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Resumen: Las microrredes, definidas como conjuntos de cargas interconectadas y recursos energéticos distribuidos,
operan dentro de limites eléctricos claramente definidos y pueden funcionar de manera conectada o aislada respecto a
la red principal. Estos sistemas enfrentan desafios criticos de estabilidad de frecuencia, especialmente tras
perturbaciones significativas como la pérdida de generacién eléctrica, lo que es particularmente problematico en
microrredes aisladas o sin un Esquema de Alivio de Carga (EAC) eficaz. Este trabajo presenta una novedosa
metodologia para estimar el tamafio de las perturbaciones durante eventos de frecuencia, la cual se integra en un EAC
adaptativo. La metodologia se aplica en la microrred de Galapagos Santa Cruz — Baltra, utilizando modelos de regresion
lineal multiple. Ademas, se complementa con un andlisis de contingencias basado en simulaciones de Monte Carlo,
obteniendo datos criticos como la frecuencia minima (Nadir), la tasa de cambio de frecuencia (RoCoF), el voltaje de
establecimiento (Vend) y la frecuencia de establecimiento (fend). La evaluacidn realizada en siete escenarios
diferentes demuestra la alta efectividad de la regresion lineal maltiple para predecir el tamafio de las perturbaciones, lo
que subraya su potencial para mejorar la estabilidad y confiabilidad de microrredes.
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Estimating the Size of the Disturbance in Frequency Events using
Multivariate Data Analytics

Abstract: Microgrids, defined as interconnected loads and distributed energy resources operating within clearly defined
electrical boundaries, can function either connected to or isolated from the main grid. These systems face critical
challenges related to frequency stability, especially following significant disturbances such as the loss of electrical
generation, which is particularly problematic in isolated microgrids or those lacking an effective Load Shedding Scheme
(LSS). This work presents an innovative methodology for estimating the size of disturbances during frequency events,
which is integrated into an adaptive LSS. The methodology is applied to the Galapagos Santa Cruz — Baltra microgrid,
using multiple linear regression models. Additionally, it is complemented by a contingency analysis based on Monte
Carlo simulations, obtaining critical data such as minimum frequency (Nadir), rate of change of frequency (RoCoF),
settling voltage (Vend), and settling frequency (fend). The evaluation conducted across seven different scenarios
demonstrates the high effectiveness of multiple linear regression in predicting the size of disturbances, that highlights
its potential to enhance the stability and reliability of microgrids.

Keywords: Monte Carlo, multiple linear regression, microgrid, stability

1. INTRODUCCION

Las microrredes, segun la definicién del IEEE Std. 2030-7
(2018), son sistemas compuestos por cargas interconectadas y
recursos energéticos distribuidos que operan dentro de limites
eléctricos definidos. Estas pueden funcionar como entidades
controlables, ya sea conectadas o desconectadas de la red
principal. Esta flexibilidad operativa permite a las microrredes
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enfrentar desafios significativos de estabilidad, especialmente
en términos de frecuencia, un aspecto critico en la gestién de
perturbaciones en un Sistema Eléctrico de Potencia (SEP).

La estabilidad de frecuencia es la capacidad de un SEP para
mantener un equilibrio tras una perturbacion significativa,
como la pérdida de generacidn. Dicho evento puede provocar
un desbalance entre la generacion y la carga, lo que lleva a una
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disminucion de la frecuencia y, eventualmente, al colapso del
sistema. Durante los primeros 30 segundos posteriores a la
perturbacion, se activa la Regulacion Primaria de Frecuencia
(RPF), que incluye respuestas electromagnéticas, inerciales y
del regulador de velocidad (Sun et al., 2010). Si la RPF resulta
insuficiente, es necesario implementar un Esquema de Alivio
de Carga (EAC) para salvaguardar la estabilidad del sistema
(Wiest et al., 2018).

Los EAC pueden clasificarse en tres tipos principales:
tradicional, semi-adaptativo, y adaptativo. Los enfoques
tradicionales, como el propuesto por Mohd Zin et al. (2004)
para el sistema Tenaga Nasional Berhad (TNC), utilizan pasos
de frecuencia predefinidos para desconectar cargas. Sin
embargo, este enfoque fijo resulta ineficaz en escenarios con
alta variabilidad de condiciones operativas. Los EAC semi-
adaptativos, como el de Jiang et al. (2010), ajustan la cantidad
de carga a desconectar en funcién de la tasa de cambio de
frecuencia (RoCoF), lo que mejora la respuesta del sistema.

Por otro lado, los EAC adaptativos, como el propuesto por
Mohamad et al. (2017) el cual usa la técnica de Optimizacion
por Enjambre de Particulas (PSO), calculan la potencia 6ptima
a desconectar, aunque no siempre consideran la dependencia
de DP con otras variables. En esta linea, Pérez et al. (2016)
disefiaron un EAC adaptativo para evitar colapsos de voltaje,
utilizando PSO combinado con un indice de estabilidad de
voltaje (SVSI). A pesar de estos avances, alin son necesarias
técnicas mas sofisticadas para garantizar la estabilidad integral
del sistema.

