercia total del sistema se vea reducida, una situacion cada vez més comuny que

afecta al comportamiento de la red.

1.3 Objetivos

El objetivo general es desarrollar herramientas de clasificacién y prediccién que
permitan la evaluacion temprana de la estabilidad de frecuencia y seguridad de sistemas
eléctricos de potencia con inercia reducida utilizando técnicas de aprendizaje automati-

CO.

Los objetivos especificos son:

= Estudiar diferentes enfoques basados en AA para la evaluacion de estabilidad en



escenarios previamente disenados.
= Probar diferentes herramientas de AA para los datos disponibles.
= Implementar algoritmos y modelos en MATLAB.

m Validar funcionamiento de los modelos desarrollados.

1.4 Estructura de la tesis

El presente trabajo de tesis consta de seis capitulos, los cuales se describen a conti-

nuacion:

En el Capitulo 1 se presenta la motivacion esta tesis, donde se describen las prin-
cipales razones que dan origen al proyecto. También se hace un resumen del trabajo de
investigacion relacionado con la aplicacion del aprendizaje automatico para solucionar

problemas en sistemas eléctricos de potencia.

En el Capitulo 2 se presenta una revision de literatura reciente para establecer el
estado actual del conocimiento enfocado ala evaluacion de estabilidad en redes eléctricas

por medio del aprendizaje automaético supervisado.

En el Capitulo 3 se establecen las bases de conocimiento del aprendizaje automatico.
Se incluyen conceptos clave, se describen brevemente los algoritmos mds usados y se
muestran las diferentes aplicaciones que se les da en la actualidad a estas herramien-

tas.

En el Capitulo 4 se presenta la primera parte del proyecto la cual tiene como ob-
jetivo entrenar una red neuronal para detectar e identificar, de manera precisa y veloz,
la desconexion de un generador en escenario de baja inercia. Se incluyen metodologia,

pruebas, resultados y conclusiones.

En el Capitulo 5 se describe la segunda parte del proyecto la cual tiene como finali-



dad el entrenamiento de una red neuronal para predecir la frecuencia minima a presen-
tarse en la red después de la desconexién de un generador, considerando un escenario

de baja inercia. Se incluyen metodologia, pruebas, resultados y conclusiones.

En el capitulo 6 se exponen las conclusiones originadas por el andlisis general del
proyecto de investigacion y se hacen recomendaciones para futuros trabajos relaciona-

dos.



CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

La estabilidad del sistema eléctrico de potencia puede ser definida como la pro-
piedad del sistema que le permite permanecer en un estado equilibrado de operacion
bajo condiciones normales y recuperar un estado de equilibrio aceptable después de
haber sufrido un disturbio [14]. Una clasificacion relevante dentro de la estabilidad del
SEP es la llamada estabilidad transitoria, la cual es la capacidad del sistema eléctrico
de mantener sincronismo entre todas sus unidades generadoras al sufrir un disturbio

transitorio severo [15].

2.1.1 Inercia

La inercia es un parametro fundamental para la estabilidad y el comportamiento
de la red eléctrica. En el contexto de los SEP, inercia hace referencia a la energia cinética
almacenada en los rotores que se encuentran en movimiento dentro de los generadores
sincronicos [16]. Un evento imprevisto, tal como la desconexion de un generador, provoca
un desbalance entre generacién y demanda. En el momento de dicho evento, la potencia
disponible para entregar a la red disminuye abruptamente, sin embargo, la demanda por
parte de los consumidores de electricidad no ha cambiado. Aqui es donde radica la im-
portancia de la inercia para los sistemas eléctricos, ya que la energia cinética almacenada
en las masas giratorias de los generadores convencionales es extraida para compensar

temporalmente la pérdida de potencia, acciéon que presenta resistencia al cambio de



frecuencia en la red. Este proceso es conocido como respuesta inercial y provoca una
reduccién en la velocidad de giro de los rotores. Entre més baja sea la inercia en el sistema,
menos amortiguamiento existird para contrarrestar las desviaciones de frecuencia que

los desbalances de potencia provocan [17].

Larespuesta de los gobernadores de los generadores sincrénicos es la accion prima-
ria de control de frecuencia, la cual usualmente tarda entre 10 y 30 segundos en suceder.
La respuesta inercial actia antes que los demds esquemas de control de frecuencia y
da tiempo para que los sistemas mecdnicos en la red actiien y ordenen la aceleracion o

desaceleracion de las méaquinas.

Cuando la frecuencia en una red eléctrica cae mas alla de cierto valor predefinido,
una parte de la carga es desconectada para tratar de igualar la cantidad restante de carga
con la cantidad restante de generacion. A este proceso se le conoce como esquema de
desconexion automadtica de carga y, como es légico concluir, afecta a los usuarios del

servicio de electricidad.

A medida que los generadores sincrénicos son desplazados por fuentes de energia
renovable, la respuesta inercial en el sistema se reduce, lo que lleva a una mayor tasa
de cambio de frecuencia (ROCOE del inglés rate of change of frequency) y a un menor
punto minimo de frecuencia (nadir) [1]. Estos cambios pueden provocar activaciones de
protecciones como la antes mencionada u otras que usan la frecuencia para la toma de
decisiones. En la Figura 1 se observa la diferencia del comportamiento de la frecuencia

en un sistema con alta y baja inercia.

La dindmica de cada generador sincrénico puede ser expresado por medio de la

ecuacion de oscilacion:
17,2
_ d(ijwe)

Pm_Pe dt

1)

donde P,, esla potencia mecdnica, P, esla potencia eléctrica, J representa el momento de
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Figura 1.

Comportamiento de la frecuencia con diferentes

cantidades de inercia en el sistema.

inercia combinado de generador y turbina y w, es la frecuencia eléctrica angular. El lado
derecho de (1) es la derivada de la energia cinética almacenada en turbina y generador. La
constante de inercia H esla energia cinética normalizada ala potencia aparente S de cada

unidad generadora y representa el tiempo en segundos que un generador puede entregar

potencia nominal usando solo la energia cinética almacenada en su masa rotatoria.

1 2 2
ije,o _ ]we,O
S

28

H

2)

siendo w? , la frecuencia angular nominal del sistema. Sustituyendo (2) en (1) re-
sulta en

2H da)e,o

_Pe_Pm
weyo dt B

S

3)

Ya que la frecuencia del sistema es considerada como un pardmetro global del SEP, todas

las unidades generadores pueden ser combinadas en una sola unidad de la siguiente
forma
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2H;or dwe _ Pgen — Pgem @
We 0 dt Stor

donde H;,; es la constante de inercia de todo el sistema eléctrico, Pg.;, €sla poten-
cia total generada, P, es la potencia total demandaday S;,; es la capacidad total de

generacion conectada al sistema.

La ecuacidn (4) también puede ser presentada en términos de frecuencia f medida

en Hz en lugar de la frecuencia angular medida en rad/s, de la siguiente manera

2H; o ﬂ _ Pgen = Paem

fodt S ©)

donde % es el ROCOF del sistema. De esta forma se puede apreciar que el ROCOF au-

menta a medida que Hy,; disminuye.
2.2 Trabajo actual

El constante monitoreo y evaluacion de la estabilidad del SEP es de suma impor-
tancia para asegurar una operacioén confiable de la red eléctrica. Las herramientas tradi-
cionalmente usadas en la tarea de evaluacion de la estabilidad son computacionalmente
intensivas, por lo cual podrian no ser aptas para implementacion en tiempo real, debido
al gran volumen de datos y su velocidad de llegada. Es por esto que los investigadores
han optado por las herramientas de aprendizaje automatico (AA) para la evaluaciéon en

tiempo real en apoyo a la toma de decisiones [18].

En esta siguiente seccion se presentardn los esfuerzos actuales por parte de investi-
gadores para ofrecer soluciones de evaluacién de estabilidad y pardmetros relacionados
aella que podrian ayudar a las toma de decisiones de los operadores del sistema eléctri-

CO.
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En [19], los autores proponen un sistema de monitoreo en linea para estabilidad del
sistema eléctrico basado en mediciones de PMU en todos las barras de generacion. Dicho
sistema de monitoreo usa las magnitudes y los d4ngulos del voltaje. Con estos se realizan
mapas de calor, los cuales son una representacion grafica de datos donde cada valor en
una matriz es representado con cierta intensidad de color. Los mapas de calor son las
entradas que recibe una RNC, que hace una funcién de clasificaciéon. De acuerdo a los
autores, es la primera vez que se usan mapas de calor y técnicas de aprendizaje profundo
para este problema. Los datos necesarios para entrenar la RNC fueron generados por
medio de simulacién detallada del sistema de potencia. Al transformar los datos de las
simulaciones en mapas de calor se observan patrones que distinguen los casos estables
de los inestables, lo que llevo a los autores a utilizar RNC, las cuales son actualmente la
técnica més exitosa de AA para reconocimiento de patrones en imagenes. Este sistema de
monitoreo en linea es puesto a prueba usando los sistemas IEEE de 118 y 145 barras. Se
consigue un buen comportamiento el cual es mejor que los métodos més recientes basa-

dos en MSV. También se observa robustez ante el ruido y variaciones en el sistema.

Los autores en [20] proponen un modelo no lineal autorregresivo basado en una
RNA parala prediccién del valor minimo (o nadir) de la frecuencia del sistema después de
ocurrido un disturbio en un escenario de baja inercia. La serie de tiempo de la frecuencia
es procesada por el modelo propuesto de prediccion. Una fraccion de la serie de tiempo
antes del nadir de frecuencia es presentada al modelo, de esta manera, con un modelo
de RNA ya entrenado, las muestras siguientes son estimadas por el modelo. Las entradas
recibidas en la RNA son muestras con retardos de la serie de tiempo bajo anélisis, es decir,

no solo se recibe la muestra actual, sino que una ventana de datos anteriores.

En un intento de realizar un balance entre precisiéon y complejidad del modelo,
se utilizaron diferentes longitudes de ventanas de entrada, las cuales varian de 2 a 10

muestras. Se consideraron 3 diferentes longitudes de entrenamiento: 5, 6.25y 7.5 % de los
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datos fueron utilizados durante el entrenamiento. El comportamiento de los modelos de
RNA depende del niimero de neuronas en la capa oculta y, en este trabajo, se consider6
entre 1 y 10 neuronas ocultas. Se concluy6 que el escenario con la menor cantidad de
datos de entrada (5 % de la serie de tiempo) durante el entrenamiento obtuvo el peor
resultado de prediccién con el modelo més simple (una neurona en capa oculta). El
escenario donde se utiliza la mayor fraccion de la serie de tiempo (7.5 %), obtuvo los
mejores resultados de prediccion. Se observa que el enfoque para predecir el nadir de
frecuenta utilizando una RNA es 1itil para proporcionar informacion relevante al operador

del sistema eléctrico.

