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Resumen y Abstract IX

Resumen

La inestabilidad de tensién es uno de los principales causantes de los colapsos que han
ocurridoenelmundo. Las consecuenciasrelacionadas a estos apagones generan un gran
impacto econémico y social en un pais. Esto se debido, al incremento de la demanda de
energia eléctrica, incursion de tecnologias, generacién alejada de los puntos de consumo,
topologia del sistema, falla en los esquemas de control. Ademas, estos sistemas son no
linealesy complejos ya que la demanday la generacién estd compuesta por diversos tipos
de elementos que generan comportamientos no lineales y debido a esto no es posible
predecir con exactitud su variacién. Es importante tener conocimiento del riesgo de
colapso de tension de acuerdo con las variaciones de potencia activa y reactiva, ya que,
permite a los operadores tomar acciones oportunasy conocer cuales variaciones en la

carga generan mas riesgo que otras paraevitar llegar al apagon.

Este trabajo tiene como obijetivo identificar los riesgos de colapsos de tension de acuerdo
con la variacion de la potencia activa y reactiva en los nodos. Se consideraron distintos
tipos de cargay generacion para conocer como afecta el comportamiento de la carga en
un sistema de 4 barras. Luego se implementaron los casos de estudio de IEEE 9y 14
barras para identificar las condiciones iniciales, nodos sensibles y las variaciones de
potencia activa y reactiva criticas del sistema. Finalmente teniendo en cuenta esas
condiciones se realiz6 la clasificacion del riesgo usando identificacion de patrones conlas
redes neuronalesy un andlisis de datos. Con este trabajo se identific6 que tipo de
generadores generan mas vulnerabilidades en el sistema ante cambios de carga. Con las
lecturas de las PMU e identificando el patrdnde comportamiento de estas frente a multiples
escenarios, es posible establecer indices, como la separacion de las trayectorias, para
generar criterios de riesgo del sistema

Palabras clave: Estabilidad de tension, PMU, sistemas de potencia, Riesgo, Analisis

de sensibilidad, Analisis modal
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Abstract

Voltage instability is one of the main causes of the collapses that have occurred in the
world. The consequences associated with these blackouts in a country are a great
economic and socialimpact. Thisis due to the increase in the demand for electrical energy,
the incursion of technologies, generation away from points of consumption, topology of the
system and failure in the control schemes. In addition, these systems are nonlinear and
complex because of the demand and generation are composed of different types of
elements that generate a dynamic behavior and the combination of these causes many
uncertainties in the variation to be studied. It is important to be aware of the risk of voltage
collapse according to the variations of active and reactive power, since it allows the
operators to take timely actions and know what load variations are riskier than others to

prevent them from reaching the blackouts.

The purpose of this work is to identify the risks of voltage collapses according to the
variation of the active and reactive power in the nodes. Different types of load and
generation were considered to know how the load behavior affects a simple system of 4
buses. Then the study cases chosen were the IEEE 9 and 14 bus test system. These
systems were employed to identify the initial conditions, sensitive nodes and the variations
of critical active and reactive power of the system. Finally, with diverse simulations, the risk
classification was made using neural networks and a data analysis. This research identified
what type of generators generate more vulnerabilitiesin the systemto load changes. With
the lectures of the phasor measurement unit and identifying the behavior pattern of these
in front of multiple scenarios, itis possible to establish indexes, such as the separation of

trajectories, to generate systemrisk criteria.

Keywords: voltage stability, PMU, power system, risk assessment, modal analysis

and sensitivity
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1.l ntroducci - n

Un sistema de potencia se encuentra expuesto a perturbaciones que afectan la seguridad
de la operacién. Esto se debe a que la mayor parte de la generacién es centralizada y
alejada de los centros de carga, la incursion de nuevas tecnologias como las energias
renovables y los dispositivos de electrénica de potencia y, el aumento de la demanda de
energia eléctrica. Lo anterior, genera que la complejidad de los sistemas continte en
aumento, asi como la congestion en las redes eléctricas. Por lo tanto, diferentes tipos de
perturbaciones pueden ocasionar que la operacion del sistema se acerque al limite de
estabilidad, ocasionando un mayor riesgo de presentar un colapso de tension. Por
consiguiente, son necesarios los estudios sobre la estabilidad del sistema y conocer ante
diferentes cambios en la carga o contingencias, cuéles serian los valores de tension en
operacion normal y maximos a los que puede someterse sin perder confiabilidad y

seguridad.

Entre los factores relacionados a la respuesta dindmica de un sistema se asocian los
eventos como perturbaciones y la demandade energia. Cada uno de estos eventos se les
asocia diferentes fenomenos que ocurren en diferentes escalas de tiempo. Actualmente,
existen investigaciones enfocadas a conocer el efecto del modelamiento de cargas, a
identificar patrones mediante el uso de sincrofasores, evaluar el efecto de las protecciones
como desencadenantes de eventos cascadas, y analizar contingencias severas. Entre la
limitacion de estos estudios se encuentra la falta de datos, limitacion en los recursos
computacionales, falta de técnicas confiables en la interpretacién del comportamiento de

la cargay poco uso de técnicas probabilisticas.

Muchos de los apagones de los sistemas de potencia (Blackouts) ocurridos en el mundo
han sido asociados a problemas de estabilidad de tension. Esto genera un alto impacto en
las actividades de un pais y pérdidas econdémicos gran magnitud como es el caso del

ocurrido en el afio 2003 en Estados Unidos, cuyo impacto econémico estuvo entre 7y 10
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billones de délares (ICF Consulting, 2003). Estos eventos presentados en todo el mundo
han dado origen a muchas investigaciones para lograr entender, predecir y corregir esta
inestabilidad con precisién, y asi lograr realizar acciones de prevencién, encontrar

margenes y limites de tension para la operaciéon segura del sistema de potencia.

Al estudiar la estabilidad de tensién son muchos los escenarios que se deben analizar con
el fin de conocer cual seria la respuesta del sistema, los rangos de operacion adecuados
que se tieneny las posibles acciones correctivas en caso de que un evento ocurra. Muchas
de las investigaciones han sido enfocadas en conocer el comportamiento de la carga,
analizar los colapsos de tension y en encontrar el riesgo que afecta la seguridad del

sistema, como se muestra en la siguiente seccion.

1.1 Estado del Arte

Muchos autores hantrabajado en elcomportamiento de la carga enfocadoen laintegracion
con fuentes de generacion. En (Zeng, Li, Zhou, & Zhang, 2009) se realizaron curvas PV
para estudiar la integracion de la generacion eélica con dispositivos de compensacion
como SVC (Static Var Compensator) con el fin de determinar la capacidad de carga
maxima del sistema. En (Choi & Kim, 2017), los autores realizaron un flujo de potencia
Optimo restringido para un analisis probabilistico de la estabilidad de tensién. En
(Amarasekara, Meegahapola, Agalgaonkar, & Perera, 2017), los autores estudiaron el
impacto de la generacién de energia edlica de velocidad variable en la estabilidad de
tensién a largo plazo al operar generadores sincronos con capacidades dinamicas de
potencia reactiva. En (Saxena & Kumar, 2015), la compensacion de potencia reactiva
estatica y dinamica se utiliza para estudiar la integracién con generadores, considerando
un 10% de perturbacion escalonada en el modelo de carga dindmica. En (Sebastian,
Mauricio, & Alexander, 2014) se realizd un flujo de potencia 6ptimo estocastico (SOPF)
considerando las variaciones de la carga, generacion edlica y el método de estimacion de

punto.

En (Londero, Affonso, & Vieira, 2015), se estudia la integracion de turbinas edlicas de
velocidad variable para un estudio de estabilidad a largo plazo; En este caso, se
consideraronlas curvas de capacidad, el modelo dinamico de los limitadores de excitacion,
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los cambiadores de tomas de cargay las cargas estaticas y dinamicas. En (Li, 2016), un
generador de induccién doblemente alimentado (DFIG) bajo el modo de seguimiento del
punto de maxima potencia se usa para encontrar el efecto de control del deslastre de
carga, mediante sensibilidades de indices de lineas en los buses de carga. En (S.
Abdelaziz, B.i Khadija, 2014) realizan un estudio del margen de operacion enfocado al
estudio de bifurcaciones usando diferentes tipos de cargacomo el modelo de impedancia,
corriente y potencia constante (ZIP), la de recuperacion exponencial y motores de
inducciéon. En (Chendur Kumaran, Venkatesh, & Swarup, 2011) se analizé un caso de
estudio de la bifurcacién tipo silla-nodo con carga dindmica estocastica, con el fin de
analizar el efecto en la estabilidad de tension ante variaciones alazar en lacargay cambios
en la topologia. Se estudiaron las variaciones en el indice, la intensidady correlacion de la
carga estocastica en un sistema de una maquina conectada a un bus infinito

En (Aman, Frincu, Chelmis, & Noor, 2015) se comparalarespuestade lademanda estatica
y dinamica, se realiza una prediccion a corto tiempo (15 min) del consumo de energia a
través de datos de consumos residenciales e implementaron modelos de promedios que
se basan en combinaciones lineales de valor de consumo de datos historicos. En
(Ghanavati, Hines, & Lakoba, 2016) realizaron un método semi-analitico para encontrar los
valores de la autocorrelacion y varianza de todas las tensiones y corrientes en un sistema
influenciado por perturbaciones estocasticas. En esta investigacion demuestran a través
de diferentes sefales cuando el sistema se acerca a la bifurcacion, como es el caso de la
varianzade las corrientes de linea, en lamagnitud de tension cerca de los centros de carga

y la auto correlacion de la corriente de linea cerca de los generadores.

Otras técnicas usan dispositivos de medicion fasorial (PMU) para analizar la estabilidad.
En (Adewole & Tzoneva, 2016) utilizan PMU para analizar en tiempo real el efecto de la
composicion y caracteristicas de la carga, usan indices para determinar los limites de
transferencia. En (Biswas, Vellaithurai, & Srivastava, 2013) usan las medidas obtenidas de
las PMU para estimar los parametros e identificar las cargas, proponiendo un nuevo
algoritmo basado en mediciones paraidentificar la estabilidad.

Técnicas enfocadas al analisis de riesgo para determinar la seguridad del sistema ante
contingencias, estas técnicas son implementadas para conocer la proximidad que se

tendria en el futuro de ocurrir estos casos de acuerdo con su severidad. En (Aminudin,
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Ramli, Marsadek, Ramli, & Rahman, 2016) realizan un evaluacion del riesgo enfocado al
andlisis de seguridad del sistema teniendo en cuenta el riesgo de colapso de tension por
salidas de linea de transmision por rayos. En (Hazra & Sinha, 2010) realizan un ranking de
contingencias incorporando la probabilidad y severidad de cada contingencia, usan flujos
de carga desacoplados considerando la dependencia de la tensién y frecuencia en las
cargas. En (Preece & Milanovic, 2015) realizan un analisis de seguridad basado en el
riesgo probabilistico, establece funciones de densidad de probabilidad para los modos
criticos de oscilacion electromecénico, modelando variaciones estocésticas en los niveles

de cargay en las fuentes de generacién intermitente.

En (S. Abdelaziz, B.i Khadija, 2014) realizan un estudio del margen de operacion enfocado
al estudio de bifurcaciones usando diferentes tipos de carga como la ZIP, la de
recuperacion exponencialy motores de induccion. Con el objetivo de conocer el efecto que
tienen estas cargas en un andlisis de estabilidad de tensibn mediante curvas PV y
simulaciones en el dominio del tiempo. En (Haesen, Bastiaensen, Driesen, & Belmans,
2009) utilizaron una formulacién probabilistica de los margenes de cargabilidad, teniendo
en cuenta la generacion estocéastica. El objetivo de esta investigacion fue conocer el
impacto de fuentes de energia eodlica y generacion distribuida al evaluar los margenes de
carga a un riesgo especifico de inestabilidad. Se obtuvieron margenes de carga a
diferentes niveles de proximidad al colapso de tensién, teniendo en cuenta acciones
correctivas y sin acciones. En (Da Silva, Garcia-Valle, & Nielsen, 2009) presentan un
método para monitorear el riesgo de estabilidad de tension realizando una correlacion de
datos y usando PMU, a través de simulaciones fuera de linea y teniendo en cuenta
contingencias.

En resumen, se observa que enla mayoria de los estudios es usual asumir un crecimiento
definido en la carga y generacion, son del tipo estéatico con variables deterministicas. Los
métodos deterministicos no reflejan de forma confiable el comportamiento dinamico de un
sistema cuando se realizan variaciones aleatorias en los parametros del sistema o
perturbaciones, por lo tanto, se buscatenermejores estrategias para controlar los sistemas

de potencia, mantener una operacion seguray evitar un colapso de tension.

Algunos de los factores principales que influyen en el comportamiento dinamico del sistema
son la demanday la generacion,y es importante considerarlo en los estudios eléctricos



Capitulo 1 19

con el fin de tener una operacion segura y confiable. EI comportamiento de la carga
dependera del tipo (residencial o industrial) y dia estudiado (habiles, fines de semana y
festivos) Por otro lado, el comportamiento de los generadores dependera del tipo de
tecnologia. Estos y otros elementos interactian en el sistema de potencia haciéndolo
dinamico. A su vez el sistema eléctrico de potencia puede verse sometido en cualquier
momento a disturbios que pueden ser disparos, conexiones y/o desconexiones de lineas,
transformadores, generadores y dispositivos electronicos (SVC,STATCOM, entre otros) lo
gue conlleva a cambios en la topologia de la red. Todas las interacciones y disturbios
inesperados generan incertidumbre con respecto al comportamiento esperado del sistema
de potencia.

Al realizar los estudios de estabilidad es importante tener bien definidos los modelos
dinAmicos de los elementos del sistema de potencia 'y a su vez tener en cuenta las
incertidumbres ocasionadas debido a la prediccién de la demanda y la generacion
distribuida. Estas incertidumbres se deben a que actualmente no es posible predecir con
exactitud el valor de potencia de la cargay de la generacion que tendran a futuro, ya que
a su vez los valores dependeran de las condiciones energéticas en un momento dado.
Algunos estudios mas complejos incluyen en sus andlisis factores climaticos, culturales y
las diferentesregiones que posee un pais. Por lo anterior en estos estudios se deben tener
en cuenta diferentes escenarios de operacion, variaciones dinamicas de la carga y
disturbios que se podrian presentar con el fin de realizar recomendaciones que garanticen

la seguridad y confiabilidad del sistema de potencia.