Escobar (2021) disefio un EAC adaptativo basado en voltaje y
frecuencia, implementado en una plataforma de simulacion
digital en tiempo real. Este esquema utiliza un regresor para
determinar la carga a desconectar en caso de contingencia,
considerando voltaje, frecuencia y RoCoF. Como mejora, se
propone la incorporacion de la variable Nadir, debido a su alta
correlacién con el tamafio de la perturbacién (DP), lo que
podria aumentar la precision del modelo. Asimismo, se
recomienda la aplicacion de técnicas de despacho econémico
para optimizar la operacién de generacién térmica, lo que
garantiza una distribucion eficiente de la carga en el sistema.

En este trabajo, se propone una metodologia para estimar los
valores del tamafio de la perturbacién (DP) generados por
multiples eventos de frecuencia, utilizando modelos regresores
basados en la evolucién dinamica del sistema. EI documento
esta estructurado en tres secciones principales: en la Seccion
2, se describe la metodologia empleada, abarcando la
modelacion dinamica del sistema, la generacién de datos
mediante simulaciones Monte Carlo y el andlisis post-
contingencia. En la Seccién 3, se presentan los resultados, que
incluyen el andlisis descriptivo de los datos, la estimacion de
los regresores y la evaluacién de la capacidad predictiva de los
modelos para determinar DP.

2. METODOLOGIA
En la Figura 1, se presenta un esquema con la metodologia

propuesta para estimar el tamafio de la perturbacion,
estructurada en tres fases: a) modelacion del sistema eléctrico

de prueba, b) preparacion y estructura de datos de Monte
Carlo, y c¢) anélisis post contingencia. A continuacion, se
detallara el estado del arte en cada una de las fases de la
metodologia propuesta.

2.1 Sistema eléctrico de prueba

El sistema de prueba consiste en la microrred del sistema
eléctrico aislado Santa Cruz — Baltra. La modelacion dinamica
se realiza en el programa computacional PowerFactory. La
microrred se encuentra compuesta por unidades de generacion
convencional (unidades térmicas) y fuentes de energia
renovable no convencional (parque edlico y plantas
fotovoltaicas). Desde el sistema de distribucion compuesto por
varios alimentadores se provee de energia a centros
educativos, hospitales, sector doméstico, comercial, industrial
y otros.
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Figura 1. Esquema de la metodologia

Se considera como generacion convencional a la central
ubicada en Santa Cruz que estd formada por diez unidades de
generacion a diésel. Los generadores se encuentran
subdivididos en tres grupos conectados a barras
independientes. El grupo Hyundai 1 se encuentra integrado por
dos generadores a diésel G0O8-HYU y G09-HYU de 1,702 MW
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a 4,16 kV. El grupo Hyundai 2 se encuentra integrado por
cuatro generadores a diésel G10-HYU, G11-HYU, G12-HYU,
G13-HYU de 1,702 MW a 4,16 kV.

Finalmente, el grupo Caterpillar se encuentra formado por
cuatro generadores a dieésel G1-3512, G3-3512, G4-3512 y
G6-3512 de 650 kW a 480 V. En la actualidad, los generadores
Caterpillar no son usados como parte del despacho de
generacion.

Los controles de los generadores Hyundai se representaron
mediante modelos y pardmetros tipicos. Los modelos de los
reguladores consisten en: a) regulador de voltaje (modelo
IEEE ESACS8B); y b) control de velocidad (modelo IEEE
DEGOV1).

Las fuentes de energia renovable no convencional instaladas
en el sistema eléctrico Santa Cruz - Baltra estan formadas por:
un parque edlico en la isla Baltra con tres aerogeneradores de
750 kW cada uno y una planta fotovoltaica de 200 kW, un
banco de baterias para regulacion de fluctuaciones
viento/irradiacion (baterias lon-Litio) con capacidad de
500 kW y 400 kWh, un banco de baterias para almacenamiento
de energia no usada (baterias de plomo &cido) con capacidad
de 600 kW y 4 000 kWh; y finalmente, en la isla Santa Cruz
se tiene una planta fotovoltaica de 1,5 MW.

Para la modelacion de los generadores eolicos, se utiliza el
modelo estdndar de un aerogenerador tipo FRCWTG (en
inglés Fully Rated Converter Wind Turbine Generator). La
descripcion detallada del modelo se encuentra en DIGSILENT
GmbH (2022). El modelo se redimensiona para representar un
aerogenerador de 750 kW con frecuencia nominal 60 Hz.

La modelacién de la planta fotovoltaica de Santa Cruz de
capacidad 1,5 MW utiliza el modelo estandar EImPvsys, este
modelo se encuentra disponible en PowerFactory. EI modelo
esta basado en un generador estatico. En general, el sistema
fotovoltaico modela un conjunto de paneles fotovoltaicos
conectados a la red a través de un Unico inversor. El detalle del
modelo EImPvsys se encuentra en la referencia DIGSILENT
GmbH (2022).

