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RESUMEN

Debido al aumento de la carga y al creciente uso de
energias alternativas en el sistema de potencia, este se
ha vuelto mas sensible a problemas de estabilidad de
tension. Si se considera que los métodos de analisis
estatico como el flujo de carga no evaliian de manera
correcta la estabilidad de tension, debido a que usan
modelos simples para describir las componentes del
sistema, y que los modelos dindmicos para el analisis

de estabilidad de tension son complejos y tienen un
alto costo computacional, se evidencia la necesidad de
desarrollar una metodologia mas precisa y eficiente.

Se presenta un modelo basado en Redes Neurona-
les Artificiales (ANN, del inglés Artificial Neural
Networks); estas tienen la capacidad de aprender y
extraer las principales caracteristicas de un conjunto
de datos. Pueden ofrecer respuestas correctas para
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aquellas entradas que presentan variaciones causadas
por los efectos del ruido o por las distorsiones del
medio. Debido a que las ANN tienen habilidad para
cambiar su estructura interna durante el entrena-
miento han sido utilizadas para el desarrollo de este
trabajo como maquinas de estimacion del margen de
estabilidad de tension del sistema de potencia a partir
su estado. Los datos de entrenamiento se obtienen
por medio de un flujo de carga que entrega las con-
diciones iniciales o las también conocidas variables
de entrada a la red y luego, mediante funciones de
energia, se obtienen los margenes de estabilidad que
para este caso son las salidas deseadas. Se muestran
resultados para un sistema de prueba de cuatro nodos,
donde la RN estima de forma cercana las estima-
ciones efectuadas mediante el uso de margenes de
estabilidad deterministicos.

ABSTRACT

Power systems have become more sensitive to voltage
stability problems due to load growth and the increa-
sing utilization of alternative energy. Voltage stability
appears not to be properly evaluated by methods
of static analysis, such as load flux, because these
methods use simple models to describe the system’s

1. INTRODUCCION

El problema de estabilidad de tension en sistemas
eléctricos de potencia ha aumentado conforme el
sistema ha crecido en infraestructura, nimero y tipo
de usuarios, aumento de centrales generadoras y di-
ferentes formas de generacion [1]. Este crecimiento
disminuye la robustez y la confiabilidad del sistema,
lo que puede producir caidas de tension, o en el peor
de los casos colapsos de tension (apagones). El fe-
ndémeno asociado a este tipo de eventos indeseables
en lared es conocido como inestabilidad de tension.

Un sistema de potencia en un punto de operacion
dado se considera estable si, después de una pertur-
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components. Moreover, dynamic models for voltage
stability analysis require high computational cost.
Considering this, there is a need of developing more
efficient and accurate methodologies. This article
shows a model based on Artificial Neural Networks
(ANN). ANN is a technique of artificial intelligence
inspired in the biological neural networks of the hu-
man brain. An ANN is capable of learning through
experience and takes the main characteristics of a
dataset. Additionally, such networks may offer correct
answers for inputs that present variations due to noise
effects or distortions in the environment. ANNS provi-
de a switching behavior as a function of the environ-
ment, that is, they get an input dataset and transform
it into a consistent output set. This represents the
rationale behind using ANNSs for the development of
this work; in other words, ANNs allow the prediction
of a voltage-stability margin in power systems using
information about their state variables. The training
datasets are obtained from the load flux method, which
delivers the initial conditions (i.e. the network input
variables). Results are obtained through an estimating
NN based methodology and compared to the results
obtained when using estimating margin deterministic
methods in a 4-node tests system.

bacidn, la tension de los diferentes nodos perma-
nece cerca a valores de equilibrio, es decir, tiende
aregresar a valores nominales. Si, por el contrario,
después de la perturbacidn, la tension se aleja del
punto de operacion por debajo de limites aceptables,
se considera que el sistema es inestable [2].

Debido a los aspectos ya mencionados y a que el
sistema se encuentra operando cerca de sus limi-
tes [3], el problema de estabilidad de tension es
estudiado por los operadores de red a la hora del
planeamiento y la operacion del sistema [4].

Con el objetivo de entender y resolver el problema
de estabilidad de tension se han propuesto diferen-
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tes metodologias, la mayoria de las cuales tienen
un alto costo computacional [4], [5]. El analisis de
la estabilidad de tensidon en un sistema comprende
tanto aspectos estaticos como dindmicos. El anali-
sis estatico determina la cercania del sistema con
los limites de estabilidad, mientras que el enfoque
dinamico analiza la trayectoria recorrida por los
estados del sistema eléctrico y las posibilidades de
llegar a la inestabilidad [6]. Las técnicas analiticas
estaticas y dinamicas para la solucion del problema
de estabilidad de tension consumen mucho tiempo, lo
que las hace inadecuadas para aplicaciones en linea e
impide a los operadores de red implementar acciones
preventivas o correctivas a su debido tiempo [7].

