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Abstract

This paper presents the coherency evaluation of the
dynamic coherency in the Ecuadorian power system,
using measurements obtained from Synchrophasor
Measurement Units (PMUs) located at the main
substations of the backbone transmission system.

Based on the time series delivered by the PMUs, such
as frequency, rate of change of frequency, voltage or
current phasors, data mining techniques are applied
to determine the coherent areas. Several batch
clustering techniques has been applied to analyze
post-contingency signals in an offline environment.
For real time analysis, new algorithms based on
stream data concepts have been implemented.

For the evaluation of coherent areas using post-
contingency data, validation indexes are used to
measure the quality of the clustering process, these
indexes are calculated based on the density of the
data within the same group or the distance between
different groups. For the real time coherency
analysis, recursive clustering algorithms are studied
and implemented. These algorithms are capable of
identifying the number of groups, as well as their
composition, through the change of its parameters
according to the last received information.

Index terms— Wide Area Measurement System,
Synchrophasor Measurement Unit, Dynamic
Coherency, Data Mining
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Resumen

Este documento presenta la evaluacion de la
coherencia dindmica en el Sistema Nacional
Interconectado Ecuatoriano (SNI) empleando
mediciones obtenidas por Unidades de Medicion
Sincrofasorial (PMUs) ubicadas en las principales
subestaciones del SNI.

A partir de las series de tiempo de frecuencia, tasa
de cambio de la frecuencia, fasores de voltaje o
corriente entregadas por las PMU, se aplican
técnicas de mineria de datos para determinar las
areas coherentes existentes. Varias técnicas de
agrupamiento en bloque han sido empleadas para el
analisis post-contingencia realizado fuera de linea, y
también se han implementado nuevas propuestas
para el andlisis de informacién en tiempo real
basado en el concepto de flujos de datos.

Para la determinacion post-contingencia de las areas
coherentes se emplean indices de validacion que
permiten medir la calidad de las agrupaciones en
funcién de la densidad de los datos dentro de un
mismo grupo o la distancia entre diferentes grupos.
En cambio, para la evaluacion de coherencia en
tiempo real, se analizan e implementan algoritmos
recursivos de agrupamiento como herramienta para
el analisis. Estos algoritmos son capaces de
identificar el nimero de grupos presentes, asi como
su composicién, mediante la adaptacion de sus
pardmetros acorde con la Ultima informacién
recibida.

Palabras clave— Sistemas de Medicion de Area
Extendida, Unidades de Medicion Sincrofasorial,
Coherencia dinamica, Mineria de datos.
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1. INTRODUCCION

El desarrollo e implementacion de los Sistemas de
Medicion de Area Extendida (WAMS — Wide Area
Measurement Systems), basados en Unidades de
Medicion Sincrofasorial (PMU, por sus siglas en ingles),
junto a sistemas de comunicacion mejorados ha
permitido el monitoreo en tiempo real de los Sistemas
Eléctricos de Potencia (SEP) con alta velocidad y
excelente precision [1]. En este sentido, actualmente es
posible medir el comportamiento dinamico del sistema y
se hace necesario desarrollar aplicaciones que, haciendo
uso de la informacidon entregada por los WAMS,
permitan determinar acciones de control para mejorar la
operacion del SEP.

Un fenémeno de relevante importancia en la
operacion del sistema eléctrico es la coherencia dinamica
entre generadores, la cual consiste en la formacion de
grupos de generadores que frente a una determinada
perturbacion oscilan de forma coordinada [2]. La
identificacion de estos grupos coherentes puede ser
abordada desde varias perspectivas, siendo dos las mas
reconocidas: modelos del sistema y mediciones del
comportamiento real de los generadores frente a un
evento.

Previo al desarrollo de los sistemas avanzados de
medicién, las metodologias basadas en modelos del
sistema fueron las més estudiadas; en los dltimos afios las
metodologias basadas en mediciones han tenido un
desarrollo importante.

Sin embargo, la gran cantidad de informacion
entregada por los WAMS hace necesario desarrollar
nuevas herramientas que permitan obtener informacion
critica, conocimiento o patrones que sean relevantes para
la operacion y control del sistema [3]. Dicho esto, se
plantea desarrollar una metodologia basada en técnicas
de mineria de datos que determine los patrones de
coherencia que aparecen ante diferentes perturbaciones y
que son registrados mediante las PMUs instaladas en el
SNI.

