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Abstract

Voltage Stability refers to the ability of the system to
maintain acceptable voltages in all busbars,
considering normal operating conditions and after
being subjected to a disturbance. The present work
predicts the critical parameters of the system based
on the P-V Curve determined by the Thévenin's
Equivalent in a transmission corridor. A dataset is
obtained via Monte Carlo simulations performed on
the 39-bus test system model in PowerFactory
controlled by Python. Given an operating condition,
N simulations are performed to establish different
system operating conditions under variations in the
values of each of the system loads. From the obtained
dataset, Data Mining is applied to train regression
models based on artificial neural networks and
support vector machines to predict the maximum
power transfer condition. Afterwards, the MSE
(Mean-squared error) is used to analyze the
performance of the regression models. The proposed
methodology can be applied in control centers to
predict the maximum transfer power point of a
congested transmission corridor. This prediction
offers early warning signs in operations and might
allow structuring criteria for security constrained
dispatch in planning.

Index terms— Montecarlo, voltage stability, feature
extraction, PCA, machine learning, ANN, SVM,
gridsearch
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Resumen

La Estabilidad de Voltaje se refiere a la habilidad del
sistema de mantener voltajes aceptables en todas las
barras, considerando condiciones normales de
operacién y posterior a ser sometido a una
perturbacion. El presente trabajo predice los
pardmetros criticos del sistema basados en la Curva
P-V  determinada mediante el calculo del
Equivalente de Thévenin en un corredor de
transmisién. Se obtiene un conjunto de datos
(dataset) mediante simulaciones de Montecarlo
efectuadas en el sistema de prueba de 39 barras en
PowerFactory, controlado mediante Python. Dada
una condicién operativa se efectian N simulaciones
que permiten establecer distintas condiciones
operativas del sistema ante variaciones de los valores
de cada una de las cargas del sistema. A partir del
dataset, se aplica Mineria de Datos para entrenar
modelos de regresion basados en redes neuronales
artificiales y maquinas de soporte vectorial que
predicen la condiciéon de maxima transferencia de
potencia. Posteriormente, el MSE (Mean-squared
error) es usado para analizar el desempefio de los
modelos de regresién. La metodologia propuesta
puede ser aplicada en centros de control para
predecir el punto de méxima transferencia de
potencia de un corredor de transmisién
congestionado. Esta prediccion brinda sefiales de
alerta temprana en la operacién, asi como permite
estructurar criterios de despacho con restricciones
de seguridad en la planificacion.

Palabras clave— Montecarlo, estabilidad de voltaje,
extraccion de caracteristicas, PCA, maquina de
aprendizaje, ANN, SVM, gridsearch
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INTRODUCCION

El presente trabajo esta enfocado en el calculo de los
parametros de la curva P-V tales como Potencia de Carga
maxima, Voltaje en el punto de colapso, Margen de
cargabilidad, Potencia y Voltaje en los Puntos de
operacion, basado en la técnica del Equivalente
Thévenin. Para determinar los diferentes puntos de
operacién que permitan establecer un conjunto de datos
extensos, se emplea Simulacion de Montecarlo,
estableciendo N condiciones operativas. Obtenido el
dataset, se procede a efectuar una reducciéon de la
dimensionalidad empleando la técnica de Feature
extraction denominada Analisis de Componentes
Principales, seguidamente se emplea modelos entrenados
basados en técnicas de Machine Learning con sus
correspondientes analisis de desempefio.

1.

La operacion de los Sistemas Eléctricos de Potencia
(SEP) cerca de sus limites fisicos, incurre en la presencia
en ciertas perturbaciones de manera imprevista las cuales
podrian causar una eventual violacion de los limites de
seguridad del SEP, que puede conllevar a poner en riesgo
de un posible colapso total o parcial.

Entre las herramientas mas utilizadas para analizar la
estabilidad de voltaje en los sistemas de potencia esta la
determinacion de las curvas Potencia-Voltaje (P-V) y de
la capacidad de transferencia disponible. Con relacion al
desarrollo de las tecnologias de medicién sincrofasorial,
el uso de herramientas de monitoreo de estabilidad de
voltaje en tiempo real es de gran utilidad. Entre las
herramientas empleadas esta la técnica del Equivalente
de Thévenin, la cual permite calcular la proximidad entre
el estado operativo actual y el colapso de voltaje, a través
de la determinacion de la curva P-V en tiempo real. Asi,
se puede determinar la robustez relativa del sistema de
transmision respecto de las barras de carga [1].
Asimismo, existen otros métodos de andlisis de
estabilidad de voltaje tales como el analisis de
sensibilidad o modal del jacobiano reducido [1]. No
obstante, estos métodos convencionales no realizan una
prediccion anticipada (alerta temprana) del punto de
maxima transferencia de potencia, sino que brindan un
valor Unico para la condicion de andlisis. En este sentido,
el presente trabajo plantea una metodologia capaz de
realizar esta prediccion.