El trabajo [21] presenta una herramienta para la evaluacién continua de la estabi-
lidad transitoria. El problema es tratado como uno de clasificacién con dos categorias.
Se propone un novedoso algoritmo de mineria de datos acompafiado con una maquina
de vectores de ntcleo (MVN) para tratar con el problema, basandose en la informacién

proveniente de PMUs.

Para realizar el entrenamiento de la MVN, se llevaron a cabo simulaciones fuera de
linea bajo diferentes condiciones. Fueron seleccionadas 24 variables como entradas a la
MVN para el entrenamiento y posterior implementacion. Esta herramienta contempla
hacer un nuevo entrenamiento dadas ciertas condiciones, como un cambio significativo
detopologiadelared. Se usaunindice de estabilidad transitoria para evaluarla estabilidad

del sistema.

Se realizaron pruebas en el sistema IEEE New England de 39 barras y también en
sistemas reales con el fin de evaluar la precisién y la velocidad de 1a herramienta. Obser-
vando los resultados se concluy6 que se tiene un rendimiento 6ptimo para la evaluacion
continua de estabilidad transitoria debido a la alta precision y velocidad alcanzada por el

algoritmo propuesto.
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En [18], Malbasa et al. presentan una estrategia de AA activo para el monitoreo
de la estabilidad de voltaje en sistemas de transmisién. En este trabajo se propone una
solucion de aprendizaje activo para mejorar las aplicaciones actuales de AA por medio
de una interaccion entre la prediccion en linea y el proceso de entrenamiento fuera de

linea.

Enlugar de depender de simulaciones exhaustivas en las que se trata de incluir todo
tipo de condiciones, esta técnica identifica los puntos de operacién mas representativos
al construir el conjunto de entrenamiento. También se buscan los puntos de operacion
en los que las predicciones son incorrectas. De esta forma, al crear un conjunto de en-
trenamiento alrededor de los puntos de operacion identificados, es posible mejorar la
capacidad de las herramientas de AA para pronosticar futuros estados del sistema de

potencia.

El enfoque propuesto es puesto a prueba por medio de experimentos en los que
utilizaron datos sintéticos obtenidos por medio de simulaciones detalladas. Se concluy6
que el esquema propuesto puede mejorar los modelos de AA existentes al identificar
puntos de operacion donde las predicciones no se asemejan a la realidad y creado datos
etiquetados alrededor de estos puntos. La herramienta de prediccién que resulté mas

exacta para el problema de estabilidad de voltaje fue bosques aleatorios (BA).

Los investigadores en [22] presentan una metodologia basada en AA para la eva-
luacién de la estabilidad transitoria en tiempo real usando como entrada mediciones
proporcionadas por PMU con el fin de predecir el estado de estabilidad transitoria del
SEP basado en el equivalente de una sola méquina del sistema. Para construir la base de
datos a utilizar en el proceso de entrenamiento, se realizan simulaciones de tipo Monte
Carlo evaluando las respuestas del sistema usando el método del equivalente de una sola
maquina. Dichas simulaciones incluyen diferente tipos de eventos que podrian causar

inestabilidad transitoria, como corto circuitos trifasicos seguidos de la desconexién de
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la linea fallada. También se consideran diferentes escenarios de operacion al variar las

cargas.

Con esta base datos se entrena un clasificador inteligente basado en MSV para ser
usado en evaluacion de estabilidad en tiempo real. Ademés la MSV es sintonizada usando
una variante del algoritmo de optimizacion de mapeo de media y varianza. Las pruebas
realizadas demuestran la factibilidad y eficacia que se puede alcanzar en la estimacion de

la estabilidad transitoria con el esquema propuesto basado en clasificador de MSV.

Se puede ver que la estabilidad del sistema eléctrico es un tema que estd en constan-
te revision y los esfuerzos por el desarrollo de herramientas ttiles en toma de decisiones
siguen existiendo y evolucionando a medida que se presentan nuevos algoritmos. Tam-
bién se puede identificar la falta de atencion en la mayoria de los trabajos de situaciones en
que lainercia del SEP se ve reducida, situacion cada vez mas comun en las redes eléctricas

modernas.



CAPITULO 3

APRENDIZAJE AUTOMATICO

3.1 Introduccion

El aprendizaje automadtico (AA) o machine learning, es un subcampo de las ciencias
de la computacion el cual hace uso de la estadistica y probabilidad. Dos definiciones

populares del aprendizaje automaético son:

1. “Campo de estudio que da a las computadoras la habilidad de aprender sin ser
programadas explicitamente.” - Arthur Samuel, 1959.

2. “Se dice que un programa computacional aprende de la experiencia E con respecto
auna tarea T y alguna medida de desempeno P, si su desempeio en T, medido por

P, mejora con la experiencia E.” - Tom Mitchell, 1997.

El AA busca el desarrollo de técnicas que permitan a sistemas computacionales
aprender. Se puede decir que los investigadores del aprendizaje automatico buscan algo-
ritmos que permitan utilizar muestras de datos para crear programas de computadora
(también llamados modelos) con una funcién especifica, sin tener que escribir dichos
programas explicitamente. Es importante que los modelos resultantes cuenten con la
capacidad de generalizar y realizar inferencias para un conjunto de datos mas amplio. Un
ejemplo 1til para entender lo anterior, es el filtro de correos basura, que puede aprender a

detectar este tipo de elementos al haber recibido ejemplos de correos ttiles y basura.

Partiendo de la definicién dada por Mitchell, es posible hacer un pequefio ejemplo.

15
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Si queremos que una computadora aprenda a jugar ajedrez, la experiencia E seria jugar
muchas partidas de ajedrez, la tarea T es jugar ajedrez y la medida de desempeiio P es la

habilidad para ganar partidas [23].

3.2 Aplicaciones

Existe una gran variedad de aplicaciones practicas que se han beneficiado del AA

en diversas 4reas del conocimiento, por ejemplo:

= Conduccién autéonoma. Diferentes técnicas de AA se han explorado para permitir
la conduccion segura de vehiculos sin la intervencién de humanos en la toma de
decisiones [24] [25].

= Procesamiento de voz. Trata el problema de conversién de secuencias de datos
acusticos a una secuencia de palabras [26].

» Finanzas. Existe variedad de usos en este campo como la detecciéon de fraudes,
prediccion del valor de acciones, evaluacion de riesgo, retorno de inversion, entre
otros [27].

= Andlisis de imégenes. Esto incluye clasificacién de imagenes, reconocimiento facial,
deteccion de fallas en productos, diagnosticos médicos y una amplia variedad [28]
[29].

= (Clasificacion de texto. Incluye problemas como detectar el tema de un texto o
documento, creaciéon de resimenes o detecciéon automadtica de contenido inapro-
piado [30].

= Existen muchos otros usos que se le da al AA como prondstico de clima, recomenda-
ciones personalizadas, publicidad dirigida, prediccién de crecimiento poblacional,

asistentes personales virtuales y una larga y creciente variedad [31] [32] [33].

De manera general, se puede afirmar que el aprendizaje automatico es de gran utilidad

para [34]:
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= Problemas en los que las soluciones existentes consisten en una lista larga de reglas,
un modelo de AA puede simplificar el c6digo y tener un mejor rendimiento.

= Problemas complejos para los que no existe una solucion satisfactoria usando los
métodos tradicionales.

» Areas cambiantes. Un enfoque de AA se puede adaptar continuamente a nueva
informacion.

= Ganar entendimiento de problemas complejos y grandes cantidades de datos.

Existen tareas estandar del AA que han sido estudiadas ampliamente y cuentan con

gran popularidad. Estas son:

= Regresion: trata el problema de predecir un valor real para cada elemento. La predic-
cién del valor de acciones u otras variables econdmicas son ejemplos de regresion.

= (Clasificacion: es el problema de asignar una categoria a cada elemento. Por ejemplo,
se puede clasificar un documento en funcién del tema que trata como deportes,
cine, politica, economia.

= Agrupamiento: esta tarea tiene como objetivo separar un grupo de elementos en
otros subgrupos. Los elementos de estos subgrupos cuentan caracteristicas simila-
res. Por ejemplo, hablando de redes sociales, algoritmos de agrupamiento pueden
identificar comunidades dentro de grupos grandes de gente.

= Ordenamiento: este problema consiste en aprender a ordenar elementos de acuerdo
con un criterio establecido. Por ejemplo, un servicio de transmision de peliculas
puede usar técnicas de AA para recomendar filmes basado en preferencias de cada
usuario.

= Reduccién de dimensionalidad: este proceso consiste en reducir el nimero de
variables aleatorias para tener una representacion de menor dimension de la infor-

macién mientras se conservan algunas propiedades de la representacién original.



18
3.3 Tipos

Se pueden distinguir tres tipos principales de entrenamiento de modelos de apren-
dizaje automético, los cuales estan definidos principalmente por el nivel de supervision
humana involucrada, estos son: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y

aprendizaje por refuerzo.
3.3.1 Aprendizaje supervisado

En este tipo de aprendizaje se cuenta con datos etiquetados correctamente. El grupo
de datos que serdn usados para el proceso de entrenamiento se denomina conjunto de
entrenamiento. Para cada variable de entrada x(¥), también llamada atributo, se tiene una
salida y(¥), comtinmente llamada objetivo. De esta manera se entrenaré al modelo de AA

con entradas que tienen asociadas una respuesta correcta.

Como ejemplo, en Figura 2 se puede ver un clasificador de formas geométricas que,
para cada figura que observa durante su entrenamiento, también recibe la etiqueta de esa
figura. Con este procedimiento, el clasificador podra relacionar los atributos de las formas

geométricas (lados, nimeros de esquinas, etc.) con la etiqueta correcta correspondiente,

Datos etiquetados
Entrenamiento Lo
Prediccién
de modelo
L]
S

Etiquetas Cuadrado

X
Triangulo Circulo .

Cuadrado Datos de prueba

Figura2. Ejemplo de clasificador de figuras geométricas.
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para que al momento de recibir informacién no vista antes, la prediccion de la categoria

de esa informacién sea la acertada.

Otra tarea comun es la de predecir un valor numérico, como el precio de una casa,
dadas ciertas caracteristicas como afios de antigiiedad, tamafio, nimero de habitaciones,
etc. Para un entrenamiento exitoso, habria que dar al modelo muchos ejemplos de casas

con caracteristicas y su etiqueta correspondiente (precios).