Es asi como, en la seccién 2 se realiza una descripcion
tedrica de la coherencia dinamica y las técnicas de
identificacion de grupos coherentes mediante algoritmos
de agrupamiento. Posteriormente, en la seccion 3 se
presenta la metodologia propuesta para la identificacion
y evaluacion de areas coherentes empleando técnicas
recursivas y de agrupamiento en bloque. En la seccion 4,
los eventos suscitados en el SNI el 01 de julio de 2016 y
el 02 de marzo de 2018, registrados a través del sistema
WAMS, son analizados y empleados para realizar la
evaluacion de coherencia. Finalmente, en la seccién 5 se
presentan las conclusiones y recomendaciones de este
trabajo.

2. MARCO TEORICO

2.1. Coherencia Eléctrica

Un grupo de generadores coherentes, frente a una
determinada perturbacion, esta formando por aquellos
generadores que oscilan con la misma velocidad angular
(w) y que mantienen una relacién compleja constante
entre sus voltajes en terminales (E) a lo largo de un
intervalo de tiempo (t) [2].
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Generalmente se dice que dos generadores v 5”7
son coherentes cuando al producirse una perturbacion
éstos oscilan al unisono, es decir, su diferencia angular se
mantiene constante dentro de un intervalo de tiempo [4].
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El concepto de coherencia dinamica entre
generadores puede extenderse a las barras del sistema,
indicando que un grupo de barras que mantienen una
relacion compleja constante entre sus voltajes (V) a lo
largo de un intervalo de tiempo (t) forman un é&rea
coherente. Es decir, las barras dentro de un é&rea
coherente mantienen una diferencia angular constante en
el intervalo de tiempo. Estas condiciones se expresan
como:
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En este sentido, la identificacion de areas coherentes
es un problema que puede ser abordado desde diferentes
perspectivas debido a que el agrupamiento de éstas varia
con la topologia del sistema y las condiciones operativas.
Con el incremento en la cantidad de mediciones
sincrofasoriales disponibles en los sistemas eléctricos, la
evaluacion de coherencia en tiempo real se ha vuelto
factible y cada vez mas estudiada [1].

2.2. Métodos basados en Mediciones del Sistema
2.2.1 Analisis Prony

El objetivo de este método es aproximar un conjunto
de mediciones a través de una suma de términos
exponenciales complejos amortiguados dados por (6).

n
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Donde: R; es el residuo de salida para el polo de
tiempo continuo 4; y n es el orden del modelo [5].

Una vez determinados los modos oscilatorios del sistema,
la identificacién de areas coherentes puede ser realizada
mediante el agrupamiento de los  fasores
correspondientes tanto a los modos electromecanicos
inter-area (0.7 a 1 Hz) como de los modos oscilatorios
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locales (0.7 a 1.2 Hz), lo cual es debido a que en este
trabajo se considera la informacion obtenida en las barras
del SNI mas no directamente de los generadores del
mismo.

2.2.2 Técnicas de agrupamiento - Clustering

El proceso de agrupamiento o “Clustering” consiste
en agrupar conjuntos de datos acorde a su similitud. Por
lo general, este proceso se lo realiza cuando no se dispone
de informacién sobre la pertenencia de los datos a clases
predefinidas y por lo tanto se lo clasifica como
aprendizaje no supervisado.

El objetivo de este tipo de agrupamiento es que los
puntos de un mismo grupo sean “similares” entre si y
“disimilares” a puntos de otros grupos. El concepto de
similaridad cominmente se relaciona con qué tan
cercanos se encuentran dos puntos entre si respecto a una
funcién de distancia [3].

2.3. Reducciobn de dimensiones: Analisis de
Componentes Principales -PCA

Debido a su alta velocidad de muestreo, las PMUs
entregan grandes cantidades de informacién a los
sistemas WAMS, por lo que en determinadas
aplicaciones se requiere reducir el tamafio de las bases de
datos. El principal objetivo de realizar una reduccion de
dimensiones de una matriz de datos es extraer la
informacion mas importante y comprimir el tamafio del
conjunto de datos conservando la mayor parte de
informacion [6].

El Andlisis de Componentes Principales (PCA -
Principal Component Analysis) es una de técnica de
reduccion de dimensionalidad muy empleada debido a su
eficiencia y simplicidad. Su objetivo es reducir las
dimensiones de una matriz de datos X, con n mediciones
y p dimensiones, desde sus p dimensiones originales a
una matriz de pesos W con n mediciones y (
componentes principales, donde q << p [6].

