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Resumen— Este trabajo presenta una metodologia
innovadora para evaluar, en tiempo real, la
vulnerabilidad post-contingencia del sistema
eléctrico de potencia (SEP). Usando como datos
de entrada senales registradas en unidades de
medicion sincrofasorial (PMU), se determinan
indicadores que brindan alerta temprana del
riesgo de ocurrencia de colapsos. La evaluacién
de vulnerabilidad post-contingencia se estructura
considerando cuatro tipos de inestabilidades
(transitoria, oscilatoria, de frecuencia, y de
voltaje de corto plazo) y posibles sobrecargas.
La propuesta permite evaluar las dos tareas
involucradas en el concepto de vulnerabilidad: i)
valoracion del estado de seguridad del sistema, y ii)
analisis de la tendencia del sistema a cambiar sus
condiciones a un estado critico. L.a metodologia de
evaluacion se aplica al sistema de prueba de New
England. Los resultados resaltan una alta eficacia
del esquema integral de evaluacién para brindar
alerta temprana de riesgos de eventos en cascada
del SEP, valorando las dos tareas involucradas en
el concepto de vulnerabilidad.

Palabras clave— Data mining, estabilidad,
evaluacion de vulnerabilidad, PMU, seguridad,
sobrecarga.

Abstract— This work presents an innovative
methodology for assessing the post-contingency
vulnerability of electric power system (EPS) in real
time. By using post-contingency electric signals
recorded by phasor measurement units (PMU) as
input data, the approach determines early-warning
indicators about potential collapse hazards.
The post-contingency vulnerability assessment
considers four types of instability (transient,
oscillatory, frequency and short-term voltage)
and possible overloads. The proposal allows for
assessing two tasks involved in the vulnerability
concept: i) system security status assessment, and
ii) analysis of the system’s tendency to change
its conditions to a critical state. The assessment
methodology is applied to the New England test
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system. The results highlight the comprehensive
assessment scheme’s high level of effectiveness for
providing early warnings about EPS cascading
risk events, analysing the two tasks involved in the
vulnerability concept.

Index Terms— Data mining, stability, vulnerability
assessment, PMU, security, overload.

1. INTRODUCCION

La inclusién de mercados desregulados, la falta
de inversion, la operacion con lineas de transmision
congestionadas, y otras razones técnicas, como
restricciones de tipo ambiental, han llevado a operar
los sistemas de potencia (SEP) peligrosamente cerca
de sus limites fisicos. Bajo estas condiciones, ciertas
perturbaciones criticas pueden disparar eventos en
cascada que eventualmente conduzcan al sistema a
colapsos [1]. En tal sentido, se plantea la necesidad
de desarrollar metodologias de proteccion del SEP
que no solo resguarden a equipos y personas sino que
permitan mantener la seguridad y continuidad del
servicio eléctrico. Por esto, sistemas de proteccion
especiales (SPS) son diseflados para detectar
condiciones anormales del sistema y efectuar acciones
correctivas que mitiguen las posibles consecuencias.
Sin embargo, las condiciones que llevan al sistema a
la posibilidad de un colapso, es decir, que lo vuelven
vulnerable, no son faciles de determinar, debido a
que el proceso de un colapso depende de miuiltiples
interacciones [1].

Este contexto ha establecido la necesidad de
desarrollar modelos matematicos y herramientas
practicas que permitan disefiar una red inteligente
(Smart Grid) auto-curable (Self-Healing Grid),
capaz de llevar a cabo funciones de reconfiguracién
y control de drea extendida en tiempo real [1]. La
evaluacion de la vulnerabilidad dindmica (DVA)
del sistema en tiempo real constituye una parte
fundamental de este objetivo ya que permite decidir y
coordinar las acciones de control correctivo en tiempo
real, dependiendo de la evolucién del evento [1].




En la actualidad, modernas tecnologias tales como
los medidores sincrofasoriales (PMUs) y los sistemas
de monitoreo de drea extendida (WAMS) facilitan el
disefio de mecanismos capaces de realizar DVA luego
de ocurrida una contingencia. Los resultados podrian
establecer indicadores que disparen la actuacion
de SPSs en tiempo real, permitiendo mejorar el
desempeio de las acciones de control correctivo [2].

Este trabajo presenta una novedosa metodologia
que permite realizar DVA, tomando en consideracion
cinco diferentes sintomas de alerta, tales como:
inestabilidad transitoria, inestabilidad oscilatoria,
inestabilidad de voltaje de corto plazo, inestabilidad
de frecuencia de corto plazo, y sobrecargas. La
propuesta permite evaluar las dos tareas involucradas
en el concepto de vulnerabilidad: i) valoracién del
estado de seguridad del sistema (seguridad estatica y
dindmica), y ii) andlisis de la tendencia del sistema a
cambiar sus condiciones a un estado critico llamado
“estado al borde del colapso”.

Las principales contribuciones presentadas en este
trabajo son: i) un novedoso método para estimar el
estatus de vulnerabilidad dindmica post-contingencia
del sistema basado en minerfa de datos, y ii) una
metodologia para evaluar vulnerabilidad en tiempo
real basada en varios indices de desempefio.