Por otro lado, la mayoria de las investigaciones sobre el andlisis de riesgo se enfocan en
la evaluacion de la seguridad del sistema ante diferentes tipos de severidad como salida
de lineas y generacion, pero no consideran el riesgo que presentan las cargas una vez se
encuentran al limite de potencia, las variaciones mas criticas de potencias activas o
reactivas, o la probabilidad de una carga presentar mas riesgo de llevar al sistema al
colapso que otras.
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1.2 Delimitacion del problema y Justificacion.

En las investigaciones revisadas anteriormente se observa que existe una necesidad de
continuar estudiando el comportamiento dinAmico de la carga enfocado en el riesgo que
ocasionan las variaciones aleatorias de cargas en los distintos nodos. Adicionalmente, se

identificd que faltan:

1 Investigaciones que utilicen datos obtenidos a partir de PMU, para reconocer
patrones de cambios en las cargas.

1 Modelos y parametros que representen mejor los efectos de diferentes tipos de
cargay su efecto en las areas criticas del sistema.
Andlisis de contingencias severas y otros tipos de escenarios de fallas.
Andlisis del comportamiento de diferentes tipos cargas con diferentes fuentes de
generacion.

1 Andlisis de riesgo enfocado en las variaciones de potencia activa y reactiva en los

diferentes nodos.

De acuerdo con el planteamiento anterior, conocerel riesgo de sufrir un colapso de tension
basado en la identificacion del comportamiento de las variaciones de potencia activa y
reactiva en nodos del sistema, aportaria informacion valiosa a los operadores de la red en
la toma de decisiones. Actualmente existe incertidumbre en la forma en que estas cargas
varian, por lo tanto, el posible efecto que pueden tener ante diferentes escenarios y el
posible riesgo del sistema ante diferentes combinaciones de carga incrementa la
vulnerabilidad de la red. Por consiguiente, se formula la siguiente pregunta de

investigacion:

¢, Se puede clasificar los riesgos de colapso de tensién mediante las variaciones de la
potencia activa y reactiva en los nodos de cargas del sistema de potencia?

Teniendo en cuenta la pregunta de investigacion formulada, surgen los siguientes
interrogantes:
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1. ¢Cudles son los modelos de carga aplicados al analisis de estabilidad de
tensién?

2. ¢Cudles escenarios de operacion del sistema de potencia tienen mas
incidencia en el colapso de tension?

3. ¢Como se pueden determinar las variaciones de la potencia activa y
reactiva de las cargas del sistema, que permitan un analisis detallado de la
estabilidad de tensién?

4. ¢Qué técnica es la mas adecuada para identificar los riesgos de operacion
ante diferentes escenarios de cambios de carga?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Clasificar los riesgos de colapso de tension basado en las variaciones de la potencia activa
y reactiva en los nodos de cargas del sistema de potencia

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Reconocer los principales modelos de cargaque brinden mejor respuesta al estudio
enfocado al andlisis de estabilidad de tension, con el fin de encontrar regiones de
operacion.

2. ldentificar las condiciones maximas de operacion del sistema en diferentes
escenarios que podrian llevar al colapso de tension.

3. Determinar las variaciones de la potencia activa y reactiva de la carga para un
analisis de estabilidad de tension.

4. Evaluar técnicas que permitan identificar riesgos de colapso de tension ante las

variaciones de potenciade las cargas.
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1.4 Organizacion del documento

Con el fin de cumplir con la solucion del problema delimitado y los objetivos propuestos,

este documento se ha organizado de la siguiente manera:

1 El segundo capitulo se explica el marco teérico sobre el estudio de la estabilidad
delsistema, enfocada ala estabilidad de tensiény las técnicas usadas paraanalizar
este fendmeno paraidentificar los colapsos de tension, asi como el uso de las PMU
y las redes neuronales. Ademas, se presentan los modelos de cargay generadores
mas relevantes para el analisis de estabilidad de tension. Finalmente se presenta
las técnicas usadas para el andlisis de riesgo enfocado a las variaciones de
potencia activa y reactiva.

1 El tercer capitulo se presenta la metodologia de investigacion presentando las
técnicas y métodos utilizado en este trabajo para identificar las condiciones
iniciales, analizar los tipos de carga y encontrar el riesgo de colapsos de tension.

1 El cuarto capitulo presenta los resultados obtenidos en el desarrollo de cada
objetivo de investigacién. Como la integracion de distintos tipos de generadores y
cargas para identificar la vulnerabilidad del sistema. Analisis de las lecturas de las
PMU para identificar criterios de riesgo, entre otros.

1 El cuarto capitulo presenta las conclusiones, recomendaciones y trabajo futuro,
obtenidos con el desarrollo de la tesis de maestria para continuar con el desarrollo
de métodos, técnicasy herramientas que permitan tener un mejor conocimiento del

sistema de potencia y evitar que este tipo de colapsos continte ocurriendo.
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En este capitulo se muestran los principales aspectos de la estabilidad de tension, las
diferentes técnicas y métodos para identificar los colapsos de tension y los riesgos a
presentarlos. Ademas, se presentan los diferentes modelos de carga y generacion
relevantes al desarrollo del trabajo.

2.1 Estabilidad y colapsos de tension.

Un sistema de potencia esta continuamente expuesto a fluctuacionesy perturbaciones que
ocasionan que operen cerca de sus margenes de estabilidad. Es decir, estas
perturbaciones pueden ocasionar colapsos en el sistema y de esta forma perder
confiabilidad, seguridad y estabilidad en el sistema de potencia, siendo estos los
requerimientos que se deben cumplir para garantizar el suministro (p.ej. en Colombia ley
143 de 1994).

La estabilidad de los sistemas eléctricos de potencia se define como la capacidad que
posee un sistema para mantener un estado de equilibrio después de ser sometido a
perturbaciones fisicas (P Kundur et al., 2004). Es decir, depende de las condiciones
iniciales en las que se encuentre y de la naturaleza de la perturbacion. La estabilidad se
puede clasificar en tres grandes categorias: estabilidad de tensién, estabilidad de

frecuencia y estabilidad angulo-rotor (P. Kundur, 1994).

La estabilidad angulo rotor se refiere a las maquinas sincrénicas y su habilidad de
mantener sincronismo después de ser sometidas a una perturbacion. La estabilidad de
frecuencia a la habilidad que tiene el sistema de mantener la frecuencia estable, resultado
de cambios entre la generacién y carga. La estabilidad de tension, la cual sera el enfoque
de este proyecto y se refiere a la habilidad del sistema para mantener tensiones estables
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en todas las barras del sistema después de ser sometido a una perturbacion (ICF
Consulting, 2003); es decir, la habilidad para mantener o regresar al equilibrio entre la
carga demandada y la carga suministrada por el sistema.

En (P Kundur et al., 2004), se define al colapso de tension como una serie de eventos que
producen inestabilidad de tensién y que conlleva a un apagén o a niveles muy bajos de
tensién en una parte del sistema. Este puede ser originado por diferentes perturbaciones
como salida de lineas, generacién, sobrecargas inesperadas.

Segun publicaciones de la WECC, (Reactive Reserve Working Group (RRWG), 2006), uno
de los enfoques principales al realizar estudios de estabilidad es conocer cuales son los
barras criticas. De acuerdo con esto, estas barras tienen las siguientes caracteristicas
cuando se encuentran expuestas a diversos escenarios como contingencias:

1 Voltaje mas alto en el punto de colapso de la curva VQ

1 Menor margen de reactivos
1 Mayor deficiencia de reactivos
1

Porcentaje mas alto de cambio en tension.

Entre los apagones mas criticos que han ocurrido se encuentran (Robledo, 2014):

1 Indonesia (2005) debido a falla de una linea que duro 5 horasy afecto a mas de
100 millones de personas.

1 Brasil y Paraguay (2009) falla en una linea de transmisién por una tormenta con
una duracion de 30 minutos y en total fueron 19 estados brasilefios y el 90% del
territorio de Paraguay.

1 Iltalia (2003) apag6n debido a la caida de un arbol sobre una linea eléctrica, que
duro 3 horasy afecto a 56 millones de personas.

1 Estados Unidos (1965) colapso de tension debido a una falla en los sistemas de
proteccioén, con una duracion de 14 horas, afecto a 8 estados y mas de 30 millones
de personas.

1 Colombia (2007) falla en uno de los interruptores de una subestacion, ocasiono un
efecto domino en todo el pais, duracion de 3 horas y afecto al 92% del pais, 25

millones de personas se vieron afectadas.
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2.1.1 Técnicas para evaluar laestabilidad de tensién

Algunos de los métodos que se han investigado para estudiar la estabilidad de tension, se
presentan en la Figura 2-1. Estos métodos de estudio se pueden dividir en dos grandes
grupos: analiticos y de monitoreo. En los métodos analiticos el enfoque es conocer las
causas y efectos de la estabilidad empleando técnicas matematicas. Estos estudios se
realizan en forma estatica o dinamica. En cambio, los métodos de monitoreo son aquellos
gue emplean datos reales para definir el estado de operacion, zonas criticas, limites y
margenes de estabilidad de tension, se pueden utilizar para estudios en linea o fuera de
linea (Candelo, Caicedo, & Castro, 2008). La ventaja que tiene este método de monitoreo
es que utilizan datos reales del sistema, obtenidos mediante el uso de unidades de
medicion fasorial (PMU), y asi se logra obtener una mayor precision de lo que esta

ocurriendo en el sistema.

Flujos | Anédlisisde
progresivos Sensibilidad
R Andlisis | Equivalentede
METODOS DE Analiticos dinamico red
ESTUDIO DE LA J .
ESTABILIDAD [ .
DE TENSION , Flujos Tecnicas
Monitoreo . basadasen
Convencionales fasores
Técnicas
basadasen -
Energia Singularidad de
- . lamatriz
Reduccion de la jacobiana
matriz ;
jacobiana

AnalisisModal

Figura 2-1 Métodos de estudio estabilidad de tension.

Aunque el problema de la inestabilidad de tensién es dinamico, existen técnicas que
permiten identificar areas y nodos débiles, efectos de incremento de carga. Entre esas
técnicas se encuentran el analisis de sensibilidad y modal, uso de flujos continuados para
tener mayor precision en la identificacion del limite de cargabilidad con la curva PV.

Ademas, existen indices que evallan la estabilidad de tensién y que son Utiles para evaluar

los estados de operacion. En la literatura se pueden encontrar un gran namero de indices
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para evaluar la estabilidad de tension del sistema de potencia; algunos de ellos se pueden
encontrar en (Modarresi, Gholipour, & Khodabakhshian, 2016). Uno de estos es el indice
de estabilidad de impedancia (ISL), el cual se basa en la comparacion de la impedancia
de carga de la subestacion y la impedancia de Thévenin del sistema. Otro de estos, es el
de estabilidad de tension de la barra de carga (VSLBI) relaciona la caida de tension en la
impedancia de transmision y la tension en el nodo de carga. También se puede encontrar,
por ejemplo, el indice del limite estabilidad de tension (VSL) se basa en los margenes de
prediccién de potencia activa, reactiva y aparente. Un ejemplo final, es el indice de
estabilidad de transferencia de potencia (PSTI), el cual considera la carga como un
elemento constante y consiste en el limite de la maxima transferencia de potenciay en

predecir el colapso de tension.

Las técnicas de analisis y los indices descritos anteriormente no tienen en cuenta la
incertidumbre que tiene un sistema de potencia. En la planeacién se realizan muchos
estudios estéticos y dinAmicos empleando diferentes escenarios como incrementos en la
carga, generacion, contingencias, entre otras, y asi conocer la estabilidad del sistema
eléctrico de potencia, pero con poco énfasis en la incertidumbre de los parametros.

En la literatura se distinguen 3 categorias para analizar la incertidumbre en un sistema de

potencia: métodos analiticos, Monte Carlo, e intervalo aritmético. Los primeros métodos

usan |inealizaci-n alrededor de un punto de equi l
se basa en analisis probabilisticos con multiples evaluaciones y, por ende, el tiempo de

computo es alto. Finalmente, los métodos de intervalo aritmético manejan niveles de

posibilidades de ocurrencia ante distintas entradas; en este caso el intervalo para evaluar

la estabilidad de un sistema se adapta alos operadoresaritméticos paraintervalos en lugar

de valores unicos (Haesen et al., 2009).

Entre los estudios que se realizan para evaluar la estabilidad, se encuentran los estudios
fuera de linea, en linea y en tiempo real. Los métodos fuera de linea son basados en la
estabilidad de estado estacionario y simulan contingencias, empleando métodos
convencionales explicados anteriormente y empleando métodos no deterministas, como
Montecarlo. Los métodos en linea usan equipos para obtener datos (PMU) pero la salida
no se obtiene necesariamente al tiempo que ocurre el evento real. Y finalmente, los

estudios en tiempo real son aquellos que permiten visualizar el estado real del sistema en
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tiempos cortos (segundos). Todos estos métodos son Uutiles para estudiar el
comportamiento del sistema y pueden ser aplicados para la evaluacion de los diferentes
instantes de tiempo de operacion.

La regién de estabilidad son las zonas de operacion donde ante perturbaciones aleatorias
en el tiempo, el sistema puede operar sin perder estabilidad (Verdejo, Kliemann, Vargas,
& Becker, 2015). Si la trayectoria sale de la region de operacion, la configuracion del
sistema cambiara debido a la accidon de las protecciones, como salida de lineas,
generacion, carga entre otras. Este cambio puede ocasionar que el sistema se mueva a
una region donde su comportamiento puede ser inseguro o volver a la estabilidad,
encontrandose en una nueva region de operacion. (Praprost & Loparo, 1996). Estas
regiones de operaciénse encuentranincluidas en lasregiones de estabilidad en un analisis
de estabilidad.