3.3.2 Aprendizaje no supervisado

En esta situacion, el modelo solo recibe informacion no etiquetada. Esto significa
que no hay un objetivo conocido, inicamente se cuenta con variables de entrada. En el
aprendizaje no supervisado se entrega informacién al modelo con el propésito de que
se extraiga algtn tipo de conocimiento de esa informacién. La tarea de agrupamiento es
comun en este tipo de aprendizaje. En Figura 3 se observa un ejemplo de agrupamiento: a

laizquierda se encuentran los datos originales y a la derecha los mismos datos separados

en grupos.
4 4
®  Grupo 1
. . Grupo 2
3r . b 3 . *  Grupo 3
. . . .
2 . .0 . 2 L] .0 P
. ¢ . . . ¢t .
RN Y B
. ..'.":‘.'. obl . . ’ .‘: :.;. . .
! S '.0;'3 . :.c % ! .':h'- .o :'. ‘e
~ } T e 0 ~ o
* . =2 1, . . = 23, . .
. 3 8, P .e " . . . .
0 .~ .'.J' . 0 o o
® e, @ 0% .ey ® e,
. ) - :.- ts . . hd . " o o .o
- -
IS o JREREXS i
L] L
q' M . f- ?:':’ .
2 * oot 2 ¢ et
- .
3 3
3 2 1 0 1 2 3 4 -3 2 1 ] 1 2 3 4
X4 X4
a) Datos origi- b) Datos agru-
nales. pados.

Figura 3. Ejemplo de agrupamiento.
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3.3.3 Aprendizaje por refuerzo

En este tipo de aprendizaje se busca que un sistema, llamado agente, ubicado en
un ambiente, aprenda a realizar una tarea por medio de prueba y error. Esto se lleva a
cabo dando recompensas o sanciones al agente por sus decisiones y acciones. El agente
debe aprender por su cuenta cudl es la mejor estrategia para obtener la mayor cantidad

de recompensa. Los cuatro elementos esenciales del aprendizaje por refuerzo son:

= Agente. El programa que es entrenado para que realice una tarea especifica.

= Ambiente. Esto es el entorno donde el agente realiza las acciones. Puede ser el
mundo real o virtual.

= Accién. Movimiento hecho por el agente que causa un cambio en el estado del
ambiente.

= Recompensa. Evaluacion de la accion realizada. Puede ser negativa o positiva.

Figura 4 muestra la interaccion entre agente y ambiente que da como resultado el

aprendizaje de la tarea en cuestion.

Accion

[ )

Agente Ambiente
—_
O
t Estado, Recompensa J

Figura4. Interaccion entre agente y ambiente.
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3.4 Generalizacién, sobreajuste y subajuste

En el aprendizaje supervisado, se tiene como objetivo construir un modelo utili-
zando el conjunto de entrenamiento para después poder hacer predicciones precisas
con datos nunca antes vistos (conjunto de prueba). Si el modelo es capaz de realizar
predicciones acertadas con los datos nuevos, se dice que halogrado generalizar de manera
adecuada del conjunto de entrenamiento al conjunto de prueba. Se desea que los modelos

puedan generalizar de la manera més precisa posible [35].

En la busqueda de un modelo con una generalizacién adecuada a la tarea en mano,
se debe evitar el sobreajuste y el subajuste. El sobreajuste sucede cuando se ajusta un
modelo de forma muy cercana a las particularidades del conjunto de entrenamiento.
Haciendo esto, se puede tener una muy buena medida de desempeno P en el conjunto
de entrenamiento, pero un bajo desempeno en el conjunto de prueba, es decir, se pierde
la capacidad de generalizacion. En este caso el modelo se ha vuelto demasiado complejo

y puede no ser adecuado para su implementacion.

Por otro lado, si el modelo es muy simple puede caer en el subajuste. Esta simpleza
no permite que se entienda completamente la estructura y caracteristicas de los datos

para llevar a cabo predicciones satisfactorias.

Por lo tanto, se puede concluir que se busca un modelo que entienda las complejida-
des de los datos tratados, pero no que encaje perfectamente con cada detalle del conjunto
de entrenamiento para que su generalizacion permita realizar predicciones sobre datos

nuevos.

En Figura 5 se muestran diferentes niveles de ajuste de un modelo para el mismo

conjunto de datos. Se busca que haya un balance entre precision y generalizacion.
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Generalizacion
apropiada

Subajuste

Sobreajuste

Figura5. Diferentes niveles de ajuste de modelo..

3.5 Técnicas

Existen numerosas técnicas y algoritmos de aprendizaje automatico supervisado,
cada uno con ventajas y desventajas. La eleccion de cierta técnica dependerd de factores
como los datos a utilizar y el tipo de tarea a realizar. A continuacion se describen las ideas

principales de algunas de las técnicas mdas populares actualmente.

3.5.1 K vecinos mas cercanos

El algoritmo k vecinos mds cercanos (KNN, del inglés k-nearest neighbors) es uno
de los algoritmos mds simples de aprendizaje automatico. Puede utilizarse para clasificar
nuevas muestras o para prediccion de valores continuos (regresion). Este método se basa
en observar las muestras mds cercanas para clasificar el dato nuevo. Asi, asignala categoria

del nuevo punto en base a la categoria de la mayoria de las muestras que le rodean.

KNN calcula la distancia entre el dato a clasificar y el resto de datos del conjunto,
se seleccionan k elementos mds cercanos y se elige la clasificacién que tiene la mayoria

de estos "vecinos".

En Figura 6 se muestra un ejemplo de clasificacion de una nueva muestra usando
el algoritmo KNN. Como se puede ver, en caso que se elija k = 3 la nueva muestra seria
clasificada como tridngulo. En caso k = 5, el dato se clasficaria como estrella. Queda claro

asiquelaeleccion de la cantidad de vecinos a utilizar en esta técnica es un pardmetro muy
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importante que puede cambiar el comportamiento del modelo drasticamente.

3.5.2 Regresion lineal

Este es un modelo lineal usado para aproximar la relacién entre una variable de-
pendiente y, una o més variables independientes x (atributos) y un término aleatorio €.

En (6) se muestra la férmula general de prediccion:

_)7 = 90 + Hlxl + 02.76'2 +...+ ann + € (6)

donde y es la prediccion que el modelo hace, 6y, 0y, 0>, ..., 0,, sonlos pardmetros del mode-
lo también llamados pesos, x es un atributo, 7 es el niumero de atributos independientes
y € corresponde al término de residuos y engloba un conjunto grande de factores. De esta

manera se modifican los pesos para ajustar el modelo de prediccion.

El modelo de regresion lineal encuentra los pardmetros 6 y € que minimizan el

error cuadratico medio (ECM) entre las predicciones y los valores correctos conocidos,

-

Figura 6. Ejemplo de clasificacién con KNN.
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para el conjunto de entrenamiento. En (7) se encuentra la férmula del ECM
1 N
—  — A. 2
ECM == ) \(yi=¥) @)
i=1
donde s es el nimero de muestras en el conjunto, y es el valor objetivo correctoy j es el

valor predicho.

En Figura 7 se muestra un ejemplo ilustrativo del ajuste de modelo de regresién

lineal a un conjunto de datos.
3.5.3 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) nacieron inspiradas en el funcionamiento
del cerebro biolégico. Las RNA son versdtiles, poderosas y cuentan con gran capacidad lo

cual las hace ideales para resolver tareas de AA de gran complejidad [34].

Para entender las RNA comenzaremos por analizar el perceptrén. El perceptréon es

una de las arquitecturas mas simples de RNA, inventado por Frank Rosenblatt en 1957.

Y
[ ] -
® Q.-
o e
e
oo
e @
)
.
e N
@ @
|
e
°e
’
‘ ® Datos de
enirenamiento
Modelo

[
>

Figura 7. Ejemplo de regresion lineal con una variable depen-
diente y una independiente .
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Cuenta con entradas y una salida. Asociada a cada entrada x, existe un peso w que regula
la influencia de cada una de las entradas. Para obtener la salida j, primero se realiza la

suma ponderada de las entradas de la siguiente manera:

Z=W1X]+UWrXo + ...+ WpXy = wl -x (8)

Después se verifica si z es mayor que el valor limite de la neurona.

1 siz > valorlimite
9 = 9
0 siz < valorlimite

Moviendo el valor limite al otro lado de la desigualdad y reemplazandolo porlo que

se conoce como sesgo de la neurona (representado con b, del inglés bias):

1 siz+b>0
(10)

<>
Il

0 siz+b <0

Asi, se puede observa que b = -valor limite. La accién de una neurona depende
de su funcion de activacion, que es una funcién que transforma los valores o define las
condiciones para la salida de la neurona. Una funcién escaléon muy utilizada en percep-
trones es la funcién Heaviside o escal6n unitario. Heaviside es una funcién discontinua
cuyo valor es 0 para cualquier argumento negativo y 1 para cualquier argumento positivo,
incluyendo el cero. Otras funciones de activacion usadas ampliamente son sigmoid, tanh,

ReLU vy softmax.

En Figura 8 se muestra el esquema tipico de un perceptron.
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X

Entradas -+ X3 —H D l—l- Salida

Figura8. Esquema de un perceptrén.

El perceptron es ttil para dar una introduccion sencilla a las redes neuronales, pero

no es muy utilizado en la actualidad debido a sus limitaciones [36].

Las principales limitaciones de los perceptrones pueden eliminarse al combinar
varios de ellos. La arquitectura de RNA resultante es conocida como perceptrén multicapa
(MLP, del inglés Multilayer Perceptron). Un MLP se compone de una capa de entrada, una
0 mds capas ocultas y una capa de salida, como se ilustra en Figura 9 . En cada capa, con
excepcion de la capa de salida, se incluye una neurona de sesgo la cual siempre presenta

un valor de 1y esté totalmente conectada a la siguiente capa.

Capa de Capa Capa de

entrada oculta salida
Ap
Xp Salida
1 F—3 %

Figura9. Perceptréon multicapa.
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3.5.4 Mdquinas de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte (SVM, del inglés Support Vector Machines), son
un conjunto de algoritmos parte del aprendizaje supervisado, desarrollados por Vapnik y

su equipo en la década de 1990 para clasificacién binaria [37].

Laidea bésica detrds de SVM, es buscar el hiperplano 6ptimo para separar los dos
conjuntos de datos, maximizando el margen entre los puntos mds cercanos de las dos

clases (estos puntos son llamados vectores de soporte).

Como se puede ver en la parte izquierda de la Figura 10, para el conjunto de datos
linealmente separable, existen muchas diferentes formas de separar los puntos de manera
satisfactoria, pero el hecho de que el hiperplano se acerque demasiado a cualquiera de
los conjuntos puede llevar a problemas con la generalizacién. En cambio, en la parte
derecha la misma figura, se observa el limite de decisién de un clasificador SVM, donde
lalinea separa las dos clases de datos y se encuentra lo mas lejos posible de los puntos
mas cercanos. El hecho de maximizar el margen, proporciona una mayor capacidad de

generalizacion y resultados correctos de clasificacion.