2. MARCO TEORICO REFERENCIAL

2.1. Vulnerabilidad del Sistema de Potencia

Un sistema vulnerable opera con un reducido
nivel de seguridad que lo vuelve débil a los
efectos acumulados de una serie de disturbios. La
vulnerabilidad es un indicativo esencial de que el
sistema se dirige a fallas en cascada [3]. El concepto
de vulnerabilidad involucra al nivel de seguridad
estatica y dindmica del SEP y la tendencia a cambiar
sus condiciones a un estado critico [4], denominado
“estado al borde del colapso” [5].

Un drea vulnerable es una seccion especifica
del sistema en la que la vulnerabilidad comienza
a desarrollarse. La ocurrencia de una contingencia
severa en las dreas vulnerables, bajo una condicién
de operacion de alto estrés, define al sistema en el
“estado al borde del colapso”.

La evaluacion de la vulnerabilidad es una tarea
fundamental dentro de la estructura de una red auto-
curable ya que tiene la funcion de detectar la necesidad
de llevar a cabo acciones de control de area extendida.
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2.2. Sintomas de vulnerabilidad del SEP

La vulnerabilidad del SEP estd caracterizada por
cuatro diferentes sintomas de estrés: inestabilidad
de dngulo, inestabilidad de voltaje, inestabilidad
de frecuencia y sobrecargas [5]. De estos sintomas,
el presente articulo se enfoca en analizar cinco
fendmenos que ocurren en el llamado “corto plazo”,
que se limita a 15 o 20 segundos luego de ocurrida una
perturbacién. Estos fendmenos incluyen: estabilidad
transitoria, estabilidad oscilatoria, estabilidad de
voltaje de corto plazo, estabilidad de frecuencia de
corto plazo, y sobrecargas post-contingencia.

2.3. Sistema de medicion sincrofasorial

Las unidades de medicién sincrofasorial (PMUs)
son dispositivos que permiten estimar sincrofasores
(fasores que tienen como referencia angular a una
onda coseno de frecuencia nominal, sincronizada
con el tiempo UTC (Universal Time Coordinated)
de las ondas sinusoidales de corriente y voltaje AC,
en diferentes nodos de un SEP [6]. Para calcular un
sincrofasor la PMU utiliza un algoritmo de estimacién
fasorial. Estos algoritmos utilizan un nimero N de
muestras en el tiempo para efectuar la estimacién
del fasor. El algoritmo mds comunmente utilizado
es la transformada discreta de Fourier [6]. La alta
precision, velocidad de respuesta y sincronizacién de
tiempo hacen de las PMUs equipos apropiados para
el monitoreo global en estado estable y dindmico,
asi como para aplicaciones en proteccién y control,
como parte bdsica de un sistema de monitorio de
area extendida (WAMS — Wide Area Measurement
System) [7].

2.4. Herramientas matematicas relevantes
2.4.1 Simulacion de Montecarlo

Tradicionalmente, los andlisis de contingencias
del SEP se han estudiado a través de metodologias
deterministas. Estos métodos ignoran la naturaleza
estocdstica o probabilistica de los SEP reales, y por lo
tanto ciertas perturbaciones graves, que podrian llevar
el sistema a potenciales condiciones de inseguridad,
podrian ser ignoradas [1]. Por el contrario, técnicas
de andlisis probabilistico, como la simulacién de
Montecarlo (MC), ofrecen la posibilidad de obtener
resultados mds realistas, ya que evita el uso de
modelos simplificados [1].

El método de Montecarlo es un procedimiento
repetitivo que consiste en evaluar, en cada iteracion,



la respuesta del sistema a través de una funcién de
incertidumbre, utilizando un conjunto de variables
de entrada que se generan al azar a través de sus
funciones de distribucién de probabilidad (PDF),
con el fin de obtener valores numéricos aleatorios de
salida [1]. Este trabajo aplica simulaciones basadas
en MC con el objetivo de generar datos estdticos o
dindmicos post-contingencia del sistema de potencia.

2.4.2 Funciones empiricas ortogonales

Funciones empiricas ortogonales (EOF) son el
resultado de aplicar la descomposicién en valores
singulares (SVD) a datos de series de tiempo [8]. EOF
es una técnica de mineria de datos para series de tiempo
que permite descomponer una funcién en el tiempo
discreta f(t) (tales como el dngulo o la magnitud del
voltaje, o la frecuencia eléctrica) en una suma de un
conjunto de funciones patrones discretas (las EOFs).
La transformacién EOF se utiliza con el fin de extraer
los componentes individuales mas predominantes de
la forma de onda de una sefial compuesta (similar
al andlisis de Fourier), que permiten revelar los
principales patrones inmersos en la sefial.

Asi, una funcién discreta fi puede ser escrita como
la suma de varias funciones (vj) que son naturalmente
ortogonales (pues constituyen vectores propios
ortonormales obtenidos de la aplicacién de SVD a la
matriz de todas las funciones discretas F), afectadas
por coeficientes dados por nimeros reales (4]°u, /-

£ =i0"u v, +4u,,v, +K +,lif2ukpvp )

Donde A/? es el j-ésimo valor singular de F
asociado a los vectores propios uy y v; obtenidos de
aplicar SVD a F. Siendo que vj representa la j-ésima
EOF y su coeficiente (4,"u,- corresponde al llamado
“EOF score”.