2.1.2 PMU

Teniendo en cuenta que la complejidad y el tamafio de los sistemas aumenta cada vez
mas, resulta inviable y costoso analizar todos los nodos de la red, ademas de ser
demasiada informacion la cual no es posible de analizar y monitorear. De estos
inconvenientes surgen las PMU como dispositivos que permiten obtener fasores (magnitud
y angulo de tension, corriente, entre otros), al ser ubicados en los nodos mas relevantes
del sistema y asi permitir monitorear la respuesta del sistema ante diferentes condiciones
de operacion. Los componentes basicos de las PMUs son el sistema de adquisicion de
datos, filtros, conversor analogos a digital, un microprocesador encargado de realizar los
célculosy el receptor GPS, que le proporciona una sefial de impulso por segundo (Lozano,
Carlos . Castro, Ferley. Ramirez, 2012).

En la Figura 2-2, se observa el diagrama de flujo de los datos mas relevantes sobre estas
unidades de medicién fasorial (PMU): Sus componentes, los errores mas frecuentes
asociados a procesos de estimacion y estimacion del fasor, las aplicacionesy la norma
gue las regula siendo esta la [IEEE C37.118a de 2014.



Lina Acevedo Clasificacion Riesgos de Colapsos de Tension

&

Partes - Medicidn fasorial sincronizada »  Errores
- Procesos de Transmision.
- Conversor AID. Aplicacion - Estimacion Fasorial
- Microprocesador. - Ciber-atagues
- Modem ‘
- Receptor de GPS - Monitoreo de Estacdo Estable.

- Monitoreo de Disturbios.
- Estimacion de Estados.

- Proteccion de Equipos.

- Control

IEEE C37.118a de 2014

Figura 2-2 Resumen PMU

El objetivo de la ubicacion optima de las PMU es escoger el nimero minimo de PMU, con
las cuales se puedatener unaobservabilidad completa del sistemay para esto deben estar
ubicadas estratégicamente (Manousakis, Korres, & Georgilakis, 2011) . Para cumplir con
lo anterior, la ecuacion (1) representael indice de medida de redundancia (Redundancy
Measurement Index) y la ecuacion (2) representa la evaluacion de la observabilidad

(Observability Evaluation Logical Function).
Y (1)
0 ¢ hYy p (2)

En dondel ,eselnimerominimodePMUy 3  representala ubicacion 6ptima.

Teniendo en cuenta los costos de las PMU Yy que los sistemas son cada vez mas complejos,
son muchos los aspectos para tener en cuentaal buscar la ubicacion mas 6ptima. Para la
formulacion del problema se debentener en cuenta ciertas condiciones (Manousakis etal.,
2011) que se deben cumplir al seleccionar la ubicacion de la PMU y para lograr una

observabilidad completa como se observan en la tabla 2-1.
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Tabla 2-1 Condiciones de observabilidad de las PMU

Se debe conocer los fasores tanto de corriente como de tension en
1 Condicién | la barra donde se instale la PMU

Si se conoce el fasor de tension de un extremo y el de corriente de
2 Condicién | unabarra, es posible calcular el fasor de tensién del otro extremo

Si se conocen los fasores de tensién de ambos extremos de una

3 Condicion | barra, el fasor de corriente se puede obtener directamente

Sino hayinyecciénenunabarrasin PMU, peroenlas demas barras
4 Condicion | se conoce los fasores de corriente, se puede calcular por Kirchhoff
el fasor de esa barra

Si se desconoce elfasor de tension enla barra sin 0-inyeccion, pero
5 Condicion | los demas fasores de tension se conocen, se puede calcular por

ecuacion de nodos.

Si los fasores de tension de un conjunto de barras con 0-inyeccion
6 Condicién | se desconocen, pero los fasores de los buses adyacentes se
conocen, se puede calcular los fasores desconocidos a través de

las ecuaciones de nodos

Fuente: (Manousakis et al., 2011)

2.2 Modelos

Debido a la necesidad de realizar simulaciones para conocer la operacion del sistema bajo
diferentes escenarios y asi tomar decisiones. Son necesarios modelos que permitan
conocer el comportamiento de cada uno de los componentes del sistema de potenciay
acercarlo a larealidad. Entre estos se encuentran los modelos de lineas, transformadores,
generadores, cargas, dispositivos FACTS, entre otros. Los principales modelos para el

desarrollo de este trabajo son los del generadory las cargas.

2.2.1 Modelos de Generadores

En la actualidad, la mayoria de los generadores eléctricos en los sistemas de potencia son
maquinas sincrénicas, como en la generacion térmica e hidraulica. Esto es debido a que
el rotor usa la excitacion DC e impone las caracteristicas de la maquina sincrénica, lo que

permite un mejor control de tension y frecuencia en el estator. Estos generadores son los
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responsables de mantener el nivel de tensién dentro de los rangos para la operaciéon
estable delsistema. En muchos casos al tener lavelocidad delrotor [ unvalor aproximado
al de la frecuencia angular nominal x (rad/s), se toman con el mismo valor. La ecuacion
(3), define el &ngulo del rotor | (rad) como el &ngulo en grados eléctricos que existe entre
el eje de referencia sincronicay el eje de cuadratura, para realizar analisis de estabilidad
(Correa, 2006) siendo C una constante.

1T — x O# (3)

De acuerdo con lo anterior, la ecuacién que define el movimiento del generador (swing
equation) con coeficientede amortiguamiento Q , constante deinercia H(pu), y la potencia
mecanica y eléctrica en valores por unidad se puede representar como se muestra a
continuacion:

—1 0 0 (4)

X

¢O (6] s "
x—7

El modelo reducido de la maquina sincronica donde se representa en la caida de tension
y dos ecuaciones que representan la dinamica mecéanica de la maquina se expresa en las
ecuaciones en (5)-(7) (Correa, R. 2006).

10 (5)
(@) v . s
2 : 6
0 C"OU o 0 0 (6)
O ©O ®» ®
0 o (7)

Donde, O representa la fuerza electromotriz (fem) proporcional al flujo de campo y & es

la reactancia del eje directo.

En este trabajo se emplearon dos tipos de maquinas, el generador térmico y el modelo

DFIG para turbinas edlicas:

M1 Generador térmico

Los generadores térmicos son maquinas sincrénicas caracterizadas por tener el rotor
liso, y velocidades superiores a los de polo saliente. Por lo tanto, la masa y la inercia
de estas maquinas son cominmente mayores que en otras maquinas, lo que da como

resultado un tiempo de arranque mecanico mas prolongado y una respuesta mas
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estable frente a los cambios producidos en la red. Los generadores comiunmente se
modelan con la representacién d-q para facilitar el desacoplamiento de los efectos
entre el estator y el rotor (Perez, Romero, & Perez, 2008).

El modelo utilizado para representar al generador térmico es una maquina sincrénica
de cuarto orden. Este tipo de maquina puede ser formulada usando la tension

subtransitoria d-eje ‘QVitin vez de 'QY La ecuacion diferencial es la mostrada en (8)

Lo QN Gy NG
Yo LV T (8)

Donde "YiNes |a constante de tiempo subtransitoria de eje g en circuito abierto, & es la
reactancia sincronica de eje g, &3V&5 la reactancia subtransitoria del eje g, ‘Qrepresenta

la corriente de cuadratura, y QVbs la tension subtransitoria de eje-d

1 Generador edlico

Los generadores edlicos usan diferente tipo de turbinas como turbinas de velocidad
constante y de velocidad variable (DFIG) y variantes entre los anteriores(CIGRE
Working Group C4.601, 2007). El DFIG facilita el control de velocidad, se usa para
amortiguar las oscilaciones del sistema causadas por la dinAmica de las cargas en la
red o las condiciones operativas cuyas bifurcaciones generan colapsos de tension. Es
necesario verificar la penetracion del viento a través del analisis dinamico,
considerando diferentes condiciones de carga y variaciones en sus parametros

(Milano, 2008). El control del angulo de inclinacién de DFIG se muestra en (9)

— ~ (9)

Donde "Y esla constante de controlde tiempo, " es el parametro que cambia el angulo
de paso establecido cuando 0 0 excedeelvalor Y0 yU esla gananciade

control.
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2.2.2 Modelos de Cargas

La caracteristica de la carga tiene mucha influencia en la estabilidad del sistema. Modelar
las cargas es un tema complicado debido a que en los sistemas la carga esta compuesta
por distintos tipos de carga, como motores, comprensores, luces, refrigeradores. Por o
tanto estimar como serd su comportamiento es un tema continuo de estudio (Prabha
Kundur et al., 2004). Usualmente los motores consumen el 60-70% de la energia del
sistema. Para andlisis de estado estacionario se pueden usar los modelos estaticos, pero
para estudios de oscilaciones inter-areas, estabilidad de tension y estabilidad a largo plazo

se requieren cargas dinamicas

Parael estudio de la estabilidad son muchos los modelos que se han utilizado dependiendo
del objetivo final que se busque (Correa, 2013). Un modelo comun relaciona la potencia
activa (P) y reactiva (Q) consumida en funcion de la tension (V) y el factor de
demanda.(Cutsem & Vournas, 1998), como se muestraen (10)y (11).

0  dfw (10)
(VI o ) (12)

En la figura 2-3, se observan los tres grandes grupos para clasificar las cargas: Modelos
estaticos, dinamicos y por Agregacién de componentes (Correa, 2013).

MODELOS |

DE CARGAS
I |
Modelos Modelos l
Estaticos Dinamicos
r — || "Nofineal corl| [Método basadd
== Exponencial| = recuperacion en mediciones
[ | exponencial en campo
r Nnr Método basado
== Polinomial |[f= Linealizados en aproximacion
! — por
|_componentes
|

. Dependiente d_| Motor de
la frecuencia induccion

Redes
Neuronales

Figura 2-3 Modelos de Cargas
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Los modelos estaticos se enfocan en conocer la dependenciaen tension y frecuencia de
la potencia activa y reactiva, su precision se determina por el conocimiento de los
parametros. En esta categoria se incluyen el modelo exponencial, polinomial y
dependiente a la frecuencia. En estos modelos se debe tener en cuenta los niveles de
tensién y los cambios en la topologia de la red que afectan las caracteristicas del
comportamiento de las cargas (Adewole & Tzoneva, 2016; Zhu, Zheng, Li, Shen, & Luo,
2000).

1 Modelos exponenciales.

En este modelo la dependencia de la potencia activa y reactiva ante variaciones de

tension y se puede representar por el modelo exponencial. Con las ecuaciones

exponenciales (12) y (13)

00 2
5 (12)

6
— 13
1 1 6 (13)

Donde, Py Q son las potencias activas y reactivas, respectivamente, V la magnitud de
la tension y el subindice 0 identifica la variable en su condicién inicial de operacion.

Teniendo en cuentalos valores que toman los exponentes ay b se pueden determinar
3 tipos de cargas. Si los exponentes toman el valor de 0, es un modelo de potencia
constante. Silos exponentes toman el valor de 1, es un modelo de corriente constante.
Si los exponentes toman el valor de 2, es un modelo de impedancia constante.
También, existe un modelo que combina cada uno de esos modelos teniendo en cuanta
unas constantes ay b de acuerdo con el tipo de modelo.

1 Modelo polinomial
Este modelo se denomina ZIP debido a que combina el modelo de corriente, potencia
e impedancia constante y muestra la relacién entre las potencias y una ecuacion

polinomial. Las ecuaciones que lo representan son las (14)y (15).

» = @ (14)

C

Ca

98]
€le
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0 0 & &) &) (15)
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Los modelos dinamicos se enfocan en conocer las caracteristicas de las cargas 'y se
pueden clasificar dependiendo de si existe 0 no conocimiento de los parametros. Siendo
los modelos de carga paramétricos los mas empleados ya que se debe recurrir al
conocimiento previo que se tienen del sistema como registro historico del comportamiento
de la carga. Pero teniendo en cuenta que la carga es de composicion aleatoria 'y que
existen diversos tipos de dinamicas, como las lentas y répidas. Entre los modelos
implementados se encuentran los modelos no lineales con recuperacion exponencial,
motores de induccion (principales consumidores de la energia), redes neuronales
aplicadas a la representacion del comportamiento dinamico de la carga. Los
inconvenientes de este tipo de métodos es que necesita un entrenamiento previoy por

definir la topologia de la red.

1 Motor de Induccion (IM).

Gran parte delconsumo de la red lo tienen los motores de induccién, aproximadamente
del 60 al 70% del consumo total son motores. Los usos comunes son los
comprensores, refrigeradoresy acondicionadores de aire. Este motor no solo se refiere
a cargas donde los motores son predominantes, sino que representa la carga cuya
dinamica durante el arranque y parada requiere potencia reactiva suficiente para
mantener la operacion. La ecuacion (16), representa el comportamiento dinamico de

esta carga.

T

YN OO0 (16)

Donde, "Y es el par mecanico en el eje [pu], 0 es la velocidad angular en el eje [pu] y

los coeficientes del torque sona, by c.

1 Modelo de recuperacion exponencial (ER)

Este modelo y su efecto critico en la estabilidad de tensién fue estudiado en. (Perez
Londono, Rodriguez-Garcia, & Mora-Florez, 2014)(Karlsson & Hill, 1994) Este modelo
representa las ecuaciones no lineales que dependen en la tension, como se muestra
en las ecuaciones (17) -(20)

Yo O @ 0 a7)
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® 0 0 (18)
T ed (b
0w U o (19)
T ed d)
06 0 (20)

Aqui, el término & y 0 representa la tension y la potencia iniciales antes de un cambio
de tension, @ es la potencia activa de recuperacion, 0 es la respuesta de la potencia,

“Y esla constante de tiempo de recuperacionde carga,| @®sladependenciade tension

de cargaactivatransitoria,y| iesla dependenciadelvoltaje de cargaactivaenestado

estacionario.

1 Modelo dependiente de la frecuencia (FD).

Este modelo usualmente es representado como el exponencial o polinomial pero
multiplicado por un factor que contiene la dependencia con la frecuencia, es el modelo
exponencial general no lineal usado en el modelo ZIP (Milano, 2010), representado en
las ecuaciones (21)-(22).