3. METODOLOGIA PROPUESTA

La metodologia desarrollada inicia con la carga de
informacion desde una base de datos preprocesados [7],
continlla con la seleccién de las variables/sefiales a
analizar y la posterior aplicacion de técnicas de mineria
de datos para la determinacién de areas coherentes, tanto
de manera offline como online, y finalmente, la
validacion de dichas agrupaciones. En la Figura 1 se
muestra el diagrama de flujo detallado de todo el proceso
para agrupamiento y validacion de areas coherentes.

3.1. Cargay Seleccion de Sefiales
La base de datos estd formada por mediciones

obtenidas del sistema WAMS y dado que el objetivo es
determinar las areas coherentes, las sefiales seleccionadas

CARGA DE
DATOS

( ) AGRUPAMIENTO
VALIS SRUPA
AJ\A].lblf MODAL A S
Realizar Andlisis Seleccién de
e AGRUPAMIENTO Variables
1 FUERA DE LINEA J,
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mndolm Variables
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Realizar
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(Slow Clustering) . "
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Figura 1: Diagrama de flujo identificacion de areas coherentes

son las mediciones de frecuencia, tasa de cambio de la
frecuencia y angulo del fasor de voltaje de cada barra.
Debido a que las sefiales se miden en unidades diferentes
(hertz, radianes) y que pueden existir grandes diferencias
entre sus magnitudes es necesario realizar una
normalizacién de las mediciones, para lo cual se emplean
4 metodos diferentes: Z-score, Norma, Escalar, Rango,
descritos en la referencia [8].

3.2. Analisis Modal

En esta etapa se determina la coherencia entre barras
empleando las mediciones disponibles y el método de
analisis Prony, el cual ha demostrado ser un método
efectivo para determinar los modos oscilatorios
electromecanicos en el SNI a partir de sus mediciones
sincrofasoriales [9]. Para este fin se emplea la
herramienta BPA/PNNL Prony Ringdown [10].

3.3. Agrupamiento Fuera de Linea

El proceso consiste en la aplicacién de i algoritmos
de agrupamiento a la matriz de mediciones PMU con la
finalidad de obtener k estructuras de agrupacion por cada
algoritmo, las estructuras obtenidas son evaluadas
mediante j indices de validacién, obteniéndose de esta
manera el nimero 6ptimo de grupos para cada indice.

3.3.1 Algoritmos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento en bloque
empleados se clasifican en tres categorias: métodos de
particionamiento, métodos jerarquicos aglomerativos y
métodos basados en funciones de densidad.

¢ Meétodos de particionamiento: Estos algoritmos
estiman de manera inicial los centros de los
grupos y los elementos mas cercanos a éstos son
asignados. Una vez se asignan todos los elementos
a un grupo, se actualiza el centro de cada grupo y
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se repite el procedimiento hasta que no existan
variaciones significativas en las agrupaciones.

Son métodos sencillos y eficaces que tienen la
desventaja de requerir el nimero de grupos que
existen en la matriz de datos. En el presente
trabajo se emplean los siguientes algoritmos: K-
means, K-medoids, Partitioning Around Medoids
(PAM), Fuzzy C-means (FCM) y Affinity
Propagation (AP) [8].

e Métodos Jerarquicos Aglomerativos: Son
algoritmos que realizan la agrupacion iterativa de
cada elemento, los cuales empiezan formando su
propio grupo y luego se combinan con el siguiente
grupo mas cercano hasta unir todos los elementos
en un grupo Unico o alcanzar un criterio de parada.
Estos métodos de agrupamiento se diferencian
entre si por la forma en la que se calcula la
distancia entre grupos; en el presente trabajo se
emplean los siguientes algoritmos: Hierarchical
Single (HS), Hierarchical Complete (HC) y
Hierarchical Average (HA) [8].

e Métodos basados en funciones de densidad:
Son algoritmos disefiados para expandir el tamafio
de un grupo cuando la densidad (nimero de
objetos) en la vecindad supere un valor limite. Se
han empleado los siguientes algoritmos:
Substractive Clustering (SC) y DBSCAN [8].

Se implement6 también un esquema de agrupamiento
basado en agrupamiento substractivo (SC) aplicado sobre
la matriz W de pesos obtenida del analisis de
componentes principales (PCA).