Figura 10. Separacién de datos sin SVM y con SVM.



CAPITULO 4

DETECCION E IDENTIFICACION DE DESCONEXION DE UNIDAD
GENERADORA EN CONDICIONES DE BAJAINERCIA USANDO REDES

NEURONALES

4.1 Introduccion

En las dltimas décadas, los sistemas eléctricos de potencia han enfrentado cambios
y actualizaciones para ajustarse a la integracion de energias renovables y sistemas de
almacenamiento, mercados eléctricos, regulaciones, tecnologias de medicién y comuni-
cacion, entre otros. Las tecnologias basadas en convertidores electronicos de potencia
estan desplazando cada vez mds a los generadores sincronos (GS) en los SEP modernos,
lo que provoca la reduccion de la inercia total del sistema. La inercia rotacional es funda-
mental para el sistema de potencia ya que le permite al GS un aumento instantdneo de la
inyeccion de potencia activa cuando existe un cambio en el equilibrio entre generaciéon y
demanda, ayudando a amortiguar la variacion de frecuencia. Por lo tanto, los procesos
dindmicos son cada vez mas rapidos y extremos en los sistemas de potencia de baja

inercia.

Esta transicion trae consigo nuevos desafios para el funcionamiento, la estabilidad
y la seguridad de la red [38]. Una operacion estable y segura del SEP es siempre una
prioridad para los gobiernos y las empresas de servicios publicos debido a la importancia
de la red eléctrica en los aspectos sociales, politicos y econdémicos. Segun el Instituto

de Investigacion de Energia Eléctrica (EPRI), la pérdida econ6mica en Estados Unidos

28
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causada por cortes de suministro eléctrico es de $104 mil millones a $164 mil millones de
délares estadounidenses al afio [39]. Estas razones hacen que el seguimiento constante

del estado del SEP sea una tarea fundamental y un tema en constante investigacion.

Las unidades de generacién son un componente vital del SEP y la desconexién re-
pentina de una de estas unidades tiene un impacto sumamente relevante en la estabilidad
del sistema, rompiendo el equilibrio entre cargay generaciony, dadas ciertas condiciones,

tiene el potencial de generar un apagon.

Varios apagones relacionados con la estabilidad de frecuencia han demostrado la
importancia de niveles de inercia apropiados y un control de frecuencia adecuado. Por
ejemplo, en Italia, el 28 de septiembre de 2003, el SEP italiano experiment6 un corte de
energia eléctrica el cual afect6 aproximadamente a 60 millones de personas y alcanzé
un punto minimo de frecuencia de 47.5 Hz, lo que provocé la desconexién de todos los

generadores del pais [40].

En Australia en 2016 ocurri6é un apagon, el cual es el primer incidente de este tipo
reportado que se atribuye a una alta penetracion de fuentes de energia renovable. El 28
de septiembre de 2016, una fuerte tormenta golpeo el estado de Australia del Sur y dané
varias torres de transmision, provocando que lared del estado perdiera alrededor del 52 %

de su generacion edlica en unos cuantos minutos.

Para compensar la pérdida de generacion se comenzé a importar potencia por
medio de una interconexién con un estado vecino, pero la capacidad del enlace se vio
rebasada, lo que terminé por provocar el aislamiento de la red del estado del resto del
sistema y su colapso poco después [41]. Alrededor de 1.7 millones de personas se vieron
afectadas por este evento y se estima que las pérdidas econémicas rondan los 367 millones

de ddlares australianos [42].

Uno de los casos mas recientes fue el sucedido el 16 de junio de 2019 en Argentina
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y algunos paises vecinos, evento que afect6 cerca de 50 millones de personas y caus6

grandes pérdidas monetarias [43].

El andlisis de casos de grandes cortes de energia eléctrica como los presentados
deja ver que para minimizar el drea afectada, es de gran importancia actuar lo més ra-
pido posible. Entre més veloces sean las acciones del operador del sistema, existe més

probabilidad de evitar la propagacion del fen6meno.

Saber si un generador se desconect6 de SEP y especificamente qué unidad genera-
dora ya no se encuentra aportando potencia al sistema ayudaria al operador de lared a

tomar decisiones para mantener el SEP funcionando a su mejor capacidad.

Recientemente, se han utilizado numerosas técnicas de aprendizaje automatico
para modelar y monitorear aplicaciones complejas. Herramientas como las redes neuro-
nales artificiales (RNA), el arbol de decision (DT), el andlisis de componentes principales
(PCA), las maquinas de vectores de soporte (SVM), las redes neuronales convolucionales
(CNN), entre otras, se han propuesto en estudios que involucran la seguridad y estabilidad

del sistema de energia.

En la literatura, las implementaciones de técnicas de aprendizaje automético han
demostrado tener la capacidad de aprender y comprender las caracteristicas peculiares
de los sistemas eléctricos de potencia modernos [3]. Las RNA son una de las técnicas de
aprendizaje automadtico maés utilizadas en las tltimas décadas. Las RNA son sistemas de
computacién masivamente paralelos que constan de un gran nimero de procesadores

simples con muchas interconexiones [44].

Las RNA aprenden la relaciones complejas entre las entradas y salidas para hacer
predicciones precisas y han demostrado ser una herramienta titil en el andlisis de sistemas
de potencia. Por ejemplo, en [45] los autores propusieron una metodologia de localizacion

de fallas basada en RNA para un sistema de transmision de alto voltaje de corriente
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continua basado en convertidor de fuente de voltaje. En [46], se presenta un controlador
regulador automatico de voltaje basado en RNA para el sistema de voltaje de excitacién
de la méaquina sincrona, donde los resultados mostraron una rdpida eliminacién de
la oscilacion que condujo a una mejora de la estabilidad transitoria del SEP. En [47]
se presenta un enfoque basado en RNA para el monitoreo en linea de un margen de

estabilidad de voltaje en sistemas de energia eléctrica.

Teniendo en contexto la importancia de una precisa y oportuna deteccion de la
desconexion de un generador en sistema eléctrico con baja inercia y el reciente desarrollo
e implementacion del aprendizaje automadtico, se propone entrenar una RNA de tipo
perceptrén multicapa para lograr detectar e identificar de manera acertada y veloz la

desconexion de algun generador del SEP.

4.2 Metodologia

En toda tarea de aprendizaje automético lo mds importante son los datos con que se
va atrabajar. Buenos resultados dependen en gran medida de contar con datos adecuados.
Las caracteristicas que deben tener los datos varian dependiendo del objetivo que se tiene.
Por esta razon se comenzard con la descripcion de los datos utilizados en el proceso de

entrenamiento de la RNA MLP

4.2.1 Origen de los datos

Los datos sintéticos fueron creados utilizando el programa computacional de ané-
lisis de sistemas de potencia DIgSILENT PowerFactory. Las simulaciones en el dominio
del tiempo en un sistema de prueba produjeron la serie de tiempo (X, = §) usada para
propdsitos de entrenamiento y prueba. El sistema de prueba es el conocido sistema de

potencia de 39 barras y 10 mdquinas de Nueva Inglaterra [48] (figura 11).
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Figura 11. Diagrama unifilar sistema New England.

Los datos sintéticos se han creado considerando la desconexién repentina de un
generador (contingencia tnica, diez casos), yluego se generan subcasos para considerar la
inercia reducida. El escenario 1 considera la reduccién de la inercia rotacional en todos los
generadores; el k-ésimo subcaso serefiere alareduccion dela inercia total del sistema (Hyg;
=(1-kx 100~ x Hy g¢i» donde Hyg; es la constante de inercia inicial del i-ésimo generador
vyk=0,1,..,10,i=1,2, ..., 10). El escenario 2 considera la inercia reducida localizada;
el i-ésimo subcaso se refiere a la reduccion de la inercia solo en el i-ésimo generador
Hg; =1 -k x 10071) x Hog;). El escenario 1 requirié 110 simulaciones y el escenario 2
1100 simulaciones, se produjeron 44.6 GB y 89.2 GB de datos para los escenarios 1y 2,
respectivamente. La simulacién RMS cubre las variables electromecdnicas del sistema
de prueba durante una simulacién en el dominio del tiempo de 240 segundos (paso
de tiempo constante igual a 0.01 segundos). Los datos sintéticos totales se crearon en
aproximadamente 15 horas (PC, Windows 10 professional, Intel i7 -8850H 2.60 GHz, 32

GB RAM).
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4.2.2 Organizacion de los datos

Los datos creados en la seccion anterior produjeron series de tiempo de varias
variables electromecdnicas; sin embargo, se seleccionaron los dngulos de voltaje de barra
para formar la matriz de caracteristicas (X, = 6). El fundamento de esta decisién es que la
dindmica electromecdanica que provoca la desconexion del generador en un sistema de
potencia multimédquina se refleja en los dngulos de tension de barra mas rapidamente
que en la frecuencia en las redes inductivas, como es el caso de las redes eléctricas de
alta tension, segtin fue observado en los resultados de las simulaciones. Ademds, desde el
punto de vista practico, este proyecto de investigacion analiza la implementacién real del
enfoque propuesto, y la disponibilidad de flujos de datos de PMU ofrece la informacién
relacionada con los dngulos de voltaje, pero también el estimador del estado del sistema
de potencia podria ayudar con los datos en el caso de la disponibilidad del flujo de datos

de una PMU.

La corriente por unidad de cada generador, procedente de los datos sintéticos, se
utiliza para identificar si las maquinas estdn conectadas o no a la red inmediatamente
después de la perturbacién. Esta informacion se utiliza para etiquetar el conjunto de datos
que serd usado durante el proceso de entrenamiento y para formar la matriz de objetivos
(D;). A cada generador se le asigna una variable de estado binaria para indicar el estado de
la conexion en cada paso de tiempo, D;; =1 si el i-ésimo generador estd desconectado del
sistema eléctricoy D,; = 0 si estd conectado. Por ejemplo, si en el tiempo ¢, el generador
G7 se desconecta del sistema de prueba y el resto de las maquinas estdn conectadas, el
vector de objetivos en ese instante seria D, =0, 0,0,0,0,0, 1,0, 0, 017.Siel generador
G3 estd desconectado y el resto sigue aportando al sistema, el vector de objetivos en ese

instante serfa D, = [0,0, 1,0, 0,0, 0,0, 0, 0]”.