® s s
O U o p L YQua (21)

@ o
b U — A 22
U U 5 p U YQ (22)

Donde, Y0 es la desviacion de la frecuencia, Q es el porcentaje de potencia activa
y reactiva, los coeficientes ® Uf son los exponentes de potencia activa y reactiva,
respectivamente y YA desviacion de la frecuencia &£ A 8

Los modelos por agrupacion de componentes buscan tener un modelo global de la carga,
partiendo que laPy Q de la carga es igual ala suma de cada P y Q consumida por cada
uno de los elementos que la componen. Este método se puede clasificar en dos: los que
emplean mediciones de campo y los de aproximacion por componentes. Los primeros se
basan en el comportamiento real de la carga, pero no se deben generalizar, ya que, ante
una perturbacién el comportamiento de la carga es diferente y para lograr d etectar estos
cambios se requiere de mediciones reales lo que dificulta la adquisicién. Los modelos por
aproximacién de componentes buscan desarrollarun modelo para componentes tipicos de
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carga, es decir, modelar elementos que presenten el mismo comportamiento y condiciones
de operacién. Este método no requiere mediciones sino la caracterizacion de la carga ya
gue se basa en el conocimiento previo de la carga y al porcentaje de agregacion. El
inconveniente del método es que el porcentaje de componente de carga varia, ya que
constantemente se conectan y desconectan dispositivos. Los modelos basados en
agrupamiento se encargan de separar las sefiales de entrada y salida que presentan un
mismo comportamiento, con el fin de disminuir el efecto de las no linealidades
implementando mecanismo de aprendizaje no supervisado.

1 Modelo hibrido
Existe modelos que parten de combinaciones entre modelos estaticos y dinamicos, en
estos modelos la parte dinAmica se representa como funciones de transferencia

(Valencia, 2008). La mayoria de estos modelos hibridos surgen a partir de mediciones
realizadas en campo, ecuaciones (23)-(24).

~, - 0 p Vi 23
(V| V) a o A ( )
« . . W p Y 24
(V| ) 6 o Y1 ( )

La potencia activa y reactiva varia de acuerdo a la tension en secuencia positiva y
depende del tiempo, se observa en las ecuaciones (25) y (26). Demostrado en
(Eminoglu, Asun, & Alcinoz, 2004; Ju, Handschin, & Karlsson, 1996):

?

QL -

. W . Q w
Y —., 0 0 — 0Y —.— 25
Q0o w Qow (25)
y QL . . ® 5 oy 0 w (26)
—. U L = v .o
Qo w Qow

Donde 4 i constante de tiempo de recuperacion de la potencia activa y reactiva y

los exponentes npy ngson los exponentes en estado estacionario de la dependencia
de la potencia con la tension.
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2.3 Red Neuronal

Novedosas técnicas como redes neuronales artificiales (ANN) estan siendo investigadas y
aplicadas. Estos nuevos métodos computacionales son capaces de imitar flujos de
potencia, pero con mayor velocidad, los parametros de estas redes pueden ser las
variables de funcionamiento del sistema, que pueden ser obtenidas por las PMUs. Las
redes neuronales imitan el comportamiento de las redes neuronales de los seres vivos,
trabajan en conjunto y con el entrenamiento van aprendiendo ciertos patrones con el
objetivo de lograr identificarlos y obtener la respuesta deseada, sin previo conocimiento.
Entre las ventajas que ofrecen se encuentran: aprendizaje adaptativo, auto -organizacion,
tolerancia a fallos, operacién en tiempo real y facil insercion (Matich, 2001). Debido a las
caracteristicas mencionadas las redes neuronales estdn siendo empleadas para
predicciones de carga, evaluacion de la seguridad, diagndstico de falla, entre otros en los
sistema eléctricos de potencia (Rahman et al., 2016; Song, 1997; Subramani & Jimoh,
2016; Sujatha, Ponmagal, & Godhavari, 2016).

Las redes neuronales artificiales parten de la teoria de aprendizaje adaptativo y
organizable del cerebro humano. En la red neuronal artificial cada neurona recibe una
informacion de entrada @ H2 I8 @ . Esta configuracion se llama perceptron y consta de
pesos (x h M x , un sumador, un procesador de umbral (bias) y una funcion de
activacion. Cada entrada sera multiplicada por el peso sinaptico, este tiene como propoésito
ajustar la importancia relativa de las conexiones de otras neuronas. Luego estas sefiales
seran sumadas para producir O , ecuacion (27). Todas las entradas se ponderan, se suman
y luego pasan a la funcion de activacion. Si el total de la suma de las entradas supera el
umbral entonces la neurona se dispara. La salida de este sistema, por ejemplo, podrian

ser estados que permiten tomar acciones de control.

0 x @ (27)

Donde E es una neurona particular and T es el nimero de entradas de unaneurona. Luego
la funcion de activacion Airansforma © en una sefial de salida U , ecuacion (28), el cual

es transmitido por otras neuronas:
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u A | E£ x @ | (28)

| eselumbral que tiene el efecto de bajar la salida de la red de la funcién de activacion.

La red neuronal esta formada por capas ocultas ponderadas que es supervisado por la red
realimentada utilizando un algoritmo de propagacion hacia atras (Ugalde & Vanfretti, 2007).
La primera capa utilizada en estared es la capa de entrada y la capa mas alta es la capa
de salida. Cada informacion se procesaaqui a través de dos capas que son capas ocultas
(la capaintermedia) y las capas de salida. Los datos de sefial o informacion se manipulan,
calculan y procesan en cada capay luego se transfieren a la capa correspondiente de la

red.

2.4 Analisis de Riesgo

El riesgo esta relacionado con lo que puede ocurrir en el futuro del cual no tenemos
seguridad. Por lo tanto, se deben identificar los eventos peligrosos, la probabilidad de
ocurrenciay las consecuencias asociadas a ese evento. El analisis de riesgo es el uso
sistematico de la informacion para identificar el peligro y estimar el riesgo individual
(Rausand, 2011), como se muestra en la ecuacion (29).

YQQ i B 0 oY (29)

La severidad se define como la forma de medir la consecuencia del escenario, como por

ejemplo indices.

Entre las formas de estimar del riesgo se encuentran:
1 Indicadores de riesgo: parametro estimado con médulos de andlisis de riesgo.
1 Matriz de riesgo: llustracion tabular de la frecuencia y la severidad de los

escenarios. Se usa para clasificar los eventos de acuerdo con su significancia.

Teniendo en cuentaesto, se considera andlisis de datos que considera la media, cuartiles
y percentiles de los datos. Para mostrar esta informacion se utilizan los graficos tipo
diagrama de cajas, implementando los rangos para las regiones de operacion.
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Para el desarrollo de este trabajo de investigaciones se tuvieron en cuenta desarrollo de

actividades por objetivos, los cuales se encuentran especificados en la Figura 3-1

Objetivo 1. Modelos
de Carga

Seleccion modelos
de carga

!

Tipos de Generacién

!

Andlisis de
estabilidad de
tension

!

Comparacion entre
los distintos modelos

Objetivo 2.
Condiciones de
operacion

Seleccion de los
casos de prueba

!

Andlisis de las
condiciones de
operacién

!

Seleccion de los
nodos a monitorear

!

Definicion de
escenarios

—

Objetivo 3. Efecto de
las variaciones de
carga

Variaciones en la
carga

!

Anélisis de
contingencias

!

Analisis del
comportamiento de P
yQ

!

Resultados casos

—>

con mayor riesgo en —
la operacién

Obijetivo 4. Riesgo de
colapso de tension

Simulaciones en el
tiempo

!

Estudio de las
herramientas para
evaluar el riesgo

!

Clasificacién de los
riesgos de colpasos
de tension

!

Validacion y
comparacion de
resultados

Figura 3-1 Diagrama de la metodologia del trabajo de investigacion

1 Inicialmente se realizd un estudio de los tipos de carga y como estas influyen en la

estabilidad del sistema, empleando un sistema de prueba IEEE 4 barras. Para esto

se realizaron estudios de curvas PV usando el flujo de potencia continuado.

1 Se realizd un estudio de las técnicas mas relevantes para el andlisis de colapsos

de tensién y se emplearon algunas con el objetivo de identificar los nodos débiles
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del sistema y su incidencia en el SEP, por lo tanto, se realizaron analisis de
sensibilidad, modal y curvas PV por contingencia y cambios en la potencia de las
cargas.

1 Se seleccionaron los casos de estudio en donde se realizarian las pruebas, los
cuales son el IEEE 9y 14 barras. Con estos casos se analizaron las condiciones
de operacion y el riesgo. Es importante mencionar que la seleccion se realizo
identificando en la literatura los casos que han sido empleados para estudios de
estabilidad de tension.

1 Después se identificaron las variaciones de potencia activa y reactiva mas
significativas en el sistema que ocasionan colapsos de tension, realizando un
analisis estadistico para identificar la correlacion, usando boxplot e histogramas.

1 Posteriormente, se realizaron diferentes simulaciones para conocer los nodos
débiles, mas sensibles al colapso y con estos se identificaron los casos relevantes
para realizar simulaciones dinamicas.

1 Enlassimulaciones eneldominio del tiempo, se implementaron modelos dinamicos
de cargaygeneradores.Pararealizar las variaciones enla carga se definieron unos
porcentajes dinamicos y estaticos, usando el modelo hibrido de carga. La parte
dinamica varia como una distribucion uniforme de datos aleatoria de acuerdo con
ese porcentaje.

1 Ademas, del uso de PMU para tener observabilidad del sistema con un nimero
inferior de barrasy asi analizar la respuesta del sistema ante diferentes escenarios.

1 Finalmente, se realizaron simulaciones para identificar el riesgo usando redes
neuronalesy las regiones de riesgo definidas en pasos anteriores.

9 Para el desarrollo de las simulaciones se utilizaron los programas de Matlab con
las plataformas de PSAT, Simulink y DigSilent.

3.1 Estudio del comportamiento de las cargas

Para el desarrollo del objetivo 1, referente a los estudios de carga. Se realizé un analisis
de estabilidad en estado estacionario y dinamico, teniendo en cuenta diferentes modelos
de cargay tipos de generacién. Con el fin de conocer el comportamiento de la carga y su
interaccién con los elementos del SEP. La Figura 3-2 presenta el diagrama de flujo de la
metodologia utilizada para el andlisis de estabilidad de voltaje con los dos tipos de

generadores y cuatro tipos de modelos de carga.
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Geperatclon » (Generation ) <€ Gen’er‘acmn
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Figura 3-2 Metodologia del comportamiento de cargas

El procedimiento consiste en integrar a una red eléctrica de 4 barras, con generadores
térmicos y edlicos, y los modelos de carga tales como ZIP, ER, IM y FD. Las curvas PV se
calculan utilizando el flujo de potencia continuado para cada tipo de generacion y cada tipo
de carga. Finalmente, se ejecutan simulaciones en el dominio del tiempo para comparar el

comportamiento de la red eléctrica con los diferentes escenarios de operacion.

3.1.1 CurvasPV

Este tipo de curvas representa el comportamiento de variables de tension y potencia del
sistema cuando la potencia activa y reactiva es modificada. Estas curvas son construidas

mediante la realizacion de flujos de carga sucesivos con aumentos graduales de potencia
activa y reactiva. Teniendo en cuenta esto, se pueden realizar muchas curvas teniendo en

cuenta distintas contingencias, al momento de crearlas se asume un factor de potencia

constante.
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Figura 3-3 Curva PV

Fuente: (Boza, Estrada, Herrera, & Barreto, 2012)

En la Figura 3-3, se observa que existe un limite de estabilidad, llamado punto critico o de
bifurcacién el cual es el punto maximo de potencia a la que puede someterse el nodo bajo
ciertas condiciones. Cuando se incrementa la cargay pasa este limite el sistema entra a
una zona de inestabilidad de tensién. Con estas curvas también se puede calcular el
margen de estabilidad de tensién, que consiste en el calculo desde un punto de operacion
hasta el punto maximo de cargabilidad en el nodo, ecuacion (30).

©YO 0O ;5 0 (30)

Para el desarrollo de las curvas PV se utilizaron flujos normales y flujo de potencia
continuado. La diferencia de estos flujos es que el segundo considera un parametro de
cargabilidad aen las ecuaciones del flujo de potencia. La metodologia principal del CPF
es utilizar un vector predictor-corrector para encontrar la solucién a las ecuaciones
modificadas del flujo de potencia, donde se incluye el pardmetro de la carga (Ajjarapu &
Christy, 1992), como se muestraen (31). Es decir, utiliza un vector tangente predictor para
encontrar una solucioén de acuerdo con la variacion de la cargay asi conocer cual es el

punto méximo de carga.
F(g,V,/)=0 (31)

0¢/ ¢/, (32)

Donde q es el vector de angulos de tension, V es un vector de magnitud de voltajey | es

un vector que representa los cambios de potencia de carga, generacién y la red que



Capitulo 3 43

afectan a la estabilidad de voltaje y llevan a la operacién hasta los valores criticos. Estos
cambios son utiles para encontrar las maximas potencias que el sistema puede despachar

y que se pueden representar por medio de curvas PV y también por medio de curvas PQ.

La potencia real y reactiva de las cargas se modifican utilizando el parametro | , como se
muestra en (33), siendo k la constante asociada a la tasa de cambio de la potencia
generada cuando | varia.(Ajjarapu & Christy, 1992). Estas ecuaciones se utilizan para
representar la variacion de la potencia real y reactiva de las cargas, la generaciéony la

compensacion.

P =P°(1+/k) (33)

1 0 esla nueva potencia real obtenida después del cambio en el nodo i

0 esla potenciarealinicial delnodo O 1.

& representa |l a varea.aci -n de | a potenci a
1 esla nueva potencia reactiva obtenida después del cambio en el nodo i.

1 0 esla potenciareactivainicialdelnodo O i.

Se conoce si el sistema llega al punto méaximo de carga cuando la potencia en vez de
aumentar comienza a decrecery se verifica analizando el factor relacionado al parametro
& en el vect detir,$ianlge nctaer.g&dsaumenta, el compone

contrario es negativo y si alcanzo el punto m8§

3.2 Condiciones de colapso.

Para el desarrollo de las condiciones iniciales se emplearon las técnicas de analisis de
sensibilidad y modal para encontrar los nodos débiles y relevantes para el estudio de la
estabilidad de tension en estado estacionario. Asi como generacién de curvas PV para
encontrar los puntos de colapso ante diferentes escenarios.

