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Resumen

El presente trabajo de titulacion desarrolla una metodologia con el objetivo de realizar
un analisis comparativo de los distintos algoritmos utilizados en las Maquinas de
Aprendizaje (MA) para la prediccion de la excursion de frecuencia de un Sistema
Eléctrico de Potencia luego de ocurrida una perturbacion, sin hacer uso de las
simulaciones en el dominio del tiempo y asi evitar los impactos negativos a
consecuencia de dichas perturbaciones, siendo estos sociales o econémicos, con el fin
de garantizar la continuidad del servicio eléctrico manteniendo al sistema con un
servicio confiable y continuo. El proyecto incluye el modelamiento de un test system
modificado considerando la insercion de energias renovables no convencionales
(ERNC) como la energia edlica y energia solar fotovoltaica. Mediante uso de
herramientas computacionales usadas en el campo eléctrico, se obtuvieron los datos
sintéticos del sistema, esto mediante el uso de simulaciones en el dominio del tiempo
(TDS) considerando como entradas las condiciones operacionales obtenidas del
despacho econdmico previamente desarrollado en un periodo de tiempo definido; estos
datos sintéticos del sistema permitieron entrenar las MA para predecir la excursion de
frecuencia luego de ocurrida una contingencia. Una vez obtenidos los datos, se
procedi6 a la seleccidén de caracteristicas relevantes que influyeron en la excursion de
frecuencia para obtener informacion para el correcto entrenamiento de las distintas MA
y finalmente se realizo el andlisis comparativo entre los resultados obtenidos,
verificando cual de ellas tiene el mejor desempefio en términos de aproximacion a los
valores obtenidos de manera tradicional.

Palabras clave:
° MAQUINAS DE APRENDIZAJE
e FRECUENCIA - SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA

e ENERGIAS RENOVABLES NO CONVENCIONALES
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Abstract

The main idea is to avoid performing time-domain simulations to know the frequency
excursion to prevent activation under frequency load shedding schemes avoiding social
and economic impacts. The project includes modelling a modified test system
considering the insertion of non-conventional renewable energies (NCRE) such as wind
energy and photovoltaic solar energy. Then an economic dispatch is implemented to
establish the steady-state conditions of the power system. The synthetic data is
generated using a computational tool used in the electric field through time-domain
simulations (TDS). The synthetic data is used to train the ML algorithms to predict the
frequency excursion after a contingency. Once the data was obtained, we selected
relevant features that influenced the frequency excursion.Finally, a comparative analysis
between the obtained results was performed, verifying which ML algorithm has the best

performance in terms of approximation to the values obtained traditionally.
Keywords:

e MACHINE LEARNING.

e FREQUENCY - POWER SYSTEM

e NON-CONVENTIONAL RENEWABLE ENERGIES
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Capitulo |
1. Problematica
1.1 Antecedentes

Segun (Kazerooni et al., 2014) , define que los Sistemas Eléctricos de Potencia
(SEP), son el conjunto de redes interconectadas cuyo objetivo principal es transportar
energia a los distintos consumidores, las mismas que se encuentran en constante
innovacion y desarrollo, con el fin de garantizar la continuidad en el servicio eléctrico,
mantener un sistema eléctrico de potencia con un servicio confiable y continuo. Se
establece que, no detectar una falla tiene impactos negativos tanto sociales como
economicos; en algunos casos, el impacto de la falla puede resultar en apagones (Yi et
al., 2017). El SEP cuenta con dispositivos de medicion, que adquieren un gran volumen
de datos, por lo cual es necesario incorporar técnicas de procesamiento de datos, que

permitan obtener el analisis en tiempo real del estado del sistema.

Segun (Yietal., 2017), se determind que los factores que alteran las
caracteristicas dinamicas de la frecuencia después de una contingencia son: tipo de
falla, ubicacion de la falla, estado de operacién de la red eléctrica, parametros del
generador, carga y topologia de la red. Los operadores del sistema buscan
herramientas computacionales que permitan monitorear el estado del sistema de forma
rapida y precisa, mejorando los tiempos de respuesta por parte de los operadores para
mantener al sistema en condiciones estables, evitando pérdidas de suministro
energético y pérdidas econémicas. (Idehen et al., 2019) en su estudio establece que, la
aplicacion de prediccion de eventos de fallas, permite realizar un analisis previo a la
misma evitando asi dafios en el sistema, dado que, luego de ocurrida una contingencia,
las variables importantes que influyen en el estado del SEP como voltaje y frecuencia se

ven afectadas. En la actualidad los operadores de red estan enfocados en la
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implementacién de modelos basados en Maquinas de Aprendizaje (MA) en la operacion
del SEP, con el objetivo de predecir el comportamiento de las variables ante fallas que
afecten al estado normal y poder implementar medidas correctivas que permitan, en el

menor tiempo posible, corregir el funcionamiento del mismo en caso de ser necesario.

Dado el avance en las herramientas computacionales, como las utilizadas en el
campo de la Inteligencia Artificial (IA), se han mejorado de forma considerable los
algoritmos empleados en las areas de MA y Deep Learning (DL). (Chen, 2019) en su
estudio plantea que, los modelos de IA permiten el desarrollo de investigaciones en un
SEP para la prevision de carga y generacion de energia renovable, optimizacion del
despacho del sistema de energia, también se lleva a cabo varios estudios que utilizan

tecnologias de MA en la evaluacion de estabilidad del sistema de energia.

Mediante el uso de modelos de MA, el enfoque tradicional de prediccién de las
variables de un SEP, toma un rumbo distinto al tradicional. (Yi et al., 2017) en su estudio
establece que, empleando el método de Redes Neuronales y el método de Eleccién de
Caracteristicas, se puede predecir la sefial de frecuencia. El empleo de los modelos de
MA, permiten mejorar los tiempos al momento de predecir el comportamiento de varias
sefales del sistema, por lo cual el operador puede mantener las condiciones favorables
para su correcto funcionamiento, por lo tanto, el desarrollo de modelos de MA para
predecir la estabilidad en los SEP es una gran alternativa para generar herramientas
computacionales que apoyen en el proceso de toma de decisiones a los operadores de

red.
1.2 Justificacion e Importancia

Actualmente, para el desarrollo de un pais tanto en el aspecto social como
econdmico es necesario contar con recursos, fundamentalmente con energia eléctrica..

El despliegue a gran escala de diversas fuentes de ERNC poseen varios factores



21

positivos para el medio ambiental y al agotamiento de los combustibles fosiles, dando
lugar a una importante implementacion de ERNC en los SEP actuales que se

encuentran en constante cambio en su infraestructura e innovacion.

Desde el punto de vista de la estabilidad de frecuencia, los retos surgen
principalmente porque la mayoria de las ERNC no contribuyen significativamente a la
respuesta inercial del sistema durante las contingencias del sistema eléctrico ya que la
interfaz del convertidor de potencia desacopla total o parcialmente las fuentes de
generacion de la red. Mantener la frecuencia del sistema en torno a su valor nominal
durante las condiciones normales de funcionamiento y después de desequilibrios o
perturbaciones importantes entre la generacion y la carga es un requisito obligatorio
para el funcionamiento estable y continuo del SEP evitando consecuencias sociales y
econdmicas que los grandes apagones pueden causar en la sociedad. (Ortiz-Villalba et

al., 2020)

Para prevenir la inestabilidad del SEP, los operadores realizan diferentes
estudios mediante simulaciones off-line y considerando el peor de los casos con
contingencias relevantes, todo esto con el propésito de detectar posibles fallas para
adoptar medidas preventivas y/o correctivas para mantener la integridad del sistema

ante los posibles eventos que puedan alterar el normal funcionamiento del SEP.

El uso de la IA en el analisis de la estabilidad de los SEP es un area de
investigacion activa que ha recibido una atencion significativa en los ultimos afios. La IA
se ha utilizado con éxito para la evaluacion de la estabilidad dinamica como: estabilidad
de frecuencia, estabilidad del angulo del rotor, estabilidad de la tension y localizacion,

deteccion y diagnéstico de fallos.