2.2 Preparacion y estructura de datos de Monte Carlo

Una vez completada la modelacion dinamica del sistema de
prueba, se implementd un algoritmo en Python para la
generacion de datos. Este algoritmo emplea el método de
Monte Carlo para realizar analisis de contingencias N-1
mediante simulaciones de probabilidad maltiple.

Los pasos ejecutados por el algoritmo son los siguientes:
i) célculo de la demanda del sistema mediante distribucion
normal; ii) asignacion de niveles de potencia en generadores
convencionales (Hyundai) mediante despacho econdmico;
iii) asignacion de niveles de potencia en generadores
convencionales (aerogeneradores y planta fotovoltaica)
mediante distribucién Weibull; iv) contingencia N-1 mediante
la desconexion aleatoria de generacion; y, v) simulacion
dindmica en el dominio del tiempo en PowerFactory.

2.2.1 Demanda del sistema

La demanda de potencia activa del sistema se determina
mediante funciones de distribuciéon normal o gaussiana,
caracterizada por la Ecuacion (1). La demanda de potencia
reactiva se estimara basandose en el supuesto de que el factor
de potencia mantiene un comportamiento cuasi invariable
(Cepeda, 2013).

L ®

e 202 1
oV2m

donde x es la variable, u es la media de la distribucion, o es

la desviacion estandar, y el cuadrado de la desviacion estandar,
a2, se denomina la varianza.

foopo) =

Con la Ecuacién (1), se obtiene la matriz de la demanda
aleatoria D2 goox1 formada por 2 000 observaciones. Para el
calculo de la demanda del sistema se utiliza una media
u = 7,5 MW y una desviacion estandar o = 0,5.

2.2.2 Asignacion de potencia en unidades no convencionales

La funcién de distribucion Weibull caracterizada por la
Ecuacion (2), ha sido adoptada para determinar la potencia de
generacion P,,,; de los generadores eélicos (Mejia et al., 2024).

k-1 vprom\K
f(y):k(z) e_(pc );k>0,U>O,C>1 (2)
Cc \C

Donde k y c constituyen los parametros forma y escala,
respectivamente, y, la variable v,, ., representa la velocidad
media o promedio del viento. El parametro de forma k no tiene
unidades y se puede obtener mediante la Ecuacion (3).

o —1,086
K = ( ) i1<k<10 (3)
17prom

Donde o es la desviacion estdndar obtenida a partir de la
velocidad del viento. El factor de escala c tiene las mismas
unidades de la velocidad del viento (m/s) y esta dada por la
Ecuacion (4).

Uprom
1
vprom 1+ ;

Para la planta fotovoltaica de 1,5 MW de Santa Cruz, se asume
que, durante las horas de actividad de la planta, la produccién
se comporta como un proceso estocastico de acuerdo con una
funcién de distribucién Normal.

Cc =

(4)

2.2.3 Asignacidn de potencia en unidades convencionales

El despacho economico es utilizado para determinar la
potencia activa en los generadores convencionales (Hyundai).
Debido a la existencia de generadores e6licos y fotovoltaicos,
la potencia para el despacho econémico en las unidades
convencionales Py, se actualiza en cada paso de la simulacion
de Monte Carlo. La potencia Py se calcula mediante la
diferencia entre la demanda total del sistema P, con la potencia
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de la central edlica P,,, y de la planta fotovoltaica Py, tal
como se detalla en la Ecuacién (5).

PUCZPd_(Peol+Pphv) (5)

Segun Chowdhury y Rahman (1990), el despacho econémico
se define como el proceso de asignar niveles de potencia activa
en las unidades de generacion, de esta manera, la carga del
sistema puede ser cubierta en su totalidad y de la forma méas
econdmica. El objetivo basico de la funcién de despacho
econémico es programar las salidas de las unidades de
generacion de combustible fésil en linea para satisfacer la
carga del sistema al menor costo (Bakirtzis, 1994).

En un sistema de N generadores, el costo de combustible de
cada unidad se representa como F; y la potencia de salida como
P;. El costo total de combustible del sistema se representa
como Fr que corresponde a la suma del costo de cada unidad
individual.

FT = F1+F2++FN
N
6
zZ:Fi(lpi) ©)
i=1

Por tanto, la funcién objetivo a minimizar se muestra en la
Ecuacidn (7), donde F es la tasa de costo de cada generador
gue entrega una potencia P;.

fo= iF (P) (7)

La Ecuacion (7) se puede expresar de la siguiente manera;
F(P) = a+ bP; + cP? (8)

donde a, b, ¢, son los coeficientes de costo de combustible de
cada generador. La restriccion que se debe cumplir es que la
suma de la potencia que entrega cada unidad de generacién P;
debe ser igual a la potencia de demanda P; que se estd
abasteciendo (Guo-Li Zhang et al., 2005). Para propositos de
este trabajo, no se considera las pérdidas del sistema, por tanto,
el balance de potencia estara dado por la Ecuacion (9) donde ¢
es el error.