3.2.1 Analisisde sensibilidad

El analisis de sensibilidad es empleado para determinar cambios en los voltajes debido a
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pequefios cambios enla potencia activa y/o reactiva, lo cual permite determinar que barras
son débiles y sobre cuales barras se pueden realizar o proponer controles de tension. Es
cierto que la variacion de los parametros como reactancias de los elementos del sistema
cambian la matriz Jacobiana, por lo tanto, los valores propios del sistema también cambian,
pero no es el enfoque de este estudio mirar que pasa cuando los parametros se modifican.
El objetivo primordial es determinar los cambios de los voltajes complejos debido a
cambiosen P o Q. Por lotanto, a este andlisis también se le conoce andlisis de sensibilidad
de los valores propios (Xue, Manjrekar, Lin, & Tamayo, 2011). Con este analisis se
identifican los nodos débiles, resultando de realizar cambios de potencia activa y reactiva,
con el fin de encontrar las perturbaciones que ocasionan que el sistema sea inestable.

El Analisis de sensibilidad VQ consiste en realizar una aproximacion lineal alrededor de un
punto de operacion estable usando flujos de carga, resultando en convergenciao no del
punto analizado, y se enfoca en el andlisis de la matriz Jacobiana reducida. Es decir,
representa la caracteristica VQ de los nodos, siendo una sensibilidad positiva una
operacion estable y cuando el valor decrece indica que el sistema es mas estable, siendo
infinita en el limite de estabilidad. De lo contrario, si es negativa indica una inestabilidad en
el sistema. (Arrieta, 2009)

La finalidad de los flujos de carga es identificar las tensiones en los nodos 6 6 | que
satisfacen las ecuaciones del flujo de potencia, ecuaciones (34)y (35), YO myY1l T,

siendo las variaciones de potencia activa y reactiva en el nodo i,

YO 0 966AT0 1 | (34)

yi 1 9660AY 1 | (35)

Donde 9 esla matriz de admitancias nodales, Py Q las potencias activas y reactivas. Estas
ecuaciones de flujo de potencia se pueden calcular por distintos métodos como Gauss
Seidel, Desacoplado, Newton Raphsony Flujo DC. El método mas usado es el Newton-
Raphson debido a su precision, exactitud y nimero de iteraciones totales. Teniendo en
cuenta esto se obtiene el sistema en forma matricial, la ecuacién (36) muestra el cambio

incremental de la potencia activa y reactiva, angulo y magnitud de tensién en el nodo.
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YO %

y1 V6 (36)

La matriz jacobiana se define por la ecuacién (37), esta matriz expresa los cambios de

tension en los nodos.

[ (37)

I 25 3
3 23 3

Teniendo en cuenta que en estudios (Begovic & Phadke, 1992) muestran la importancia
de considerar las inyecciones de potencia reactivay los angulos de los nodos, es posible
despreciar los cambios en la potencia activa. Y asi se pueden volver a escribir las

ecuaciones como:

2] (38)

Desarrollando estas ecuaciones se puede expresar las ecuaciones anteriores en funcion
del cambio en potencia reactiva, ecuacion (39):
y1 * VY6 (39)

En la ecuacion (40) muestrala forma reducida del jacobiano, que describe el efecto de las
magnitudes de tension ante cambios de potencia reactiva.

* * * * * (40)

En este caso se analiza la singularidad de la matriz jacobiana cuando * es singular-

Ademas de considerar que * TL

3.2.2 Analisismodal

Con el analisis modal se determina si el sistema cuenta con estabilidad o inestabilidad de
tension en los nodos, por lo tanto, permite identificar areas débiles. Esta técnica realiza el
calculo de valores y vectores propios del jacobiano a partir de la linealizacion de las

ecuacionesde flujo de potencia. También se pueden determinar los margenes del sistema.

La principal ventaja de este método es que permite identificar la sensibilidad de la tensién

en todos los nodos del sistema, que no sea barra de referencia, conrespecto a la potencia
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demandada. Con este analisis se pueden identificar los factores de participacion de barras,

de las ramas y de los generadores.

Esta técnica se basa en la obtencién de los valores propios del sistema. Este valor entre
mas cerca este del cero indica que el sistema se aproxima a un colapso de tensién modal.
Para identificar las caracteristicas de la estabilidad de tension se calculan los vectores
propios asociados a un mismo valor propio de la matriz jacobiano, usando los valores y
vectores propios de la matriz jacobiano reducida * de la ecuacion (41) (Arrieta, 2009) Al
diagonizarla por el método Kron.

0 “Bo8Y (41)

Siendo T, matriz de valores propios derechos de * h4 , matriz de valores propios
izquierdos de * y D la matriz diagonal de los valores propios de * . La ecuacion (41) se
puede reescribir como la ecuacion (42)

* A8 8 (42)

Se reemplaza la ecuacién (42) en la ecuacién (39): y obtenemos la ecuacion (43).
Y6 * &1 (43)

Reemplazando las ecuaciones (42) en la (43), se puede reescribes la ecuacién como la
(44)

3 —¥1 (44)

Donde 4 hes la i-ésima columna de la matriz de vectores propios derechosde* .4 ,es
la ésima fila de la matriz de vectores propios izquierdos de * . Cada valor propio 1 , con
sus correspondientes vectores propios izquierdos y derechos definen el i-ésimo modo de
variacion del sistema, que esta dado por la ecuacion (45).

y1 E4 (45)

Donde E es un factor de normalizacién que debe satisfacer la condicion, siendo 4 el j-

ésimo elemento de 4

E 4 p (46)
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v

Y6 Y1 (47)
De esta ecuacion (47), la estabilidad del i-ésimo modo con respecto a las variaciones de
Q se define por el valor propio modal } .Teniendo en cuenta lo anterior, el analisis modal
determina la estabilidad de la siguiente forma (Arrieta, 2009):
f Sil mhel sistema es estable en tensién ya que la i-ésima tensién modal y las
variaciones de Q estan en la misma direccidon. De lo contrario el sistema es
inestable en tension.

1 SiA £ T latensidon modal colapsa

De lo anterior se concluye que el valor propio es una medida relativa de la distancia al
colapso, aunque no absoluta debido a la no linealidad del problema. Los valores propios
de la matriz Jacobiana pueden ser valores positivos, cero o negativos. Si el valor propio es
positivo y esta mas alejado del cero la tensién modal es mas estable. Si el valor propio es
negativo, el sistemahapasado su punto critico de estabilidad, por lo tanto, la tension modal
es inestable. Cuando el valor es cero la tensién modal colapsa como se mencioné con
anterioridad. Lo anterior permite identificar las barras débiles y a partir de los factores de

participacion se pueden identificar los elementos que influyen en la estabilidad de tension.

Para determinar la sensibilidad del QV del nodo k, se emplea la ecuacion (48)

Y6 4 4 & #
y1i ] 1

8 (48)

Donde & # es el factor de contribucion nodal del i-ésimo modo y el k-ésimo nodo. Se
pueden obtener los factores de participacion de losnodos con & # que determinalas areas

cercanas a la inestabilidad de tension.

El valor propio esuna medidarelativa de la distancia al colapso, aunque no absolutadebido
a la no linealidad del problema. Entre méas alejados de cero estén los valores propios de
sistema, mas alejado estara de la inestabilidad. Debido a que los valores propios de la
matriz jacobiana cambian de positivo a cero o negativo, cuando estos son negativos, el
sistema ha pasado de un punto critico de estabilidad. Y por lo tanto permite identificar los

elementos de mayor influencia.



Lina Acevedo Clasificacion Riesgos de Colapsos de Tension

3.2.3 Indices

Los métodos analiticos que se emplean requieren medir y determinar el margen de la
estabilidad de tension. Estos margenes se toman a partir de indices de estabilidad de
tension (VSIs). Hoy en dia existen un gran namero de indices en la literatura para la
evaluacion de la estabilidad de tensiony pueden ser clasificados de dos formas (Modatrresi,
Gholipour, & Khodabakhshian, 2016) (Parizad, Khazali, & Kalantar, 2010)

{1 Indices dependientes de la matriz Jacobiana y variables del sistema.

{ indices de lineas, de barras del sistema e indices generales del sistema.

Los indices que dependen de la matriz Jacobiana incrementan el tiempo de simulacion ya
gue ante cambios topoldgicos también cambia la matriz Jacobiana y se debe recalcular la
Matriz Jacobiana. Los indices que se basan en las variables del sistema emplean menor
tiempo computacional y son adecuadas para aplicaciones de tiempo real. La desventaja
principal de estos indices es que no pueden estimar con precision el margen de estabilidad
de tension (VSM).

En esta investigacion se decidié emplear el indice dinamico de tension (Dynamic Voltage
Index, DVI) (Alvarez & Schweickardt, 2013), ya que, este indice relaciona los transitorios
de tension y que el nivel de tension no permanezca debajo de cierto limite, ecuacién (49)

S I
P LI/ r e, ) .
O w "0a "Qéphl é Q—w . (49)

3.2.4 PMU

Son muchas las técnicas que se han implementado para encontrar la ubicacién optima de
las PMU, entre estos métodos se pueden identificar 3 grandes grupos que son los métodos
heuristicos, metaheuristicos y de programacion matematica. En la Figura 3-4 se puede
observar los diferentes tipos de métodos que se incluyen en esas 3 grandes categorias.
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Métodos Ubicacién de PMU

| Métodos Metaheuristicos

Optimizacion

Métodos
heuristicos

Métodos de programacion
matematica

Programacion § Programacion Busqueda l Minimum Alg ggtmo . . ) por enjambre
lineal cuadratica Greedy en spanning Il ;ecocido | A/90ritmof§ Busquedad §  Evolucion  l§ Algoritmos § de particulas
inteﬁ_rativa integrativa [l Algorithm I profundidad tree simulado J§ Genetico Tabi diferencial inmunes (PSO), pot
(ILP) (I%P) (DeFS) (MST) (SA) ho;rkr)]égas o
jas

Figura 3-4 Métodos de ubicacion de una PMU
Fuente: (Manousakis et al., 2011)

Durante los ultimos afios se han desarrollado diferentes métodos como los descritos
anteriormente para enfrentar el problema de la ubicacion de la PMU. Cada uno de estos
métodos tiene sus ventajas y desventajas. Entre las principales ventajas que se
encuentran, dependiendo del tipo de método, son la adaptabilidad, busqueda exhaustiva y
robustez. Entre las desventajas en algunos de los métodos son los tiempos de ejecuciéon y
restricciones no lineales. En la Tabla 3-1 se muestrala comparacion de los métodos de
acuerdo con el caso de estudio implementado notandose que en la mayoria de los casos

la respuesta es similar.

Tabla 3-1 Comparacién de métodos ubicacion de las PMU

Method Test systems
IEEE IEEE IEEE IEEE IEEE
14-Bus 30-Bus 39-Bus 57-Bus 118-Bus
Particle Swam 3 7 - 11 28
Optimisation [10]
Dual Search and SA 3 - - - 29
[15]
Integer Programming 3 - - 12 29
[4]
Search Tree and SA [11] 3 7 - 11 -
Genetic algorithm [8] 3 7 - 12 29
Tabu Search [9] 3 - 10 13 -
Immumity Genetic 3 7 8 11 28
Algorithm [7]
Nondominated sorting - - 8 - 29
genetic algorithm [3]
Optimal Multi-stage [5] 3 - - 14 29
Contingency- 3 7 8 11 28
constrained [6]
Binary Search [12] 3 7 8 - -
Generalized integer 3 7 - 11 -
linear programming [2]

Fuente: (Yuill, Edwards, Chowdhury, & Chowdhury, 2011).

Conectar una PMU al SEP permite conocer el comportamiento de las variables del sistema,
determinar parametros y desarrollar modelos de la red a partir de mediciones. El enfoque

de la investigacion no es encontrar la ubicacion Optima, sino que seran localizadas en los
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sistemas IEEE de pruebas con los resultados de investigaciones encontradas en la

literatura.

En la literatura son muchos los estudios que se han realizado implementando diferentes
técnicas para conocer la ubicacion 6ptima de las PMUs(Babu & Bhattacharyya, 2016;
Manousakis et al., 2011; Sreenivasa Reddy, Chowdhury, & Chowdhury, 2010; Yuill et al.,
2011). Esimportante ubicar las PMUs, ya que, no es ni rentable nieconémico colocar PMU
en todas las barras del sistema, debido a los costos que estas conllevan. Estas técnicas
implementan metaheuristicas como, integracion lineal integrativa, algoritmos genéticos,
entre otros. En la Tabla 3-2 se muestra la ubicacién optima de PMU de acuerdo al caso

de estudio y considerando si existen barras de cero inyecciones.

Tabla 3-2 Ubicacion optima de PMU por caso de estudio

Test systems Status of ZIBs No. of PMUs Optimal locations of PMUs
IEEE 14-bus Considering ZIBs 3 2,69
Without considering ZIBs 4 2,6,7,9
IEEE 30-bus Considering ZIBs 8 1,5,10,11,13, 15,16, 18
Without considering ZIBs 9 1,5,10,11, 13, 15, 16, 18, 27
New England 39-bus Considering ZIBs 8 12, 17, 20, 24, 29, 35, 36, 37
Without considering ZIBs 9 9,12, 17, 20, 24, 29, 35, 36, 37
IEEE 57-bus Considering ZIBs 9 1, 29, 31, 33, 35, 47, 51, 54, 56
Without considering ZIBs 11 1,4, 11,29, 31, 33, 35, 47, 51, 54, 56
IEEE 118-bus Considering ZIBs 31 7,12, 15, 20, 22, 23, 29, 32, 35, 39, 41, 44, 49, 55, 57, 58, 62, 73, 76, 78, 83, 87, 89,
91, 96, 100, 101, 104, 108, 109, 110
Without considering ZIBs 32 7,12, 15, 20, 22, 23, 29, 32, 35, 39, 41, 44, 49, 55, 57, 58, 62, 68, 73, 76, 78, 83, 87, 89,
91, 96, 100, 101, 104, 108, 109, 110
NRPG 246-bus Considering ZIBs 50 1,2,5,10, 14, 15, 17, 20, 25, 27, 31, 42, 43, 48, 49, 79, 88, 89, 91, 95, 96, 111, 117,
118, 121, 125, 134, 139, 140, 141, 157, 158, 159, 163, 164, 170, 173, 177, 187,
189, 192, 197, 219, 223, 224, 225, 227, 228, 235, 242
Without considering ZIBs 60 1,2,5,10, 14, 15, 17, 20, 25, 27, 31, 42, 43, 48, 49, 56, 61, 73, 79, 88, 89, 91, 95,

96, 102, 107, 111, 117, 118, 121, 125, 131, 134, 139, 140, 141, 157, 158, 159, 163,
164, 170, 173, 177, 180, 187, 189, 192, 197, 212, 219, 223, 224, 225, 226, 227,
228,234, 235, 242

Fuente: (Babu & Bhattacharyya, 2016).