El nimero de EOFs escogidas depende de la
variabilidad explicada que se desee, de acuerdo a

w100

(2)
2.4.3 Maquinas de soporte vectorial

Las méaquinas de soporte vectorial (SVM) forman
parte de las herramientas de mineria de datos basadas
en aprendizaje. SVM estd disefiada para solucionar
problemas de clasificacion (C) y regresion (R) [9].

La estructura de SVM se basa en resolver un
problema de optimizacién cuya solucién constituye
una funcién de decision O&ptima denominada
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hiperplano 6ptimo (OH), la cual se determina por
una pequefla parte del conjunto de entrenamiento
denominado los vectores soporte (SV) [9].

Con esta finalidad, SVM emplea una funcién de
mapeo definida mediante las denominadas funciones
de kernel, las cuales pueden ser de diferentes tipos,
tales como: lineales, polinomiales, gaussiana (radial
basis -RBF-), entre otras. Este articulo aplica la RBF
kernel puesto que esta funcién es capaz de manejar
las posibles relaciones no lineales existentes entre
las etiquetas y los individuos. SVM resulta ser mas
robusto para evitar problemas de sobre entrenamiento

[9].

Tanto la aplicacién de clasificaciéon (SVC), como
la de regresién (SVR) son empleadas en este trabajo
con el objetivo de procesar la informacion fasorial
en tiempo real y obtener algin tipo de conocimiento
que brinde indicadores del nivel de vulnerabilidad del
SEP.

3. PROPUESTA METODOLOGICA

El presente trabajo propone una metodologia
completa para evaluar la vulnerabilidad dindmica
post-contingencia (DVA) del sistema de potencia
en tiempo real mediante el uso de mediciones PMU
como datos de entrada. La metodologia de evaluacién
es capaz de dar alerta temprana sobre posibles
colapsos del sistema. El procedimiento de evaluacién
en tiempo real se describe esquemadticamente en la
Fig. 1.
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Figura 1: Estructura metodologica de evaluacion en tiempo

real

El esquema comienza con la adquisicion de datos
de las PMU en cada periodo de actualizacion. Estos
datos son recibidos y pre-procesados en el centro
de control con el fin de filtrar el ruido y depurar los
posibles valores atipicos (este articulo supone que
esta etapa de pre-procesamiento ha sido previamente
realizada).




En tiempo real, el SEP se divide en zonas eléctricas
coherentes a través de una herramienta matemdtica
que analiza la coherencia de los datos dindmicos
de las PMUs. Posteriormente, cinco indices de
vulnerabilidad, que reflejan el desempefio del sistema
en cuanto a sus sintomas de estrés (dividido en
dos tipos de fenémenos: “lentos” y “rdpidos”), se
calculan para cada drea eléctrica, con el propdsito de
identificar las dreas vulnerables. Estos indices tienen
inmerso la valoracién de las dos tareas involucradas
en el concepto de vulnerabilidad.

La metodologia comprende varias etapas de
aprendizaje fuera de linea. Tres subprocesos
conforman la entrada de esta estructura inteligente: i)
PMUs adecuadamente instaladas segun se especifica
en [10], ii) modelos dinamicos del SEP validados
(a través, de por ejemplo, la metodologia descrita
en [11]), y iii) preparacién de datos (funciones de
distribucién de probabilidades -PDF-) para simulacién
de MC.

El proceso de aprendizaje pretende establecer una
estructura de reconocimiento de patrones (basada en
mineria de datos) que permita estimar la tendencia
del sistema de cambiar sus condiciones a un estado al
borde del colapso. La Fig. 2 representa la estructura
general de las etapas de aprendizaje fuera de linea

propuestas.
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Figura 2: Estructura metodologica de evaluacion en tiempo
real

3.1. Prediccion del Estatus de Vulnerabilidad
para Fenomenos Rapidos TVFS

Se propone un novedoso enfoque para estimar
regiones de vulnerabilidad dindmica post-contingencia
(DVRs), teniendo en cuenta tres fendmenos de
estabilidad de corto plazo (estabilidad transitoria,
de voltaje y de frecuencia -TVFS-). Las DVRs estdn
constituidas por dos dreas: la region “vulnerable” y la
“no vulnerable”, delimitadas por un hiperplano.

Un método de reconocimiento de patrones basado
en funciones empiricas ortogonales (EOFs) se utiliza
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para determinar aproximadamente la distribucién
espacial de las DVRs. Posteriormente, un clasificador
de soporte vectorial (SVC) permite estimar el estatus
de vulnerabilidad dindmica post-contingencia del
SEP. Esto, con el objetivo de determinar si el estado de
operacion actual del sistema se encuentra o no dentro
de la region “vulnerable”, con lo cual se logra evaluar
la tendencia del sistema a cambiar sus condiciones a
un estado critico respecto de fenémenos TVFS.

3.1.1 Reconocimiento de DVRs post-contingencia

Las DVRs se determinan empiricamente a
través de la minerfa de los datos post-contingencia
registrados por PMUs. Como alternativa a la
limitada disponibilidad de estadisticas de mediciones
dindmicas, simulaciones probabilisticas de MC
de contingencias N-1 permiten obtener respuestas
dindmicas que representen las registradas por PMUs
en tiempo real, a través de evaluar la respuesta del
sistema en el dominio del tiempo [1].