La curva P-V se determinar a partir de un punto de
operacién dado, consecuentemente se puede establecer
los valores del margen de cargabilidad considerando la
capacidad de transferencia disponible. La aplicacion de
la técnica del Equivalente de Thévenin en un corredor de
transmision se lo realiza considerando tanto las barras de
envio y como las de recepcion, considerando que en cada
uno de estos puntos se tiene instalado una Unidad de
medicién fasorial (PMU, por sus siglas en inglés). Las
PMUs son dispositivos que permiten efectuar una
estimacion de sincrofasores de las ondas sinusoidales de
corriente y voltaje AC. Sus caracteristicas de alta
precision, velocidad de respuesta y sincronizacion de
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tiempo, hacen de estos equipos ideales para el monitoreo
global en estado estable y dindmico. Adicional a los
valores y mediciones estimadas por parte de las PMU en
cada uno de los extremos del corredor de transmision, se
requiere determinar el estado operativo de todo el
sistema, es decir, los valores de voltaje y corrientes de
cada uno de las barras y corredores de transmision [1] [2].

Para el analisis a efectuarse, se emplea el sistema de
prueba de 39 barras disponible en DIgSILENT
PowerFactory. Se consideran tres corredores de
transmision que son: Linea 4-14 (Corredor 1), Linea 21-
22 (Corredor 2) y Linea 16-17 (Corredor 3). La seleccién
de estos corredores se lo realiza a partir del criterio de
cargabilidad y seleccion de areas analizadas en [3].

El conjunto de datos que se obtendra de la red de
prueba de manera general esta compuesto por:

e Voltaje de Punto de Colapso para los corredores
de transmisién seleccionados.

Potencia de carga maxima para los corredores de
transmision seleccionados.

Margen de cargabilidad para los corredores de
transmisidn seleccionados.

Voltaje y Potencia en el punto de operacion para
los corredores de transmision seleccionados.
Voltajes y corrientes para cada una de las lineas y
barras del sistema.

De esta manera, se genera un dataset de 88 variables.
Por lo tanto, a partir de todo este conjunto de datos, se
propone elaborar un modelo inteligente que permita
determinar los valores criticos tales como del voltaje en
el punto de colapso y del margen de estabilidad de los
corredores de transmision.

Para este fin, debido a la gran cantidad de
informacién obtenida del sistema se emplea como punto
de partida a lo que se denomina “Feature Extraction”,
mediante estas técnicas se procedera a efectuar una
reduccion de la dimensionalidad del conjunto de
variables. Entre las técnicas de Feature Extraction se
tiene al denominado Anélisis de Componentes
Principales (PCA, por sus siglas en inglés), en donde
primeramente se hace una identificacion de las entradas
y salidas del modelo a entrenarse.

Para la estimacion o prediccion de los valores del
voltaje en el punto de colapso y del margen de estabilidad
se emplean técnicas de Machine Learning, los cuales, en
complemento a la reducciéon de la dimensionalidad
obtenida, permitiran obtener modelos entrenados, que
ante condiciones operativas determinadas permitiran
estimar los valores criticos del sistema. Las técnicas a
emplearse seran: Redes Neuronales y Maquinas de
Soporte Vectorial, en su version de regresor. Para un
mejor desempefio de los modelos, se ha empleado una
técnica de optimizacion denominada GridSearchCV, la
cual permitird establecer los mejores pardmetros para
cada uno de los modelos de regresion. Al tratarse de
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modelos entrenados, existe la necesidad de establecer
parametros que permitan tener una estimacién de su
rendimiento y precision. Por lo cual, para el caso practico
del presente trabajo se ha empleado el indice Mean-
Squared Error (MSE), en base al cual se realizara un
analisis comparativo con cada uno de los modelos
empleados.

2. MARCO TEORICO

2.1. Estabilidad de Voltaje

En base a la curva P-V se pueden determinar
parametros tales como los voltajes de colapso y la
maxima transferencia de potencia en un corredor de
transmision a partir de un punto de operacion dado, de
esta manera ademas se pueden establecer los valores del
margen de cargabilidad considerando la capacidad de
transferencia  disponible. Para determinar  estos
pardmetros se emplea la técnica basada en el modelo del
Equivalente de Thévenin, en donde, considerando al
corredor de transmision cuyas barras son B1 y B2 como
en la Fig.1, de envio y recepcién respectivamente, se
puede realizar la estimacidn en tiempo real, considerando
que en cada una de las barras se tiene instalado una PMU

[1].

PMU 1 PMU 2
- o S
| => 1
| L/T12 1

Figura 1: Monitoreo de corredores de transmision a través de
PMUs [1]

Considerando el circuito equivalente basado en el
modelo “T” de la linea de transmision de la Fig. 2, se
tiene representado a la barra de envio B1 como un
generador equivalente y a la barra de recepciéon B2 como
una carga equivalente.

zT

1 B2
—

B1
2

O =

Figura 2: Equivalente “T” de la linea de transmision [1]

En relacién al Teorema del Equivalente de Thévenin,
se tiene que a un circuito eléctrico lineal se lo puede
representar por un circuito equivalente, el cual estd
conformado por un generador de voltaje (V) en serie
con una impedancia (Z,), tal como se muestra en el
circuito de la Fig. 3.