El vector de caracteristicas X, contiene los dngulos de voltaje de las barras en cada
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instante. Organizando todos los vectores de caracteristicas y objetivos en matrices, X, y

D, resulta en:

o of o)
o 62 03
X, = 2 2 2 (11)
6p O o,
- 485Xn
D Dj Dy
DY p?2 ... DS
D, = 2 2 2 (12)
_l)kg l)%g o l)zg

-sxng
donde r es el nimero de simulacién de la que se extrae la informacién, n es el nimero
de barras del sistema eléctrico, s es el nimero de muestras por simulacion seleccionadas

para el entrenamiento y 1, es el ntimero de generadores en el sistema.

Como se mostré antes, ambas matrices comparten el mismo niimero de muestras
s (columnas) debido a que a cada vector de caracteristicas le corresponde un vector de

salidas deseado (vector de objetivos).

En este trabajo, se seleccionaron 989 muestras de caracteristicas y objetivos de
cada simulacion. Este nimero de muestras representa 9.86 s de cada simulacién, donde
se puede observar el comportamiento antes, durante y después de la perturbacién. La
cantidad de muestras seleccionadas fue el resultado de una biisqueda de rendimiento
deseado y velocidad de entrenamiento. En consecuencia, se crearon 1210 matrices de
caracteristicas y objetivos. Se concatenaron todas las matrices de caracteristicas, asi
como todas las matrices de objetivos. El resultado es una matriz de caracteristicas X

con dimensiones de 39 x 1,196,690 y una matriz de objetivos D con dimensiones de 10 x
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1,196,690, teniendo ambas matrices informacién de todas las simulaciones RMS.

4.2.3 Creaci6én de la RNA

Una RNA se define por el nimero de capas, el nimero de neuronas en cada capa,
los enlaces de conexiones y los pesos. Los datos ingresan a la ANN a través de la capa
de entrada, pasan por la capa oculta y la salida se presenta en la capa de salida. En este
trabajo de investigacion, se emplea una red neuronal prealimentada (feed-forward en
inglés) con estructura perceptron multicapa. Ninguna de las salidas de las neuronas en
las redes neuronales prealimentadas se usa como entrada para las neuronas de la misma
capa o capas anteriores. La sefial de entrada solo se propagara hacia adelante, desde las
neuronas de entrada a las neuronas de salida. Dado que si se utiliza una RNA MLP, se
necesitan dos capas ocultas para una generalidad completa, se decidi6 utilizar dos capas

ocultas para este trabajo [49].

El numero de neuronas ocultas se determiné utilizando la regla de la piramide
geométrica sugerida en [50], que ha mostrado un buen comportamiento. La regla de la
pirdmide geométrica es una aproximacion del nimero ideal de neuronas ocultas y para

dos capas ocultas muestra que:

NHN; = Mr? (13)

NHN, = Mr (14)
[N

r=4l— (15)
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donde N es el niimero de entradas, M es el numero de salidas, NHN; es el nimero
deneuronas enlacapaoculta 1y NHN; es el nlimero de neuronas en la capa oculta 2. Estas
operaciones dan como resultado NHN; =24 y NHN, =15, ya que estdn considerando 39
entradasy 10 salidas. En la Figura 12 se muestra un esquema de la arquitectura resultante

de la RNA.

4.2.4 Entrenamiento

Las RNA MLP generalmente se entrenan utilizando el algoritmo de retropropaga-
cién de errores (BP, del inglés backpropagation). BP es un método basado en el descenso

de gradientes para minimizar el error de la salida calculada por la RNA.

BP puede verse como un proceso de dos etapas: (i) etapa hacia adelante y (ii) etapa
hacia atrds. En la primera etapa, se aplica un vector de entrada a los nodos de entrada de la
RNA y su efecto se propaga a través de la red capa por capa. La primera etapa produce un
conjunto de salidas como la respuesta real de la red. Durante la etapa de avance, los pesos
delas conexiones son todos fijos. En la segunda etapa, todos los pesos se ajustan siguiendo
una regla de correccion de errores: la respuesta real de la RNA se resta de la respuesta

deseada (objetivo) para producir una sefial de error. Esta sefial de error se propaga hacia

Capa de Capa Capa Capa de
entrada oculta 1 oculta 2 salida
XTSI N
o> ¥ ) o
B9 > g > )
NHN; = 24 NHN3 = 15

Figura 12. Estructura de RNA MLP para deteccién de descone-
xi6én de generador.
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atrds a través de la red. Este proceso se repite capa a capa hasta completar la red neuronal
artificial. Los pesos de cada neurona se reajustan para hacer que la respuesta real de la

RNA se acerque mds a la respuesta deseada, es decir, minimizando el error.

El algoritmo de entrenamiento elegido es BP basado en la técnica de optimizacién
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) cuasi-Newton. Este método ha resuelto con
éxito sistemas de ecuaciones no lineales [51]. Los autores del método cuasi-Newton BFGS
sugieren que el método “supera sustancialmente a los métodos de gradiente conjugado co-
nocidos en una amplia clase de problemas” [52]. En [53] se puede encontrar una discusion

detallada del método cuasi-Newton BFGS.

La funcién de error entropia cruzada (EC), se seleccion6 como la funcién de error a
minimizar. El error de EC mide el rendimiento de un modelo de clasificacion cuya salida
es una probabilidad entre 0 y 1. El error de EC aumenta a medida que la probabilidad
predicha se aleja de la clasificacion real. Por ejemplo, predecir una probabilidad de clase
de 0.13 cuando el valor real es 1 resultaria en un valor de error EC muy alto. Minimizar la
entropia cruzada conduce a buenos clasificadores. Error de EC para cada par de elementos

salida-objetivo se calcula como:

EC = -ylog(y) (16)
donde y esla salida deseaday y es la salida real de la RNA.

En este trabajo de investigacion, los datos sintéticos se dividen aleatoriamente en
tres partes: conjunto de entrenamiento (70 %), conjunto de validacién (15 %) y conjunto
de prueba (15 %), con el fin de evitar el sobreajuste de la ANN. El MLP consta de dos capas

ocultas, 24 y 15 neuronas ocultas en cada capa oculta.

El proceso de entrenamiento comienza dando las matrices X y D. La Tabla 1 muestra
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los pardmetros utilizados para el proceso de entrenamiento. Al alcanzarse alguno de
estos valores, el entrenamiento se concluye. Epoca es un término usado en el aprendizaje
automatico para definir el nimero de veces que todos los datos del conjunto de entrena-
miento han pasado a través del algoritmo de aprendizaje. En cada época, todos los datos
de entrenamiento pasan por el modelo para que este aprenda de ellos. El gradiente, en
términos matemadticos, es una derivada parcial con respecto a sus entradas. Un gradiente
mide el cambio en los pesos del modelo con respecto al cambio en el error. También se
puede pensar en el gradiente como en la pendiente de una funcién. Entre mas grande el
gradiente, mds pronunciada la pendiente y més rdpido puede aprender el modelo. Dado

el caso que la pendiente sea cero, el modelo deja de aprender.

4.3 Resultados

La red neuronal propuesta se implement6 en MATLAB 2020a utilizando Deep Lear-
ning Toolbox. El preprocesamiento de los datos, el entrenamiento y las pruebas se realiza-
ron con el procesador Intel Xeon W-3235, 12 ntcleos, 24 subprocesos, 3,3 / 4,4 GHz, 64 GB
de RAM, Windows 10 profesional y cuatro tarjetas graficas NVIDIA® GeForce® RTX2080Ti.
El uso de cuatro tarjetas gréficas y el procesamiento en paralelo permitié una aceleracion

sustancial en el proceso de entrenamiento, el cual se completé en aproximadamente 319

segundos.
TABLA1
Limites de los criterios de entrenamiento.
Nombre Valor Significado
epochs 1000 Numero maximo de épocas para entrenar
EC 0 EC objetivo

min_grad | 1x107° Gradiente de rendimiento minimo
val_checks 12 Numero maximo de épocas de incremento continuo del error




39

El error de EC minimo alcanzado fue de 2.40 x 107%; esta es la media de los valores
de ECindividuales (como se muestra en (16)). En la Figura 13 se puede ver la evolucién del
entrenamiento de la RNA,y como el error se reduce a través de las épocas hasta encontrar

el punto 6ptimo.

En Figura 14 se observa el comportamiento del gradiente durante el proceso de
entrenamiento y también el punto en que el error deja de reducirse por lo que se concluye

con el aprendizaje.

La precision general de la RNA entrenada es del 89.8 %, considerando los tres con-
juntos. Esto significa que del total de observaciones presentadas durante el entrenamien-
to, la RNA clasific6 correctamente el 89.8 % de las observaciones y clasific6 errbneamente

el 10.2 %.

Por ejemplo, una clasificacion errénea seria que la salida de la RNA MLP muestre
que el generador G7 se desconect6 cuando en realidad el generador G4 esta fuera de

linea o que muestre que el generador G3 estd en linea cuando actualmente estd fuera de

Error - Epocas
100 £

= Entrenamiento
= Validacion

= Prueba

Mejor

107! F

Entropia cruzada

&
I []_1 = 1 1 1 1 Il 1 Il 1 Il I

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Epocas

Figura 13. Evolucién del error.
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Figura 14. Gradiente y pruebas de validacién durante el entre-
namiento.

linea.

La Figura 15 muestra los resultados gréaficos de un ejemplo ilustrativo de prueba de
la RNA entrenada. La RNA recibi6 como entrada 15 segundos de los 39 dngulos de voltaje
de las barras, datos que provienen de simulacién RMS . Para este ejemplo especifico, el
caso de simulacion considera la inercia rotacional inicial (H;o; = 100 %) de los generado-
res sincronos en el sistema. Luego, se presenta la interrupcién del generador G1 (en ¢ =1

S).

La Figura 15 muestra el cambio del estado del generador G1 de D,; = 0 (estado
en linea) a D,y = 1 (estado fuera de linea), mostrando que la RNA mantiene una alta
confianza en que el generador G1 estd desconectado durante el resto de la simulacion.
Los generadores restantes mantienen un estado muy cercanoa D;; =0 (i =2, 3,..., 10), lo

que confirma la deteccion e identificacion exitosa de la interrupcién del generador.

La Figura 16 muestra el desempefio de la RNA entrenada en condiciones de baja



41

Prediccion de estado

1 —
—_G1
—G2
G3
0.8 —_—G4
G5
G6
—G7
0.6F
- —G8
g —G9
= G10
0.4
0.2F
I;
0 I: | | ]
0 5 10 15

Tiempo [s]
Figura 15. Ejemplo de salida de la RNA entrenada al detectar
desconexion del generador 1.
inercia. La RNA recibi6 15 segundos de datos de los 39 dngulos de voltaje de las barras del
sistema en la capa de entrada. Los datos de entrada consideran una reducciéon del 10 %
en la inercia de todas las maquinas (H;,; = 90 %). En la Figura 16 se puede observar que
en el momento de la desconexion del generador (£ = 1.00 s), el MLP detecta este evento
instantdneamente e identifica correctamente qué méaquina estd ahora fuera de linea (en
esta prueba, G4) modificando el estado de G4 de cero a uno. Mientras tanto, el resto de
los generadores mantienen su estado en valor cero, lo que significa que la RNA identifica

que los generadores alin estdn conectados a la red eléctrica.