En la literatura existen varios trabajos asociados al estudio de la prediccion del

comportamiento ante fallas tanto de voltaje, asi como de la frecuencia de un SEP,
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empleando el método tradicional de simulaciones en el dominio del tiempo, por lo que el

presente trabajo de investigacion propone una metodologia para determinar la

excursion de frecuencia mediante el uso de datos sintéticos y MA, disminuyendo los

tiempos de simulacion y esfuerzo computacional.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un estudio comparativo de los distintos modelos de maquinas de

aprendizaje para la realizacion de estudios de estabilidad de frecuencia empleando

herramientas computacionales utilizadas en la industria eléctrica.

1.3.2 Objetivos especificos

Implementar un modelo de despacho econémico para un periodo de tiempo
establecido, de un test system modificado tomando en cuenta la insercién de
energias renovables no convencionales mediante el uso de herramientas de

optimizacion para obtener las condiciones de operacién del mismo.

Desarrollar el modelo detallado del test system modificado mediante el uso
de una herramienta computacional empleada en el sector eléctrico, con el
objetivo de llevar a cabo simulaciones en el dominio del tiempo (TDS) para

obtener las sefiales de las principales variables eléctricas.

Elegir las variables mas relevantes que influyen en la excursion de
frecuencia, con el objetivo de tener informacion adecuada para el correcto
entrenamiento de las maquinas de aprendizaje mediante el uso de técnicas

de seleccién de caracteristicas relevantes.

Evaluar el desempefio obtenido de las distintas maquinas de aprendizaje a

partir de los datos sintéticos del test system modificado y compararlas entre



si para definir el modelo que garantice la mejor prediccion del

comportamiento de la frecuencia ante contingencias.

23



24

Capitulo 1l
2. Estado del Arte
2.1 Estabilidad de frecuencia.

Un sistema eléctrico de potencia se debe mantener estable en todo momento
para su correcto funcionamiento, es asi que una de las principales variables que pueda
verse afectada es la frecuencia ya que al presentarse una perturbacion puede causar el
desbalance entre demanda y generacion para lo cual el sistema debe tener la
capacidad de mantener estable dicha variable y esto se le conoce como estabilidad de

frecuencia. (P. S. Kundur, 1994)

La estabilidad de frecuencia tiene su andlisis a largo y corto plazo, dependiendo
del equilibrio de la potencia activa. Al existir cambios en la demanda de potencia activa
en cierto punto de operacion, tiene su respuesta en el cambio de la frecuencia. (P. S.

Kundur, 1994)

En la figura 1 se presenta la variacion repentina de la sefal de frecuencia del
sistema, donde se visualiza una excursion severa de frecuencia debido a desconexién
de carga y su recuperacion a su valor nominal a partir del tiempo establecido. Las
severas variaciones de frecuencia activan los esquemas de desconexién de generacion
y/o demanda. Los factores asociados con el problema de estabilidad de frecuencia son
una deficiente respuesta inercial del sistema, mala coordinacion de los esquemas de

proteccién y control o por falta de reserva de generacién. (P. Kundur et al., 2004)
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Figura 1

Oscilacién de la frecuencia de un SEP
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Nota: Oscilacion de la frecuencia de un SEP con caida brusca de frecuencia.

En sistemas aislados, los valores de voltaje se pueden alterar de manera
significante cuando existieron oscilaciones de frecuencia que afectan el equilibrio entre

generacion y la demanda. (Gémez et al., 2002)
2.2 Tiempo de estudio de la estabilidad

Los sistemas eléctricos de potencia tienen caracteristicas dinamicas, por lo cual
presentan variaciones desde los micro-segundos (descargas atmosféricas), hasta llegar
a horas. La estabilidad de frecuencia presenta mayores problemas en el lapso de los
segundos hasta los minutos. La tabla 1 presenta el criterio sobre los tiempos de andlisis

de la estabilidad en un SEP.
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Tabla 1

Tiempos de estudio de la estabilidad

Tipo de Dinamicade los
. Corto plazo Largo plazo _
estabilidad equipos
Estabilidad de
. . 10-20[s]
pequefia sefal
Estabilidad Consideracion de
. 3-5[s]y10-20(s] :
transitoria equipos de
Estabilidad del . _ _ actuacion rapida
) Varios segundos Varios minutos
voltaje ylo lenta
Estabilidad de la Fracciones de

_ Varios minutos
frecuencia segundos

Nota: Criterio sobre la consideracion de los tiempos de estudio de la estabilidad

Segun (Gomez et al., 2002), Los generadores y los sistemas de control primario
son caracteristicas dinamicas que afectan directamente a la estabilidad de corto plazo.
Los generadores sincrénicos al ser las principales fuentes de energia, asi como los
sistemas de regulacién secundaria de frecuencia-potencia y los reguladores voltaje-

reactiva, afectan a la estabilidad del sistema a largo plazo.

La estabilidad de frecuencia principalmente esta gobernada por:
e Lainercia de las masas de los rotores de los grupos generadores.
e La regulacion primaria de frecuencia de los generadores.
e Eltamafio del sistema y el nimero de generadores.

En la actualidad existe mayor penetracion de fuentes de energia renovable no
sincrénica y esto es un gran problema ya que causa la reduccién de la inercia del
sistema. (Kovaltchouk et al., 2016). Los aerogeneradores de velocidad variable y los

inversores fotovoltaicos no tienen inercia, pero influyen considerablemente en la
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estabilidad de frecuencia y conduce a un rapido cambio de rango de frecuencia y a

caidas de frecuencia mas profundas. (Sanchez, 2020)
2.3 Inercia del Sistema.

Después de ocurrido el desbalance entre demanda y generacion, la variable
frecuencia del sistema caera a una tasa determinada que depende de la inercia total del
sistema. (Mullane & O’Malley, 2005). Segun el estudio de (Lalor et al., 2005), al
presentar una baja inercia sistémica, mayor sera la excursion de frecuencia del SEP. La
inercia promedio del SEP, es el resultado de la combinacion de la inercia de todas las
unidades de generacion convencionales presentes en el sistema, como se expone en la

ecuacion (1):

=1 H;S;

Hyor = —=r— 1
sist ;1=15i ( )

H sist = Inercia del sistema
HS = inercia de cada generador
S = potencia aparente

Los generadores sincrénicos poseen reguladores de velocidad que al producirse
una falla se demoran en actuar, es por esto que los generadores no son capaces de
generar inmediatamente la potencia adicional necesaria para mantener el equilibrio de
energia en el sistema luego de producida una contingencia. La energia cinética es
producida por los generadores sincronicos la cual es la encargada de cubrir la diferencia
de energia que se produce entre la potencia generada y la carga. Para cubrir la
respuesta inercial del sistema, son considerados los generadores ya que si una
variacion de frecuencia produce un cambio de velocidad rotacional y consecuentemente

un cambio en la energia cinética. (Walker et al., 2011). Esto genera una reduccioén en la
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velocidad de las maquinas hasta lograr un valor de cero en la tasa de cambio de
frecuencia. (Erlich & Wilch, 2010). Este tipo de respuesta se llama respuesta inercial.
(Keung et al., 2009). Las maquinas sincrénicas poseen esta reaccion natural que viene

dada por la ley de rotacién de Newton:

2H— =T, —T, (2)

Donde:

H: es la constante de inercia en segundos.
w: es la velocidad rotacional del generador.
Tm: es el torque mecénico.

Te: es el torque electromagnético.