39

B2

Vth Zcarga V2

Figura 3: Equivalente Thévenin del corredor de transmision [1]

Las expresiones que permiten la obtencidn del
circuito equivalente de Thévenin se detallan a
continuacion [1] [2]:

Zth - Z1Zsp T (1)
JE— ﬁ J—
Vth = Z_sh‘:lZ_T 1 (2)

Obtenidos los pardmetros del equivalente de
Thévenin, se los puede emplear para la deduccion de la
expresién de la curva P-V, la misma que est4 dada por la
siguiente expresion:

2 4
Vo= JVT — QX+ PRu) £ [~V 2(QuX o+ PoRi) — (PXy — QR (3)

2.2. Simulacion de Montecarlo

Se trata de una técnica que permite la generacion de
datos de forma aleatoria basados en una funcion de
distribucion conocida.

Su aplicacion estd enfocada en determinar situaciones
en las cuales se requiere hacer una estimacion y toma de
decisiones a partir de variables con incertidumbre [3].

2.3. Analisis de Componentes Principales (PCA) [4]
(5] [6] [7]

El andlisis de componentes principales (PCA) es una
técnica de mineria de datos que permite reducir la
dimensionalidad de los datos, manteniendo a la medida
de lo posible, la variacién presente en ellos. Esto se
consigue mediante la transformacion de los datos en un
nuevo conjunto de variables, denominadas componentes
principales (PCs), que no estan correlacionadas, y que
estdn ordenadas de manera que los primeros
componentes conservan la mayor parte de la variacion
presente en las variables originales. Estas nuevas
variables (z;) se determinan en base a los valores (i) y
vectores (u;) propios de la matriz de covarianza de los
datos originales

Z=XU @)

La suma de los valores propios de los PCs (i) es
equivalente a la varianza total de la matriz de datos, y
cada valor propio ofrece una medicion de la variabilidad
explicada (EV;) por el i-ésimo PC. Por lo tanto, el nimero
de los PCs elegidos depende de la variabilidad explicada
que se desee.
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Para tener una idea de la seleccion del nimero de
componentes principales, se puede también usar la
grafica de NUmero de Componentes Principales vs.
Variabilidad Explicada. En donde, se puede observar la
cantidad de informacién que se puede obtener de acuerdo
con un nimero determinado de componentes principales,
tal como se muestra en la Fig. 4.

100

"1

Variability in %
~
(=]

60

40
0

10 20 30 40 50
Principal Components

Figura 4: Gréafica de Componentes Principales vs Variabilidad

2.4. Técnicas de Machine Learning

Las técnicas de Machine Learning o conocidas
también de aprendizaje automatico se basa en todo lo que
se refiere con las ciencias de la computacién, ciencia de
datos y estadistica. Permitiendo establecer a los
algoritmos la identificacion de patrones a partir de
aquellos datos [8].

Entre las técnicas de aprendizaje automatico que se
van a emplear estan:
e Red Neuronal (Multi-layer Percepton)

e Regresor basado en Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM)

2.4.1. Multi-layer Percepton (MLP) [9]

Denominado como Perceptron Multicapa, en su
traduccion al espafiol, este algoritmo es del tipo
supervisado. Su aprendizaje esta basado en la funcién;

f():R™ - R° )

Su entrenamiento se da en un conjunto de datos, en
donde m es el nimero de dimensiones para la entrada y
0 es el niumero de dimensiones para la salida.

Considerando a un conjunto de caracteristicas X =
X1, X2, ..., X Y @ un valor objetivo y, posee la capacidad
de aprendizaje de un aproximador de funcién no lineal
para la clasificacion o regresion. En la Fig. 5 se muestra
un ejemplo de un MLP de una capa oculta con salida de
tipo escalar.
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Bias

Features

X)

Output

giclole

Figura 5: MLP de una capa oculta [9]

La capa que se encuentra mas a la izquierda,
denominada como capa de entrada, consta de un conjunto
de neuronas x;|xq,xs,...,%X,, 1as mismas que son la
representacion de las caracteristicas de entrada.

La operacidn que efectla cada neurona de la capa
oculta consiste en la transformacion de los valores de la
capa anterior con una suma lineal ponderada, de la
siguiente manera:

Wlxl + szz + A + Wm (6)

Seguidamente se determina una funcion de activacion
no lineal g(.): R - R —, la cual es denotada como la
funcién de bronceado hiperbélico [10] (Fig. 6). La capa
de salida recibe los valores de la ultima capa oculta y los
transforma en valores de salida.

Figura 6: Funcién de bronceado hiperbélico [10]

2.4.2. Regresor basado en Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM)

La relevancia que presenta el uso de una maquina de
soporte vectorial (SVM) esta en la capacidad que
presenta para aprender de clasificacion de datos con
precision y reproducibilidad equilibradas.
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La funcion de decisién de una SVM es un hiperplano
optimo, el cual separa (clasifica) las observaciones
pertenecientes a una clase de otra en base a patrones de
informacién sobre dichas observaciones denominadas
como caracteristicas. Tal hiperplano se puede usar para
establecer la etiqueta mas probable para los datos
invisibles.