Una vez estructurada la base de datos dindmica, ésta
se analiza usando EOFs para determinar las DVRs del
sistema, sobre la base de los patrones asociados a los
tres fenémenos TVFS. Los correspondientes “EOF
scores” conforman vectores de niimeros reales que
representan patrones del comportamiento dindmico
post-contingencia del sistema. Estos vectores de
patrones permiten el mapeo espacial de las DVRs
en el sistema de coordenadas formado por las EOFs.
Adicionalmente, con el objetivo de evitar que valores
numéricos grandes den una errénea interpretacion de
las regiones de vulnerabilidad, se sugiere normalizar a
los vectores patrén antes de mapear las DVRs. En este
trabajo de investigacion, se adopta una normalizacién
lineal en el rango de [0, 1].

Cada vector patrén tiene asociada una “etiqueta
de clase” especifica en funcién del estatus de
vulnerabilidad resultante en la simulacién. Estas
etiquetas de clase podrian corresponder a un caso
no vulnerable (etiqueta 0) o a un caso vulnerable
(etiqueta 1), dependiendo de si uno o mas de los relés
de proteccién locales asociados a los fendmenos en
estudio (relé de pérdida de sincronismo -OSR-, relé
de baja y alta frecuencia -FR-, relés de bajo y alto
voltaje -VR-) se han disparado durante el progreso del
evento. Usando los vectores de patrones resultantes y
sus correspondientes etiquetas de clase de estado de
vulnerabilidad, las DVRs pueden ser numéricamente
mapeadas en el sistema de coordenadas formado por
las principales EOFs.

Con el fin de capturar adecuadamente la respuesta
del sistema para los diferentes fendmenos de



estabilidad TVFS, varias ventanas de tiempo (TW)
tienen que ser definidas. Estas ventanas de tiempo se
establecen en funcion de las estadisticas de los tiempos
de disparo de los relés, resultantes de la simulacién
de MC, influenciados por el retraso de tiempo por
comunicacién de los sistemas WAMS (tdelay).

En primer lugar, el minimo tiempo de disparo de
la simulacién de MC (tmin) tiene que ser determinado.
Este tiempo representa el retardo maximo admisible
para el accionamiento de cualquier accién de control
correctiva, el cual tiene que ser afectado por taelay.

ty .t

t . =min {tom, ve o tem

min ik N

} - tdcl‘qv 3)

Donde tosri, tvri Y teri son los tiempos de disparo de
los relés OSR, VR y FR, respectivamente, resultantes
de las N repeticiones de MC.

Dado que los datos post-contingencia comprenden
las muestras tomadas inmediatamente después del
despeje de la falla, la primera ventana de tiempo
(TW1) se define por la diferencia entre tmin y €l tiempo
de despeje (t1).

W st

1= "min

-1

cl

“

El resto de las ventanas de tiempo se definen
basdndose en el concepto de intervalo de confianza
estadistica relacionado con la desigualdad de
Chebyshev [12], el cual especifica que al menos
el 89% de los datos se encuentran dentro de tres
desviaciones estdndar (30).

TW, =3-std {tom.fVR./FR} +IW,_, 5)

Donde std{.} representa la desviacién estandar (o)
de los tiempos de disparo del relé que mas interseque
la correspondiente ventana de tiempo TWk.

3.1.2 Prediccion del estatus de vulnerabilidad

Las DVRs son utilizadas para especificar la
posicion relativa del estado dindmico real del SEP con
respecto a su hiperplano limite, lo que se puede lograr
mediante el uso de un clasificador inteligente. Este
articulo emplea un clasificador de soporte vectorial
(SVO).

El SVC necesita de un aprendizaje preliminar fuera
de linea. Esta tarea se lleva a cabo usando la base de
datos post-contingencia obtenida de la simulacién de
MCly los correspondientes DVRs asociados. Los datos
se dividen en conjuntos de entrenamiento y prueba.

95

Cada elemento de los conjuntos de entrenamiento
y prueba contiene un “valor objetivo” (etiqueta de
clase) y varios “atributos” (vectores de patrones que
mejor representan las DVRs para cada TW).

Sobre la base de las dos regiones asociadas a las
DVRs, un clasificador de dos clases se adopta con
el fin de especificar el estatus de vulnerabilidad, ya
sea como un caso no vulnerable o como un caso
vulnerable.

Hay dos aspectos esenciales a tener en cuenta para
entrenar el SVC:

* Eleccion de apropiados vectores de patrones,
que muestren la evolucién de los fenémenos
especificos. En este sentido, se necesita un
procedimiento para la extraccioén y seleccién
de la informacién mads relevante. Asi, un
método que emplea arboles de decision
(DT), originalmente introducido en [13], en
combinacién con una determinada variabilidad
explicada (superior a 97%), ha sido empleado
para resolver este problema.

Identificaciéon de los mejores pardmetros
del SVC. Con este objetivo, se ha definido
un identificador paramétrico orientado a la
maximizacion de la precision de clasificacion,
el cual se basa en la optimizacién de mapeo
media-varianza en su versiébn enjambre
(MVMAOS), algoritmo presentado inicialmente
en[11].

3.1.3 Implementacion de la evaluacion en tiempo
real

Para la aplicacién en tiempo real, los SVC
entrenados fuera de linea serdn encargados de
clasificar el estatus de vulnerabilidad dindmica post-
contingencia del SEP, usando los fasores de voltaje
y frecuencias post-contingencia de PMUs como los
datos de entrada.