En funcién a la ecuacion (2), los generadores sincrénicos ejercen una respuesta
opuesta durante un lapso de tiempo en segundos, cuando existen desajustes entre
demanda y generacion. Por lo cual, al existir cambios intempestivos en generacion, se
compensa por la energia cinética almacenada en las masas rotdricas de las unidades

de generacién convencional.
2.4 Control de Frecuencia

Para mantener el SEP en un correcto funcionamiento es indispensable mantener
el equilibrio durante todo el tiempo entre la generacion y la demanda, incluyendo
pérdidas. La frecuencia es uno de los pardmetros que deben permanecer dentro de los
limites permisibles para que el sistema tenga un correcto funcionamiento y asi

garantizar el suministro eléctrico.
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En el SEP se generan pequefos desbalances de potencia que afectan al
equilibrio ya sea por fallas o variaciones de demanda y eso da a lugar a variaciones de
frecuencia que las alejan de su valor nominal, teniendo como consecuencias apagones
o colapso del sistema. Para evitar este tipo de alteraciones existe la denominada

regulacion de frecuencia del SEP. (Chéavez et al., 2014).

La regulacion de frecuencia se divide en 3 etapas de control como muestra la

figura 2:

Figura 2

Etapas del control de frecuencia

Frecuencia [Hz]

50.2 L~ 1 55 30s Tiempo [s]
Operacion :
normal :
49,5 Sm————
49,2

# Hasta 30 Minutos
nercia F CSF

Nota: Tiempo de accién de reserva inercial, control primario y secundario de frecuencia
2.4.1 Respuesta Inercial del sistema

La respuesta inercial del sistema, es el primer método para mantener la
frecuencia del sistema en su valor nominal, evitando asi la activacion de cualquier
sistema de control. Al presentarse una conexion intempestiva de demanda o
desconexion intempestiva de generacion, la respuesta inercial toma la energia
almacenada en las masas rotdricas de las unidades de generacién convencional,
obteniendo un lapso de tiempo en el cual el operador de red puede tomar medidas

correctivas. (Villanueva Mayr, 2016)



30

2.4.2 Control primario de frecuencia (CPF)

Es un mecanismo de regulacién automatico que poseen los generadores que
participan en este control. Tiene como objetivo corregir de manera inmediata los
desequilibrios entre la generacién y demanda en un rango entre 5 a 30 segundos,
aungue en ciertas ocasiones pueden tardar el orden de minutos. Otro objetivo es el de
proteccion de la maquina: si la velocidad de giro es muy baja, pueden producirse
cavitaciones y, por otro lado, si la velocidad de giro es muy alta, la maquina puede
embalarse y ocasionar sobre esfuerzos lo que puede causar la destruccion de la misma.
Tiene su actuacion de forma local en cada generador sincrénico, ocupandose de la
velocidad rotacional del eje, la velocidad de este control se limita por la propia inercia de
las unidades de generacion provocada por la reserva en giro. Luego de la accién del
CPF, la frecuencia no volvera a su valor nominal si no que quedara desplazado con

respecto al valor de referencia. (Villanueva Mayr, 2016)
2.4.3 Control secundario de frecuencia (CSF)

Tiene como objetivos solucionar el error que queda en el control primario de
frecuencia y devolver las reservas en giro. El tiempo de operacién es de los 30
segundos hasta los 30 minutos. El control secundario de frecuencia se puede realizar

de forma manual (operador de red) o de forma automatica. (Villanueva Mayr, 2016)
2.5 Ecuacion de Oscilacion (Swing Equation)
La ecuacion de oscilacion (Swing Equation) es una ecuacion diferencial que

relaciona el torque de aceleracion y la aceleracion angular (Jena & Prusty, 2014),

dzo

Tz =Ta=Tu—T 3)

J

donde,
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] Momento total de inercia en Kg — m?

6 Desviacidn angular del rotor con respecto al eje estacionario en radianes
T,, Par mecanicoen N —m

T, Par eléctricoen N —m

T, Par de aceleracion en N —m

En condiciones estables del sistema, el par mecanico y el par eléctrico son
iguales, por lo cual la aceleracién es cero. Si el par mecanico es mayor que el par
eléctrico, el generador acelera, caso contrario desacelera. El angulo rot6rico se mide en

base al eje de rotacién sincrénico como en la ecuacion 4.

O = Wsmt + O (4)

donde,
wsm Velocidad sincrénica en rad/seg
6, Desviacién angular del rotor en rad

Para determinar (3) en 6§, se deriva (4)

d?s
JZF = Ta=Tn~T, ®)
Si
d6,,
—__m 6
o = (6)

Para expresar la ecuacion de oscilacion en unidades de potencia se multiplica

(5) por wy,



d28,,

*IWZwm*Tm_wm*Te

Se sabe que,

Wy *Te =P,
Sustituyendo (8) y (9) en (7), se obtiene:

d2s,,
de?

Donde,
M = w,, * ] Inercia de la maquina
PB,, Potencia mecanica

P, Potencia eléctrica
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()

(8)

9)

(10)

Cuando una maquina sincrénica se encuentra funcionando en condiciones

normales, la diferencia entre la velocidad del rotor y la velocidad sincrona es muy

pequefia, pero al presentarse una perturbacion en el sistema, la diferencia aumenta y la

maquina pierde sincronismo. El término M en (10) varia constantemente y depende de

la capacidad de la maquina. Se define otra constante de Inercia H (11), representando

la energia cinética almacenada. (Zaidi & Cheng, 2018)

1
71 wszm

Smach

H =

(11)



H Inercia
Smacn PoOtencia nominal en MVA

A continuacidn, se expone la relacién entre la constante de inercia Hy M:

2H

M = S. 12
Wsm, mach ( )
Entonces
2H d?8,
_SmachFZPaZPm_Pe (13)

sm

Para expresar la potencia de la ecuacién en por unidad, se asume que la

capacidad nominal de la maquina en MVA es la potencia aparente del sistema.

2H d*8y _ Pn—P.

(14)
Wsm dt? Smach
donde
Pm_ potencia mecanica en por unidad
mach
e potencia eléctrica en por unidad
mach
Finalmente, se presenta la ecuacion de swing en por unidad.
2H d?6,,
EF =lfapu = Pm.p,u - Pe.p.u (15)

2.6 Regulador Automatico de Velocidad (Governor)
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Cuando se produce un intempestivo incremento en la carga en un generador, la

potencia eléctrica supera a la potencia mecanica de la unidad. Esta falta de potencia es
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abastecida por la energia cinética almacenada en el sistema giratorio, disminuyendo la
velocidad de la turbina y la frecuencia del generador. (Saadat, 2009). La Comision
Electrotécnica Internacional (IEC), establece al governor como la asociacién de varios
dispositivos y mecanismos que detecta el cambio de velocidad de la turbina y permite
variar el curso del servomotor principal. (IEC, 2005). El governor permite conseguir el
balance entre la energia consumida y la energia generada, mediante una sefial de
activacion. En centrales térmicas el governor cambia la posicién de una valvula de
vapor y en centrales hidraulicas la apertura de las compuertas con el propdsito de
incrementar la potencia mecénica para recuperar el balance de energia. (Pourbeik et al.,

2013)

Idealmente una red eléctrica deberia operar con precision a su frecuencia
nominal, pero tiene variaciones de frecuencia en torno a su valor nominal, debido a las
variaciones de demanda. El governor no debe equilibrar estas pequefias variaciones de
frecuencia porque una valvula de control es un dispositivo de actuacién mecanica, que
presentaria un desgaste excesivo. (Chow & Sanchez-Gasca, 2020). En el disefio del
governor se define un “deadband”, es un limite donde el governor no responde a
variaciones de frecuencia, cuando las variaciones de frecuencia superan esta banda
muerta, el governor se activa y hace la correccion de frecuencia. (Kou et al., 2016). Las
pequefias variaciones de frecuencia son anuladas por la respuesta inercial del sistema.