La implementacion de una SVM implica el equilibrio
de dos objetivos que se complementan:

e Maximizacion del porcentaje de etiquetas
correctas que se asignan a nuevos ejemplos
(optimizar su precision).

El modelo entrenado sea generalizable a nuevos
datos (optimizar su reproducibilidad).

De manera general la primera caracteristica esta
limitada por la importancia de los features. En cuanto a
la segunda caracteristica, se encuentra limitada por el
nimero de ejemplos (nicos utilizados para el
entrenamiento del modelo [11].

Previamente al entrenamiento del modelo, se requiere
de la transformacion de los datos originales de
entrenamiento  sin  procesar a un conjunto de
caracteristicas que se los puede usar como entrada para la
SVM. Entre los métodos empleados para este fin, se
emplea al denominado “método kernel”. En donde, se usa
una funcion kernel que representa las medidas de
similitud por pares entre todos los patrones de ejemplo,
las cuales se las resume en una matriz de kernel con N x
N dimensiones, en donde N representa al nimero de
observaciones.

La funcién de kernel permite un entrenamiento de la
SVM a través de la matriz del kernel, aplicable tanto en
casos lineales como no lineales, efectuando un mapeo de
los datos sin procesar a un espacio de caracteristicas de
mayor dimension, un ejemplo de lo detallado se muestra
enlaFig. 7 [12].

Feature Space

Kemnel
Function

Input Space

Corresponding
Kemel Matrix
04 0.2 0.5 0.9 0.1
07 01 06 0.7 0.3
03 09 04 03 0.8
08 01 02 03 04

Figura 7: Aplicacion del método de kernel [12]

El entrenamiento de un modelo de SVM estd
relacionado con establecer los pardmetros w y b de la
funcién de decisién:

fx)=wx+b @)

Esta funcion orienta el hiperplano, de esta manera la
proyeccion de puntos separa al maximo los miembros de
las dos clases.
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Ademas del ajuste de los parametros centrales (w,b),
se debe de considerar como pardmetros criticos a la
eleccién de los valores de los hiperparametros, los cuales
se tratan de variables que se relacionan con el ajuste de la
funcion de decision y se establecen previo al inicio del
entrenamiento [13].

El desempefio de la SVM se lo evalUa a partir de su
sensibilidad, especificidad y precision, estableciendo
métricas e informacién acerca de la precision y
reproducibilidad del hiperplano SVM.

Para la evaluacién conjunta de la precision y la
reproducibilidad, es necesario efectuar pruebas de
permutacion, de manera que el hiperplano se estima de
manera iterativa mediante etiquetas de clase permutadas
de manera aleatoria, considerando una ventana de valores
de hiperparametros, para varias versiones con un
remuestreo del conjunto de datos [14].

3. PROPUESTA METODOLOGICA

En la Fig. 11 se muestra un esquema de la
metodologia propuesta para el andlisis predictivo de la
estabilidad de voltaje. Previamente, se selecciona como
red de prueba al sistema de 39 barras (New England).
Considerando un corredor de transmision por cada una de
las areas, en referencia a la Fig. 8 [15] .

% Island 1

3 AREA 1
25 26 |

Island 1

24
AREA 2 /_ﬁ\

16

27

Island 2
AREA 3

Figura 8: Identificacion de areas. Sistema de 39 Barras-New
England [15]

3.1. Simulacién de Montecarlo

Se efectUian simulaciones iterativas, en las cuales,
para cada una de las iteraciones, se varian las condiciones
operativas, para el caso practico se efectué una variacion
aleatoria de todas las cargas conectadas a cada una de las
barras del sistema. La variabilidad de las cargas se las
obtuvo siguiendo una curva de distribucién normal
aleatoria, tanto para el caso de la Potencia Activa, como
del valor del factor de potencia, a partir del cual se calcula
la Potencia Reactiva.
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En las Figuras 9 y 10 se presentan las curvas de
distribucion normal de la Potencia Activa de la Carga 4 y
del factor de potencia, respectivamente.

Curva de Distribucion Normal Load 4

0.008 A

0.006

0.004 4

0.002 A

0.000 -

700 750 800
Patencia Activa [MW]

Figura 9: Curva de Distribucién Normal de Potencia Activa de
Carga 4

Curva de Distribuciéon Noermal Factor de Potencia

20 A

054 0.86 0.88 090 092

f

094 096 098

Figura 10: Curva de Distribuciéon Normal del Factor de Potencia

Para el caso de la potencia activa, el valor medio se lo
toma del valor inicial presente en cada una de las cargas,
considerando al valor de la desviacién estandar en un
10% a 20% de la carga, para que exista una mayor
incidencia dentro de la red, que inclusive lleve a

SIMULACION

SIMULACION DE ESTACIONARIA

MONTECARLO

PowerFactory:
Condiciones Iniciales del
Sistema

PowerFactory:
Asignacionde
condiciones operativas

Fython: Generacion de
Curvas de Distribucion
Normal. Py fp

Flujo de Potencia

Modificar valoresdelas
Cargas:
FyQ

Fython:

—_—————————

de Datos

AN

Generacion de estados
operativos aleatorios

|

Figura 11: Esquema de la Metodologia Propuesta

Extraccion de Conjuntos

S
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condiciones operativas criticas. Para el caso del factor de
potencia, se sigue un valor medio de 0.92 y una
desviacion estandar de 0.02. Teniéndose los valores de
Potencia activa y factor de potencia se estima el valor de
la potencia reactiva para cada una de las cargas.