En la actualidad, uno de los principales objetivos
en el estudio de la estabilidad de tension consiste en
desarrollar un método computacional, que pueda
evaluar los limites de estabilidad de tension en linea.
Se plantea entonces un modelo para determinar los
margenes de estabilidad basado en redes neuronales
artificiales, las cuales en la actualidad se emplean
con frecuencia para tratar de resolver problemas
altamente no lineales como el mencionado. Para el
entrenamiento de la red neuronal se emplean como
entradas las variables obtenidas en los flujos de carga,
y como salidas los resultados obtenidos por medio
del céalculo del margen de energia [1], [6], [8].

2. ESTABILIDAD DE TENSION Y
MARGENDE ENERGIA

Una manera de establecer un criterio de estabilidad
de voltaje se basa en verificar que los niveles de ten-
sion en cada nodo del sistema sean aceptables, antes
y después de ocurrida una perturbacion. Se deben,
por tanto, establecer margenes o distancias que per-
mitan predecir la verdadera condicion de operacion.

Con el fin de monitorear los rangos de tension sobre
los cuales esta operando el sistema, se han planteado
diversos métodos para generar indices que predigan
la proximidad que guarda el sistema con respecto
al punto de operacidn critico. En particular, en este
articulo se utiliza el método de funciones de energia
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para encontrar dichos indices, conocidos como
indices de estabilidad de tension, los cuales son las
salidas deseadas de la red neuronal [6].

2.1 Margen de energia como indicador de
estabilidad de tension

El método de funciones de energia esta basado en el
uso del método directo de Lyapunov, el cual provee
un medio para asegurar la estabilidad de un sistema
descrito a través de ecuaciones diferenciales no li-
neales, similar al modelo que representa el sistema
de potencia para el analisis de estabilidad de tension.

La expresion del margen de energia en funcion del

sistema se deriva de un sistema radial simple y se
puede generalizar para un sistema de n nodos.

Bus 1
~am
jB

Figura 1.Sistema de potencia de dos nodos.
Fuente: Tomada de [6].

Bus 2

=

P+Q

Considerando el sistema de dos nodos de la figura 1,
donde el nodo 1 se toma como nodo slack de tension
1 p.u., mientras que el nodo 2 se encuentra conectado
a una carga constante del tipo PQ [6]. Las ecuacio-
nes algebraicas que muestran el flujo de potencia
del sistema estan dadas por las ecuaciones (1) y (2):

f(a,V)=P +B,Vsina=0,
(M

g(a,V)=0Q, -B,,V’—B,V cosa,
)
donde,

Viesla magnitud de la tension en la barra 2.



a =0, -0, : es la diferencia entre los angulos de
fase entre el nodo 2 y el nodo 1.

Multiplicando a ambos lados de la ecuacion (2) por
V_l, se obtiene la ecuacion (3):

g(oc,V):&—B22 —B,cosa=0
d 3)

Elmargen de estabilidad basado en funciones de ener-
gia que indica la vulnerabilidad del sistema ante una
perturbacion de tension, se obtiene integrando la fun-
cidén compuesta de las ecuaciones (1) y (3), es decir,
f (a, V) vyg (a, V) , tomando como limite inferior
el punto de operacion en estado estable x° = (&’ , V")
, y como limite superior una solucién particular de
bajo voltaje del flujo de cargax” = (a",V"), como
se muestra en la ecuacion (4) [6].

E(x".x")= Xj[f(a,V)g(a,V)] *[daav]

= I(PL +B,Vsina)da + I( -B,V-B, cosaja’V

o

1 1

3B 2 Bzz(V )~ BV cosa

u

%)+PL(0¢“—M)

+B,V’ cosa’ + 0, ln(
4)

A medida que la carga en el sistema aumenta, las
dos soluciones X’y x" se acercan, y por tanto el mar-
gen de energia E disminuye en forma constante. El
limite del nivel de carga en el cual x'y x" se unen
y el margen de energia se reduce a cero representa
el punto de inestabilidad de tension.

Al extender estas expresiones a un sistema de n
nodos se tiene que:
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fi(a.V)=P-> B, |Vl.||Vj|sin(al. -a,)
=

COos 0!.—0!/.)