En la Figura 17, se puede observar el desempefio del MLP en una situacion de
reduccion de inercia. La inercia total del sistema se reduce quedando Hyoy = 95% y
ent =1s, el generador 9 se desconecta de la red eléctrica. Una vez mads, la deteccién e
identificacién de la salida del generador de la red es instantdnea y correcta, observdndose

que el estado de G09 cambia a 1, es decir, la maquina esta separadas de la red.
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Figura 16. Ejemplo de salida de la RNA entrenado al detectar
desconexién del generador 4, en caso de inercia reducida.
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Figura 17. Ejemplo de salida de la RNA entrenado al detectar
desconexion del generador 9, en caso de inercia reducida.

4.4 Conclusion

Las situaciones de reduccion de inercia rotacional del sistema de potencia moderno

son cada vez mds comunes y estdn presionando al operador del sistema a tomar decisiones
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en un marco de tiempo cada vez mdas reducido, lo que a la vez incentiva la busqueda y
desarrollo de nuevas herramientas de andlisis. Las pruebas mostradas demuestran que,
con un entrenamiento adecuado, unared neuronal de perceptrén multicapa puede identi-
ficar con éxito la desconexién de un generador de un sistema de potencia multimaquinas,
considerando diferentes situaciones de nivel de inercia, recibiendo como entrada solo
los 4ngulos de voltaje de las barras. Una herramienta de este tipo puede ayudar en el
proceso de decision de los operadores del sistema eléctrico de una manera muy rapida
y precisa, en el caso de que se disponga de los datos correctos. Esto corrobora una vez
mas la capacidad de las redes neuronales de extraer patrones complejos propios de la

naturaleza de los sistemas eléctricos.

Se analizaron casos con diferente inercia rotacional total en el sistema, observando
la correcta y casi instantdnea identificacion de la desconexion de una unidad generadora
de la red. Esto es especialmente importante ya que la inercia total en las redes eléctricas
modernas cambia a lo largo del dia dependiendo del despacho realizado y la disponibili-

dad de recursos naturales para las unidades generadoras renovables.



CAPITULO 5

PREDICCION DE FRECUENCIA MINIMA DESPUES DE DESCONEXION DE

GENERADOR EN CONDICIONES DE BAJA INERCIA

5.1 Introduccion

En la actualidad, es cada vez mas comun la utilizacién de inversores electréni-
cos de potencia en la red eléctrica. Esto se debe principalmente a la incorporacion de
fuentes de energia renovable y sistemas de almacenamiento relacionados, en respuesta
a un movimiento que pretende reducir la quema de combustibles f6siles con fines de
proteccion del medio ambiente y a una creciente demanda de energia eléctrica a nivel

mundial [54].

Estos cambios se ven reflejados en una modificacion de los SEP, que tradicional-
mente se basaban en generadores sincronos (plantas hidroeléctricas, nucleares y de
combustibles fésiles), a sistemas basados mayoritariamente en fuentes renovables y

almacenamiento de energia (baterias), como se ilustra en Figura 18.

Alta
inercia

Baja
inercia

Figura 18. Evolucién de los sistemas eléctricos de potencia.
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Varios paises han establecido metas ambiciosas para incorporar a su sistema eléc-
trico un porcentaje significativo de fuentes renovables, por ejemplo, China se ha puesto el
objetivo de producir 35 % de la potencia eléctrica del pais por medio de fuentes renovables
para el afno 2030 . Existen otros paises que llevan la delantera en la penetracion de energia
renovable en su red, como Dinamarca (cerca de 53 %), Uruguay (28 %) y Alemania (26 %)

[55].

La integracion a gran escala de fuentes de energia renovables basadas en inversores
electronicos de potencia en la red eléctrica lleva a problemas de estabilidad de frecuencia
[56]. Generalmente este tipo de fuentes tiene una baja o nula respuesta inercial. La gene-
racion fotovoltaica hace uso de inversores electronicos de potencia para su integraciéon
a la red y no ofrecen respuesta inercial al sistema. Debido al uso de convertidores de
frecuencia variable para la generacion edlica, se desacopla de lared la inercia de la turbina.
Por lo tanto, la inercia total del sistema eléctrico de potencia se reduce a medida que la

penetracion de energia renovable aumenta [57].

Una baja inercia en el sistema de potencia provoca una mayor tasa de cambio de
frecuencia (ROCOE del inglés rate of change of frequency) y a un menor punto minimo de
frecuencia (nadir) [58]. Desde el punto de vista de un operador del sistema eléctrico, se
generan dos problemas principales. El primero es que un alto ROCOF lleva a la activacion
de protecciones y segundo, un nadir muy bajo puede resultar en desconexién de carga
automatica, lo cual afecta directamente a los usuarios y lleva a grandes consecuencias

economicas.

Por los motivos expuestos, se plante6 como objetivo crear una metodologia para
predecir el punto minimo de frecuencia (f;,;,) en las barras de generacién después de
la desconexién de una unidad generadora en un sistema eléctrico de potencia con baja

inercia.
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Esta metodologia se fundamenta principalmente en el uso de redes neuronales ar-
tificiales debido a su demostrada capacidad de formar complejas relaciones en diferentes

areas del conocimiento, incluidos los sistemas eléctricos de potencia.
5.2 Metodologia
5.2.1 Origen de los datos

Los datos usados en el proceso de entrenamiento son los mismos que se describie-

ron en el Capitulo 4. Para conveniencia del lector, se describen nuevamente.

Los datos fueron creados utilizando el programa computacional de anadlisis de
sistemas de potencia DIgSILENT PowerFactory. El sistema de prueba es el conocido

sistema de potencia de barra 39 y 10 mdquinas de Nueva Inglaterra [48] ( Figura 11).

Los datos sintéticos se han creado considerando la desconexién repentina de un
generador (contingencia tnica, diez casos), y luego se generan subcasos para considerar
la inercia reducida. El escenario 1 considera la reduccién de la inercia rotacional en todos
los generadores; el k-ésimo subcaso se refiere ala reduccién de la inercia total del sistema
(Hg; = (1 -k x 10071 x Hy g¢i» donde Hyg; es la constante de inercia inicial del i-ésimo

generadory k=0, 1,...,10,i=1,2, ..., 10).

El escenario 2 considera la inercia reducida localizada; el i-ésimo subcaso se refiere
alareduccion de la inercia solo en el i-ésimo generador (Hg; = (1 -k x 10071) x Hog;). El
escenario 1 requiri6é 110 simulaciones y el escenario 2 1100 simulaciones, se produjeron
44.6 GBy 89.2 GB de datos para los escenarios 1y 2, respectivamente. La simulacién RMS
cubre las variables electromecdénicas del sistema de prueba durante una simulacién en el
dominio del tiempo de 240 segundos (paso de tiempo constante igual a 0.01 segundos).
Los datos sintéticos totales se crearon en aproximadamente 15 horas (PC, Windows 10

professional, Intel i7 -8850H 2.60 GHz, 32 GB RAM).
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5.2.2 Organizacion de los datos

Los datos creados en la seccion anterior produjeron series de tiempo de varias
variables electromecdnicas; se seleccionaron los dangulos de voltaje de barra () como las

caracteristicas, resulta en el vector:

60=\6 6 - 6, (17

donde 6; es el dngulo de voltaje de la i-ésima barra y n es el nimero de barras en la
red. La decisién de utilizar los dngulos de tension del barra se debe a que la dindmica
electromecdnica que provoca la desconexion de un generador en un sistema de potencia
de varias maquinas se refleja en los dngulos de tension de las barras mas rapidamente

que en la frecuencia en redes eléctricas inductivas, como en las de alta tension.

El vector de objetivos se crea extrayendo el valor minimo de cada serie de tiempo

de frecuencia de barras generadores:

f= h Lo fng (18)

donde f; es la frecuencia minima presente en la serie de tiempo de frecuencia en la

barra del generador i-ésimo y ng es el nimero de generadores en el sistema.

Solo se utilizaron datos del Escenario 1 para el proceso de entrenamiento y valida-
cion. De cada simulacion del escenario 1 (110 simulaciones) se selecciond el vector de

angulos desde el segundo 1 (momento del disturbio) al segundo 30.9816 (3000 vectores),
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y se organizaron en una matriz de caracteristicas X;:

511 512 518
oL 52 ... &S
X, = 2 2 2 (19)
6p O 5,
L dsXn

donde s es el nimero de muestras por simulacién seleccionadas para el entrenamien-

to.

Para crear una matriz de objetivos por simulacion, el vector f se replico s veces, lo

que resulté en una matriz con la misma informacién en cada columna:

fll f12 fls

1 2. S
S @

1 2 s
LA T
Entonces, por simulacion, tenemos una matriz X; con dimensiones de 39 x 3000y

una matriz f; con dimensiones de 10 x 3000.

Se crearon 110 matrices de caracteristicas y objetivos. Todas las matrices de ca-
racteristicas se concatenaron juntas y todas las matrices de objetivos se concatenaron
juntas. El resultado es una matriz de caracteristicas X con dimensiones de 39 x 330000
y una matriz de objetivos F con dimensiones de 10 x 330000, teniendo ambas matrices

informacion de todas las simulaciones RMS del escenario 1.

Para aproximar problemas de comunicacion reales, se cre6 una segunda matriz
de caracteristicas, donde se introdujo ruido gaussiano blanco aditivo (AWGN, del inglés

additive white Gaussian noise ) en la matriz de caracteristicas, para que la RNA a entrenar
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pueda aprender de datos ruidosos. AWGN es un modelo de ruido bésico utilizado en la
teoria de la informacion para imitar el efecto de muchos procesos aleatorios que ocurren
en la naturaleza. En [59], los autores caracterizan y cuantifican el ruido en los datos
registrados por PMU a 345 kV, 20 kV y 120 V. Concluyen que una relacién sefial/ruido
(SNR) de 45 dB podria ser una buena aproximacion para todos los datos de PMU. Por este

motivo, el ruido incluido en la matriz de caracteristicas fue de 45 dB.

5.2.3 Creaci6n de la RNA

Una red neuronal de retardo de tiempo (TDNN, del inglés time-delay neural net-
work) puede denominarse como red neuronal de retroalimentacion, excepto que tiene
una linea de retardo en la entrada. Una TDNN puede considerarse como una arquitectura

ANN cuyo objetivo principal es trabajar con datos secuenciales.