En primer lugar, estas sefales dindmicas deben
ser transformadas a sus correspondientes vectores
de patrones (EOF scores) normalizados. Para este
propésito, los datos tienen que ser multiplicados por
los EOFs determinados en el entrenamiento fuera de
linea y almacenados en el procesador del centro de
control. A continuacién, EOF scores seran los datos
de entrada para los SVC previamente entrenados,
los cuales indicardn automadticamente si el sistema
se encuentra dentro de las regiones ‘“‘vulnerable”
(etiqueta 1) o “no vulnerable” (etiqueta 0) asociadas a
fendmenos TVFES.




3.2. Evaluacién de la vulnerabilidad en tiempo
real

La evaluaciéon completa de vulnerabilidad en
tiempo real propuesta estd orientada a determinar las
areas vulnerables del SEP y evaluar la vulnerabilidad
de cada una de ellas, tomando en cuenta los dos
aspectos implicados en el concepto de vulnerabilidad:
1) la evaluacién de la tendencia a llegar a un estado
critico, y ii) la valoracién del nivel de seguridad
actual del SEP.

3.2.1 Identificacion de dreas coherentes

El objetivo de partir al SEP en dreas coherentes
en tiempo real es determinar las 4reas vulnerables
en las que existe la posibilidad de ocurrir eventos en
cascada.

La barra donde cada PMU ha sido previamente
ubicada representa el “centroide” de un area eléctrica
“asociada a la PMU”. Puesto que las dreas coherentes
pueden cambiar dependiendo del estado de operacion
y la contingencia que se presente [8], es necesario
analizar las diferentes posibilidades de coherencia
existente entre las dreas asociadas a las PMUs. El
objetivo es unir dos o mds dreas asociadas a las PMUs
en “zonas”, cuando se detecte coherencia entre ellas.

En este sentido, el método recursivo de agrupacion
por coherencia presentado en [8] y [14] es empleado
para este propdsito. Asi, matrices de disimilaridad
se construyen a partir de los datos medidos en cada
PMU. El algoritmo de agrupacién C-means difuso
(FCM) [14] es luego aplicado a estas matrices para
determinar los grupos de PMUs que presentan
coherencia eléctrica. Entonces, las zonas coherentes
estardn formadas por aquellas dreas asociadas a las
PMUs que hayan sido agrupadas.

3.2.2 Caracterizacion de la vulnerabilidad para
fenomenos rapidos TVFES

En esta seccién se describe el computo de tres
indices, en el rango [0, 1], que reflejan el nivel
de seguridad del SEP respecto de los fendmenos
TVES. Estos indices son luego combinados con
los resultados de la prediccién del estatus de
vulnerabilidad presentado en 3.1 con el objetivo de
evaluar los dos aspectos que conforman el concepto
de vulnerabilidad.

A. Indice de estabilidad transitoria (TSI)
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Un indice de estabilidad transitoria en tiempo real
(TSI) se determina a través de la prediccion de los
dngulos de rotor de area referenciados al centro de
inercia (COI) utilizando mediciones PMU como datos
de entrada. Este indice brinda una cuantificacién
rapida del nivel actual de estabilidad transitoria del
SEP.

El método utiliza regresores inteligentes que
permiten estimar los dngulos de rotor referenciados al
COI en tiempo real. Para esto se emplean regresores
de soporte vectorial (SVR). De manera similar al
SVC, antes de entrenar un SVR se requiere identificar
los parametros 6ptimos del regresor. En este sentido,
MVMOS es también aplicado para determinar los
pardmetros 6ptimos del SVR.

En la implementacién en tiempo real, los regresores
previamente entrenados estimardn los dngulos de
rotor referenciados al COI por cada drea asociada
a los PMUs, usando como entradas los datos de los
fasores de voltaje post-contingencia medidos en las
PMUs. Estos angulos de rotor son luego utilizados
para calcular un indice de estabilidad transitoria (T'ST)
para cada drea eléctrica k, asi:

o ulfea
5[-{”""‘""‘ -5 )
TSI, = | kn_lm i if 6, slﬁf‘”‘”‘""‘ =T 6)
] i ‘ 5:’0{_,._‘,..,.. | -

Donde TSIk, 3(5,50)!"""’” son el indice de estabilidad
transitoria y el dngulo de rotor referido al COI en
radianes de la k-ésima drea. Debido a que el TSI esta
concebido para dar alerta temprana, no es necesario
calcularlo cuando los dngulos del rotor estdn dentro
de un rango de operacién normal. Por tanto, el
méximo valor admisible de los dngulos de rotor
referidos al COI para estabilidad estética (es decir,
el maximo angulo determinado por restricciones de
estado estable -8;,-) es usado como el limite inferior
de cémputo.

B. Indice de desviacion de voltaje (VDI)

Basado en la operacion de los relés locales de bajo
y sobre voltaje, se define un indice de desviacion
de voltaje (VDI). VDI refleja las caracteristicas de
funcionamiento de este tipo de relés, que se activan
cuando el voltaje cae por debajo de un limite inferior
Viower (0 supera un valor umbral superior Vipper)
durante mds de un periodo predefinido de tiempo
(tvmax). VDI es calculado para cada barra donde las
PMUs estan localizadas, como sigue:



0 if Vi sVsV, .,

VDI = r .
‘ mindl,—= if V=V, vVi= Vw‘_,,
rvul:u . :

(N

Donde Vigwer Y Vupper s0on los limites inferior y
superior de voltaje, tymix €5 €l periodo méximo pre-
definido antes de que los relés de voltaje se disparen,
y taes el periodo en el cual V < Vigyer 0 V> Vipper.