Pi—Py=§=0 (©)

M=

i=1

Los limites de generacion se encuentran dados en la
Ecuacion (10), donde P™™ y P™3* representan las potencias
de salida minimos y méaximos de cada unidad de generacion.
pmin < p; < PAX, (10)
Segln Guo-Li Zhang et al. (2005), para resolver el problema
de despacho econdmico de un sistema totalmente térmico y sin
tener en cuenta las pérdidas, se recomienda utilizar el método
de iteracién Lambda. En este método, se asumen una tasa del

costo incremental A; y se encuentra la potencia P;. Con los dos
primeros resultados, se extrapola o interpola hasta disminuir el

ancho del intervalo donde se encuentra la solucion (Mufioz &
Quezada, 2015).

El costo incremental A; se caracteriza de acuerdo con la
Ecuacidén (11) y corresponde a la derivada de la funcién de
costo respecto a la potencia de salida de cada unidad de
generacion P; como se muestra en la Ecuacion (12).

df;
A= (11)
Ai = bi + 2CiPl' (12)

De la Ecuacion (12), se obtiene la potencia de generacion P;

mostrado en la Ecuacion (13) y se calcula la variacion de la

potencia de cada unidad, como se expresa en la Ecuacion (14).
A —b;

P = 2, (13)

N
1
Ap® =PD_2P1(1) =¢
i=1

(14)

El costo incremental promedio A,, se define en la
Ecuacion (15), donde 4,, es el costo incremental superior y 4,
el costo inferior.

An+ 4

5 (15)

Am

Con las expresiones anteriores, la potencia de generacion P;
considerando el nuevo valor de A,,, se expresa como se muestra
en la Ecuacion (16).

Am — b;
Pi= mZC- - (16)

A continuacidn, en la Ecuacion (17) se muestra un arreglo para
que la variacion de potencia AP;, cumpla con una tolerancia,
por ejemplo 1,0 x 10 .

N
PO =P =Y PV > ¢ A = Ao

Y a7
Pi(l)ZPD_ZPi(l)<f A=A

i=1

Con base en la teoria del despacho econémico y al método de
iteracion Lambda, se desarrolla en Python un algoritmo para
asignar niveles de generacion en las unidades convencionales
Hyundai.

2.2.4 Contingencia N-1

Una vez definido el valor de la demanda del sistema y asignado
los valores de potencia en los generadores convencionales y
no convencionales, se procede a realizar la contingencia N-1.
La contingencia que permite producir un desbalance entre la
generacion y carga es la salida aleatoria de generacion, misma
que esta basada en una funcion de distribucion normal.

2.2.5 Simulacién dinamica
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En cada simulacion de Monte Carlo se ejecuta una simulacion
dindmica en el programa PowerFactory durante un tiempo de
20 segundos. Para cada simulacion, se obtienen los datos de
Nadir (Hz), RoCoF (Hz/s), voltaje de establecimiento Vend
(kV) y frecuencia de establecimiento fend (Hz). Este proceso
se repite para un nimero n de simulaciones que varia
dependiendo del nimero de iteraciones que se requiera, para
este caso se consideraron 2 000 simulaciones. Los datos son
almacenados en la matriz X, 0004 Que Servirdn para la
estimacion del regresor.

2.3 Analisis Post-Contingencia

Una vez obtenida la matriz de datos, se procede a su
descripcion mediante dos enfoques: a) analisis univariante y b)
andlisis multivariante. EI andlisis univariante se centra en la
operacién de cada vector de datos de manera individual,
mientras que el analisis multivariante considera las relaciones
geométricas dentro de la matriz de datos (Pefia, 2002).

Para facilitar la comprension, se presenta el esquema del
dataset final, el cual distingue entre las variables
caracteristicas (features) y la variable objetivo (target). Las
variables features incluyen Nadir, RoCoF, Vend y fend,
todas de tipo numérico y continuo. Estas variables se emplean
para predecir el tamafio de la perturbacién (DP), la variable
objetivo. Su naturaleza numérica y continua, tanto desde una
perspectiva computacional como matematica, permite aplicar
de manera efectiva técnicas de regresion lineal multiple.

La descripcion detallada del esquema del dataset empleado se
encuentra en la Tabla 1, donde se destaca cdmo este enfoque
estructurado mejora la capacidad predictiva y la robustez del
analisis.

Tabla 1. Descripcion del esquema del dataset

Variable  Tipo de variable Descripcion
Nadir Feature Frecuencia minima (Hz)
RoCoF Feature Tasa de cambio de frecuencia (Hz/s)
Vend Feature Voltaje de establecimiento (kV)
fend Feature Frecuencia de establecimiento (Hz)
DP Target Tamafio de la perturbacién (MW)

2.3.1 Analisis univariante

El analisis univariante permite comprender el comportamiento
individual de cada variable, examinandola de manera aislada
y explorando posibles relaciones entre ellas (Pefia, 2002). Este
andlisis utiliza como principales estadisticos: a) media; b)
mediana; c) desviacion estandar; d) varianza; e) coeficiente de
asimetria; f) coeficiente de curtosis; y g) coeficiente de
variacion.