(Villanueva Mayr, 2016).
2.7 Maquinas de Aprendizaje (MA)

El aprendizaje artificial es la ciencia de programar computadoras para que sean
capaces de aprender desde una base de datos. Es el area de estudio que brinda a las
unidades computacionales la habilidad de aprender sin la necesidad de programarlas

explicitamente. (Geron, 2019)
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Las maquinas de aprendizaje son utilizadas para:

e Encontrar la solucién a problemas cuyas respuestas tradicionalmente
necesitaban de una extensa y puntual programacién o extensas restricciones.
Un algoritmo de MA reduce el cédigo y obtiene mejores desempefios que las
formas tradicionales.

e Son capaces de modificar su &mbito de aplicacion, adaptdndose a diferentes
bases de datos y a actualizaciones. Ademas, proveen informacién interna sobre
los problemas que se encuentran resolviendo ya que se puede acceder a su

base de datos y observar las decisiones que estan tomando (Data mining).
Los tipos de sistemas dentro de MA se suelen clasificar en:

Supervisados - No supervisados: Esta clasificacion hace referencia a la cantidad de
supervision que el algoritmo dispone cuando este se encuentra en la etapa de

entrenamiento. Existen 4 subcategorias en las que se los clasifica:
2.7.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado hace referencia a un “supervisor” que es el
encargado de dar las instrucciones al sistema de aprendizaje acerca de las etiquetas
gue se deben asociar a los distintos ejemplos de entrenamiento. Los modelos de
aprendizaje supervisado obtienen modelos en base a los datos de entrenamiento y
estos modelos son capaces de clasificar otros tipos de datos no etiquetados. (Lidy &

Rauber, 2008)

El aprendizaje supervisado es la formalizacion de la idea de aprender a partir de
ejemplos, es decir, el alumno (el algoritmo), recibe dos conjuntos de datos que son el
conjunto de prueba y entrenamiento. La idea es que el alumno aprenda de un conjunto

de ejemplos etiquetados en el conjunto de entrenamiento para asi identificar los
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ejemplos no etiquetados en el conjunto de prueba intentando lograr la mayor precision
posible. El objetivo del alumno es desarrollar o crear una regla o procedimiento que
clasifique nuevos ejemplos en el conjunto de prueba, analizando los ejemplos que se le

han dado y que ya posee una etiqueta de clase. (Learned-Miller, 2014)

Los principales algoritmos de aprendizaje supervisado son:

o k-Nearest Neighbors
o Regresion lineal
. Regresion logistica

o Support Vector Machines (SVM)
) Arboles de decision y bosques aleatorios

. Redes neuronales

a. Regresion lineal. Este tipo de algoritmo se maneja de una manera mas simple, es
decir, se dibuja una linea recta la cual indicaré la tendencia de un conjunto de datos

continuos.

De forma general, el modelo de regresion lineal predice de manera simple
calculando una suma ponderada de las caracteristicas de entrada y una constante

llamada término de sesgo. (Geron, 2019)

b. Regresion logistica. Este algoritmo trabaja con el conjunto de series datos de
entrada o caracteristicas cuya salida sera discreta mas no continua. Se utiliza
generalmente para estimar la probabilidad de que una instancia pertenezca a una clase

determinada. (Geron, 2019)

c. Support Vector Machines (SVM). Es un modelo de aprendizaje automatico versatil y
potente que tiene la capacidad de realizar la clasificacion ya sea esta lineal o no lineal,

una regresion o incluso la deteccion de valores atipicos. Es uno de los modelos méas
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usados en el aprendizaje automético y son mas adecuadas para clasificar conjuntos de

datos mas complejos de tamafio pequefio o mediano. (Geron, 2019)

d. Decision Tree y Random Forest. Decision Tree se representa mediante gréaficas de
las posibles soluciones a una decision basadas en ciertas condiciones, este algoritmo
puede ser usado tanto para clasificacién como para regresion. Para llegar a obtener un
arbol éptimo y que cada subdivisién tenga un valor entre todos los arboles posibles y
obtener un nodo raiz y los subsiguientes, el algoritmo debe medir las predicciones
logradas de alguna manera y valorarlas para posteriormente compararlas entre todas y
obtener la mejor. Decision Tree son elementos que conforman el algoritmo Random

Forest, este es uno de los algoritmos mas potente en la actualidad. (Bagnato, 2020)

Random Forest es la agrupacion de Decision Trees y este algoritmo introduce
una variabilidad adicional al hacer desarrollar los arboles y en lugar de encontrar la
mejor caracteristica al dividir un nodo, este busca la mejor caracteristica entre un
subconjunto aleatorio de caracteristicas. El algoritmo genera una mayor diversidad de
arboles, lo que implica un mayor sesgo a cambio de una menor varianza y con esto da

lugar a un modelo que tiene un desempefio superior de forma global. (Geron, 2019)
2.6.2 Aprendizaje no supervisado

En este tipo de aprendizaje el algoritmo recibe los datos sin ninguna clasificacion
previa de los mismos. Los datos ingresan sin pertenecer a una clase o tipo y el
algoritmo trata de encontrar caracteristicas similares entre ellos y formar grupos en base
a esas similitudes. De la misma manera son considerados para detectar cambios o
alteraciones dentro de un grupo de datos cuando encuentra caracteristicas inusuales y
gue salen del patron. Este tipo de algoritmos pueden ayudar a encontrar fallas en un

sistema.
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Aprendizaje no supervisado
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Nota: Ejemplo base para el aprendizaje no supervisado

Los algoritmos mas empleados en el aprendizaje no supervisado son:
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e Agrupacion: K Means, DBSCAN, Analisis de clasificacién jerarquica (HCA)

e Deteccidén de alteraciones y deteccién de cambios: Subclase de SVM,

Isolation Forest

e Visualizacién vy

reduccion dimensional:

Andlisis de componentes

principales (PCA), Kernel PCA, Inclusion local lineal (LLE), t- distributed

stochastic Neighbor embedding (t- SNE).

e Aprendizaje de reglas de asociacion: A priori, Eclat.

2.6.3 Aprendizaje semi supervisado

Este tipo de aprendizaje nace debido a que clasificar datos en la base de datos
antes de colocarlos en el algoritmo requiere de tiempo y dinero, es por ello que una

alternativa es etiquetar ciertas categorias de datos y dejar otras sin etiquetar, para que

el algoritmo se haga cargo de los datos no etiquetados.
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Figura 4

Aprendizaje semisupervisado
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Nota: Ejemplo base para el aprendizaje semi supervisado

Como ejemplo se tiene el algoritmo Deep belief network (DBN’s), el cual se basa
en modelos no supervisados llamados Boltzmann machines (RBM’S) de manera
continua, asi la primera clasificacion se vuelve un modelo supervisado sobre la

siguiente, asi hasta construir todo el modelo.

2.6.4 Aprendizaje reforzado

Este modelo cuenta con un subsistema llamado “agente” el cual se configura
con un sistema de ganancias y sanciones en su funcionamiento, de esta manera el
algoritmo al evaluar un dato en base a la respuesta obtenida (positiva o negativa)

aprende a solo elegir la positiva en el siguiente intento. (Geron, 2019).
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Aprendizaje reforzado
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Nota: Ejemplo base para el aprendizaje reforzado

2.6.5 Entrenamiento y validacion del algoritmo

La Unica manera de comprobar si el algoritmo funciona de manera correcta es
probandolo en nuevos casos relacionados a los datos con los que fue modelado, sin
embargo, hacerlo directamente en campo no es una buena idea, debido a que si el

algoritmo funciona mal o si fue entrenado con datos erroneos el cliente o usuario

presentara quejas y podria incluso desinteresarse en el mismo.

La mejor manera de hacerlo es dividiendo los datos totales disponibles en dos
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grupos. Un porcentaje servira para su entrenamiento y el restante para su validacion. La

tasa de error que el modelo podria presentar en casos reales o casos nuevos de
aplicacién se conoce como “error generalizado o error fuera de muestra” y en la etapa
de validacion se puede estimar el porcentaje de este error. Este valor indica que tan

bien se comportara el algoritmo en instancias totalmente nuevas. Si el error de
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entrenamiento es bajo, pero el error general es alto, significa que el modelo tiene

demasiados datos en la etapa de entrenamiento.