3.3.2 Validacion de agrupamiento mediante Indices

La validacion es una de las cuestiones mas
importantes para la identificacion exitosa de grupos.
Como se menciond previamente, el proceso de
agrupamiento es un tipo de aprendizaje no supervisado,
por lo cual, no es posible conocer de antemano y con total
certeza el numero de grupos.

La validaciébn consiste en cuantificar las
caracteristicas de concentracion, separacion,
homogeneidad, etc. entre cada elemento de un grupo o
entre diferentes grupos para tener una idea de la calidad
de las agrupaciones obtenidas. Con tal objetivo, los
indices de validacion empleados son: indice Silhouette
(SI), indice Davies-Bouldin (DB), indice Calinski-
Harabasz (CH), indice Dunn (D), indice R-Squared (RS),
indice Xie-Beni (XB), indice Partition (P) e indice
Separation (Sep) [8].

3.4. Agrupamiento en linea

En esta etapa se realiza la implementacion de dos
algoritmos evolucionistas de agrupamiento y uno de

ventana movil, con la finalidad de superar la necesidad
de especificar como dato de entrada el nimero de grupos
y posibilitar el trabajo con flujos de datos en tiempo real
de las sefiales registradas mediante las PMU.

El proceso inicia con la formacion de la matriz de
datos X mediante la seleccion de mediciones que
describan el comportamiento dindmico del SEP a lo largo
del tiempo. Las sefiales empleadas son: frecuencia, tasa
de cambio de la frecuencia y el angulo del fasor de
voltaje. Al tratar con diferentes variables en un mismo
instante de tiempo es preciso normalizar estas
mediciones, con el fin de que sean comparables entre si.

06‘1 fGl dfGl
X = GGZ fGZ df;GZ (7)
eGn fGn dfGn t=tk

Posterior a la normalizacién de las sefiales se procede
a construir de manera recursiva la matriz de similaridad
S con la finalidad de reducir el tiempo de célculo
requerido por el algoritmo para realizar el agrupamiento,
caracteristica esencial en aplicaciones usadas en
ambientes de tiempo real [8]:

El valor X;;(t) representa la diferencia entre las
mediciones de dos barras iy j en el instante t.
X;i(t) = X;(6) — X;(® (8)

De manera recursiva se calcula la integral del
cuadrado de X;;(t) en un intervalo de tiempo T,
aplicando la regla de integracion trapezoidal (9):

X%]-(tk)+Xi2i(tk_1) At (9)

Yij(ty) = Yi(ty—q) + 5

Se calcula el indice de coherencia c;; mediante (10)

Jrao

T

A partir de los indices ¢
coherencia C:

(10)

Ci]' =

ij se forma la matriz de

611 012 wen c1n
—| : N : (11)
Cn1 Cnz - Cun

Finalmente, la matriz de similaridad S se obtiene
mediante (12)

c

S$=I- max(C)

(12)

Donde | es una matriz cuadrada llena de unos.

Los algoritmos evolucionistas implementados son
Evolving Clustering Method (eCM) [8] y Evolving
Takagi Sugeno Clustering (eTS) [8]. El algoritmo de
ventana movil serd la adaptacién del algoritmo de
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agrupamiento substractivo (SC) en conjunto con el
analisis de componentes principales PCA. Para el
algoritmo PCA+SC es necesario definir el ancho de la
ventana movil de analisis, para lo cual se emplea la
metodologia propuesta en [11], que consiste en emplear
dos veces el periodo de la frecuencia del modo
electromecanico de oscilacion mas lento determinado
mediante andlisis Prony.

4. APLICACION AL SISTEMA NACIONAL
INTERCONECTADO

A partir de las mediciones obtenidas por las PMUs
instaladas en el SNI se realiz6 la evaluacion de los grupos
coherentes ante diferentes fallas registradas en el sistema.
Cabe indicar, que el analisis permite encontrar “areas
coherentes”, por cuanto NO se cuenta con mediciones
sincrofasoriales en bornes de los generadores del sistema.

4.1. Caso 1: 01 de julio de 2016

El 01 de julio de 2016 alrededor de las 10h30 se
produjo una falla en el reactor del circuito 1 de la linea
de transmision El Inga — San Rafael de 500 kV
ocasionando la apertura de la misma y por ende la salida
de la central Coca Codo Sinclair. Los eventos producidos
provocaron la desconexion de la interconexién entre
Colombia - Ecuador de 230 kV debido a la actuacion del
Esquema de Separacion de Areas, y la posterior
desconexion de carga debido a la activacion del Esquema
de Alivio de Carga por baja frecuencia. Las principales
centrales que se encontraban abasteciendo al SNI previo
a la contingencia son: Paute Integral, Coca Codo Sinclair
y Marcel Laniado.