2.4 Analisis multivariante

El andlisis multivariante tiene como objetivo principal analizar
la estructura de dependencias entre las variables. Estas
dependencias se analizan de diferentes maneras: a) entre pares
de variables; b) entre una variable y el conjunto de las demas;
c) entre pares de variables controlando el efecto de otras; y d)
considerando todas las variables en conjunto (Pefia, 2002).

Este enfoque permite identificar patrones complejos vy
relaciones estructurales en los datos.

2.5 Regresion lineal

La implementacion de un modelo supervisado de regresion
lineal multiple exige una division estructurada del conjunto de
datos en dos subconjuntos: i) un conjunto de entrenamiento,
que representa el 80 % de los datos disponibles (1 600
observaciones), y ii) un conjunto de prueba, que constituye el
20 % restante (400 observaciones).

El modelo de regresién lineal multiple se centra en establecer
una relacién cuantitativa entre la variable dependiente, el
tamafio de la perturbacion (DP), y las variables independientes
Nadir,RoCoF,Vend Yy fend. Estas variables, al ser
numéricas y continuas, favorecen la aplicacion eficiente del
modelo, cuyo objetivo principal es minimizar los errores al
cuadrado mediante un ajuste éptimo de los coeficientes de
regresion.

La evaluacion del modelo se realiza utilizando el coeficiente
de determinacion ajustado (R?), que mide la proporcion de la
variabilidad explicada por el modelo, y considera el nimero de
variables independientes. Un R?ajustado mas alto indica un
ajuste mas solido y efectivo.

En este trabajo, el andlisis de las dependencias en los casos a
y b se basa en este modelo, que proporciona una herramienta
robusta para explorar las interacciones entre las variables.
Adicionalmente, las simulaciones dinamicas se llevaron a cabo
utilizando el software PowerFactory de DIgSILENT, version
2023, lo que permitié evaluar el comportamiento del sistema
en el dominio del tiempo.

3. RESULTADOS
3.1 Analisis de datos

Esta seccion se enfoca exclusivamente en el andlisis y
exploracién preliminar de los datos, previo a la
implementacion de los modelos de regresion.

3.1.1 Andlisis descriptivo univariante

El analisis descriptivo de datos tiene la finalidad de examinar
los datos previo a la aplicacion de cualquier técnica estadistica.
A partir de los principales estadisticos que se presentan en la
Tabla 2, es posible realizar un analisis general de los datos, el
cual se resume a continuacion:

a) Tamafio de muestra; Cada variable cuenta con 2 000
observaciones. Las medias y medianas de las variables
estan cercanas entre si, lo que sugiere la ausencia de
valores extremos significativos.

b) En relacion con el coeficiente de Kurtosis, generalmente
se observa Coeficiente de Kurtosis; los valores de
Kurtosis para todas las variables son menores a 3, lo que
indica que las distribuciones tienden a ser mas compactas
alrededor de su centro. Esto implica una menor
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probabilidad de valores extremos en comparacion con
una distribucion normal. Sin embargo, es importante
considerar que podrian existir anomalias o atipicos
debido a caracteristicas especificas de los datos o factores
externos que afecten la variabilidad.

c) Coeficiente de variacion: Las variables DP y RoCoF
presentan valores similares, lo que indica que ambas
distribuciones de datos tienen una estabilidad relativa
parecida en términos de su dispersion. Aunque estas
variables tienen diferentes medias y desviaciones
estandar, el coeficiente de variacion (CV) sugiere que la
variabilidad relativa en relacién con sus medias es

comparable.
Tabla 2. Estadisticos del analisis univariante
DP Nadir RoCoF Vend fend
(MW) (Hz) (Hzls) (kV) (Hz)
Ndmero de datos 2 000 2000 2000 2000 2000
Valor minimo 0,030 58,600 -0,850 13,570 59,400
Valor maximo 1,360 59,970 -0,030 14,020 60,110
Media 0,699 59,314 -0,460 13,768 59,870
Mediana 0,760 59,330 -0,500 13,800 59,950
Desviacion 0370 0,255 0218 0,108 0,152
estandar
Varianza 0,137 0,065 0,048 0,012 0,023
Coeficiente de
Asimetria -0,072 -0,269 0,094 0,276 -1,141
Coeficientede ) 579 398 1471  -0918 0,166
Kurtosis
Coeficiente de 4509 (904 0474 0008 0,003
Variacion

Para profundizar el entendimiento de los principales
estadisticos, resulta interesante observar el comportamiento de
las variables mediante histogramas y diagramas de cajas que
se muestran en la Figura 2. Los datos con mayor frecuencia
corresponden a las observaciones que se sitlan entre los
valores minimos y maximos de la caja.

Como se puede observar en la Figura 2, no se identifican datos
atipicos significativos en las distribuciones de las variables
DP, Nadir, RoCoF, Vend y fend. Los diagramas de cajas
confirman que la mayoria de los datos se encuentran dentro del
rango intercuartil, con pocas observaciones fuera de este
rango, lo que sugiere que la presencia de outliers es minima.