3.3 Diagrama de Caja

Los Boxplot o graficas tipo cajas que permiten identificar de una muestra de datos que
valores se encuentran entre el primer cuartil y finaliza en el tercer cuartil. Una linea roja en
la mitad de cada caja representado la media de esos datos. Unas lineas que se extienden

en negro puntuadas que identifican el minimo y maximo valor de los datos utilizados.
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Figura 3-5 Grafico Boxplot

3.4 Clasificacion del riesgo de colapsos de tension

Para determinar el riesgo se utilizan dos tipos de técnicas, las redes neuronales y
evaluacion del riesgo a partir de distribucion de datos, regiones de riesgo. Con las redes
neuronales se identifican patrones, a partir de simulaciones fuera de linea, luego se
realizan simulaciones en el tiempo considerando diferentes puntos de operacion para su
entrenamiento y se seleccion6 una salida de tres estados (Estable, en riesgo y colapso).
Para crear regiones de riesgo, se consideraron multiples tipos de contingencias y
variaciones de carga teniendo en cuenta la concentracion de los datos se seleccionaron

las regiones de acuerdo con la concentracion de los datos.

3.4.1 Regionesderiesgo

Para definir las regiones de riesgo, se realizaron multiples contingencias, considerando el
caso de estudio. Esta base de datos fue creada a partir de simulaciones en estado
estacionario usando Matpower y DigSilent. Se realizaron simulaciones sin casos de
contingencia, casos N-0, definidos para aumentos de carga en simultaneo y de forma
individual. Luego se iniciaron los casos con contingencias y diferentes cambios en las
cargas, como aumentos desde un 90% del valor de la carga, con el fin de conocer que
combinaciones o aumentos de carga eran mas criticos para el sistema. Se fueron
almacenando los datos de tensiones, magnitudes y angulos, potencias activas y reactivas,
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y margenes del 5% antes del colapso. Cada uno de estos datos fue almacenado en unas

bases de datos para su estudio.

3.4.2 Redneuronal

La red neuronal fue desarrollada en Matlab. Esta red usa como algoritmo de aprendizaje
el algoritmo de propagacion hacia atras (retropropragacion). Este algoritmo consiste que
una vez se haya aplicado un patrén a la entradade lared, éste se propaga a cada unade
las capas de la red hasta la salida. Se compara el valor de la salida con el valor deseado
y se calcula un valor de error. Este error se propaga hacia atras partiendo desde la capa
de salida a cada una de las neuronas de las capas ocultas que hayan contribuido a la
salida. Las neuronas de la capa oculta solo reciben un porcentaje del error, el cual
dependera del aporte que haya hecho cada neurona a la salida original. El proceso se
repite hasta que cada neurona reciba la informacion del valor de error.

Este proceso es importante ya que durante el proceso de entrenamiento de la red las
neuronas de las capas ocultas se organizan de tal manera que aprenden a conocer
diferentes caracteristicas del espacio total de entrada. Terminada lafase de entrenamiento
cuando se presente alguna entrada arbitraria que contenga algin patron que se asemeje
a algun patron con los que fue entrenada la red, las neuronas responderan con una salida
activa (Ugalde & Vanfretti, 2007).

Los valores de entrada de la red son las lecturas obtenidas por las PMU en los nodos
relevantes y de valor de salida se aplica el criterio de separacion que se explicara en la
siguiente seccion paradefinir los estados y conocer la operacion del sistema, en contraste

con el célculo del DVI.
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En la primera seccidon se muestra los resultados obtenidos del objetivo 1 sobre el
comportamiento de cargas, donde se consideraron diferentes tipos de carga y de
generacion paraanalizar el comportamiento del sistema con cada uno de los modelos. En
la segunda y tercera seccion se muestran los resultados de la metodologia para dos tipos
de caso de pruebas, IEEE 9 y el [EEE 14. Para realizar el analisis de las condiciones
iniciales, se aplicaron técnicas de andlisis en estado estacionario paraidentificar los nodos
criticos, los méas sensibles a colapsar y en contraste con un estudio del estado del arte de
la ubicacion optima de las PMU para seleccionar donde estas seran ubicadas para las
simulaciones dindmicas. Luego se realizaron cientos de simulaciones para la generacion
de base de datos y construir una matriz sobre los casos criticos. Finalmente, se realizaron
simulaciones dinamicas para validar el criterio obtenidoanteriormente y utilizando las redes

neuronales en combinacion con PMU lograr identificar los riesgos del sistema.

4.1 Comportamiento de cargas

La Figura 4-1, muestra el caso de estudio de 4 buses utilizado parala prueba. Esta red
tiene un alimentador principal con un voltaje de 18 kV y 50 Hz. Esta red de potencia
considera una carga conectada al bus 3, que se modela como se describe en la
metodologia (ZIP, ER, IM o FD). En este diagrama, se consideran dos lineas para separar
la generacion y la carga, y se modelan como un circuito equivalente PI. Solo se conectara
un generador al bus 1 en cada simulacidony el modelo dependera del tipo de maquina que
se describié anteriormente en la metodologia (generadores edlicos y térmicos). Un
transformador de potencia conecta el generador en el bus 1 y se modela como impedancia

equivalente.
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Con respecto al parque edlico, consta de veinticinco turbinas de 2MW. El generador
térmico con una potencia de 50MVA, voltaje nominal de 18kV y una resistencia de
armadura de 0.01pu, ya que, estas maquinas de gran potencia involucran bobinados de
100 mW. La reactancia de fuga se desprecio, por lo que no se tuvieron en cuenta las
pérdidas de potencia en el corte, ya que las caracteristicas de los generadores térmicos
estan asociadas a su alta velocidad. Se configuré un momento de inercia méas alto, donde

el tiempo de arranque mecanicofue de 12,8 s (2 H).

Figura 4-1. Modelo del caso de estudio de 4 barras

Fuente:(S. Abdelaziz, B.i Khadija, 2014)

El modelo de carga ZIP estatico se probd con el 50% del factor de impedancia, el 25% del
factor actualy el 25% del factor de potencia. La potencia nominal activay reactiva de la
carga se consider6é como Po = 30MW y Qo = 15MVar. El motor de induccién tiene una
potencia nominal de 20MVA a 30 kV, simulada bajo un modelo dinamico de tercer orden.
La resistencia y la reactancia del estator se consideran como 0.01 p.u. y 0.06 p.u.,
respectivamente. La resistenciay la reactancia en el rotor se consideran 0.02 p.u. y 0.06
p.u., respectivamente. La reactancia de magnetizacion se considera como 3.5 p.u.y la
constante deinerciaes 1.5 kWs/kVA. Como el IM se modelacomo una carga dependiente
de la velocidad que depende de su par mecéanico, entonces el par mecéanico y el momento
de inerciaaumentan convaloresentre 0.5y 5, valores seleccionados debidoalos cambios
relevantes obtenidos en las simulaciones. En la carga FD, el porcentaje de potencia real o
reactivase modeloconsider ando U y b con valores ent
simulacién considera cambios en la potencia como 0.5, 0.99 y 1.22 con el valor de
referencia encontrado en la bifurcacion tipo silla.

r
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4.1.1 Analisisde estado estacionario

El punto de colapso se identificé utilizando el método de flujo de potencia continuado para
encontrar el margen de carga maximo alrededor de la carga de potencia nominal, teniendo
en cuenta el tipo de carga diferente. Los resultados se muestran en la Tabla 4-1

Tabla 4-1 Margen de carga considerando tipo de carga.

Tipo de Carga Margen de Carga
ZIP 2.555

ER 2.706

M 2.706

FD --

Después de identificar el punto de silla como el limite de estabilidad de voltaje, algunas
variaciones de potencia se realizan como factor de 0,5, 0,99 y 1,2 veces la potencia
maxima, con el objetivo de identificar el comportamiento de las magnitudes de tensién en
la red. Estas simulaciones se llevan a cabo utilizando el método CPF para obtener las
curvas que se muestran en la Figura 4-2. Esta figura considera un modelo de carga
conectado al bus 3, la red eléctrica esta conectada al bus 4, y una generacién PV esta

conectada al bus.1

La Figura 4-2a muestra las curvas PV con un modelo ZIP. Los resultados muestran que un
aumento en la capacidad de carga del sistema conduce a una reduccion del parametro de
cargabilidad | calculado con el CPF. Por lo tanto, una variacion de potencia pequefia lleva
al sistema de potencia a un rapido colapso de tension porque el sistema esta funcionando
cerca de los limites de tension.

La Figura 4-2b muestra las curvas PV con el modelo ER y el modelo IM. Los resultados
muestran que las curvas PV son similares para ambos modelos de carga, ya que el flujo
de potencia de continuacion no consideralos parametros dinamicos de cargay el aumento
serealiza con pasos estaticos. Las simulaciones con el modelo FD no tuvieron éxito porque
este modelo es una carga dependiente de la frecuencia y los pasos del algoritmo no

consideran estas variaciones.



Lina Acevedo

Clasificacion Riesgos de Colapsos de Tension

Bus 3 Carga ZIP

Potencia nominal
CP:0.5*Plimite
CP:0.99*Plimite
CP:1.2*Plimite

Tension [pu]
o o o
o o ~
o
o
o

N
~
¥

o
w
T
o
o
o

,
0 0.5 1 1.5 2
Incremento de potencia

(a)

<
N

o
o

o

25

el
©
T

o

Tension [pu]
3

0.
0.

0.4
0

o
©
T

6

5

Bus 3 Carga ER

o
o

o

Potencia nominal
CP:0.5*Plimite

CP:0.99*Plimite | |

CP:1.2*Plimite

o

I
0.5 1 1.5 2
Incremento de potencia

(b)

25

Figura 4-2 Curva PV para diferentes cargas como (a) ZIP y (b) modelos ER e IM

4.1.2 Simulacioneseneldominiodel tiempo

En (S. Abdelaziz, B.i Khadija, 2014), se realizaron simulaciones para identificar varias
bifurcaciones de Hopf utilizando el mismo caso de prueba. En este trabajo, nos centramos
en la interpretacion de los diferentes comportamientos de la magnitud del voltaje en la
simulacion del dominio del tiempo, comenzando a partir de los valores criticos de la carga
en el sistema de potencia. Por lo tanto, la Figura 4-3 muestra el comportamiento de la
magnitud del voltaje enlos buses 1y 3 cuando la carga nominal se multiplica por 1,8 veces
y dos tipos de carga se conectan al bus 3.

La Figura 4-3a muestra la respuesta del sistema bajo esta condicién de operacién cuando
la carga es un modelo ZIP. Los resultados muestran que ambos buses comienzan con una
magnitud de alto voltaje, pero cuando la carga aumenta, el DFIG se aceleray el voltaje cae
en aproximadamente 2 segundos. Aunque el voltaje cayd, no colapséy el sistema es capaz
de estabilizarse.

La Figura 4-3b muestra el colapso de tension con el modelo de carga IM cuando la potencia
real se multiplica por el mismo factor de carga, como se definié previamente. Esta figura
muestra los puntos de bifurcacién cuando la potencia cambia con un valor inferior a la
potencia maxima determinada previamente con el CPF, alrededor de 4s. Este punto puede
asociarse con el punto de bifurcacion de Hopf, ya que las magnitudes de tension de los

buses cambian abruptamentey luego llegan a cero en unos pocos milisegundos.
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Figura 4-3 Magnitudes de tension calculadas en las simulaciones del dominio de tiempo

considerando modelo de carga (a) ZIP y (b) IM

La Figura 4-4 muestra las magnitudes de voltaje en el bus 3 calculadas con simulaciones

de dominio de tiempo. En estos casos, las magnitudes de tension se comparan cuando los

modelos de carga ZIP o ER se conectan al bus 3 y el generador térmico o los generadores

edlicos se conectan al bus 1. La Figura 4-4a muestra un colapso de tensién cuando la

potencia real se multiplica por un factor de 1.2, mientras que la Figura 4-4b muestra que el

sistema no alcanza el colapso de voltaje. Para el caso de generacion térmica, las

magnitudes de tension son mas altas que las obtenidas con el caso de generacion edlica.

Las Figura 4-4c y Figura 4-4d muestran que la carga ER no presenta inconvenientes

durante la operacion para el generador térmico y edlico considerado, es decir, ambos son

capaces de mantener la estabilidad del voltaje a pesar delfactor multiplicado para alcanzar

el limite de potencia.
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Carga ER barra 3, Generador eédlico Carga ER barra 3, Generador termico
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Figura 4-4 Simulaciones en el dominio del tiempo considerando el modelo ZIP y ER

La Figura 4-5 muestra las magnitudes de tension en el bus 3 calculadas con simulaciones
de dominio de tiempo. En estos casos, la carga de IM se conecta al bus 3y se cambian el
momento de inercia y torque mecéanico. Los resultados muestran que los colapsos de
tension se presentan en el sistema cuando se consideran los generadores edlicos en el
estudio. Las Figura 4-5a y Figura 4-5b muestran que las magnitudes de tension tienen
diferentes comportamientos considerando la variacién del torque. La Figura 4-5a muestra
gue el sistema colapsa cuando el torque aumenta en un factor de 0.99y la Figura 4-5b
muestra que los voltajes en las tres variaciones tienen el mismo comportamiento y el
sistema se estabiliza. Las Figura 4-5c y Figura 4-5d muestran grandes variaciones de
magnitud de voltaje en el bus 3, lo que significa que los generadores térmicosy eblicos
son mas sensibles al aumento de la inercia. Se observa que el generador edlico no puede
responder a un factor que se incrementa siete veces, simulando la entrada de motores al
sistema, lo que resulta en un colapso de voltaje; sin embargo, el generador térmico oscila
alrededor de 10 segundos para el mismo evento, pero se estabiliza después de algunos

segundos.