3.2. Simulacién de estado estacionario

Para cada una de las iteraciones dentro de la
simulacion de Montecarlo, se procede a efectuar el
calculo de flujos de potencia. De esta manera se obtienen
los valores de Voltaje y Corriente para cada una de las
barras y lineas de transmision. Considerando que el
objetivo del presente trabajo es el calculo del equivalente
Thévenin para los corredores de transmisién
seleccionados vy el posterior céalculo de los pardmetros de
la curva P-V, se efectlan dichas operaciones dentro de
cada una de las iteraciones, adicionalmente se obtiene los
valores de los méargenes de estabilidad.

3.3. Mineria de Datos

Posterior a la generacion y extraccion de datos, es
necesario hacer un tratamiento de estos, de manera que
se pueda realizar su procesamiento y analisis.

Para este fin, inicialmente se conoce el estado de los
datos, es decir que no existan ciertas inconsistencias.
Ademas, a través del analisis estadistico se puede
determinar cuan coherentes han sido los datos generados,
es decir, si estan dentro de los limites tanto fisicos como
operacionales del sistema.

En la Fig. 12, se muestra un desglose de los datos
importados dentro de Python para su tratamiento.

MINERIA DE DATOS MACHINE LEARNING
==~
Y
python:
Entrenamiento de
Vvariables de Entrada Xy
Salida Y

———

Python:
Tratamiento de datos
An3lisis de Principales
Estadisticos

|

Entrenamiento de
algortmeo de aprendizaje
3 partir de lasvariables X

eY:
Aplicacion de algoritmos:
Redes Neuronales
Vi

Analisis de Componentes
Principales.
Reduccion de 1
Dimensionalidad

Optimizacondelos
modelos de aprendizaje a
partir de GridsearchCv

|

validacion y pruebas de
los modelos de
prediccion
Analisis de Desempefio

—— — —— — — — — — — — — — — — —

ik

|

« /

—
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DATA:

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 10000 entries, @ to 9999
Data columns (total 88 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ Pcargamax 1 10008 non-null float64
1 Vcargamax 1 10000 non-null float64
2 Vcarga 1 10000 non-null float64
3  Pcarga 1 18600 non-null float64
4  Margen de Estabilidad 1 1€0@@ non-null float64
5 Pcargamax 2 10008 non-null float64
6 Vcargamax 2 10600 non-null float64
7 Vcarga 2 1608@ non-null float64
8 Pcarga 2 10608 non-null float64
9 Margen de Estabilidad 2 10@0@ non-null float64
10 Pcargamax 3 10080 non-null float64
11 Vcargamax 3 10000 non-null float64
12 Vcarga 3 10000 non-null float64
13 Pcarga 3 1808@ non-null float64
14 Margen de Estabilidad 3 100@@ non-null float64
15 V Bus @1 1e60@ non-null float64
16 V Bus 02 1e08@ non-null floaté4
17 V Bus @3 100008 non-null float64
84 I line 26-27 1eeee non-null float64
85 I line 26-28 1000@ non-null float64
86 I line 26-29 100e@ non-null float64
87 I line 28-29 16000 non-null float64
dtypes: float64(88)

Figura 12: Contenido y Caracteristicas del Dataset

Una vez efectuado el tratamiento de datos, se procede
a realizar el Andlisis de Componentes Principales. Para
lo cual se debe diferenciar las variables de entrada (X) y
de salida (YY) que tendran los modelos de aprendizaje y
prediccion. De esta manera se tiene lo siguiente:

Variables de Entrada:

e Voltajes y Corrientes de las barras y lineas de

transmision del sistema.

Potencias y Voltajes en los puntos de operacion
obtenidos en la curva P-V para cada uno de los
corredores seleccionados.

Variables de Salida:

e Potencias y Voltajes en el punto de colapso
obtenidas en la curva P-V para cada uno de los
corredores seleccionados.

Margen de estabilidad calculado para cada uno

de los corredores seleccionados.

Para la obtencion de las componentes principales se
emplea las variables de entrada X, siguiendo el siguiente
procedimiento:

Se efectlia un escalamiento estandar de los datos
y un entrenamiento de los mismos.
“X=StandarScaler().fit_transform(X)”

Se obtiene la Variabilidad explicada:
“pca.explained ratio”

A partir de la Variabilidad explicada se procede
a realizar el diagrama de codo, el cual relaciona
a la variabilidad explicada acumulada con el
numero de componentes principales.
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Es recomendable, en base al diagrama de codo,
determinar el nimero de componentes
principales en funcién a los que permitan
obtener por lo menos un 90% de la informacion
del sistema.

Determinando el nimero de componentes
principales se procede a la obtencién de las
puntuaciones o “scores”, los mismos que se
convertirdn en la variable de entrada X a los
modelos de entrenamiento.