Las variables DP, Nadir y RoCoF presentan distribuciones
bimodales evidentes en sus histogramas. Esto podria indicar la
existencia de dos subgrupos bien definidos dentro de los datos,
posiblemente asociados a diferentes fuentes de generacién de
energia, como plantas térmicas y fuentes renovables no
convencionales, cada una con caracteristicas operativas
distintas. En las variables Vend y fend, la mayoria de los
datos estan concentrados alrededor de los valores centrales,
con distribuciones mas compactas y un comportamiento
menos disperso en comparacion con las variables anteriores.

3.1.2 Analisis descriptivo bivariante

El andlisis descriptivo bivariante se enfoca en explorar las
relaciones entre pares de variables mediante herramientas
gréficas y estadisticas. En la Figura 3 (a), se puede observar el
diagrama de dispersion de las cinco variables en analisis,

donde se puede resaltar que la potencia de salida DP tiene un
comportamiento lineal con las variables Nadir y RoCoF.

La Figura 3 (b) presenta la matriz de correlacion, que permite
identificar la direccion y la magnitud de las relaciones lineales.
En este analisis, se observa una alta correlacidn negativa entre
DP vy las variables independientes Nadir, RoCoF,Vend y
fend, lo que refuerza la idoneidad de un modelo de regresion
lineal maltiple. Adicionalmente, la fuerte dependencia de DP
con las variables predictoras sugiere que ninguna puede ser
eliminada sin afectar significativamente el modelo.

Por Gltimo, la Figura 3 (c) muestra la matriz de varianzas y
covarianzas, que complementa la matriz de correlacion al
destacar la variabilidad conjunta entre las variables. Este
analisis confirma que las dependencias identificadas son
consistentes en magnitud y direccion, reforzando la solidez del
modelo propuesto.
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Mediana: 0.76
05 1.0
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g *
g1
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60.0 59.0 59.5 60.0
Nadlr Nadir
2
2
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=
&1 Variable: [RoCoF]
—— Media: -0.46
Mediana: -0.495
0
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Figura 2. Diagrama de cajas e histogramas de las variables
DP,Nadir,RoCoF,Vendy fend

Revista Politécnica, Febrero — Abril 2025, Vol. 55, No. 1



Estimacion del Tamafio de la Perturbacién en una Microrred durante Eventos de Frecuencia usando Analitica de Datos Multivariantes 23

3.1.3 Regresidn lineal maltiple

A continuacion, se presenta la evaluacion de los modelos
predictivos, fundamentada en el andlisis de los datos
previamente descritos.

a) Diagrama de dispersion

3.1.4 Regresion lineal multivariante

El analisis de regresidn lineal multiple, destinado a determinar
el tamafio de la perturbacién (DP), se llevé a cabo utilizando
tres modelos distintos. Cada modelo consideréd un conjunto
diferente de variables independientes (features), segln lo
especificado en la Tabla 3.

e Modelo 1 (caso a): Incluye las variables Nadir,
RoCoF,Vend,y fend. Este modelo mostré un R? de
0,99226, e indica un alto grado de ajuste.

e Modelo 2 (caso b): Excluye la variable Nadir,
utilizando solo RoCoF, Vend, y fend. Aunque R?
disminuye ligeramente a 0,99217, el modelo sigue
siendo robusto.

e Modelo 3 (caso c): Considera solo las variables
Nadir y RoCoF. El R? es de 0,98596, lo que indica
un menor ajuste en comparaciéon con los modelos
anteriores, aunque aun es considerable.

La comparacion entre estos modelos muestra que el caso a,
que incluye las cuatro variables, ofrece el mejor ajuste. Sin
embargo, los modelos simplificados (caso b y c) también
proporcionan resultados satisfactorios, aunque con una ligera
disminucion en la precision.

Tabla 3. Resultados del entrenamiento de la regresion lineal multiple —
(a) caso a: dependencia de 4 variables, (b) caso b: 3 variables,
(c) caso c: 2 variables
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Figura 3. Diagramas de anélisis bivariantes

(a) Caso a
Descripcion Parametros Valores
Coeficiente de correlacién maltiple R 996,12 x 10°°
Coeficiente de determinacion R? 992,26 x 10
Coeficiente de determinacion ajustado  R? ajustado 992,24 x 10
Error estimado estandar € 32,713 x 107
(b) Caso b
Descripcion Parametros Valores
Coeficiente de correlacién multiple R 996,07 x 10°
Coeficiente de determinacion R? 992,17 x 103
Coeficiente de determinacion ajustado  R? ajustado 992,15 x 103
Error estimado estandar € 32,78 x 10°®
(c) Caso ¢
Descripcion Parametros Valores
Coeficiente de correlacién maltiple R 992,95 x 103
Coeficiente de determinacion R? 985,96 x 10
Coeficiente de determinacion ajustado  R? ajustado 985,94 x 103
Error estimado estandar £ 43,88 x 10

Ademas, en la Tabla 3 se comparan los resultados de ambos
modelos en términos de la significancia de los coeficientes, la
precision de la prediccion (medida por R?), y la importancia
relativa de las variables independientes en cada caso.