Capitulo 4 59

Ca}rga IM barra 3, variacion torque - Generador edlic ?%gga IM barra 3, variacion torque - Generador termic
— Torque Base*0.5 . | — Torque Base*0.5
— — ~Torque Base*0.99 1 N — — ~Torque Base*0.99 | |
Torque Base*1.2 S Torque Base*1.2
0.8 : e
@,;,‘.“;_MA}‘H‘A\}»\J 0.95
Tos| -
5 | 5
D ! @
E’ 04l i | E 0.85 -
i 08
02r . i
0.75 /('
0 : : : : 0.7 : : :
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tiempo [s] Tiempo [s]
(a) Variacion torque con generador edlico (b) Variacion torque con generador
térmico
Ca1rga IM barra 3, variacion inercia - Generador eélic q%gga IM barra 3, variacion inercia - Generador termis
— Inercia Base*0.7 . — Inercia Base*0.7
— — -~ Inercia Base*1.5 — — ~Inercia Base*1.5| |
Inercia Base*7 Inercia Base*7 | |
0.8
Zo6+ 1 3
= ‘c
2 k)
2 2
@ 04) I
02r .
0 ‘ : ! 0.7 : : :
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tiempo [s] Tiempo [s]
(c)Momento inercia con generador edlico (d) Momento inercia con generador

térmico
Figura 4-5 Simulaciones en el dominio del tiempo considerando el motor

La Figura 4-6 muestra las magnitudes de tensién en el bus 3 calculadas con simulaciones
de dominio de tiempo. En estos casos, la carga FD se conecta al bus 3y los porcentajes
de potenciareal o reactiva se cambian de acuerdo con los factores definidos anteriormente.
Los resultados muestran que el sistema es muy sensible a las variaciones de los

parametros y que ambos generadores no pueden responder al porcentaje de carga con el
modelo FDy el sistema colapsa.
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Figura 4-6 Simulaciones en el dominio del tiempo considerando el modelo FD

Losresultados muestran que no hay diferencia en las curvas PV obtenidas por el CPF para
generadores eolicos y térmicos cuando se consideran los modelos dindmicos, porque el
CPF norefleja el comportamiento dindmico para la caracterizacion de la curva PV. Cuando
la potencia se incrementa y se acerca al punto de bifurcacion, se presenta una reduccion
de la tension y del factor de carga. Por lo tanto, la Tabla 4-2resume todos los resultados

obtenidos con las simulaciones en el dominio del tiempo con diferentes variaciones de

parametros.
Tabla 4-2 Resumen de los resultados obtenidos.
Tipo
de Parametro Generadoredlico Generadortérmico
Carga

Reduccion de la tension cuando se acerca al
e . » Aunque se presenta una reduccién de
limite de potenciay al colapso de tension con ) )
ZIP Potencia nominal ) tension, el generador térmico es mas capaz
un mayor aumentode potencia despuésde la
) ) de mantenerla estabilidad.
superar la capacidad de carga maxima.

Las magnitudes de voltaje aumentan en el [ No se presentan inestabilidades para los
ER Potencia nominal . .
barra, pero el sistema permanece estable. casos considerados.

Las oscilaciones de tension se estabilizan
Las oscilaciones se estabilizan sin | o
mas rapidamente, pero se genemn
sobretensién pero pueden provocar colapss . . .
IM Torque mecanico ) . ) sobretensiones y reducciones del nivel de
o reduccionesen el nivel de tensién en el
tension final. Sin embargo, en casos
barra
simuladosno ocurre colapso de voltaje.
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Las sobretensiones se generan durante la

» oscilacion de la tension, siendo estables
Momento de Se produce un colapso de tension cuando 3
IM después de 15 o 20 segundos para las

inercia aumenta elmomento inicial de inercia. o .
condicionessimuladas. No hay un colap de

voltaje.

Lasvariacionesen losparametrosde potencia
La dindmica de tensién no se sostiene por la
y frecuencia generan oscilacionesy colapss .
generacidn térmicacuandola carga depende
de tensi6on rapidamente. Por lo tanto, es ) o )
F Kp ] B ) ] ) de los cambios de frecuencia, incluso siendo
insuficiente para manejar la inercia del
. un generador con un mayor momento de
generador para compensar lasvariacionesde
inercia.
frecuencia demandadaspor esta carga.

4.2 Caso de prueba IEEE 9 barras.

Para realizar el analisis de las condiciones iniciales, se aplicaron técnicas de analisis en
estado estacionario para identificar los nodos mas sensibles y débiles, y los modos criticos
del sistema. Posteriormente se realizaron simulaciones para identificar las variaciones de
potencias activa y reactiva de acuerdo con su cercania con el punto de colapso. Se realizé
una revision de la literatura paraidentificar los nodos donde deben ubicarse las PMU, con
el objetivo que el sistema sea observable. Se los casos de estudio empleados son el caso
IEEE 9 y el IEEE 14 barras.

La Figura 4-7 muestra el diagrama del caso de estudio IEEE 9. Los datos del caso de
estudio IEEE 9 utilizado para el andlisis estacionario es el encontrado en las bases de
datos de Matpower. Este sistema esta compuesto por 3 generadores y 3 cargas. Los
generadores G1, G2 y G3 tienen una potencia de 247.5MW, 163MW y 85MW,
respectivamente, siendo el G1 el slack. Las cargas A, By C tienen una potencia activa de
125MW, 90MW y 100MW y una potencia reactiva de 50MVAR, 30MVAR y 35MVAR,
respectivamente.
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Figura 4-7 Caso de prueba IEEE 9 barras

Fuente:(Zhao & Song, 2014)

4.2.1 Analisisde sensibilidad

Teniendo en cuenta la técnica explicada en la seccion anterior, se realiza el andlisis de
sensibilidad para el caso IEEE 9, considerando aumentos de la potencia activa y reactiva
dela carga. Permitiendo conocerlos nodos que son mas sensibles a variaciones de tension
ante las inyecciones de dichas potencias y que en el futuro puedan generar problemas de
inestabilidad. En la Figura 4-8 se observa la sensibilidad que tienen los nodos ante

aumentos de la potencia.

Sensibilidad QV
0.25 T T

0.2

-0.05

Barra

Figura 4-8 Sensibilidad QV del IEEE 9

En la Figura 4-8 se observa que las barra 5, 7 y 9 presentan porcentajes mas altos con
respectos a los otros nodos, teniendo en cuenta que en esos nodos estan las cargas del

sistema.
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4.2.2 Analisis Modal.

El andlisis de sensibilidad realizado anteriormente constituye la introduccién al analisis
modalya que considerala sensibilidad QV.Enla Tabla 4-3 se observan los valorespropios
del sistema que representan los modos del sistema, el menor valor se considera como el
modo critico del sistema. Siendo en este caso el modo <1 =6.0116.

Tabla 4-3. Valores propios IEEE 9

<1 <2 <3 <4 <5 <6
6.0116 12.5688 | 14.6856 | 34.6357 | 44.9545 | 49.1786

Teniendo en cuenta que este es el modo critico del sistema, se deben conocer cuales
barras tienen un mayor factor de participacion en ese modo. En la Tabla 4-4, se muestran
los factores de participacion para el modo 1.

Tabla 4-4 Factores de participacion IEEE 9.

Barra <1 <2 <3 <4 <s <6
4 0.1287 0.0638 0.0108 0.0009 0.4161 0.3796
5 0.2986 0.2358 0.3253 0.0490 0.0336 0.0577
6 0.0681 0.0455 0.0823 0.6602 0.0623 0.0816
7 0.1427 0.4871 0.0317 0.0107 0.1923 0.1355
8 0.0815 0.1486 0.0091 0.2437 0.2710 0.2461
9 0.2803 0.0192 0.5409 0.0355 0.0247 0.0994

En la Figura 4-9 se muestran los factores de participacion de las barras al modo critico del
sistema. Se observa que la barra 5 tiene el mayor factor de participacién, aunque el valor
de participacion de la barra 9 esta cercano al valor de participaciéon en la barra 5. Esto
indica que si se incrementa la potencia reactiva la barra5y 9 contribuyen con 29.8% y
28% respectivamente.
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Figura 4-9 Factores de participacién modo critico 1, IEEE 9

4.2.3 CurvaPVencondiciones base

Se realizaron curvas PV y QV para conocer los puntos de colapso del sistema en
condiciones nominales. La Figura 4-10 presenta las curvas PV y QV del sistema. En la
Figura 4-10a se observa que la barra5 es la primera que alcanza el punto de colapso,
seguido de las barras 9y 7. Estos nodos corresponden a las barras de carga del sistema.
Un resultado similar se observa en las curvas QV.

CURVAS PV IEEE 9 BARRAS CURVAS QV IEEE 9 BARRAS

T 400 T
——Barra 4 ——Barra 4

—Barra5 350 - |—Barra5|
Barra 6| //' Barra 6
——Barra?7 / |——Barra7

L / 4
300 / ——Barra8

Barra 9

——Barra 8
Barra 9|

g
>
S 200
o
- | 150 -
\ N\
\ N\ 100 - 1
\ \
06} \ \ !
| sol
05 1 | 1 ‘ | \ | ] ol 1 1 |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0.5 0.8 0.9 1 1.1
P [MW] V [p.u]
(@) (b)

Figura 4-10 Curva PV y QV IEEE 9 barras
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Con el resultado de las curvas se validan los resultados obtenidos en la seccion anterior
donde se encontraron las barras sensibles y con menor limite de cargabilidad. En la Tabla
4-5 se observan los datos obtenidos con la creacion de las curvas PV. Al crear estas
curvas se identifica el punto de colapso del sistema para las condiciones iniciales, con el
objetivo de conocer elcomportamiento de las potencias y tensiones, en el punto de colapso

y en el margen del 5%

Tabla 4-5. Datos curva PV'y QV

Datos \
Barra 4 5 6 7 8 9
Pinicial 0 90 0 100 0 125
Pfinal 395 262 329 330 341 291
Qinicial 0 30 0 35 0 50
Qfinal 395 202 329 265 341 216
Vinicial 0,987 0,975 1,003 0,986 0,996 0,958
Vfinal 0,595 0,575 0,675 0,575 0,652 0,580
VSM 395 172 329 230 341 166
VSMp 5% 375,25 248,9 312,55 313,55 323,95 276,45
Vp final 5%| 0,679 0,688 0,744 0,685 0,730 0,692
VSMq 5% 375,25 191,9 312,55 251,75 323,95 205,2
Vq final 5%| 0,679 0,835 0,744 0,821 0,730 0,855

4.2.4 Analisisde datos

En la Tabla 4-6, se consideran todas las pruebas realizadas en los casos de estudio para
analizar las variaciones relevantes de potencia activa y reactiva del sistema. Entre las
simulaciones realizadas se consideraron casos de aumentos simultaneos, aumentos de
potencia en factores aleatorios, aumentos de potencia partiendo de un 10% antes del valor
colapso, aumentos de carga y generadores al tiempo; y finalmente multiples casos
considerando contingencias como salida de lineas. Se deben realizar todos estos
escenarios, inclusive los que puede que no ocurran en una realidad, para garantizar que
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la base de datos considera todos los casos posibles, combinaciones y no discrimine entre

estos. Con el objetivo que las herramientas como redes neuronales tenga un mejor

entrenamiento.

Para el caso de estudio IEEE 9 las contingencias posibles N-1 consideradas, son las

aberturas de lineas en las barras 2, 3, 5, 6, 8, 9.

Tabla 4-6. Pruebas realizadas.

Pruebas 5 7 9
1 Aumentos por carga
2 Todas las cargas aumentan al tiempo
3 Aumentos de carga individual con las contingencias
4 Aumentos simultaneos de carga con contingencias
5 Cargabilidad del 10%
6 Cargabilidad del 25%
7 Cargabilidad del 45%
8 Cargabilidad del 60%
9 Cargabilidad del 80%
10 Cargabilidad del 95%
Aumentos de forma aleatoria por carga
11 Carga5*30% Carga7*50% Carga9*70%
12 Carga5*70% Carga7*30% Carga9*50%
13 Carga5*50% Carga7*70% Carga9*30%
Aumentos aleatorios desde el 10% del punto colapso
14 Carga5*3% Carga7*2% Carga9*1%
15 Carga5*1% Carga7*3% Carga9*2%
16 Carga5*2% Carga7*1% Carga9*3%

Teniendo en cuenta las pruebas seleccionadas se grafican todos los datos obtenidos de
las simulaciones en el punto de colapso para conocer el comportamiento que tiene la
potencia activa (P), reactiva (Q) y la tensién en diferentes escenarios, como se puede
observar en la Figura 4-11y 4-12. Lo anterior con el objetivo de identificar si existe algin
patron o tendencia de P y Q, y observar la variacion de la tensidn con respecto a la
potencia. En el anexo A se encuentran las tablas con los datos para una mayor

informacion.
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De la Figura 4-11 se concluye:

1 Loscasosen losque seobservantensiones convalores cercanos son aquellos con
contingencias considerando que las cargas aumentan de forma independiente.

1 Losvalores de potencia en los nodos llegan a disminuir considerablemente cuando
se realizan contingencias considerando que todas las cargas aumentan de forma
simultanea.

1 Los valores de tension en los puntos de colapso tienden a separarse mas entre
ellos cuando se realizan casos de contingencia y aumentos de forma simultanea.
Especificamente, se observa que la tensién en la barra 5 decrece cuando se

realizan las contingencias de la linea 2 y 3. Mientras que las tensiones en las otras
barras se mantienen con valores superiores.

Datos en el punto de colapscY

350 1
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Figura 4-11 Comportamiento del sistema en el punto de colapso, datos PV
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1 Lascargas tienen un comportamiento diferente cuando se realizan variaciones en
la potencia. En los casos de cargabilidades, la barra que siempre se mantiene por
encima de las demas en potencia es la barra 9 pero las tensiones mas bajas se
encuentran en las barras 9 y 5. Mientras que en los casos de contingencias las
barras 7 y 9 tienden a tener valores superiores y aleatorios de potencia,
considerando si el caso es de aumento de carga independiente o simultaneo.