En este tipo de redes neuronales, los retardos de tiempo d se aplican al vector de
entrada y se presentan como entradas a la red. Esto significa que las neuronas de entrada
reciben una ventana de valores pasados y la relacionan con las salidas deseadas. Estas
entradas con retardo de tiempo proporcionan al TDNN informacién temporal sobre el

sistema que se estd examinando [60].

Para este trabajo d = 10 y la ventana va de 1 a d, es decir, no se considera la entrada

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida
TRl SO Tl N P SN |::> > > |::>
-2 1 -
e C s A S I > (@)
s -2 s t-1 b
R pecy iy ey - D o®E

Figura19. Esquemade TDNN con ventana de ¢ a t-d.
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instantanea actual en ese mismo momento, la ventana de memoriavade t-1a¢-10. La

Figura 20 muestra esta configuracion TDNN.

La capa de entrada tiene n = 39 neuronas, la capa oculta tiene diez neuronas y la
capa de salida tiene ng = 10 neuronas. Las neuronas de la capa oculta utilizan la funcion
de transferencia sigmoidea tangente hiperbdlica (tansig), y las neuronas de la capa de

salida utilizan una funcién de transferencia lineal (purelin).

5.2.4 Entrenamiento

El algoritmo elegido para realizar el entrenamiento fue la retropropagacion de
Levenberg-Marquardt (LM), que es un algoritmo muy eficiente (en comparaciéon con
un algoritmo de gradiente conjugado y un algoritmo de tasa de aprendizaje variable) [61],
y a menudo el algoritmo de retropropagacion més rapido disponible en MATLAB. LM se

recomienda como un algoritmo supervisado de primera eleccion.

El error cuadratico medio (ECM) es la funcion de rendimiento utilizada para evaluar
el TDNN entrenado. ECM mide el promedio de los cuadrados del error entre los valores

estimados y los valores reales. El ECM se calcula como:

Capa de Capa Capade
entrada oculta salida

Y
A
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5yt 10 b - 02 | 891 |::>

o> (o]

Y
\ 4

s =2 5 -1
5,010« {80 7 | On |:>

Y
Y

=

Figura20. TDNN con ventana de ¢-1 a t-10.
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1< R
ECM == Y; - Y;)? 21
CM == (Yi~¥) 1)

i=1
donde s es el niumero de muestras, Y es el valor correcto y Y es el valor predicho por el

modelo.

Los datos sintéticos se dividen aleatoriamente en tres partes: conjunto de entrena-
miento (70 %), conjunto de validacion (15 %) y conjunto de prueba (15 %), para evitar el
sobreajuste del TDNN. La Tabla 2 muestra los paradmetros utilizados para el proceso de

entrenamiento, junto con el significado de cada uno.
5.3 Resultados

La TDNN propuesta se implement6 en MATLAB 2020a utilizando Deep Learning
Toolbox y el preprocesamiento, el entrenamiento y las pruebas de datos se realizan con el
procesador Intel Xeon W-3235, 12 ntcleos, 24 subprocesos, 3,3 / 4,4 GHz, 64 GB de RAM,

Windows 10 profesional y cuatro tarjetas graficas NVIDIA® GeForce® RTX 2080Ti.

El entrenamiento tomé aproximadamente 3 horas con 20 minutos para el entre-
namiento sin ruido y 5 horas con 57 minutos para el entrenamiento con ruido agregado.
Se utiliz6 computacion paralela con doce trabajadores para ambos entrenamientos. El

entrenamiento se detuvo porque se alcanz6 el criterio val_checks en ambos casos. En la

TABLA 2

Limites de los criterios de entrenamiento.

Nombre Valor Significado
epochs 1000 Nimero maximo de épocas para entrenar
mse 0 ECM objetivo
min_grad 1x1076 Gradiente de rendimiento minimo
val_checks 6 Numero maximo de épocas de incremento continuo del error
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Figura 21 se muestra el desarrollo del ECM a través de las épocas para los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba. Se observa como el error se reduce a medida que
transcurre el entrenamiento y se toma el mejor rendimiento de la época con menor error

de validacién.

En Figura 22 se ve el desarrollo del gradiente, error de validaciéon y mu durante las
épocas. Mu es un parametro para controlar el algoritmo usado en entrenamiento de RNA,
el cual decrece después de cada paso satisfactorio (reduccién de error) y es incrementado

solo cuando un paso tentativo incrementaria el rendimiento.

5.3.1 TDNN entrenada sin ruido

Como prueba para la TDNN entrenada sin ruido, esta recibi6 la serie temporal de
angulos de barra de una simulacion perteneciente al escenario 1. En esta simulacion hay
una reduccion de la inercia total del sistema en 10 % (H;o; = 90 %) y el generador 1 es

desconectado al segundo 1.

Error - Epocas

Entrenamiento

Validacion
= Prucba

0
10 Megjor

107

Error cuadratico medio

10°

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Epocas

Figura 21. Comportamiento del ECM en entrenamiento de
TDNN sin ruido.
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Figura 22. Gradiente, mu y pruebas de validacién durante el
entrenamiento.

La Figura 23 muestra el rendimiento de la TDNN, donde lalinea azul es la frecuencia
de la barra del generador 1 y la linea de puntos roja es la frecuencia minima predicha.
Debido alaventana de tiempo que requiere la TDNN antes de hacer su primera prediccion,
esnecesario esperar 10 muestras de tiempo, o sea, 0.1 segundos. Después de esta espera, se
realiza una prediccién cada muestra de tiempo hasta llegar al momento del valor minimo

real.

Se puede ver que la prediccion es bastante precisa y se realiza mucho tiempo antes
de que se alcance la frecuencia minima. El valor minimo real es de 55.923401 Hz y el
primer valor predicho es de 55.923432 Hz. La TDNN también hizo predicciones para las

otras nueve barras de generacion.

Dado que analizando la serie de tiempo de la frecuencia podemos conocer el valor
de frecuencia minima real de las diez barras, podemos calcular el rendimiento de la TDNN

en este ejemplo. E1 ECM en este caso fue 1.4800x107° .
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Prediccion de frecuencia minima sin ruido en entradas

L e i

th
E=]

Frecuencia [Hz]
LO’C‘

=== Frecuencia nominal

Frecuencia barra G1

""""" Prediceion frecuencia minima

1 1 1 1 1 1 Il
10 20 30 40 50 60 70
Tiempo [s]

Figura 23. Prediccion de frecuencia minima con TDNN entre-
nada sin ruido recibiendo entradas sin ruido.
Utilizando la misma simulacién del ejemplo anterior, se introdujo ruido gaussiano
blanco aditivo (AWGN) en la sefial de entrada. La SNR utilizada fue de 45, especificada en
dB. En Figura 24 se muestra la senal del 4&ngulo de la barra 1 con y sin ruido AWGN de 45

dB. Figura 25 presenta el comportamiento del modelo TDNN ante dicha sefial ruidosa.

Angulo original y con ruido
T T T T =]

.5mguln barra 1

-16.2 - — Angulo barra 1 con ruido |

Grados [7]

17 = L 1 1 1 1 L |
37.6 37.8 38 38.2 384 38.6

Tiempo [s]

Figura 24. Angulo original y con ruido afiadido.
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55.923401 y 55.929381 Hz son los valores minimos reales y predichos, respectivamente.

El ECM en este caso fue de 2.694 x107% .

Comparando las figuras 23 y 25 y los resultados de ECM, es notorio que el rendi-
miento de la TDNN entrenada sin ruido decrece al recibir informacién que contiene ruido,

una situacion que puede presentarse en implementacion real.

5.3.2 TDNN entrenada con ruido

Como se menciono anteriormente, se cre6 una matriz de caracteristicas con ruido
anadido, la cudl se utiliz6 en este entrenamiento. Los pardmetros de entrenamiento son
los mismos de la Tabla 2. En Figura 26 se observa la reducciéon del ECM durante el proceso

de aprendizaje, hasta encontrar el mejor resultado para el conjunto de validacion en la

época 34.

También en Figura 27 se ve el desarrollo del gradiente, error de validacion y mu

durante las épocas, hasta el momento en que se presentaron 6 épocas continuas con

Prediccion de frecuencia minima con ruido en entradas
T T T T T

Frecuencia [Hz]

= = = Frecuencia nominal

Frecuencia barra G1

Prediccion frecuencia minima|

10 20 30 40 50 00 70
Tiempo [s]

Figura 25. Prediccion de frecuencia minima con TDNN entre-
nada sin ruido recibiendo entradas con ruido.



56

Error - Epocas

Entrenamiento
Validacion
lU“ L = Prueba
Mejor
g
] :
E E
54 :
- :
\E 2L :
= 10 :
= :
= :
v :
-] :
= :
| H
=
10% £ 5
B op W
Ny
1 1 1 1 1 1 1 |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Epocas

Figura 26. Comportamiento del ECM en entrenamiento de
TDNN con ruido.

reduccion de rendimiento.

En la Tabla 3, se puede encontrar la informacién sobre el ECM en conjunto de
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Figura 27. Gradiente, mu y pruebas de validacién durante el
entrenamiento con ruido.
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entrenamiento, validacion, prueba y general (los tres conjuntos) para ambos entrena-

mientos.

Se realizaron las mismas pruebas para la TDNN entrenada con ruido. La Figura 28
y la Figura 29 muestran el desempefio de la TDNN entrenada con ruido cuando recibi6
datos de entrada sin y con ruido, respectivamente. El ECM cuando se recibieron datos
limpios fue 4.4017x107%. Cuando se presentaron datos ruidosos como entrada, el ECM
fue 8.8988x1075. Se puede apreciar que ésta TDNN se comporta con mds precisiéon a la

hora de contar con ruido en las senales de entrada.

TABLA 3

Error cuadrético medio para conjuntos.

Conjunto ECM entrenamiento sin ruido | ECM entrenamiento con ruido
General 2.07x107* 9.79x107°
Entrenamiento 7.46x107° 1.23x107*
Validacién 7.90x1074 3.77x107°
Prueba 2.40x107* 3.95x107°

Prediccion de frecuencia minima sin ruido en entradas
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Figura 28. Prediccion de frecuencia minima con TDNN entre-
nada con ruido recibiendo entradas sin ruido.
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Figura 29. Prediccion de frecuencia minima con TDNN entre-
nada con ruido recibiendo entradas con ruido.
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En la Tabla 4 se muestra un resumen de las pruebas realizadas con las dos redes

neuronales entrenadas hasta este punto. Cémo se sefialg, si la TDNN tuvo ruido en las

sefiales de entrada durante su entrenamiento, tiene un comportamiento satisfactorio

tanto si hay ruido como si no lo hay.