4.1.1 Analisis Prony

Se evaldan las sefiales de frecuencia, tasa de cambio
de la frecuencia y angulo del voltaje para determinar los
modos electromecanicos (Ver Tabla 1), acorde al rango
de frecuencia de estos, dando preferencia a aquellos con
la mayor amplitud.

Tabla 1: Resultados de BPA/PNNL Ringdown Analysis Toolbox

Variable Frecue'ncia ('iel modo Amplitud Nro. gfupos
oscilatorio [Hz] determinados
f 0.802 1028.18 3
df /dt 1.196 0.6773 3
0, 1.01 400 3

El intervalo de analisis es de 7s, tiempo suficiente
para caracterizar la coherencia del sistema. En [12] se
presentan una caracterizacion estadistica de los modos
oscilatorios esperados en el SNI, siendo algunas de ellas
0.6, 0.7 y 1.2 Hz, validando de esta manera las
frecuencias determinadas mediante la metodologia
presentada (Ver Tabla 1).

Mediante este método se determind, empleando las
sefiales de frecuencia y tasa de cambio de frecuencia, la
existencia de tres areas coherentes (Ver Tabla 2). Sin

embargo, la sefial del angulo del voltaje no presenta el
mismo patrén de coherencia del sistema y se descarta en
los analisis posteriores.

En la Figura 2 se presenta los fasores
correspondientes al modo oscilatorio f = 1,196 Hz de la
tasa de cambio de la frecuencia (df/dt) y en la Figura 3 se
indican las agrupaciones realizadas, las cuales son las

mismas para la sefial de frecuencia.
Fasores de la Componente Modal f = 1.1962 [Hz]

% , |—23.Cv3T1
120 ——22. AGOY BANO1
8. TOTO SROS1
3. POMA JAMO2
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1 20. SDOM ESME1
——11. MILA SIDE1
——26. SELE CSEL3
——10. SALI ATR
180 ) ——18. PASC CHON1
x\ ——2. PASC MOLM
——17. LOJA VILL
——12. MOLI AT1
—6. MOLI TOTO
210 ——24. DPER PORT1
——21. MONT JARA
—7.QUEV ATT
—5. QUEV PASC1
240 300

270
Figura 2: Fasores de la componente modal, derivada de la
frecuencia
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T

Derivada de frecuencia [1/s]

L] 1 2 3 4 5 6 ;
Tiempo [s]
Figura 3: Agrupamiento mediante analisis Prony de la tasa de
cambio de la frecuencia

Tabla 2: Resultados Analisis Prony — Caso 01 de julio 2016

Area Subestacion Posicion Voltaje
C. Trinitaria TV1 13.8 kV

D. Peripa Portoviejo 1 138 kV

Loja Villonaco 69 kV

Milagro San Idelfonso 1 | 138 kV

AT1 138 kV

. Taday 230 kV

1 Molino Pascualesl 230 kV
Totoras 230 kV

Chone 1 138 kV

Pascuales Molino 1 230 kV

Molino 2 230 kV

Quevedo ATT 138 kV
Pascuales 1 230 kV

S. Elena C.S. Elena lll 69 kV

Salitral ATR 138 kV

Pomasqui Jamond?no 2 230 kV
Jamondino 3 230 kV

2 Pomasqui 1 230 kV
Santa Rosa Santo Domingo 1 | 230 kV

Totoras 1 230 kV

Totoras 2 230 kV
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Sto. Domingo Baba 230 kV
Esmeraldas 138 kV

Totoras Santa Rosa 1 230 kV

3 Agoyan Barios 1 138 kV
C. Jivino Ill Tl 69 kV

4.1.2 Agrupamiento fuera de linea

Al aplicar los algoritmos de agrupamiento y los
indices de validacion mencionados en la seccién 3.3, se
determind que, considerando las variables frecuencia y
tasa de cambio de la frecuencia, existen tres &reas
coherentes. En la Figura 4 se presentan los resultados de
los indices de validacién aplicados.