_Zl G,, |Vs
J
©)

BU|V||V|cos a, —a, )}

Jj=

gi(a,)=) {Qﬁ

7y {Z

J=1

V:|sin(e; — aj)}
(6)

A partir de la ecuacion (5) y la ecuacion (6), la
funcidn de energia para n nodos se define como:

e(x*,x") = jfjw (a,V)g" (@, V)] [dadv]

:__ZZBIJ |Vu

lljl
1 s
+= ZZBU|V

i=1 j=1
dx}—PT (a” —as)

_ Z " Qi(x)
e
fi cos(af _a;))(aiu —a; )}

sl -a)) -7
7

u

F|cos(e; —a))

J

La funcion de energia, ecuacion (7), muestra los
pesos de la barrera de potencial entre la solucion
operable y la solucion de bajo voltaje. Cuando los
parametros del sistema (cargas y generacion) se
mueven hacia el punto de inestabilidad de tension,
se disminuyen las soluciones de bajo voltaje [6].
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3. PREDICCION DEL MARGEN DE
ESTABILIDAD USANDO REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

El método de margen de energia puede establecer
los margenes de estabilidad, sin embargo este se
encuentra limitado por el tiempo computacional.
Debido a esto se deben considerar otras alternativas
para el calculo de los margenes de estabilidad, entre
las cuales se encuentran las tecnologias basadas
en inteligencia artificial. Las ANN son una de las
técnicas inteligentes mas utilizadas actualmente.

La solucion del flujo de carga del sistema entre-
ga magnitudes de tension, angulo de la tension,
potencia real y potencia reactiva en el punto de
operacion inicial en todos los nodos del sistema. Se
puede utilizar cualquier combinacién de datos como
entradas; para este caso, se utilizaron las potencias
activas y reactivas inyectadas en todos los nodos
del sistema para una condicion particular de carga.
La salida de la red es el margen de energia.

La red se entrend bajo diferentes condiciones
de carga, obteniendo asi diferentes margenes de
energia. Después del entrenamiento la red debe ser
capaz de determinar el margen de energia para cual-
quier condicion de carga del sistema, esto servira
como un indicador para establecer la proximidad
del sistema al limite de estabilidad de tension.

3.1 Preparacion de datos de entrenamiento

Se generan puntos de operacion aleatorios sobre el
sistema en estado estable, por medio de perturba-
ciones en la potencia activa y reactiva de cargas y
generadores [8]. Se usa el siguiente modelo para
generar los datos de entrada aleatorios para el flujo
de carga:

Para nodos de carga

PLl(k) = PLio (l +2A,, I:Oa S— ‘S‘LL (k):l)
(8)
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0, (k) =0;, (14244, [ 05— £}, () )

©)]
Para nodos de generacion
PLk) = Py (1428,4[ 0,5 £, (k) ])
(10)
Vek) =V (1424,6[ 0,5— 2/, () )
(1)

Para los incrementos A, , Ay, Ay, Ay, sees-
tablece en +30% y A, de todos los generadores
y nodos de carga se establece en +3%. g es una

variable uniformemente distribuida entre 0 y 1 [8].

El conjunto de puntos de operacion iniciales ge-
nerado usando las ecuaciones (8), (9), (10) y (11),
se debe verificar mediante un flujo de carga, para
garantizar que cada caso se encuentra en una zona
factible de operacion. Los casos que resulten aptos
después del proceso de verificacion se almacenan
y se usan como vectores de entrada para el entre-
namiento de la red. Las salidas objetivo de la red
neuronal, seran los valores correspondientes al
margen de estabilidad de tensidon para cada caso,
los cuales se generan usando la funcidn de energia
de la ecuacion (7), en donde las soluciones de baja
tension se hallan usando la metodologia mostrada
en la siguiente seccion [8].

3.2 Calculo de soluciones de
bajo voltaje V"

Las ecuaciones del flujo de carga en el nodo i en
un sistema de n nodos pueden ser expresadas en
coordenadas rectangulares asi [6]:

n

5= Z[ei (¢,G,+1B,)+ £(£,G; —e,B; )]

J=1

(12)



n

Q= [fi (.G, +1,8,)=e/(£,G,—e,B, )]
=]
(13)
donde

Y = (Gij —jBl,j): son los ij elementos de la Yy,

S, = (R +jQi): es la potencia compleja en la
barra 1

V,=(e+ Jf;) : es la tension en la barra i
Las ecuaciones (12) y (13) se pueden reescribir como:

F = (elz +fi2)Gii +ed + fB,

(14)
O = (ei2 + fiz )B, +A4.f,— Be,
(15)
donde
4=(eG,+1,B;)
J=1 (16)
B,=Y(fG,+e,B,)
= ‘ (17)