Comunmente se utiliza el 80% para la etapa de entrenamiento y el 20% para la
validacion. Sin embargo, depende mucho del tamafio de la base de datos. Si contiene
por ejemplo 10 millones de instancias, reservar el 1% de los datos para la validacion
significa disponer de 100000 instancias, probablemente mas que suficientes para

obtener un buen valor de error generalizado. (Geron, 2019)
2.6.6 Ajuste de hiper-pardmetros y seleccion del modelo

Evaluar un modelo puede ser sencillo, simplemente introducir datos para
entrenarlo y ver sus resultados. Pero qué pasa si existe la duda de que tipo de modelo
usar (lineal, polinomial, etc.) La opcion mas sencilla seria entrenar a los dos con los
mismos parametros y ver cual funciona mejor, pero, ¢,como decidir qué porcentaje de

datos se reserva para validar para cada uno de los modelos?

El programador podria caer en el error de cambiar el porcentaje de datos de
manera tan repetitiva con el objetivo de disminuir el error generalizado para elegir un
modelo especifico tal vez porque le resulta mas familiar o es mas sencillo de trabajar.
Lo que va a ocurrir es que el modelo se entrenara con un “hiper parametro” lo que
guiere decir que el modelo se acostumbra demasiado a esa base de datos haciéndolo

propenso a fallar con datos nuevos.

Una manera de resolver este problema es realizar validaciones cruzadas de
manera repetitiva usando grupos de datos pequefios. Cada modelo es evaluado una
vez por grupo de datos después de su etapa de entrenamiento con el resto de datos
restantes. Mediante el promedio de los resultados de todas las validaciones se puede

obtener una mayor precision de su desempefio. Sin embargo, existe un problema, el
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tiempo de entrenamiento se multiplica por el nUmero de veces que se vaya a realizar la

validacién, todo el proceso de preparar el algoritmo se vuelve mayor. (Geron, 2019)
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Capitulo Il
3. Metodologia

En este capitulo se exponen las etapas que forman parte de la metodologia

propuesta, esta se compone de cinco etapas, como se puede observar en la Figura 6.

Figura 6

Diagrama metodoldgico

Caracteristicas Técnicas
del SEP

Despacho Econdmico

Simulaciones en el Dominio
del Tiempo (TDS)

[ Modelo detallado del SEP

Entrenamientoy validacion de
los modelos de Maquinas de
Aprendizaje

D

Nota: Diagrama metodoldgico del trabajo de investigacion.
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3.1 Caracteristicas técnicas del SEP

En la primera etapa de la metodologia se selecciona un sistema, del cual se
obtendra informacién que especifique los parametros de operacién de todos los

elementos que conforman el sistema.
3.2 Despacho econémico

La segunda etapa de la propuesta metodolégica consiste en el desarrollo del
problema de optimizacién (Despacho Econémico) para un horizonte de tiempo a evaluar
con el objetivo de minimizar los costos de operacion para cada hora; se emplean las

caracteristicas técnicas del sistema, como se indica en la Figura 7.

Figura 7

Formulacion del Problema de Optimizacion

Formulacion del Problema de
Optimizacion

cIi?eEoluciénhdeéprob'ler_na FICO® XpreSS
e Despacho Econémico Optimization

Nota: Diagrama metodolégico de la etapa del despacho econémico.

A continuacion, se resuelve el problema de optimizacion que consiste en realizar
el despacho econdmico multinodal en funcién de los datos obtenidos, considerando las
restricciones de las unidades de generacion y de las lineas de transmisién del sistema.

(Alex et al., 2021)
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El principal objetivo del despacho econémico es distribuir la demanda total del
sistema, de forma Optima entre los generadores disponibles (convencionales o no
convencionales), llegando a obtener un costo de operacion minimo del sistema
respetando las limitaciones técnicas. Se plantea la funcién objetivo en la cual se
incluyen las unidades de generacion consideradas junto con el costo de su recurso

primario.

Ademas, se plantean las restricciones de igualdad y desigualdad de cada
elemento del sistema. La formulacién completa del problema de optimizacion se

encuentra en el Anexo 1.
3.3 Modelo detallado del SEP

La tercera etapa de la metodologia es el modelamiento detallado del sistema, el
cual consiste ademas de modelar en estado estacionario los componentes del SEP, se
integran los modelos de planta de cada una de las unidades de generacion

convencional y ERNC.

Figura 8

Modelo detallado del SEP

Modelo Detallado del Sistema Eléctrico de Potencia

A
/ Modelamiento Generadores Sincronicos \ Modelamiento Energias
Renovables No
Convencionales (ERNC)

———— e —— — ———
~

1
1
1
1
1
1
1
Automatico de Automatico de 1
1
1
]
1
1

Modelo Regulador Modelo Regulador
Voltaje (AVR) Velocidad (Governor) gl
A 7
N N e o e e e e e . /
N _7

Nota: Modelo detallado del SEP
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El modelamiento de los GS en estado estacionario, no permite observar el
comportamiento de las unidades de generacion ante una contingencia, para ello se
incluye el modelamiento detallado, que consiste en agregar el modelo de planta a las
unidades que conforman el sistema. El modelo de planta consiste, en agregar los
controladores de las unidades de generacion, siendo los principales el Regulador
Automatico de Voltaje (AVR) y el Regulador Automéatico de Velocidad (RAV), para esta

metodologia se utilizan modelos normalizados por el IEEE.

El modelamiento detallado de las unidades de ERNC, consiste en agregar el
modelo de planta que incluye el modelo de la turbina y conversor en el caso de la
energia edlicay en el caso de la energia solar fotovoltaica se incluye el modelo de los
paneles ademas de los convertidores, permitiendo observar el comportamiento de las
unidades de generacion en transcurso del tiempo y ante una contingencia, para el
desarrollo de estos modelos se emplean modelos normalizados por los diferentes

programas de simulacién usados en area eléctrica.
3.4 Simulaciones en el dominio del tiempo

La cuarta etapa de la propuesta metodoldgica consiste en el desarrollo de las
Simulaciones en el Dominio del Tiempo (TDS). Esta etapa tiene como objetivo generar
los datos sintéticos que representan el comportamiento del sistema ante contingencias,

estos datos seran utilizados para la siguiente etapa de la metodologia.
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Figura 9

Diagrama metodologico TDS

Caracteristicas Despacho
Técnicas del SEP Econdmico

- ) l

Clasificacion de Puntos
de Operacion

1
T 3

Modelo detallado del
SEP

A 4

DS

Automatizacionde
las TDS

. 4
I

— .

p
Sefales de excursion de
Frecuencia
(Datos Sintéticos)

Nota: Diagrama metodolégico de la etapa de Simulaciones en el Dominio del Tiempo
3.4.1 Clasificacién de puntos de operacion

Como resultado de la etapa de resolucion del problema de optimizacion se
obtuvo el despacho econémico del sistema, el mismo que entrega la potencia inyectada

por cada uno de los generadores.

La solucién del despacho econdmico no incluye la regulacion de voltaje ni
regulacion de reactivos; si se implementa directamente la respuesta del despacho, es
muy probable que las simulaciones en el dominio del tiempo incluyan errores, debido a
gue las condiciones iniciales no son las adecuadas, debido a que no reflejan las

condiciones reales del sistema. Para resolver este desafio se considera la clasificacion
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de los puntos de operacién (horas de despacho), mediante técnicas de agrupamiento

“Clustering”.

Las técnicas de agrupamiento permiten fraccionar y agrupar los puntos de
operacidn que poseen caracteristicas similares, con el objetivo de encontrar el punto de
operacion mas representativo, es decir, aquel que tiene mayor grado de similitud con los
demas puntos de operacion miembros del grupo, el punto representativo es conocido
como centroide. Este punto de operacion (centroide) dado que tiene caracteristicas
similares al resto de puntos de operacion que son miembros del grupo, los ajustes que
se realicen en él (regulacién de voltaje y despacho de reactivos) sirven para todos los
puntos de operacion miembros del grupo. De esta manera las condiciones iniciales de
todos los puntos de operacién quedan definidas con la ayuda del centroide y permite el

desarrollo de las TDS para todo el conjunto de puntos de operacién bajo estudio.
3.4.2 Desarrollo de simulaciones en el dominio del tiempo

Las simulaciones en el dominio del tiempo (TDS) permiten simular la operacion
del sistema durante un determinado periodo de tiempo y ademas permiten obtener
informacion relevante del estado del sistema, asi como de los principales componentes
gue conforman el mismo durante una contingencia. Para el desarrollo de las TDS es
necesario utilizar el modelo detallado del SEP previamente obtenido y los puntos de

operacién que representan las condiciones iniciales adecuadas.