Luego, el VDI para cada éarea eléctrica k es
determinado por la siguiente expresion:

VDI, = max{VDI,| PMU i€ Area Eléctricak}

€]
C. Indice de desviacion de frecuencia (FDI)

La desviacion de la frecuencia respecto de su valor
nominal es un claro indicador del efecto dindmico
producido por una contingencia [14]. Bajo esta
consideracion, se define un indice de desviacién de
frecuencia (FDI) para cada PMU como sigue:

FDI, =min{], m}
e ©)

Donde IAfil es la variacion de frecuencia medida en
la PMU i, y Afnax es la desviacion méaxima admisible
del sistema. Note que Afn.x cambia dependiendo del
fenémeno. Esto es, si Af; < 0 ==> Af,.« corresponde
al limite de baja frecuencia; en tanto que, si Afi >0
==> Af,.x corresponde al limite de sobre frecuencia
del sistema.

Luego, el FDI para cada darea eléctrica k es
determinado por la siguiente expresion:

FDI, = max{FDI| PMU i€ drea Eléctricak} (10)

D. Evaluacion completa de vulnerabilidad para
fenomenos TVFS

Los indices para fenémenos TVFS anteriormente
definidos (TSI, VDI, y FDI) se combinan con los
resultados obtenidos de la prediccion del estatus
vulnerabilidad, descrito en el literal 3.1, con el
objetivo de llevar a cabo las dos tareas involucradas
en el concepto de vulnerabilidad.

Para este propdsito, una “penalidad” se incluye
a los indices en funcién del resultado obtenido a
partir de la prediccién del estatus de vulnerabilidad,
teniendo en cuenta la ventana de tiempo en la que el
estatus de vulnerabilidad se ha estimado y arreglos
adecuados de compuertas l6gicas. Esta penalidad tiene
el objetivo de forzar al indice TVFES correspondiente
al valor de “1”, cuando el estatus de vulnerabilidad
resultante del reconocimiento de patrones brinde una
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alerta sobre la tendencia del sistema a cambiar sus
condiciones a un estado critico (es decir, cuando la
prediccién del estatus de vulnerabilidad adquiere el
valor de “1”). Con el fin de incrementar la seguridad,
esta penalidad se aplica tnicamente si el indice
TVES correspondiente ha excedido un valor minimo
previamente especificado.

3.2.3 Caracterizacion de la vulnerabilidad para
fenomenos lentos

Dos de los sintomas de vulnerabilidad se
caracterizan por presentar rangos de tiempo que
varian entre segundos a varios minutos, e incluso
horas. Estos sintomas corresponden a la estabilidad
oscilatoria y a sobrecargas de componentes del
sistema.

A. Indice oscilatorio (OSI)

En tiempo real, sefiales eléctricas registradas
con PMUs pueden ser descompuestas en sus
modos de oscilacién, utilizando algin algoritmo de
identificaciéon modal [14]. En este sentido, analisis
Prony se usa en este trabajo para estimar la frecuencia
y el amortiguamiento de los modos dominantes que
son observables en una sefal eléctrica en tiempo
real [14]. Asi, se pueden identificar aquellos modos
que presentan valores de amortiguamiento pobres o
negativos, llamados modos criticos.

Una vez que los modos criticos se han identificado
para cada drea, se calcula un indice que representa los
posibles problemas de amortiguamiento en el sistema.
Para esto, se define un limite de amortiguamiento
(Cim) bajo el cual el sistema se considera en cierto
nivel de problema oscilatorio. Este articulo considera
que Cim es del 5% y la sefal eléctrica elegida es la
potencia activa medida por la PMU. Asi, un indice
oscilatorio (OSI) para el modo menos amortiguado se
define por (11).

1 & =0
OSI, = —ic;,. +1 0<& <&,
lim
0 &= (11)

Donde Ci = min{C de los modos de la potencia i}
es el modo mds pobremente amortiguado obtenido
de la aplicaciéon de andlisis Prony a la sefial de
potencia activa i en cada PMU i, y Ciim es el limite de
amortiguamiento aceptable para el SEP.

Luego, el OSI para cada drea eléctrica k es
determinado por la siguiente expresion:




OS1, =max{OSI,| PMU i€ drea Eléctricak} (12)

B. Indice de sobrecarga (OSI)

Los flujos de potencia a través de las ramas del
sistema pueden variar después de una contingencia
debido a la modificacion topoldgica de la red. Altas
corrientes eléctricas pueden entonces provocar
sobrecargas, lo que podria incrementar el problema de
vulnerabilidad [14]. Para evaluar posibles sobrecargas,
este articulo usa factores de distribucion estadisticos
(SDFs) con el objetivo de predecir el cambio del
flujo de potencia por los vinculos luego de producida
una contingencia. El SDF se define por la media de
los factores de distribucién ac (ac-DF) resultantes de
una simulacién de MC [15]. Los ac-DFs pueden ser:
factor por cambio de inyeccién (aC-’lPiek) o factor por
salida de un vinculo (ac-¢“Ye).

ac-y' = JoLapee 13)
k AS!
ae-c*) = A (14)
) Sopree
SDF! ) =mean {GC-DF;’ } (3
ac-DF=ac-yl orac-g, ' k=K n

Donde k, q son vinculos, fe es el flujo de potencia
aparente post-contingencia, feprec es el flujo de
potencia aparente pre-contingencia, AS; es el cambio
de potencia aparente de inyeccion en la barra i, ac-
DF es el factor de distribucién ac (Yiex 0 ¢V del
vinculo k provocado por la continencia j y n es el
nimero de escenarios.