De las ecuaciones (14) y (15) se remplaza por:

fi=ae+p

(18)
donde
AiBii + BiGii
o= ————"
4G, - BB, (19)
ﬁ _ PiBii - QiGii
- BiBii - GiiAi
(20)
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Sustituyendo la ecuacion (18) en la ecuacion (14),
se tiene que:

ae, +be +c,
@2y
donde
a=(1+a*)G,
(22)
b=(2aB+4,+ap)
(23)
c= (Giiﬂz +BuB_E)
24

La solucion de ecuacion (21) se encuentra en la
ecuacion (25):

3 —b+/b* —4ac

e =

' 2a

(25)

Reemplazando las ecuaciones (16), (17), (19) y (20)
en las ecuaciones (22), (23) y (24), se puede resolver
la ecuacion (25), la cual tiene dos soluciones, una
para la raiz positiva y otra para la raiz negativa. f
puede ser obtenido sustituyendo e; en la ecuacion
(14). Asi, se tienen dos soluciones V= (ef, fi “)

vrr (e )

3.3 Diseio de la red neuronal

La red neuronal propuesta debe relacionar la con-
dicion de operacion del sistema de potencia con el
margen de estabilidad de tension. La red neuronal
disefiada consta de una capa de entrada, dos capas
ocultas y una capa de salida. Se prob¢ la topologia
de la red para diferente nimero de neuronas, esto
con el fin de que las neuronas en las capas ocultas
se eligieran de tal forma que el error de validacion

Estimacion de los margenes de estabilidad de tensién en un sistema de potencia usando redes neuronales artificiales

GLORIA PATRICIA LOPEZ SEPULVEDA / ALEXANDER MOLINA CABRERA / CHRISTIAN DAVID SEPULVEDA LONDONO



investigacion

fuese bajo. Para el entrenamiento de la red se utilizo
el algoritmo de gradiente descendente [9], [10].

Como entradas de la red para este caso se utiliza-
ron las potencias activas y reactivas, la salida de
la red es el margen de estabilidad calculado; la red
neuronal se implementd usando el toolbox Neural
Networks de Matlab [3], [11].

3.4 Medidas de desempeno

Se pueden usar dos formas para evaluar el ren-
dimiento de la red sobre los datos de validacion,
uno es el error medio absoluto, el otro es el error
maximo [1]:

ErrorMedio% = L i M
M Yo

i=1

(26)

max|y, - y,|

Yo

ErrorMaximo% =

(27)
Va
donde

¥; : es el margen de estabilidad objetivo obtenido
por medio del margen de energia.
M

: es el margen de estabilidad de tension estimado
por medio de las ANN

: es el numero de casos probados

4. METODOLOGIA

El sistema analizado es el que se muestra en la
figura 1, su estudio de estabilidad se realizd como
se describe a continuacion:

*  Se simul6 el sistema de la figura 2 para varios
casos, aumentando y disminuyendo la carga y la
generacion, tal y como se describe en la seccion
3.1 y mediante las ecuaciones (8), (9), (10) y (11).
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*  Se construyo una base de datos que contiene
la potencia activa y reactiva del sistema para
cuando se encuentra en estado estable y para
cuando se encuentra en estado inestable desde
el punto de vista de la tension.

* Luego se aplico el procedimiento para hallar
el margen de energia que se muestra en la
seccion 3.2.

*  Se estableci6 una red neuronal con un nimero
de capas y neuronas determinado segun la sec-
cion 3.3. Esta tiene como fin estimar el margen
de energia del punto 3 teniendo como datos la
potencias activas y reactivas del punto 2.

* Se tomd un conjunto de datos para validacion
y otro para entrenamiento de la red neuronal..

Parametros del sistema;
pardmetros de
entrenamiento; topologia red

v

Construccion de patrones de entrada del
conjunto de entrenamiento Ecs.

VA VE R AVEE RN

A\ 4

Flujo de carga para verificar factibilidad y
descartar puntos de operacién

A\ 4

Calculo deterministico de margen de energia
(seccidn 3.2) para construir patrones de
salida del conjunto de entrenamiento

A\ 4

Entrenamiento de red neuronal
(Seccidn 3.3)

A 4

Red Neuronal Entrenada

Figura 2. Diagrama de flujo de la metodologia
del proyecto.
Fuente: elaboracion propia.



5. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados obte-
nidos en simulacion probados en el sistema de 5
nodos de [6], el sistema simulado se presenta en
la figura 3. Para entrenar la red se tomaron las po-

S,
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tencias activas y reactivas inyectadas en todos los
nodos, la tabla 1 muestra los parametros nodales
del sistema y la tabla 2 muestra los parametros de
las lineas del sistema.