Ademds, mediante el uso del lenguaje de programacion integrado en los
programas de simulacion utilizados en el campo de la ingenieria eléctrica, se pueden
automatizar varios eventos en el SEP bajo estudio, con el propésito de obtener la

evolucioén de las variables eléctricas monitoreadas luego de simular una contingencia.
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Se determinan las unidades de generacion que, al presentar una desconexion
repentina, afectan de forma significativa a la estabilidad de frecuencia del sistema. Bajo
este criterio se consideran las unidades de generaciéon con mayor potencia inyectada al

sistema en ese punto de operacion.

Ademas, se modelan eventos de desconexion de interruptores, que permiten
visualizar la respuesta dindmica del sistema ante una desconexion intempestiva de
generacion. Obteniendo la inercia del sistema, asi como las sefiales de potencia
mecanica, potencia eléctrica, entre otras sefiales, que forman parte de los datos
sintéticos del sistema. Estas caracteristicas seran evaluadas en los pasos posteriores
de la metodologia para evaluar sin son relevantes o no en el proceso de prediccion de

la excursion de frecuencia.
3.5 Entrenamiento y validacion de los modelos de las maquinas de aprendizaje.

Por ultimo, la quinta etapa de la metodologia consiste en el entrenamiento y
evaluacion de los distintos modelos de MA con los datos sintéticos y las caracteristicas
relevantes seleccionadas, con el propésito de predecir las excursiones de frecuencia y
obtener el desempefio de cada modelo. Ademas, en esta etapa se realiza un analisis
comparativo entre todos los modelos MA utilizados con el propésito de determinar el

modelo con mejor desempenio.
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Figura 10

Configuracion y entrenamiento de los modelos de maquinas de aprendizaje

Datos Sintéticos

!

Division de los Datos

Sintéticos
Datos Sintéticos Datos Sintéticos
Entrenamiento Validacion

i

Configuraciony
Entrenamiento de los Modelos
de Maquinas de Aprendizaje

i

Validacion de los Modelos
de Maquinas de <
Aprendizaje

!

Evaluacién del desempefiode
los Modelos de Maquinas de
Aprendizaje

Nota: Diagrama metodolégico de la configuracién y entrenamiento de los modelos de

maquinas de aprendizaje

Los operadores de red son los encargados del funcionamiento estable y
continuo del SEP, pero un SEP, es un sistema que esta sujeto constantemente a
cambios que pueden afectar su correcto funcionamiento, por ejemplo, conexion
intempestiva de carga, desconexion intempestiva de generacion, en el caso de las

ERNC, cambios repentinos en el recurso primario, entre otros.
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Para evitar la inestabilidad del SEP, los operadores realizan simulaciones en el
dominio del tiempo y consideran contingencias relevantes que pueden llevar a grandes
apagones, obteniendo como resultados acciones correctivas que permiten mantener la
integridad del sistema, pero las TDS conllevan mucho tiempo de ejecucion, requieren de

muchos recursos computacionales y humanos.

Por lo cual se propone el uso de algoritmos de maquinas de aprendizaje, que,
mediante datos obtenidos del sistema, pueden predecir las excursiones de frecuencia

gue puede presentar un sistema eléctrico de potencia después de sucedida una falla.

Los resultados obtenidos de la anterior etapa metodoldgica, permiten el
entrenamiento de los algoritmos de MA. Mediante las TDS se pueden monitorear y
obtener datos de los componentes del sistema, pero es necesario seleccionar un grupo

de posibles caracteristicas relevantes, en funcién de la variable que se desea predecir.

Los algoritmos de MA empleados para prediccién, son algoritmos supervisados de
regresion, ademas se consideran los modelos de MA mas desarrollados en los dltimos

afios. Los algoritmos bajo estudio son:

e Decision Tree

e Random Forest

e Gradient Boosting
e SVM

e Ensemble Learning

Seleccionadas las maquinas de aprendizaje a usar, se procede a dividir los datos
sintéticos en dos grupos, el primer grupo corresponde a los datos de entrenamiento, los
cuales permiten configurar y entrenar el algoritmo de MA. El segundo grupo

corresponde a los datos de validacion, los cuales permiten verificar si los datos
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obtenidos de prediccion por los algoritmos de MA son similares a los datos reales de
validacién. Para determinar el desempefio de cada algoritmo de MA se utiliza el criterio

del error cuadratico medio (RMSE).

El RMSE determina la diferencia que existe entre los puntos reales y los puntos de
prediccién por parte del algoritmo MA, a través de la trayectoria de la excursion de la

sefal de frecuencia.
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Capitulo IV
4, Caso de estudio

Para el desarrollo del trabajo de investigacion se emplea como caso de estudio
el sistema IEEE de 24 barras, conocido en la literatura como “The IEEE Reliability Test
System”, utilizado en estudios de confiabilidad en sistemas eléctricos de potencia a gran

escala. (Grigg et al., 1999). En la figura 11 se muestra el diagrama unifilar del sistema.

Figura 11

Sistema de prueba de 24 barras del IEEE con insercion de ERNC

.

l'é'r él 6197

Nota: Sistema de 24 barras, para estudios de confiabilidad.
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El sistema esta formado por 24 barras, 4 transformadores, 29 lineas de
transmision, 13 generadores convencionales y 17 cargas distribuidas por todo el

sistema, como se puede visualizar en la figura 12.

Figura 12

Caracteristicas Técnicas del Sistema de Prueba

The IEEE Reliability Test System

|

I

|

’

Generacion Transformacion Transmision Demanda

19 generadores 4 transformadores 29 lineas de 17 cargas,
(convencionales y de 400 MVA transmision distribuidas por todo

no convencionales) 230/138 kV el sistema

v .

10 térmicos 17 LT a 230 kV

3 hidraulicos 12 L/Ta138kV

3 fotovoltaicos

3 edlicos

Nota: El sistema de prueba original no cuenta con ERNC, para este caso de estudio se

considera la insercién de energia solar fotovoltaica y edlica.

Con el propésito de obtener una alta insercién de ERNC, al sistema de prueba
se incluye generacién edlica y fotovoltaica. La generacion edlica agregada, cuenta con
una capacidad instalada de 537 [MW], distribuido en 3 parques por igual. Cada parque
generador cuenta con una capacidad de generacién de 179 [MW] y se encuentran en

las barras 14, 15y 17.
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De igual forma, se incluye generacion solar fotovoltaica, cuenta con una
capacidad instalada de 537 [MW], distribuidos en 3 parques. Cada parque generador
cuenta con una capacidad de generacion de 179 [MW] y se encuentran en las barras 3,

10y 13.
Tabla 2

Caracteristicas de las unidades de ERNC

Unidad Barra Tipo de unidad P. Instalada

[MW]
14 3 Solar fotovoltaico 179
15 10 Solar fotovoltaico 179
16 13 Solar fotovoltaico 179
17 14 Edlico 179
18 15 Edlico 179
19 17 Edlico 179

Nota: La tabla 2 presenta la barra, tipo de unidad y potencia instalada de las unidades

de ERNC.

Para el modelamiento de las ERNC, se obtuvieron bases de datos de series de
viento y de radiacién solar de buscadores meteorolégicos disponibles en la web
(Explorador Solar, 2022), con resolucion horaria de todo un afio. Para este caso de

estudio se definié una semana por cada estacion del afio (672 horas).