Los SDFs resultantes permiten estructurar
un algoritmo de estimacién de sobrecarga post-
contingencia en tiempo real basado en tablas
previamente establecidas. Para esto, en tiempo real,
un clasificador SVC multiclase orienta la seleccion
de los mejores SDF dependiendo del estado real
del SEP. Posteriormente, los SDFs seleccionados de
la tabla permiten estimar el nivel de sobrecarga en
cada vinculo ek del SEP. Finalmente, un indice de
sobrecarga (OVI) se calcula para cada vinculo de
acuerdo a (16).

1]
_S\_”{f\ -5,

1

1. =8

L ) Se.<f<S..

' fo2Sn (16)

Donde Siwer ¥ Supper sOn los limites inferior y
superior de una banda de riesgo de sobrecarga
determinada para cada vinculo en funcién del anélisis
de sus limites térmico, de estabilidad de dngulo y de

estabilidad de voltaje.
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Luego, el OVI para cada drea eléctrica k es
determinado por la siguiente expresion:

OFI, = max {O VI, | Vincuto & € Area Eléctrica .ﬁ'}

A7)
4. RESULTADOS DE SIMULACIONES

La metodologia propuesta se prueba en el sistema
IEEE New England de 39 barras, ligeramente
modificado con el fin de satisfacer el criterio de
seguridad N-1,y en el cual previamente se han ubicado
PMUs de acuerdo a los resultados presentados en [8].
La Fig. 3 muestra el diagrama unifilar del sistema de
prueba, con la respectiva ubicacién de las PMUs.

Figura 3: Diagrama unifilar del sistema de prueba

Las simulaciones consisten en varias contingencias
aleatoriamente provocadas a través del método de
Montecarlo. Para esto, flujos éptimos de potencia
(OPF), que permiten determinar estados operativos
realistas, son primero simulados con el paquete
MATPOWER. Estos estados operativos son las
entradas al andlisis de contingencias estdticas o
dindmicas, simuladas en DIgSILENT Power Factory
a través de su programacién DPL.

Un total de 10.000 casos han sido simulados, de los
cuales 7.600 son TVES estables o "no vulnerables"
y 2.400 son inestables o "vulnerables": 1.308
corresponden a inestabilidad transitoria, 682 son
inestables por frecuencia, y 410 son inestables por
voltaje. Adicionalmente, 84 casos de los 7600 casos
TVES no vulnerables corresponden a casos inestables
por oscilaciones. En todos estos casos se analiza
ademds las posibles sobrecargas por los vinculos de
transmision.

La Fig. 4 presenta la respuesta dindmica post-
contingencia registrada en cada PMU para una de las
iteraciones de Montecarlo correspondiente a un caso
de inestabilidad transitoria.
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Figura 4: Oscilogramas de PMUs - caso inestabilidad
transitoria

Usando como entrada las sefiales de las PMUs,
se determinan las diferentes DVRs, de acuerdo a lo
descrito en el apartado 3.1. Para esto, 5 diferentes
ventanas de tiempo han sido determinadas. La Fig. 5
presenta la distribucion tridimensional de los vectores
de patrones obtenidos del andlisis realizado a las
sefiales post-contingencia correspondientes al dngulo
de voltaje, con ventana TW1.

Reghdn " Fulnerable™

Figura S: DVRs para el dangulo de voltaje con TW1

Posteriormente, usando como entrada los DVRs
se procede al entrenamiento de los correspondientes
SVCs. La precision de la clasificacion de los SVCs
para cada TW se presenta en la Tabla 1, que ademas
incluye la precision de otros clasificadores tales
como: clasificador de arbol de decisiéon (DTC),
red de reconocimiento de patrones (PRN), andlisis
discriminante (DA) y redes neuronales probabilisticas
(PNN). Es posible observar que SVC supera a todos
los otros clasificadores en términos de precision
de clasificacion (CA). Ademas, SVC es el unico
clasificador que permite la obtencién de mas de 99%
de precisién para todos los TW.
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Tabla 1: Precision de clasificacion de los SVCs entrenados

_ meanCAJ para coda vesiana de Sempo ¢%)

el I 5 T 7, TH 7
DA PRl | PRods | peasd | PA034 | $TITE
ore PAZ00 | RS PU.7IE | PRdEs | SRR
PRN PEFED | PRERT | PRTTO | fROle | #ERRd
PNN PEOI) | QROTT | QR TIY | PRLSAT | S905S
SVC §9.290 | 10000 885 | v9.B80 | 99.727

La evaluacion completa de vulnerabilidad TVES
es luego estructurada combinando los resultados de
la estimacion del estatus de vulnerabilidad (salida de
los SVCs) con los indices TSI, VDI, y FDI. Para esto,
arreglos de compuertas 1dgicas son estructurados para
introducir la penalidad en los respectivos indices.
A manera de ejemplo, la Fig. 6 muestra el arreglo
correspondiente a las ventanas de tiempo TW; 0 TW,.