Como complemento, se desarrollaron dos modelos de
regresién lineal simple para evaluar la relacién individual de
las variables Nadir y RoCoF con la potencia de salida DP. El
primer modelo, denominado caso d, estima DP en funcion de
Nadir, como se muestra en la Figura 4(a). En este caso, R? es
0,840, lo que indica que Nadir por si sola no es un predictor
fuerte de DP.

El segundo modelo, denominado caso e, estima DP en funcién
de RoCoF, como se observa en la Figura 4(b). Aqui, R? es
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significativamente mayor, alcanzando 0,985, lo que demuestra
que el RoCoF es un predictor mucho méas robusto para DP.
Aunque los modelos univariantes no alcanzan el nivel de
precision de los modelos multivariantes, el caso e destaca el
papel clave de RoCoF como variable determinante en la
prediccion de perturbaciones, 1o que supera notablemente a
Nadir en términos de desempefio.

(a) caso d: DP = f (Nadir)

e Datos de entrenamiento
Regresion lineal

0.50

0.25 R? = 840.354x107
Y=80.104 — 1.3387X,

Potencia de salida DP [MW]
(=]
~
o

0.00

-0.25
58.6 58.8 59.0 59.2 59.4 59.6 59.8 60.0
Nadir [Hz]
(b) caso e: DP = f (RoCoF)
14
o Datos de entrenamiento
12 Regresion lineal
=
=10
o
(=]
@ 0.8
=
0.6
o
e}
S04
e
2 — =3

% 0.2 R4=1985.331 x 10
e Y= —1.683X; — 0.0757

0.0

-0.8 -0.6 -04 -0.2 0.0
RoCoF [Hz/s]

Figura 4. Resultados de regresion lineal simple

Con base en los resultados obtenidos en los diferentes casos
analizados hasta aqui, se concluye que el modelo que presenta
el mejor desempefio es el correspondiente al caso a (regresion
lineal multiple con cuatro variables independientes: Nadir,
RoCoF,Vendy fend). El modelo del caso a permitird estimar
el tamafio de la perturbacion de forma més exacta. Los
resultados de los casos d y e, hasta aqui analizados, se incluyen
en la Tabla 4.

3.2 Capacidad de prediccion del modelo

Luego de identificar que el modelo de regresién mdaltiple del
caso a (considerando las cuatro variables independientes:
Nadir, RoCoF,Vend y fend) presentd los resultados méas
prometedores durante la fase de entrenamiento, se procedio a
evaluar su capacidad predictiva en datos nuevos. Esto busca
validar su generalizacion y evitar el sobreajuste. Para este fin,
se realizaron pruebas con un conjunto independiente de 400
eventos, calculando el coeficiente de determinacion R? y las
funcionesde costo ] = Y €7 Y Jmea = X €2/n, donde nes el

nimero de eventos de cada subconjunto: n, = 1 600 para
entrenamiento, n, = 400 para prueba.

Es importante destacar que un alto valor de R? en el
entrenamiento no garantiza un buen desempefio en datos
nuevos. Esto ocurre porque los modelos pueden ajustarse a
patrones especificos de los datos de entrenamiento que no se
replican en el conjunto de prueba. Por ello, la evaluacion debe
enfocarse en el rendimiento en datos de prueba para asegurar
su capacidad de generalizacion y aplicabilidad en escenarios
reales.

Mediante las ecuaciones de funcién de coste, los resultados
obtenidos para el entrenamiento son: R? = 992,2 x 107,
J =1,706y Jmed = 1,0 x 10°%; mientras que los resultados para
los datos de prueba son: R? = 991,2 x 103, J = 0,462 y
Jmed =1,1x 1073, A partir de estos resultados, se aprecia que
el coeficiente de determinacidn de la prueba mantiene un valor
mayor a 0,99; esto refleja un buen modelo. El coeficiente de
determinacion de prueba disminuye en un 0,1 % respecto del
entrenamiento. Esta leve disminucién en la capacidad
predictiva también se aprecia en un ligero incremento de la
funcion de coste promedio.

En la Figura 5, se presenta la dispersién del conjunto de
prueba, junto con las estimaciones logradas mediante el
modelo de regresion lineal maltiple del caso a, que incluye las
4 variables independientes. EI modelo alcanz6 un R? =
991,294 x 1073, En la Figura 5(a), se observa la dispersién de
DP respecto a las 4 variables, graficando la frecuencia en el
eje x, mientras que en la Figura 5(b), se muestra la dispersion
de DP en funcion del RoCoF.