Con respecto a la generacion convencional, se consideran 13 generadores, de
distinta tecnologia, con una capacidad instalada total de 3475 [MW]. En la tabla 3 se

presentan las caracteristicas de los generadores convencionales.
Tabla 3

Caracteristicas de las unidades convencionales

Unidad Barra  Tipo deunidad - Ir[]l\ili/?/l]ada
1 3 Térmico 152
2 4 Térmico 152
15 S Térmico 155
16 6 Térmico 155
23 7 Térmico 310
23 8 Térmico 350
7 9 Térmico 350
13 10 Térmico 2955
13 11 Térmico 205.5
15 12 Térmico 60
18 1 Hidraulico 400
21 2 Hidraulico 400
22 13 Hidraulico 400

Nota: La tabla 3 presenta la barra, tipo de unidad y potencia instalada de las unidades

de generacién convencional.



Considerando las variaciones realizadas, la generacién del sistema de prueba
modificado presenta una distribucion como la presentada en la Figura 3. El 75%
corresponde a generadores convencionales, el 12.5% es de origen solar fotovoltaico y
el 12.5% corresponde a tecnologia edlica, teniendo un porcentaje de penetracién de

energia renovable de 25%.

Figura 13

Distribucion de la potencia instalada para el caso de estudio

B Generacion Convencional
Generacion Solar Fotovoltaica

B Generacion Eolica

Nota: El sistema de prueba modificado tiene un total del 25% de ERNC, de tecnologia

eolica y fotovoltaica.

57
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Capitulo V
5. Andlisis de resultados
5.1. Modelamiento en estado estacionario (Caracteristicas Técnicas del SEP)

El modelamiento en estado estacionario se llevo a cabo en el software de
simulacion “Power Factory - DigSILENT” (DIgSILENT GmbH, 2022), implementando el
sistema de prueba modificado expuesto en el caso de estudio, considerando las
caracteristicas técnicas del SEP y empleando los modelos existentes en las librerias del
programa de simulacion, para unidades de generacion (convencionales y renovables),

transformadores, lineas de transmision y cargas.
5.2. Despacho econdmico

Se desarrollé un despacho econémico multinodal, empleando el software FICO
Xpress. (FICO, 2022). El planteamiento del problema de despacho econdmico para este
caso de estudio se encuentra en el Anexo 1. Como resultado del despacho econdémico
se obtuvo la potencia inyectada por los generadores que ademas representan los
puntos de operaciéon (PO) (Proafio et al., 2016), obteniendo 672 PO, con un horizonte

de tiempo de 4 semanas, una semana por cada estacién del afo.
5.3. Modelo detallado del SEP

Para el desarrollo del modelo detallado del SEP, se utiliz6 el software PFD, se
agregaron los modelos de planta de ciertos elementos del SEP. Para este caso de
estudio se emplearon los modelos de los controladores de las unidades de generacion,
siendo estos el modelo del AVR y governor; para el caso de las ERNC se incluyeron los

modelos de planta de los generadores edlicos y solar fotovoltaico.

El modelamiento de los GS se realiz6 en base a modelos normalizados por

IEEE, en el caso de las unidades de generacion hidraulicas, el modelo del governor es
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el IEEE G3, y para las unidades de generacién térmicas es considerado el IEEE G1. El
AVR para las dos tecnologias es el IEEE T1 (Verdugo, 2012), la configuracion de los

controladores para este caso de estudio se presenta en el Anexo 2.

En el caso de las ERNC, para las unidades de generacion edlica, se utiliza el
inversor Full Rated Converter (Zavadil et al., 2012), y para las unidades de generacion
solar fotovoltaicas se emplea el modelo photvoltaic system propio de las librerias de

PFD.
5.4. Clasificacion de los puntos de operacion

Obtenidos los 672 PO del despacho econémico, se procedi6 a agrupar los
puntos de operacion que presentan caracteristicas similares, mediante la técnica de
agrupamiento conocida como “clustering”, empleando el algoritmo “K-Means”,
desarrollado mediante el lenguaje de programacion “Python” (Python, 2022),
encontrando asi el punto mas representativo (centroide) que es aquel con el mayor
grado de similitud con los demas PO del grupo. Ajustando las condiciones iniciales en

relacion a la regulacion de voltaje y despacho de reactivos (Rahmann et al., 2017)

Figura 14

Implementacion de la “regla del codo”

Inercia de los datos (%)

25 50 15 10.0 125 150 175 200
k - Ndmero de Clusters

Nota: En esta figura se presenta la curva de la “regla del codo” para este caso de

estudio
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Para la seleccion del numero ideal de clusters se utilizé la ley del codo, en la
Figura 14 se puede observar que el punto de inflexién (codo) se obtiene en 8 clusters,
pero la pendiente no tiende a normalizarse hasta 20 clusters, sin poder definir un
numero adecuado de clusters para dividir los PO. Un método mas preciso para

determinar el nimero propicio de clusters es el coeficiente de silueta.

Figura 15

Implementacion del “Coeficiente de silueta”
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Nota: En esta figura se presenta el “coeficiente de silueta” para este caso de estudio.

En la Figura 15, se expone el resultado obtenido mediante el coeficiente de
silueta, donde se puede apreciar que el nUmero ideal de clusters estan entre 13y 15,

pues son los valores mas cercanos a 1.

Tomando en consideracién los métodos mencionados, los puntos de operacion
son divididos en 15 clusters mediante la distancia euclidiana, teniendo una distribucion
adecuada de los PO y sus respectivos centroides, obteniendo 15 escenarios de
operacion con condiciones iniciales adecuadas permitiendo optimizar los recursos

computacionales al momento de realizar las TDS.
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5.5. Simulaciones en el Dominio del tiempo (TDS)

Para el desarrollo de las TDS se utilizaron los escenarios de operacion
previamente obtenidos y el modelo detallado del SEP, ademas se incluye eventos de
apertura de interruptores en las unidades de generacién. Para este caso de estudio se
consideran los GS con mayor potencia inyectada al sistema en cada punto de operacion
y ademas las unidades gemelas que se encuentran conectadas en las mismas barras.
Mediante el uso del lenguaje de programacion propio de PFD (DigSilent Programming

Language - DPL), se pudo automatizar varios eventos en el SEP y las TDS.
5.6. Sefiales de excursion de frecuencia (Datos Sintéticos)

De los 672 puntos de operacion obtenidos anteriormente, aproximadamente en
cada PO fallan 4 generadores, no obstante, dependiendo de la hora de despacho
pueden ser 3 generadores que tienden a fallar, llegando a tener un total de 2600 fallas
aproximadamente y de este nimero total de fallas el conjunto se divide en conjunto de
test y de validacion; el nimero de fallas para validar los algoritmos es de 650

aproximadamente.

Los datos sintéticos para este caso de estudio son el resultado de las TDS y
estan compuestos por las mediciones de potencia eléctrica y potencia mecéanica de las
unidades de generacion, ademas de la inercia del sistema. Estas caracteristicas fueron
seleccionadas por la relacion con la variable de interés y en investigaciones previas
sugieren el uso de estas caracteristicas para prediccion de excursiones de frecuencia

ante contingencias.
5.7. Implementacién de los algoritmos de MA

Para la implementacién de algoritmos de MA en la prediccion de la excursion de

frecuencia, se utiliza el lenguaje de programacién Python haciendo uso de los
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algoritmos desarrollados para MA y los modelos usados son Ensemble Learning, SVM,

Gradient Boosting, Decision Tree y Random Forest como se presenta a continuacion.
5.7.1. Decision Tree

Una vez implementado el algoritmo de Decision Tree, se obtienen predicciones
de excursiones de frecuencia como se indica en la Figura 16. Se puede apreciar la
sefial de excursién de frecuencia tanto la prediccién como la sefial real, Decision Tree

tiene una adecuada prediccidn, pero en ciertos puntos la prediccion difiere del valor real.

Figura 16

Resultado de excursion de frecuencia del algoritmo de DT para 4 casos diferentes.
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Una vez implementado el algoritmo de Random Forest, se obtienen predicciones de

excursiones de frecuencia como se muestra en la Figura 17. Se puede apreciar las

sefiales de excursion de frecuencia obtenidas mediante Random Forest, presentando

una sefal de gran similitud con la original, logrando obtener niveles de desempefio

adecuados para el caso de estudio.