3.4. Machine Learning

Obtenidas las variables de entrada y salida, se procede
primeramente a efectuar el entrenamiento de los
regresores. Para esto, se genera un subconjunto de datos
de entrenamiento que se utiliza para la estimacion de los
pardmetros del modelo, y por otra parte se genera un
subconjunto de datos de test que se emplean para la
comprobacion del comportamiento de los modelos de
aprendizaje. De manera que los valores que se generan
posterior al entrenamiento son:

e Subconjunto de entrenamiento: Xtrain e Ytrain.

Subconjunto test: Xtest e Ytest.
3.4.1. Red Neuronal MLP

Para implementar el modelo de aprendizaje basado en
redes neuronales MLP se deben de establecer los
siguientes parametros [9]:

e Tamafo de las capas ocultas: este parametro

representa el nimero de neuronas en la i-ésima capa
oculta.

Funcién de activacion: especifica la funcion de
activacion de la capa oculta. Se tienen las siguientes
funciones de activacion:

Identidad: ideales para implementar cuellos de
botella de tipo lineal. Activacidon de tipo no operativa.
Retorna f(x)=x.

Logistica: funcion sigmoidea logistica, retorna
1

f(x)=1+e‘x'

Tanh: funci6on tangente hiperbdlica. Retorna

f(x)=tanh(x).

Relu: se trata de una funcion de unidad
rectificada. Retorna f(x)=max(0, x).

Solver: para establecer los métodos de optimizacion.
Lbgs: optimizador de la familia de métodos cuasi-
Newtonianos.

Sgd:  optimizador
estocéstica.

Adam: optimizador estocastico basado en gradientes.
Alfa: parametro de penalizacion (término de
regularizacion).

3.4.2. Maquina de Soporte Vectorial (SVM) [16]

lineal

de gradiente descendiente

Los parametros necesarios para implementar un
regresor basado en maquinas de soporte vectorial son:
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o Kernel: similar al solver empleado en redes
neuronales, se determina el algoritmo a través del cual
se computard la matriz de kernel. Entre los principales
estan: lineal, polinomial, rbf (gaussiana), sigmoide.

e C (Regularizacion); se trata del parametro de
penalizacion, el cual representa una clasificacion
errénea o un término de error. Este término le dice a
la optimizacion de SVM cuanto error es soportable.

e Gamma: define hasta qué punto influye en el calculo
de la linea de separacion plausible.

High Gamma: solo puntos cercanos son
considerados.
Low Gamma: puntos lejanos también son
considerados.
3.4.3. Ajuste de  Hiperparametros  usando
GridSearchCV [17]
GridSearch se wusa enfocado al ajuste de

hiperparametros los cuales construye y evalla de manera
metddica a un modelo para cada combinacién de
parametros de algoritmos especificados. Permite
combinar un estimador con predmbulo de bisqueda de
cuadricula para el ajuste de hiperparametros. Por lo tanto,
permite establecer los mejores parametros a ser usados en
los modelos de aprendizaje.

4. RESULTADOS

Se efectla la generacidn de datos en PowerFactory a
partir de la Simulacion de Montecarlo y la Simulacion de
estado estacionario a partir de flujos de potencia. Este
conjunto de datos se lo exporta a un archivo *.csv y
posteriormente importado en el entorno de Jupyter-
Python, de esta manera se tiene generado un DataFrame
con 10000 filas y 88 columnas. como se muestra en la
Fig. 13.

Seguidamente, se efectlia un analisis de estadistica
descriptiva (media, mediana desviacion estandar, etc.),
de la misma manera se tiene generado un DataFrame
como el mostrado en la Fig. 14. A partir de los principales
estadisticos de cada una de las variables del dataset, se
tiene el siguiente analisis:

Margen de

e Relacionando los valores obtenidos entre las medias
y medianas de las variables, en general, se tiene que
son valores muy cercanos, lo cual se puede interpretar
de la no existencia de valores extremos.

e En cuanto al valor de la desviacién estandar (std), se
tiene que los valores son muy bajos, por lo tanto, se
produce un indicador que de que no hay una
dispersion significativa de los datos.

e En cuanto a los coeficientes de variacién (cvar)
existen casos en los cuales hay un mayor coeficiente
de variacidn, tal es el caso de la Pcarga, Iline 25-26 ¢
Iline 26-28, por lo tanto, sugiere que existe una mayor
dispersion estas variables.

e El coeficiente de Kurtosis de las variables es bajo, lo
cual indica que existe una menor concentracion de los
datos en relacion a su media, es decir la curva de
distribucion normal tiende a ser aplanada.

o Para el caso de los coeficentes de skewness, se
observa que el comportamiento de las curvas serd
variado, ya que existen valores positivos y negativos,
no existen por lo general valores que tiendan de
manera significativa a cero. Por lo tanto, los valores
que tengan un coeficiente positivo tendran su cola en
el derecho, en cuanto a los coeficientes negativos
tendran sus colas al lado izquierdo. Ademas, en los
casos en los cuales los valores tiendan a cero, su curva
sera casi simétrica.