Nro. 6ptimo de grupos por indice
T T . T T .
I Frecuencia
[ 1Deriv. Frecuencia

w

Nro. de grupos
N

-

CH D DB P RS SI  Sep XB
Figura 4: Resultados de los indices de validacién, 01-07-2016
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N

Nro. de grupos

Dunn R-Squared Silhouette

Figura 5: NUumero 6ptimo de grupos, frecuencia
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Figura 6: Numero 6ptimo de grupos, derivada de la frecuencia

En la Figura 5 y Figura 6 se detallan los conjuntos:
algoritmo de agrupamiento - indice de validacién que
obtuvieron los mejores resultados. Se destacan los
algoritmos que emplean métodos de particionamiento y
métodos jerarquicos, considerando el nimero éptimo de
grupos y la composicion de las agrupaciones, siendo
idénticas a las obtenidas mediante analisis Prony (Tabla

2). Los algoritmos basados en funciones de densidad
fueron poco efectivos debido a la alta variabilidad de los
datos para la falla suscitada.

4.1.3 Agrupamiento en linea

Se consideraron las variables de frecuencia y tasa de
cambio de la frecuencia para la elaboracion de la matriz
de datos X que emplea cada algoritmo.

e Evolving  Clustering  Method  (eCM):
Previamente, se normaliza la matriz de datos de
entrada X mediante el método Rango, y, con el
objetivo de obtener agrupaciones continuas a lo
largo del intervalo de tiempo, se calculd
recursivamente la matriz de similaridad S en cada
instante de tiempo. El algoritmo identificd los
mismos grupos coherentes mencionados en la
Tabla 2, presentando ciertos errores al inicio del
proceso de agrupamiento.

SNI 01 Jul 2016 - eCM (Dthr = 1)
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Figura 7: Resultados del algoritmo eCM, 01-07-2016

e Evolving Takagi-Sugeno (eTS): En este caso, se
emplean el método Rango para normalizar la
matriz de datos X y se calcula la matriz de

similaridad S. Inicialmente, el algoritmo
identifica  solamente 2  grupos, para
posteriormente  auto-corregirse e identificar

correctamente los tres grupos indicados en la
Tabla 2, conforme varia la dinamica del sistema.

o PCA+Substractive Clustering: Para este
esquema se aplicaron los diferentes métodos de
normalizacién a la matriz X y se calcul6 la matriz
de similaridad S, sin obtener un resultado
aceptable que permita caracterizar la coherencia
del sistema, considerando un ancho de la ventana
modvil de 2.5s. Los resultados obtenidos son
similares a los de la etapa de agrupamiento fuera
de linea empleando algoritmos basados en
funciones de densidad, lo cual podria explicarse
por el hecho de que el algoritmo SC, usa una
funcion de densidad para definir el agrupamiento
optimo.
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SNI 01 Jul 2016 -eTS (ro =0.7)
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Figura 8: Resultados del algoritmo eTS, 01-07-2016

SNI 01 Jul 2016 - PCA+SC (radii = 0.3)
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Figura 9: Resultados del algoritmo PCA+SC, 01-07-2016

4.2. Caso 2: 02 de marzo de 2018

El 02 de marzo de 2018, a las 15h21 se produjo el
disparo de la L/T Quevedo — Chorrillos de 230 kV,
ocasionado la activacion del Esquema de Proteccion
Sistémica (SPS), luego de lo cual, cuando ya empieza a
estabilizarse el sistema, ocurre el disparo de la L/T
Totoras - Molino de 230 kV ocasionando la salida en
cascada de elementos de generacion y transmision con la
consiguiente  separacion del SNI en dos islas
independientes. Las  principales  subestaciones
conectadas al SNI previo a la contingencia son: Paute
Integral, Coca Codo, Termoesmeraldas, Machala,
Pomasqui, etc.

4.2.1 Andlisis Prony

Para el caso de estudio actual se evaluaron las sefiales
de frecuencia y angulo del voltaje, sefiales de las cuales
se determinan los modos electromecanicos (Tabla 3). El
tiempo de andlisis es de 10s. De igual manera, en [12] se
presentan las frecuencias caracteristicas de 0.2 y 0.7 Hz,
las cuales son muy similares a las determinadas mediante
andlisis Prony, por lo cual respaldan estos resultados.

Tabla 3: Resultados de BPA/PNNL Ringdown Analysis Toolbox

. Frecuencia del modo . Nro. grupos
Ve oscilatorio [Hz] A determinados
f 0.701 795340 2
0, 0.222 0.4497 2

Se determing, tanto para la sefial de frecuencia como
para el angulo del voltaje, la existencia de dos areas
coherentes (Tabla 4).