Figura 17

Resultado de excursién de frecuencia del algoritmo de RF para 4 casos diferentes.
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5.7.3. Gradient Boosting

Una vez implementado el algoritmo de Gradient Boosting, se obtienen
predicciones de excursiones de frecuencia como se muestra en la Figura 18. Se
presenta las predicciones de las sefiales de excursion de frecuencia mediante Gradient
Boosting, la prediccion es muy significativa, pero se pueden observar ciertas

desviaciones entre la sefial original y la prediccion.

Figura 18

Resultado de excursion de frecuencia del algoritmo de GB para 4 casos diferentes.
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Una vez implementado el algoritmo de SVM, se obtienen predicciones de excursiones

de frecuencia como se muestra en la Figura 19. Se puede observar los resultados

obtenidos mediante el uso de SVM, la prediccion presenta desviaciones muy

representativas, obteniendo sefiales de excursiones de frecuencia, nada similares a la

original, obteniendo un desempefio muy bajo en comparacién a los modelos

anteriormente detallados.

Figura 19

Resultado de excursion de frecuencia del algoritmo de SVM para 4 casos diferentes.
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Una vez implementado el algoritmo de Ensemble Learning se obtienen predicciones de

excursiones de frecuencia como se muestra en la Figura 20. Se puede observar los

resultados obtenidos mediante Ensemble Learning, las sefales de prediccion obtenidas

siguen el contorno de la sefial original, pero presentan variaciones en varios puntos, por

lo cual su desemperio no es el adecuado.

Figura 20

Resultado de excursion de frecuencia del algoritmo de EL para 4 casos diferentes.
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5.8. Evaluacion del desempefio de los algoritmos de MA

Una vez obtenidas las predicciones de excursion de frecuencia se realizé la
evaluacion del desempefio de las mismas mediante el criterio del error cuadratico medio
(RMSE), en base a las 650 fallas del conjunto de validacién, obteniendo los resultados
gue se expone en la Figura 21. SVM con el 87.22%, Ensemble Learning con el 99.04%,
Gradient Boosting con el 99.97%, Decision Tree con el 99.97% y finalmente Random

Forest con el 99.98% siendo esta la MA con el mejor desempefio.

Figura 21

Evaluacién del desempefio de los modelos de MA

RANDOM FOREST ENSEMBLE LEARNING SVM GRADIENT BOOSTING DECISION TREE

Nota: En la figura se presentan los resultados promedios obtenidos de las distintas

maquinas de aprendizaje.
5.9. Importancia de las caracteristicas relevantes

Realizada la etapa de evaluacién del desempefio de los modelos de MA, se
procedi6 a realizar el andlisis de las caracteristicas relevantes, para los modelos de MA

con mejor desemperio.
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En el caso de Random Forest, el porcentaje de importancia se distribuye en una
mayor cantidad de caracteristicas de forma similar, debido a la estructura propia del
algoritmo que distribuye los datos de entrenamiento y combina los resultados,

compensando los errores entre si y obteniendo mejores niveles de prediccion.

Figura 22

Caracteristicas relevantes Random Forest
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Nota: En la figura se indican las caracteristicas relevantes usando Random Forest:

potencia eléctrica (PSG) y potencia mecéanica (MSG)

Como se puede observar en la Figura 22, las caracteristicas con mayor
porcentaje de importancia corresponden a la potencia mecénica de las unidades de

generacion: 3,4,6,9,10,12 y adicional a la potencia eléctrica generada por la unidad 131.
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Figura 23

Caracteristicas relevantes Gradient Boosting
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Nota: En la figura se indican las caracteristicas relevantes usando Gradient Boosting:

potencia eléctrica (PSG) y potencia mecanica (MSG)

Para Gradient Boosting, el porcentaje de importancia se distribuye en un nimero
similar de caracteristicas al igual que en Random Forest, pero no distribuye de forma
equitativa los porcentajes como se puede observar en la Figura 23, la caracteristica con

mayor porcentaje de importancia es la potencia mecanica de la unidad de generacion 6.
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Figura 24

Caracteristicas relevantes Decision Tree

Caracteristicas relevantes usando Decision Tree
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Nota: En la figura se indican las caracteristicas relevantes usando Gradient Boosting:

potencia eléctrica (PSG) y potencia mecanica (MSG)

Por ultimo, en Decision Tree el porcentaje de importancia se distribuye en un
namero muy pequefo de caracteristicas como se puede observar en la Figura 24, la
caracteristica con mayor porcentaje de importancia es la potencia mecanica de la
unidad de generacion 6, seguida por la unidad de generacion 12. Por esta raz6n DT no
es recomendable debido a que si estas caracteristicas fueran retiradas el desempefio

disminuiria considerablemente.
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Capitulo VI

6. Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

La metodologia propuesta y desarrollada en este trabajo de investigacion,
permite realizar un analisis comparativo entre los diferentes modelos de MA 'y
seleccionar el mejor modelo para predecir excursiones de frecuencia que
presenta un SEP luego de ocurrida una contingencia (desconexién intempestiva
de generacion).

Random Forest obtuvo el mejor desempefio en comparaciéon con las distintas
maquinas de aprendizaje evaluadas en 650 punto de operacion con falla
obteniendo un desempefio del 99.98%, por otro lado, SVM es la maquina de
aprendizaje que tiene un menor desempefio con un 87.22% de precision.
Decision Tree obtuvo un porcentaje del 99.97 % cercano a Random Forest, pero
Decision Tree es considerado casuistico pues al introducir nuevos datos tiende a
fallar debido a que no maneja las incertidumbres asociadas al fenémeno.

Para este caso de estudio se implementd un despacho econémico multinodal
para el sistema de prueba 24 barras del IEEE modificado; se obtuvo series de
datos de las 4 estaciones del afio, una semana por cada estacion, obteniendo un
total de 672 horas o puntos de operacién con el fin de obtener niveles de
generacién variada para el modelamiento de las energias renovables no
convencionales siendo estas energias edlica y solar fotovoltaica que representan
el 25% de la generacion total del sistema.

Se desarrollé e implementé el modelo detallado del sistema de prueba
modificado el cual permitié realizar simulaciones dinAmicas relacionadas a

desconexiones intempestivas de las unidades de generacion.
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Mediante el uso de las simulaciones en el dominio del tiempo se logré obtener
los datos sintéticos del sistema de prueba modificado, ademas se seleccionaron
las caracteristicas relevantes que intervienen en el entrenamiento de las
magquinas de aprendizaje, estas son: potencia eléctrica, potencia mecéanica e
inercia del sistema debido a su estrecha relacion con la estabilidad de
frecuencia.

El desemperio de los algoritmos utilizados fue evaluado mediante el criterio del
error cuadratico medio, de una total de 650 fallas del conjunto de validacion,
obteniendo los siguientes resultados: SVM con el 87.22%, Ensemble Learning
con el 99.04%, Gradient Boosting con el 99.97%, Decision Tree con el 99.97% y

finalmente Random Forest con el 99.98%.

6.2 Recomendaciones

Para el modelamiento de las centrales de generacion renovables no
convencionales, se recomienda seleccionar datos representativos y de
diferentes estaciones del afio, que permitan tener niveles de generacién variada
que aporten al sistema.

Se recomienda el uso de la maquina de aprendizaje Random Forest para futuros
trabajos, debido a la estructura propia del algoritmo que distribuye los datos de
entrenamiento y agrupa los resultados, compensando los errores entre siy
obteniendo mejores niveles de prediccion.

Para obtener resultados validos de las distintas maquinas de aprendizaje, se
recomienda considerar la correcta configuracion de los hiper-parametros que

conforman cada maquina, ya que se podrian obtener predicciones erréneas.



Para el desarrollo de simulaciones en el dominio del tiempo, se recomienda el
uso equipos con niveles de procesamiento elevados, debido a que permitiran

optimizar el tiempo de implementacion.
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