Figura 6: Esquema de compuertas légicas para TW{ v TW,

Seguidamente se realiza la evaluaciéon de
vulnerabilidad completa, para lo cual primero
se determina, en tiempo real, la coherencia entre
PMUs con el objetivo de definir las zonas eléctricas
vulnerables del sistema. La Fig. 7 muestra los
resultados de los indices TVFS para el caso de
inestabilidad transitoria presentado en Fig. 4. Note
como TSI presenta un punto de inflexién a los 0,48
s causado por la actuacion de la penalidad. Esto hace
que TSI llegue al valor de “1” a los 0,5 s lograndose
predecir el problema de inestabilidad transitoria 480
ms antes de que se produzca la pérdida de sincronismo;
la cual, de acuerdo a los resultados de la simulacion,
ocurre a los 0.9854 s.

La Tabla 2 presenta los resultados de la evaluacion
completa de vulnerabilidad para fenémenos TVFS
en tiempo real, donde se utilizan los conceptos de
dependabilidad y seguridad para evaluar el desempefio
de la metodologia.

Adicionalmente, la estimacién de sobrecargas y
su correspondiente evaluacion de vulnerabilidad, asi
como el seguimiento en tiempo real de la estabilidad
oscilatoria se aplican al sistema de prueba. La Tabla
3 muestra un resumen del niimero de los 84 casos
oscilatorios, localizados en tres rangos de OSI. En
la mayor parte de los casos OSI brinda una adecuada
alerta temprana respecto de la ocurrencia real de
riesgo oscilatorio, alcanzando un valor de “1”.
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Figura 7: indices TVFS para el caso de inestabilidad

transitoria

Tabla 2: Desempeiio de la metodologia de evaluacién TVFS

Valor
7,591
2,377

Propiedad
Casos no vulnerables correcramenie identificados
Casos vuinerables bien identificados (con fendmeno)

Casos ble bien identificados [ in vol. & frec.) 22
Casos no vilnerables identificados como vidnerables 9
Casos vuinerables identificados como no vilnerables 1
Seguridad (%3) 99.882
Depepdabilidad (%) 99.958

Tabla 3: OSI por PMU - resumen del niimero de casos

Yel {4 OSI=0 0<=08I<1 OSsI=1
PMU 1 11 8 65
PMU 2 10 7 67
PMU 3 5 3 76
PMU 4 5 3 76
PMU 5 5 5 74
PMU 6 8 1 75

En 83 casos al menos una PMU proporciona un
OSI igual a 1, lo que pone de manifiesto el excelente
desempefio de OSI para alertar sobre inestabilidad
oscilatoria. En el dnico caso en el que los OSI no
alcanzan el valor de 1, el indice de PMU 5 llega al
valor de 0,5006, lo que también brinda una alerta
temprana.

Asimismo, la Tabla 4 presenta un resumen de los
resultados del andlisis de sobrecargas de vinculos
para los casos en los que se presentd riesgo de
sobrecarga de ciertas lineas de transmisién (OVI >
0). La mayoria de los casos muestran una excelente
precision en la estimacidn, principalmente en el rango
(0,5; 1] en el que podrian ser necesarias medidas de
control correctivo.

Tabla 4: OVI por vinculo - resumen del niimero de casos

Branch 0<OF =05 OS<OFI=7
(e Sim,  SDF est Sim.  SDF est.
L03-04 6 7 0 0
L05-06 7 7 0 0
L05-08 14 17 0 0
L06-07 14 14 0 0
L14-15 57 55 0 0
L15-16 972 965 76 76
L16-17 1,293 1,291 483 483
Li16-21 542 521 0 0
L21-22 2,876 2,875 443 443
L23-24 282 283 0 0

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Con el objetivo de estructurar una red inteligente
auto curable, el control del sistema se deberia ajustar
dependiendodel progresoentiemporeal deloseventos.
Bajo este concepto, la evaluacién de la vulnerabilidad
dindmica en tiempo real (DVA) se convierte en una
tarea fundamental dentro de esta estructura. En este
sentido, el presente articulo introduce un nuevo
enfoque para evaluar vulnerabilidad a través de la
particion de la red eléctrica en 4reas, y la valoracion
de su nivel de vulnerabilidad mediante indices de
desempefio. Los indices permiten evaluar cinco
diferentes fendémenos: inestabilidad transitoria
(TSI), inestabilidad de voltaje de corto plazo (VDI),
desviaciones de frecuencia fuera de limites (FDI),
oscilaciones eléctricas poco amortiguadas (OSI), y
sobrecargas (OVI). Estos indices son conjugados con
una metodologia que permite estimar el estatus de
vulnerabilidad post-contingencia del sistema, basada
en reconocimiento de patrones a través de mineria de
datos. Esto, con el objetivo de brindar alerta temprana
mediante la evaluacién de los dos aspectos que
componen el concepto de vulnerabilidad. A partir de
los resultados del presente trabajo de investigacion,
es posible plantear trabajos futuros que involucren
el disefio de acciones de control correctivo que usen
como entrada los resultados de la evaluacién de la
vulnerabilidad planteada.
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