La Figura 4-12 representa el comportamiento de la potencia reactiva con respecto a la
tensién en el punto de colapso. En este caso se grafico la tensidn y la potencia reactiva
obtenida para cada uno de estos casos en el punto de maxima transferencia de reactiva

en las barras bajo estudio de la curva QV.
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Figura 4-12 Comportamiento del sistema en el punto de colapso, datos Q-V
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En esta figura se observa lo siguiente:

1 Similar al comportamiento de la potencia activa, los casos mas criticos son las
contingencias que consideran aumentos simultaneos de las cargas, en este punto
las tensiones tienen el mismo comportamiento.

1 Labarra5 en general es la que alcanza mas rapido el punto de colapsoy por lo
tanto tiene el menor valor de potencia reactiva.

1 Cuando se realizan los escenarios de variaciones de carga, se observa que la
potenciareactiva disminuye a medida que se aumenta el escenario de cargabilidad,
mientras que con la potencia activa los valores se mantienen muy cercanos, no
descienden.

1 Cuando se realizan incrementos de cargadel 95% del valor maximo obtenido con
la curva PV, se observa que independientemente que las cargas aumenten en
factores aleatorios, la carga 5 es la que tiene el menor valor de Q en cada uno de
los casos. Al igual que en P, siendo esta barra la mas critica.

A continuacién, se muestran las graficas usando la técnica de boxplot explicada
anteriormente. Enla Figura 4-13 se muestran los diagramas para observar de forma la
informacion de las pruebas mas relevantes realizadas de la anterior tabla. En la Figura 4-
13a se observan los escenarios de contingencia y en la Figura 4-13b se observan las
variaciones en la carga. En estos gréaficos se observa que en los casos de contingencia los
datos concentrados en el primer cuartil se encuentran en un rango de 0.7 y 0.75 pu,
mientras que, en los casos de incrementos de carga, la caja mas baja es en el cuartil de
las barras 5 0 9, aproximadamente en 0.8pu. También se observa que las tensiones mas
altas en el sistema para ambos escenarios lo obtienen las barras 6 y 8.

Figura 4-13b se observan los margenesde la tension en el 95% de la curva PV'y QV. De
esta figura nos damos cuenta de que las tensiones en ambos casos se encuentran
cercanas entre ellas, la mayor concentracién de datos que varian se encuentra en la barra
9. La media de los datos en el caso de la potencia reactiva se encuentra por debajo que
en el caso de la potencia activa. La barra 8 para ambos casos tiene el dato de menor valor
de tension en el punto de colapso y el mayor lo tiene la barra 9.
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Figura 4-13 Boxplot contingencias IEEE 9

De estos resultados observamos que el analizar los datos de diferentes escenarios se

pueden obtener datos para modelar y caracterizar las variaciones de las potencias con

respecto a las tensiones. También se encuentran cuales son los escenarios mas criticos y

los porcentajes de variacion de carga mas riesgosos. De esta forma se pueden identificar

patrones en el comportamiento de la potencia y asi, generar criterios que pueden dar

informacion sobre como se encuentra el sistema de potencia, con el objetivo de mostrar

indices o incluirlos como herramientas para el analisis en tiempo real.
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425 Redneuronal

Para identificar la salida o target de la red neuronal e identificar los estados del sistema,
teniendo en cuenta las simulaciones anteriores y las condiciones de operacion
encontradas. Se realizaron simulaciones para observar la separacion de las curvas
medidas por las PMUs cuando el sistema se acercaba al punto de colapso y conocer los
patrones entre ellas. Se utiliz6 MATPOWER, para simular condiciones de operacién como
aumentos de carga. En Tabla 4-7 se presentan las pruebas realizadas para conocer el
patron que tienen las separaciones de las lecturas de las tensiones en las barras

especificas donde se ubican las PMU, las cuales serian en el nodo 4,6,8.

Tabla 4-7 Pruebas realizadas para calcular la separacion de las curvas

PRUEBA DESCRIPCION

Todas las cargas cambian

Solo cambia la carga 5

Solo cambia la carga 7

Solo cambia la carga 9

Solo cambiala carga5y 7

Solo cambiala carga5y 9

Solo cambiala carga7y9

Q| N Of g &~ W[ N| -

Todas cambian en diferente factor

En la Figura 4-14 se observa que al inicio de las simulaciones las lecturas de cada PMU,
se encuentran cercanas entre ellas y a medida que se acerca al punto de colapso las
curvas se comienzan a separar hasta que alcanzan el punto de colapso. Esto se observa
independiente del escenario de aumento de carga que se haya realizado, ya sea aumento
de cargade forma individual, como combinaciones entre ellay todas aumentando de forma

simultanea.
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Figura 4-14 Graficas Deltas y promedio de separacion

De las graficas anteriores se observa que existe un patron en la separacion de las curvas
de lecturas de las PMU cuando el sistema se acerca al colapso, en cada uno de los
escenarios de variacion de carga realizados, mencionados en la tabla 4-7. De acuerdo con
esto y para encontrar el criterio de la salida de la red neuronal, se implementaron las

siguientes ecuaciones (50) y (51) teniendo en cuentalas lecturas realizadas por las PMU.

YO G @@@n apo wn G o1 apd wn dog 01 a0 w1 dad (50)
N apd wn e 1 pd N Gos W1 A wn das

Yoni ¢ é (51)
o
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En la Tabla 4-8 se observalos deltas minimos y maximos obtenidos, y el promedio en
cada uno de los casos descritos anteriormente. Teniendo en cuenta los resultados
obtenidos anteriormente, el delta minimo obtenido fue de 0.000030 y el delta maximo de
0.275.Enelcasode teneren cuentatodoslos valoresde cada unade las curvas de lectura,

se obtuvo el promedio minimo de 0.005972 y el maximo de 1.316

Tabla 4-8 Resultados encontrados

PRUEBA DELTA PROMEDIO

Maximo | Minimo [ Maximo | Minimo
1 1,738 | 0,00719 | 1,159 |0,010912
2 1,738 | 0,00719 | 0,183 |0,010912
3 1,738 | 0,00719 | 0,49 |0,005972
4 0,275 | 0,00003 | 0,49 |0,010912
5 0,619 | 0,00003 | 0,49 |0,008262
6 0,619 | 0,00003 | 0,49 |0,010912
7 0,735 |0,000512| 0,9 |0,010912
8 0,735 |0,000512| 1,316 |0,010912

De acuerdo con los valores obtenidos se seleccionan los targets de las redes neuronales

para reconocer los patrones, teniendo en cuenta los siguientes criterios:
Para la red neuronal que tiene en cuentalos deltas de tensiony promedio:

i Paravalores menores a 0.035 el sistema es estable.
1 Paravalores entre 0.035y 0.1 el sistema presenta riesgo.

1 Paravalores superiores a 0.1 ya presenta un tipo de inestabilidad.

Creacion de la red neuronal

Se realizaron dos tipos de redes neuronales de acuerdo con las ecuaciones (50) y (51), la
primera llamada red de deltas y la segunda red de promedio. La red de promedios que
tiene en cuenta todos los valores de cada curva de las PMU, obteniendo el delta de

variacion entre cada una de ellas.

Pararealizarla red se utilizé el toolbox de MATLAB, llamado nnstart. Para el entrenamiento

de la red neuronal se tuvieron en cuenta los siguientes parametros:
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Los valores de tension recibidos por cada una de las PMU
El target que corresponde a 3 estados (Estable- En riesgo-Inestable) de acuerdo al
patron percibido porlas PMU.
El nimero de neuronas ocultas es de 10
Los datos de entrenamiento que se usaron son el 70% correspondiente a 14001
muestras.

1 Los datos de validacion que se usaron son el 15% correspondiente a 3000
muestras.

1 Losdatos de prueba que se usaron son el 15% correspondiente a 3000 muestras.

Para la creacion de la red de promedios se obtuvo un valor de error de entrenamiento de
3.49975e-1, error de validacion de 2.3333e-1 y un error de prueba de 2.6666e-1, en total

se realizaron 161 iteraciones.

En la Figura 4-15 se observan las figuras de rendimiento de la red y las matrices de
confusion para cada una de las fases. De estas graficas observamos que la curva de la
fase de validacidon se encuentra por debajo de la fase de entrenamiento y el valor que
alcanza no se estabiliza, sino que continta disminuyendo, lo cual indica que la red no tuvo
un sobre entrenamiento que pueda ocasionar que clasifique los patrones de forma errénea.
En el caso de las matrices de confusion, en la Figura 4-155b, se obtuvo unos porcentajes
de 99.7 y 99.8 en las matrices de entrenamiento y validacion, respectivamente. Es decir,
siendo el 70% de los datos de entrenamiento, 5362, solo 23 datos fueron erréneos.
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Figura 4-15 Fases de la Red neuronal 1
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En la creacién de lared de los deltas maximos de las curvas de lecturas de las PMU de la
ecuacion (50), se obtuvo un valor de error de entrenamiento de 6.7138-1, error de
validacion de 6.000e-1y un error de prueba de 7.66e-1 con 220 iteraciones. En la Figura
4-16 se observa la graficas de rendimiento de la red y las matrices de confusion para cada
una de las fases. De estas graficas observamos que la curva de la fase de validacion se
encuentra por debajo de la fase de entrenamiento y no se establece, sino que sigue
disminuyendo. En el caso de las matrices de confusion, Figura 4-166b, obtuvo unos
porcentajesde 99.2y99.3 enlas matrices de entrenamiento y validacion, respectivamente.

Es decir, siendo el 70% de los datos de entrenamiento, 4070, coloco 45 datos errbneos.
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Figura 4-16 Red Neuronal 2

4.2.6 Simulacioneneldominiodeltiempo

En este apartado se realizan simulaciones en el tiempo con el objetivo de conocer y
verificar que la red neuronal es capaz de identificar los estados de la red ante cambios en
la potencia de carga, lo cual se compara con el célculo del indice DVI, y asi se verifica el

comportamiento del sistema ante estos dos métodos.

De acuerdo con los valores definidos en la seccién anterior, la red neuronal durante la

simulacién puede identificar 3 estados en el sistema empleado, es decir:
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M 1, el sistema es estable.
1 2, el sistematiene riesgo

1 3, el sistema ya presenta inestabilidad.

En este caso se utilizan modelos dinamicos de carga de Matlab conformado por una parte
estatica y dinamica. Se seleccionaron porcentajes de variacion dindmica y se multiplicaron
por un factor de datos normalmente distribuidos para que la carga tenga un
comportamiento aleatorio en el tiempo. Las cargas inician desde sus valores nominales, el

80% de sus valores nominales es de la parte estaticay el 20% es dinamico, lo cual se
muestra en la tabla 4-9.

Tabla 4-9 Valores Nominales cargas

NOMINALES ESTATICO 80% | DINAMICO 20%

CARGA
P [MW] | Q [MVA{ | P [MW] | Q [MVA(] | P [MW]| Q [MVAI]
125 50 100 40 25 10
100 35 80 28 20
90 30 75 24 18

La Figura 4-17 presenta el caso donde se aumenta en un 50% los valores en todas las
cargas. En la figura se muestran las lecturas iniciales de las PMU, la comparacién del
indice dinamico de tensiony las dos redes neuronales de deltas y promedio con el fin de
comparar los diferentes estados del sistema, siendo el enfoque principal el analisis de la
estabilidad de tensién a largo plazo.
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Figura 4-17. Simulacion dindmica con la red neuronal.

De los resultados anteriores se observa que un escenario de variacion del 50%de la carga,
el sistema es inestable para la tension. Si en este caso se tuviera en cuenta la actuacion
de protecciones por bajatension envalores de 0.8 voltios la proteccion habria actuado, por
lo tanto, los interruptores de las lineas que alimentan esa carga habrian abiertoy quedaria

desconectada la carga.

Los resultados del DVl evallan la estabilidad enfocada a la magnitud de tensién, teniendo
en cuentalacomparacion de la tensién leida porlas PMUs en un instante de tiempo contra
el valor limite establecido. Se observa el comportamiento de las dos clases de redes
creadas (Deltas vs Promedio). La red neuronal de delta tiene el comportamiento mas
preciso contrastandolo con los resultados del DVI. En cambio, la que se basa en los
promedios por momentos se podria decir que se confunde en clasificar los estados cuando
inicia el riesgo y cuando colapsa. Al iniciar los aumentos de carga superiores al 40% se
observa como la red neuronal establece los estados del sistema durante la simulacion,

teniendo en cuenta los targets programados y el entrenamiento.

En Figura 4-18 se realizaron pruebas en las que se simulan fallas en las PMUs, es decir
no recibir ningun tipo de informacion por parte de ellas. Con el objetivo de encontrar si
existe alguna relacién entre los nodos importantes de la red dependiendo de la ubicacion
de las PMU. En estos casos se simul6 la falla en la PMU como si entraran solo datos con
valores de ceroy en casos donde existia colapso de tension (80% aumento de la carga).
Se realizaron simulaciones para cadauna de las PMU (Gltimas tres pruebas) para analizar
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como la red identificaba los estados del sistema.

Indice de Tension Red Neuronal

2 T T
Promedio Deltas de Tension
— Deltas de Tension
08}
151
;0.6 r 2
5 8 1
2 =
c i
© 0.4
05 1
0.2}
o 0 | | | | |
12 0 2 4 6 8 10 12
t[s] t[s]
(a) Prueba 70% carga, falla PMU 1 (b) Prueba 70% carga, red
Indice de Tension Red Neuronal
1 i T T 3 T i I WL
Promedio Deltas de Tensién
—— Deltas de Tension
08|
25F
;0.6 r g
S B 2
2 i
@ 0.4
151
0.2
0 1
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
t[s] t[s]
(c) Prueba 70% carga, falla PMU 2, DVI (d) Prueba 70% carga, falla PMU 2, red
] Indice de Tension
0.8
So6
=h
=
<]
2
@ 04
10 12
t[s]
(e) Prueba 70% carga, falla PMU 3 (f) Prueba 70% carga, red

Figura 4-18 Fallas en las PMU








































