Tabla 4: Resultados del Anélisis Prony — Caso 02 de marzo 2018

Grupo | Subestacién Posicién Voltaje
Zhoray Milagro 2 230 kV

1 Machala San Idelfonso 1 | 138 kV
S. Elena C. S. Elena lll 69 kV

Loja Villonaco 69 kV

San Rafael 1 500 kV

Coca Codo San Rafael 2 500 kV

Ul 500 kV

Due San Rafael 230 kV

Pomasdqui Jamondino 2 230 kV
Jamondino 3 230 kV

Pomasqui 1 230 kV

Santo Domingo 1 | 230 kV

Santa Rosa Totoras 1 | 230 KV

2 Totoras 2 230 kV
Sto. Domingo Baba 230KV
Esmeraldas 138 kV

Quevedo ATT 138 kV
Pascuales 1 230 kV

Totoras Santa Rosa 1 230 kV

Agoyan Barios 1 138 kV

C. Pucara T2 138 kV

D. Peripa Portoviejo 1 138 kV
Montecristi Jaramijo 138 kV

C. Esmeraldas Gl 13.8 kV

En la Figura 10 se presentan los diferentes fasores

correspondientes al modo oscilatorio con f=0.222Hz.
del angulo del voltaje y en la Figura 11 se indican los
grupos coherente obtenidos, los cuales son idénticos para
las dos sefiales analizadas.

Fasores de la Componente Modal f = 0.22194 [Hz]
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Figura 10: Fasores de la componente modal, a&ngulo del voltaje
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625 SNI 02 Mar 2018 - Andlisis Prony
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Figura 11: Agrupamiento mediante analisis Prony de la
frecuencia

4.2.2 Agrupamiento fuera de linea

Los resultados de la metodologia empleada
determinan que, cuando se analizan las sefiales de
frecuencia, existen dos areas coherentes, idénticas a las
determinadas mediante analisis Prony; mientras que para
las sefiales del angulo del voltaje se determinaron cuatro
grupos. Los dos grupos adicionales corresponden a las
mediciones de la PMU Coca Ul y la PMU Zhoray —
Milagro 2, respectivamente. Este nuevo agrupamiento se
debe a que dichas sefiales difieren en magnitud respecto
del resto de las sefiales de &ngulo de voltaje por cortos
periodos de tiempo, pudiendo ser la causa un error al
momento de la medicion. Sin embargo, no ameritan la

formacion de nuevos grupos independientes.
Nro. 6ptimo de grupos por indice

4 .

[T 1
I Frecuencia
[ IDeriv. Frecuencia
3 |-
2l

Nro. de grupos

-
T

CH D DB P RS SI  Sep XB
Figura 12: Resultados de los indices de validacién, 02-03-2016

En la Figura 13 se presenta la sefial del angulo del
voltaje, en la cual se han identificado cuatro grupos, y se
hace énfasis en que tanto las mediciones de la PMU Coca
Ul y la PMU Zhoray — Milagro 2 pueden unirse
perfectamente con uno de los otros grupos.

En la Figura 14 y Figura 15 se presentan con mayor
detalle los conjuntos algoritmo de agrupamiento — indice
de validacion que obtuvieron como resultado dos grupos,
segln lo indicado en la Tabla 4.

Para este caso en particular, en el que las sefiales se
encuentran claramente diferenciadas entre si, se logra
facilmente una correcta identificacion de las é&reas
coherentes del sistema utilizando algoritmos de
agrupamiento.
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Figura 13: Agrupaciones del angulo de voltaje
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Figura 14: Namero éptimo de grupos, frecuencia
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Figura 15: Namero éptimo de grupos, angulo del voltaje

4.2.3 Agrupamiento Online

Debido a que no se cuenta con las mediciones de la
tasa de cambio de la frecuencia, se emplean solamente las
variables de frecuencia y angulo del fasor de voltaje para
la formacion de la matriz de datos X. Sin embargo, con
la finalidad de mejorar las agrupaciones obtenidas,
posteriormente se calcula e incorpora la tasa de cambio
de frecuencia a la matriz de entrada.

e Evolving Clustering Method (eCM): Se
normaliza la matriz de datos X mediante el
método Z-score, luego de lo cual se calcula la
matriz de similaridad S de forma recursiva a cada
instante de tiempo.