3 Fy
o v
S
Figura 3. Sistema de potencia de cinco nodos.
Fuente: tomada de [6].
Tabla 1. Parametros nodales del sistema
Nodos | V(pu) | P(MW) | Q(MVAR) | P,(MW) | Q,MW)
1(Slack) | 1,06 - - 0 0
2 1 40 0 20 10
3 - 0 0 45 15
4 - 0 0 40 5
5 - 0 0 60 10
Fuente: tomada de [6].
Tabla 2. Parametros de las lineas del sistema
De Nodo A Nodo R(pu) X(pu) B(pu)
1 2 0,02 0,06 0,03
1 3 0,08 0,24 0,025
2 3 0,06 0,18 0,02
2 4 0,06 0,18 0,02
2 5 0,04 0,12 0,015
3 4 0,01 0,03 0,01
4 5 0,08 0,24 0,025

Fuente: tomado de [6].
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Se entreno una red neuronal de dos capas ocultas,  La figura 4 muestra el margen de energia calculado
para las cuales se tomo una neurona para cada capa,  por medio del método habitual y calculado por
luego se aumentd el nimero de neuronas en cada  medio de redes neuronales. Se puede ver como el
capa oculta de uno en uno hasta llegar a diez, este  error entre ambos margenes es pequeflo, a pesar de
aumento se realizé de manera independiente para  que las variaciones son altas.

cada capa. Se considero6 un alto nimero de épocas

debido a la variabilidad de los datos del margen en

energia. Se tomo 50 % de los datos para entrena-

miento y el otro 50 % para validacion.

) |
| | r.l
“i—l ’l -i| . # i | ; l A i |II! J |"l |, |‘|| |
c.)nill j|||| IlI '||| ; |‘| H |~ | l I ];ll | I|I | |‘|I|H
Il (||.1 II'| Jul "Il |\ r'l .|| . ”Il‘ | ”'ljli .|”|
Y B il HIRERH L
2 Ml | | It } b | | |
a1 Y IR R
b | Vo DWW TN [\ P
| Vs 1| i Jl 1
\ (| i J |
Msi— II" I'I|| llh.l\”fl II| fll |'. -'i U ll, i!l lll V\I',_
% ¥ |I ( i U b
ons. | J
| 1 1 1 1 1 1

Figura 4. Margen de energia calculado de manera tipica (linea punteada) y calculado por medio de
redes neurales artificiales (linea continua).
Fuente: elaboracion propia.

0.07 r . . - -
0.06

e
g

o
=]
7]
T
i

Error Cuadratico Medio

o
o
5]
T
)
i
]
i
T
i

4 5 6 7
Numero de Neuronas Capa Oculta

Figura 5. Error medio cuadratico de validacion (linea continua) y de entrenamiento (linea punteada)
con respecto al numero de neuronas en la segunda capa oculta
Fuente: elaboracion propia.
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En la figura 5 se puede observar como el minimo
error de validacion se encuentra cuando hay dos
neuronas en la segunda capa oculta, pero el error de
entrenamiento alli puede lograr ser menor. Como al
pasar de dos a tres neuronas el error de validacion
no se ve afectado visiblemente, la simulacion se
hace para tres neuronas debido a que se presenta una
mejora en el error de entrenamiento. Después de tres
neuronas, el error de validacion empieza a aumentar
apesar de que la red sigue aprendiendo, pero pierde
generalidad con respecto a los datos desconocidos.

Para calcular el error de estimacion de la red neu-
ronal con respecto a la base de datos, se utilizan la
ecuacion (26) y ecuacion (27), y se tiene que:

Errormedio = 0,94%
(28)

Errormdximo = 4,81%
(29)
El error maximo que presenta la red sobre los datos

de validacién es de 4,81 %, como muestra la ecua-
cion (29), el cual es bajo, dada la variabilidad en

investigacidn

los datos. El error medio dado en la ecuacion (28)
tampoco excede el 1 %.

6. CONCLUSIONES

Se comprueba para este problema en especifico
que las redes neuronales con dos capas ocultas
muestran un mejor desempefio que con una sola
capa, esto debido a que el margen de energia es
altamente no lineal.

El uso de esta metodologia utilizando datos simula-
dos muestra eficiencia. Si se usara a partir de datos
reales seria de mayor utilidad para la industria del
sector eléctrico.

Otras técnicas de aprendizaje mas poderosas pueden
llegar a entregar una mejor estimacion.
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