mean min max std kurtosis skewness

median cvar

Peargamax 1 2304281 2297073 1601877 3186642 (0.195607 0084928 0.201361 0238652

Veargamax 1 0659541 (0659449 0633870 0683626 0.005587 0008471 0448372 0.103769

Vearga1 00949227 0949565 0896349 0989016 0012000 0012642 0122927 -0.235715

Pcargat 0.183014 0188072 0052651 0319179 0032075 0.170600 0.004900 -0.022744

Margen de Estabilidad 1 2116266 2.106584 1419086 3086177 0.206679 0097662 0399992 (.326191

Iline25-26 0285657 (0283337 0087525 0576428 0070410 0246484 -0.031911  0.199800

Iline 26-27 0659540 (0658413 0369860 0927407 0077871 0.118088 0.026738 0.058358

Iline 26-28 0259545 (259864 0055604 0466216 0053289 0205317 -0.044486 -0.008037

Iline 26-29 0350704 0350345 0214150 0462344 0039268 0113673 -0.087540 0021925

line 220 0510383 0610051 0437153 0790666 0047520 0.077852 0015623
Figura 14: Célculo de Principales Estadisticos

0.019265

Margen de

Pcargamax Vcargamax Vcarga1 Pcargai Estabilidad Pcargamax Vcargamax Vcarga2 Pcarga2 Estabilidad Iline 17- Iline 17- |line 21-

1 1 1 2 2 2 18 27 22

0 2181814  0.653648 0937777 0.235265 1046549 0933116 0594771 0937461 0338209  0.594316 0.0518%6 0.146678 1.130102

1 1992872  0.652121 0925332 0.257125 1735747  0.938039 05095645 0.936357 0.346298  0.591741 0.120930 0.212496 1.173208

2 2500820  0.662226 0.954219 0.186879 2313941 0933824 0605694 0935820 0.396000 0587324 .. 0.059165 0.061611 1.296770

3 2139586 0.654301 0.942025 0.188213 1951372 0962397 0501404 0943225 0345053  0.517345 0.049400 0.155947 1.137048

4 2049398  0.651959 0.93445¢ 0.236101 1313297 0936229 0595571 0937501 0.344620  0.591609 0.038482 0.166387 1.144126

9995 2279743  0.661185 0941553 0.264396 2014346 0992069 0508133 0941374 0387516  0.504553 0.08613¢ 0.120108 1.215911

9996  2.740147  0.665172 0.965972 0.123729 26516418  0.940456 0596498 0933510 0344870  0.595536 0.058234 0.183639 1.166105

9997  2.420181  0.654901 0.950455 0.149796 2270385  0.930995 0594721 0944610 0311767  0.519227 0.115478 0.154444 1.059432

9998 2162613  0.658697 0.940730 0.172133 1990480 0973088 06503874 0933656 0402819  0.570268 0.040050 0.070552 1.246946

9999 2051159  0.652143 0935393 0.148583 1902576 0921279 0592117 0923012 0384737  0.536542 0.070000 0.112155 1.239691
Figura 13: Dataset generado en PowerFactory e Importado en el entorno de Python
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La Fig. 15 presenta el grafico de distribucién de los
resultados, considerando el voltaje en el punto de colapso
para el corredor 1 para tener una idea clara de su
comportamiento, ademas de verificar las aseveraciones
mostradas en el analisis estadistico. Por lo tanto, se puede
verificar la asimetria de las curvas, la tendencia de las
colas y la acumulacién de datos entorno a la media.
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Figura 15: Curva de Distribucién Normal. Voltaje de carga
maxima (p.u.)

Para efectuar el Anlisis de Componentes Principales
se parte del grafico de diagrama de codo para determinar
el nimero de componentes principales necesarios para
tener la informacion suficiente del sistema. De manera
que, en relacion con el grafico de la Fig. 16, se tiene:

Elbow Plot Explained

o =) =) =)
@ ~ @ @

Cummulative Explained Variability

25 5.0 75 10.0 12.5 15.0

Number of Principal Components
Figura 16: Diagrama de codo. Variabilidad explicada vs Numero
de Componentes principales

7.5 20,0

De acuerdo con el grafico obtenido, se puede observar
que con aproximadamente 14 componentes principales se
puede obtener un 90% de la informacion, lo cual es
aceptable para los fines que se buscan. De esta manera,
se toman los catorce componentes principales,
considerando sus "Scores" para generar la matriz X para
el entrenamiento posterior.

4.1. Aplicacién de Modelos Basados en Redes
Neuronales

Una vez obtenidos los valores tanto de entrada como
de salida, se procede a la implementacién de los modelos
de aprendizaje. Considerando como casos de ejemplo, los
Margenes de Estabilidad cada uno de los corredores. A
continuacion, se presentan histogramas que muestran la
distribucion de los resultados obtenidos de la prediccion
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para cada modelo. Considerando como ejemplo a la Fig.
17, relacionada con la curva de distribucién dem Margen
de Estabilidad del corredor 1 dado en el dataset original.