En la Figura 16 se observa como el algoritmo
eCM determina la existencia de dos &reas
coherentes iguales a las indicadas en la Tabla 4,
mismas que son consistentes a lo largo del
intervalo de tiempo de analisis.
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SNI 02 Mar 2018 - eCM (Dthr = 1)
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Figura 16: Resultados del algoritmo eCM, 02-03-2018

e Evolving Takagi-Sugeno (eTS): Para emplear
este algoritmo fue necesario calcular e incorporar
la tasa de cambio de frecuencia a la matriz de
datos X, la cual fue normalizada mediante el
método Z-score.

En la Figura 17 se observa la identificacion de dos
grupos (Ver Tabla 4) a lo largo del tiempo de
andlisis, con ciertos intervalos en los cuales el

SNI 02 Mar 2018 - eTS (ro =1)
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Figura 17: Resultados del algoritmo eTS, 02-03-2018

algoritmo intenta agregar una nueva agrupacion
(4.82s-5.22s); dicho comportamiento se debe a
que eventualmente las mediciones de la PMU
Zhoray — Milagro 2 se separan de su grupo y para
posteriormente volver a unirse al mismo. Un
comportamiento similar se observa con las
mediciones de la PMU Coca Codo U1, tal como
se explico en la seccion 4.2.2.

PCA+Substractive Clustering: La matriz de
entrada X est4d formada con las mediciones de
frecuencia y angulo del voltaje, no se aplico el
proceso de normalizacién, pero se calcula la
matriz de similaridad S. Los resultados se
muestran en la Figura 18 en los cuales se aprecia
claramente la formacion de 2 grupos a lo largo del

intervalo de tiempo analizado.

625 SNI 02 Mar 2018 - PCA+SC (radii = 0.7)
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Figura 18: Resultados del algoritmo PCA+SC, 02-03-2018

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La caracteristica de coherencia eléctrica en un SEP es
altamente dependiente del estado operativo del mismo y
de las perturbaciones que puedan producirse. Por tal
motivo, la metodologia planteada para la identificacion
de &reas coherentes del SNI a partir de las mediciones
sincrofasoriales permite obtener resultados que reflejan
fielmente dicha caracteristica ante  diferentes
perturbaciones.

En la etapa de analisis fuera de linea, se probaron
varios algoritmos de agrupamiento en bloque, donde los
algoritmos: K-means, Affinity Propagation (AP),
Hierarchical Complete (HC) y Hierarchical Average
(HA) en conjunto con los indices de validacion:
Silhouette (SI), Dunn (D), Davies — Bouldin (DB) y R-
Squared (RS) presentan un desempefio sobresaliente,
identificando adecuadamente tanto el niamero 6ptimo de
grupos como la composicién de los mismos. En este
sentido, para futuros analisis pueden implementarse estos
métodos.

Los algoritmos de agrupamiento basados en
funciones de densidad no resultaron confiables debido a
la alta variabilidad de las sefiales, estos algoritmos son
eficaces cuando los grupos se encuentran claramente
definidos, caso poco probable luego de un disturbio en el
sistema donde la dindmica del mismo es muy variable.

Las sefiales de frecuencia y derivada de la frecuencia
son las indicadas para caracterizar el patron de
coherencia del sistema, el cual es extraido
adecuadamente mediante la aplicacién de los algoritmos
evolucionistas de agrupamiento implementados: eCM y
eTS. Estos algoritmos entregan resultados de buena
calidad, son capaces de adaptarse a los cambios del
comportamiento dindmico del sistema y realizar
exitosamente la evaluacién de coherencia en tiempo real.
Como medidas adicionales para mejorar las agrupaciones
obtenidas se recomienda: la normalizacion de la matriz
de datos de entrada X de estos algoritmos mediante los
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métodos Z-score y Rango, ademas del calculo recursivo
de la matriz de similaridad.

Las 4&reas coherentes obtenidas mediante la
metodologia planteada pueden ser empleadas en una
amplia variedad de aplicaciones relevantes para el
analisis y operacion del SNI, entre ellas, equivalentes
dindmicos del SEP, esquemas de separacion de islas,
ubicacion de eventos dinamicos, célculo de la frecuencia
promedio del SNI, etc. La implementacion de esta
metodologia puede realizarse en cualquier lenguaje de
programacion para su posterior enlace con el
concentrador de datos sincrofasoriales (PDC) que recibe
y centraliza las sefiales de cada PMU del sistema.
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