5.3.3 TDNN con reduccién de muestreo y entradas

Con los resultados obtenidos hasta este punto y con el objetivo de eficientar el

proceso de entrenamiento de la red neuronal usada, se aplican dos acciones principales

a los datos. La primera es cambiar la tasa de muestreo a 50 muestras por segundo (el

muestreo original es de 100 muestras por segundo). La segunda accion es reducir el

TABLA 4

Resultados pruebas desconexion G1 y Hyyr = 90 %.

Entradas | ECM TDNN entrenada sin ruido | ECM TDNN entrenada con ruido
Sin ruido 1.48x1076 4.4017x1076
Con ruido 2.694x1074 8.8988x107°6
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numero de entradas de la red neuronal, con el fin de tener menos datos que procesar. Esto
se hizo tomando en cuenta [62], donde se propone un método para la ubicacién 6ptima

de PMU para completa observabilidad del sistema de potencia.

Probando el método, se sugiere una seleccion de barras de colocaciéon de PMU para
el sistema de 39 barras New England. Las ubicaciones propuestas para posiciones de PMU
son las barras 2, 3, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 17, 19, 20, 22, 23, 25, 26, 29 y 39. Como se puede
ver se redujo la cantidad de entradas de 39 a 17. De esta manera se procede a realizar un

entrenamiento con ruido en entradas, 50 muestras por segundo y s6lo 17 entradas.

Los criterios limite de entrenamiento se muestran en la Tabla 5. El entrenamiento

concluye en 1 horay 7 minutos alcanzando el limite de val_checks.

La Figura 30 muestra el desarrollo del error a medida que avanza el proceso de
aprendizaje, hasta llegar al valor considerado 6ptimo. En Figura 31 se puede observar el

desarrollo del gradiente, mu y las validaciones de error durante el entrenamiento.

Para verificar el apropiado funcionamiento de la dltima RNA entrenada, se realizan
las misma pruebas hechas a las otras redes en este capitulo. De una simulacion donde hay
un 10 % de reduccion de inercia total en el sistema (Hyo; = 90 %) y el G1 es desconectado
al segundo 1, se toman las mediciones de angulos de las 17 barras antes mencionadas.

En la Figura 32 se puede ver la prueba de la TDNN cuando recibe las sefiales de entradas

TABLA 5

Limites de los criterios de entrenamiento TDNN con reduccién
de muestreo y entradas.

Nombre Valor Significado
epochs 1000 Numero maximo de épocas para entrenar
mse 0 ECM objetivo
min_grad | 1x107° Gradiente de rendimiento minimo
val_checks 6 Numero maximo de épocas de incremento continuo del error
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Figura 30. Desarrollo de ECM en entrenamiento de TDNN con
ruido, reduccién de entradas y muestreo.
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Figura 31. Gradiente, mu y pruebas de validacién para TDNN
con ruido, reduccion de entradas y muestreo.
originales. En la barra del G1 la frecuencia minima real es de 55.9234 Hz y el primer
valor de frecuencia minima predicha es de 55.9427 Hz. Si se promedian las primeras 10

predicciones resulta en un valor de 55.9257 Hz.
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Figura 32. Prediccién de frecuencia minima con TDNN entre-
nada con ruido y reduccién de muestreo y entradas recibiendo
sefales sin ruido.

En la Figura 33 se muestra el rendimiento para el mismo caso pero con ruido
anadido en las entradas. El valor real de la frecuencia minima es 55.9234 Hz, la primera

prediccion hecha da como resultado 55.9417 Hz y el promedio de las primeras 10 predic-

ciones resulta en 55.927 Hz.

Por ultimo, se presenta en Figura 34 una prueba sin reduccién de inercia (Hyo; =
100 %), para corroborar el funcionamiento en casos distintos. Aqui, el G2 es desconectado
al segundo 1 provocando una caida en la frecuencia en el sistema que cuenta con toda
su inercia original. En esta prueba la frecuencia minima real es de 58.56 Hz, la primera

prediccion es de 58.5447 Hz y el promedio de las primeras 10 predicciones es de 58.5594
Hz.

A partir de este andlisis se puede concluir que se debe tomar una decisién entre
precision y velocidad con esta tdltima TDNN entrenada ya que la primera prediccion es
menos cercana al valor real que el promedio de las primeras 10 predicciones. Esperar este

valor promediado supondria una retardo adicional de 0.1 segundos para obtener el valor
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Figura 33. Prediccion de frecuencia minima con TDNN entre-
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Figura 34. Prediccién de frecuencia minima con TDNN entre-
nada con ruido y reduccién de muestreo y entradas, sin reducion
de inercia.

deseado, que sumado a la espera de la ventana de entradas de la TDNN, resulta en un

total de 0.2 segundos después de ocurrida la perturbacién del sistema.
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5.4 Conclusion

La incorporacién de un creciente nimero de generadores basados en converti-
dores electronicos de potencia a las redes eléctricas estd provocando una disminucién
de la inercia rotacional total disponible para frenar las desviaciones de frecuencia en la

red.

Esta inercia reducida en el sistema de potencia provoca un incremento en la tasa de
cambio de frecuencia y un menor punto minimo de frecuencia después de un disturbio.
Dicho cambio de las dindmicas del sistema puede provocar activacién no deseada de

protecciones, alterando aun mas el equilibrio del sistema.

En este capitulo se mostré el procedimiento para entrenar satisfactoriamente redes
neuronales con retardo de tiempo con el fin de predecir el punto minimo de frecuencia

al que caerd después de un disturbio en sistemas de potencia con baja inercia.

Con el fin aumentar el realismo, también se hicieron pruebas con datos a los que se
les afladio ruido. Se observé que sila TDNN no habia recibido datos con ruido durante su
entrenamiento, le resultaba dificil realizar una prediccion precisa al darle como entradas

datos con ruido.

A su vez se entren6 una TDNN con datos que incluian ruido y se identific6 un
comportamiento de prediccion satisfactorio para datos limpios y ruidosos. Se continu6

por entrenar solo modelos que involucren datos con ruido en su aprendizaje.

Con el fin de reducir el tiempo que tomaba el entrenamiento, se redujo el nimero
de entradas, recibiendo datos solo de 17 de las 39 barras del sistema de prueba. Ademas
se cambid la tasa de muestreo de 100 a 50 muestras por segundo. A partir de esto, hubo

una considerable reduccién de tiempo de entrenamiento.
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Se presentaron pruebas donde se desconectan diferentes generadores de la red
eléctrica y se cuenta con distintas cantidades de inercia. Los resultados demuestran un
correcto funcionamiento del modelo entrenado para el propésito planteado. Se observa
que en este ultimo modelo, es conveniente hacer un promedio de las primeras 10 predic-
ciones si se quiere mayor exactitud numérica, ya que el promedio mencionado se acerca

mas al valor real que la primera prediccién hecha por la TDNN.

Las redes neuronales con retardo de tiempo demostraron ser una herramienta
adecuada para tener un entendimiento temporal de los datos y ser capaces de proveer

informacién de suma importancia en los sistemas eléctricos de potencia actuales.



CAPITULO 6

CONCLUSION

6.1 Conclusiones

Debido al cambio continuo en los sistemas eléctricos de potencia modernos, la
cantidad de inercia rotacional en ellos se estd viendo disminuida. Principalmente la
integracion de fuentes de energia renovables basadas en convertidores electronicos de
potencia y la eliminacion de centrales con generadores sincronos han causado la reduc-
cioén en la inercia disponible para contrarrestar cambios de frecuencia originados por
disturbios. Esto ha provocado que los procesos dindmicos sean cada vez més rapidos 'y

extremos en SEPs con baja inercia.

Los operadores del sistema eléctrico, entes encargados de asegurar la estabilidad
y confiabilidad del sistema, se estdan viendo obligados a operar en condiciones més ex-
tremas y a tomar decisiones en un marco de tiempo menor. De aqui nace la necesidad
de buscar herramientas precisas y veloces que ayuden con el proceso de toma de decisio-

nes.

El aprendizaje automético ha demostrado una gran capacidad de abstraccion en
diversas dreas del conocimiento, incluyendo los sistemas eléctricos de potencia. De esta
forma se puso como objetivo corroborar la utilidad del aprendizaje automatico y redes

neuronales artificiales para andlisis de SEP con baja inercia.

Como primer enfoque se utiliz6 la estructura de red neuronal perceptrén multi-

65
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capa para detectar la desconexiéon de una unidad generadora del sistema de prueba en
condiciones variables de inercia. Este MLP hizo la funcién de clasificador, con 10 posibles
clases, en las que cada clase representa un generador. Las pruebas muestran el correcto
e inmediato funcionamiento del modelo entrenado, detectando la salida del sistema de
una unidad de generacion e identificando cudl es esta unidad. De las 1210 simulaciones
que componen los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, el modelo clasifico

correctamente 89.8 %.

En la segunda parte del trabajo, se propuso entrenar una red neuronal con retardo
de tiempo para predecir el valor minimo al que cae la frecuencia del sistema después de
ocurrido un disturbio. La estructura de red con retardo de tiempo demostro6 gran precision
en su prediccién dando un amplio margen de tiempo antes de que se presente dicho valor
minimo en la red. También se probaron modelos que recibian entradas con ruido y los
resultados fueron satisfactorios, en caso de haber tenido un entrenamiento donde los
datos incluyan ruido. Los modelos se probaron también en diferentes condiciones de
inercia total para corroborar su capacidad en distintas situaciones, siempre dando un

valor numérico muy cercano al real.

Asise pudo comprobar un satisfactorio funcionamiento de la técnica de aprendizaje
automatico, las redes neuronales artificiales, para la evaluacién temprana de estabilidad
en sistemas eléctricos de potencia con baja inercia. Para esto es necesario contar con
datos precisos provenientes de simulaciones fieles a los sistemas reales y que incluyan

los eventos que son de mayor interés o preocupacion.
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6.2 Recomendaciones para futuros trabajos

Por limitaciones de tiempo, no se pudo concluir en este trabajo las pruebas en
tiempo real de los modelos entrenados. Se recomienda realizar estas pruebas en simula-
dores de tiempo real como OPAL-RT vy, de ser posible, usar la técnica hardware-in-the-

loop.

También se recomienda, la inclusion de escenarios no contemplados en las simula-
ciones RMS, como desconexion de carga y apertura de lineas de transmision, asi como

anadir en el modelado de la red convertidores electrénicos de potencia.

Considero conveniente la exploracién de otras técnicas de aprendizaje automético

(fuera de las RNA) en sistemas eléctricos de potencia con baja inercia.
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