1600

1400

1200

1000

Count

150 175 200 225 250

Original Data

275 300

Figura 17: Margen de Estabilidad obtenido del Dataset.
Condicién de entrada al modelo

Se puede observar que a partir de los modelos de
regresién empleados permite una prediccién aproximada
del margen de estabilidad, considerando como referencia
los valores iniciales dados por el dataset. Se aprecia que
el modelo que mejor ajuste presenta es el que emplea
GridSearchCV, por lo tanto, se puede verificar que ha
realizado una optimizacion adecuada de los modelos.

Realizando una comparacion de los valores de
Margen de Estabilidad, caso base de la Fig. 18 y las
predicciones de las Figuras 19, 20 y 21, se observa que,
frente a las condiciones operativas dadas, el corredor 1
presenta un mayor Margen de estabilidad. Ademas,
debido a la cercania de las lineas a la apertura de la linea
16-19, tienden a tener un menor Margen de Estabilidad,
muy inferior al anterior.

500

100

1.50 175 200 225 250

ANN with Backpropagation

275

Figura 18. Prediccion del Margen de Estabilidad basado en el
modelo de Redes Neuronales. Corredor 1

La condicion que presenta el Corredor 1 de tener un
mayor margen de estabilidad sugiere que presenta un
mayor margen de estabilidad de voltaje, es decir tiende a
tener menores problemas de voltaje en cuanto al
incremento de parametros tales como de las cargas, o
perturbaciones de sistemas tales como de las variaciones
de voltajes producidas por la apertura de lineas.
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500
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16 1.8 20 22 24

ANM with GriSearchCV

26 28

Figura 19: Prediccion del Margen de Estabilidad basado en el
modelo de Redes Neuronales aplicando GridSearchCV
Corredor 1
800
700

600

0.0 0z 04 06 0.8

. ) 1 . 10
ANN with Backpropagation
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Figura 20: Prediccion Margen de Estabilidad basado en el modelo
de Redes Neuronales. Corredor 2.
00

250

200

Count

100

0.50 0.5 0.60

ANN with GriSearchCV

0.65 070

Figura 21: Prediccion del Margen de Estabilidad basado en el
modelo de Redes Neuronales aplicando GridSearchCV.
Corredor 3

4.2. Aplicacién de Modelos Basados en Maquinas de
Soporte Vectorial empleando GridSearchCV

De la misma manera que en la aplicacion de los
modelos basados en Redes Neuronales, se emplean las
variables de entrada y salida para el entrenamiento de los
modelos. Como casos de ejemplos se muestran Margenes
de Estabilidad de cada uno de los corredores. Para la
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evaluacion del desempefio de la optimizacion de estos
modelos, se emplea los indices MSE.

4.3. Indices de Desempefio

En la Tabla 1 se detalla y se realiza una comparativa
entre los indices MSE obtenidos en cada uno de los
modelos aplicados a la prediccion del Margen de
Estabilidad de los corredores de transmision.

Tabla 1: indices MSE de los modelos empleados

Margen de Estabilidad
indice Corredor1 | Corredor2 | Corredor 3
MSE_ANN 0.0097 0.00443 0.00402
MSE_ANN_GSV 0.0035 6.5334 e-05 0.00013
MSE_SVM_GSV 0.0038 0.00119 0.00119

Se ha considerado como indicador del desempefio de

los modelos de regresion al MSE (Mean-squared-error),
considerando que cuanto menor sea el valor del MSE,
mayor serd el ajuste del regresor, se tiene que:
Empleando GridSearchCV se tiene una mejor
optimizacién de los pardmetros de los modelos de
regresion, por lo tanto, un mejor ajuste. Lo cual se
puede observar, al comparar los modelos de Redes
Neuronales con y sin su aplicacion.
Realizando una comparacion entre ANN y SVM, se
tiene que el regresosr que mejores resultados se tiene
es ANN con GridSearchCv, de manera que existe una
mejor optimizacion por parte del modelo en relacion
al ajuste de datos obtenidos.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La generaciéon del conjunto de datos a partir de
simulaciones de Montecarlo permite establecer diversas
condiciones operativas del sistema, a través de N
simulaciones del sistema, realizando la variacion de
parametros tales como de los valores de las cargas del
sistema.

Es necesario dentro del andlisis de datos, efectuar un
andlisis estadistico lo cual permita conocer el
comportamiento de los datos que se han obtenido de
manera preliminar.

Debido a la gran cantidad de variables que se puede
obtener en el sistema, una de las herramientas que se
puede usar es lo que se denomina como Feature
Extraction, que a partir del Andlisis PCA permite
efectuar una reduccion de la dimensionalidad basado en
las principales caracteristicas de los conjuntos de datos.

Se pudo observar dentro de la aplicacién de los
modelos de prediccidn, que el ajuste se puede optimizar
a través de la herramienta de GridSearchCV, mediante el
cual en base a los indicadores MSE se pudo verificar que
notablemente se puede mejorar el desempefio de los
modelos de regresion.
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En relacidn a las condiciones operativas dadas en el
sistema, se pudo observar que el corredor 1 presenta un
mayor margen de estabilidad, por ende, menores
problemas de estabilidad, a diferencia de lo que puede
ocurrir en los corredores 2 y 3, que como se observo
presentan valores muy inferiores.
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