(a) Estimacion caso a: DP = f (RoCoF, Nadir, Venf, fend)

DP[MW] - Datos de prueba

A L]

12 ) o &q A DP[MW] - Datos estimados
£ty
= 1.0
o "
o ¢ ;
@ 0.8
2 18,
g 0.6 ‘.:
kel ‘Q %%
g 04 \ “
5 %
°
a 02 3

R? =991, 294x10~3 1

0.0 1

586 588 590 592 584 596 598 600
Frecuencia [Hz]

(b) Estimacion caso e: DP = f (RoCoF)

e DP[MW] - prueba
Ao DP[MW] - estimados

Potencia de salida DP [MW]
o o o
E [+2] e}

o
N

R2=987,254x1073

&

08 -07 -06 -05 -04 -03 -02 -01
RoCof [Hz/s]

Figura 5. Resultados de estimacion - casos de regresion lineal maltiple
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Sobre la base de los resultados obtenidos con el modelo de
regresién mdaltiple, se plantea evaluar un modelo adicional de
regresion no lineal univariante (caso f), ilustrado en la Figura
6. Considerando que la variable independiente RoCoF
presenta el mejor desempefio predictivo, se proponen dos
modelos de DP = f(RoCoF): a) caso fl1, que utiliza un
modelo de regresion cuadrética representado en la Figura 6(a);
y (b) el caso f2, basado en un modelo de regresion clbica
mostrado en la Figura 6(b).

El modelo cuadratico tiene la forma: y = (—49,97 x

1073) x# — 1,729 x; — 83,47 x 1073 con un coeficiente de
determinacion R? = 985,352 x 1073, Como se observa en la
Figura 6 (b), el modelo de regresién clbica tiene un coeficiente
R? = 987,792 x 10° y se expresa mediante la ecuacion:
y = 2,415x3 —3,216x? — 0,431x; — 58,34 x 10~3 Como
se puede revisar, el modelo cubico presenta un coeficiente de
determinacion ligeramente mayor al modelo cuadratico, sin
embargo, los dos modelos presentan menor desempefio al
modelo de regresion lineal del caso a.

(a) caso f1: DP = f (RoCoF) — Regresion cuadratica
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Figura 6. Resultados para regresiones no lineales
3.3 Discusion de resultados

Los modelos de analisis de datos multivariantes y las técnicas
de aprendizaje automético han tenido relativamente poco
desarrollo en el disefio de un esquema de alivio de carga (EAC)
aplicado a microrredes. En este contexto, se ha desarrollado
una metodologia para estimar el tamafio de las perturbaciones
(DP), el cual sirve como un parametro crucial en el disefio de
un EAC.

En la Tabla 4, se presenta un resumen de los casos de regresion
que han sido objeto de estudio en esta investigacion. Es
evidente que el rendimiento més destacado se observa en el
modelo de regresion lineal mdltiple que emplea las cuatro
variables independientes: Nadir, RoCoF, Vend y fend. Por
consiguiente, este modelo se utilizaria para la estimacién de
DP, lo que, a su vez, facilitara la implementacion de un EAC
adaptativo.

Es relevante sefialar que entre las cuatro variables que se han
analizado, el RoCoF presenta la correlacion méas alta en
relacion con la magnitud de la perturbacion (DP). En
consecuencia, es posible disefiar un EAC adaptativo
exclusivamente basado en la variable RoCoF, utilizando un
modelo de regresion lineal cubica.

Tabla 4. Resumen de casos de regresion analizados R?
Coeficiente de

Caso Modelo determinacion
RZ
Regresién lineal con 4 variables 3
a (Nadir, RoCoF,Vend y fend) 992,26 x 10
Regresion lineal con 3 variables 3
b (RoCoF,Vend y fend) 992,17 x 10
Regresién lineal con 2 variables 3
¢ (Nadir, RoCoF) 985,96 x 10
d Regresion lineal con 1 variable (Nadir) 840,35 x 10
e Regresion lineal con 1 variable (RoCoF) 985,33 x 10°
Regresién cuadratica con 1 variable 3
f1 (RoCoF) 985,35 x 10
f2 Regresién cubica con 1 variable (RoCoF) 987,79 x 103
4. CONCLUSIONES
Las microrredes, especialmente las aisladas, enfrentan

desafios criticos en la estabilidad de la frecuencia debido a
perturbaciones significativas, como la pérdida de generacion
eléctrica. Este problema es especialmente grave en
microrredes que carecen de un Esquema de Alivio de Carga
(EAC) efectivo. En este estudio, se ha estimado el tamafio de
la perturbacion (DP) en la microrred de Galapagos Santa Cruz
— Baltra mediante el uso de analisis multivariante de datos,
modelos de regresion, y técnicas de inteligencia
computacional.

El analisis revel6 que el modelo de regresién lineal maltiple,
que incorpora cuatro variables independientes (Nadir,
RoCoF, Vendy fend), es el mas robusto para predecir la
magnitud de DP. Este modelo no solo proporciond una
estimacion precisa de DP, sino que también facilitd la
implementacion de un EAC adaptativo, critico para mantener
la estabilidad en la microrred. Entre las variables analizadas,
el RoCoF demostro tener la correlacion mas fuerte con DP,
destacando su importancia en la prediccién de perturbaciones.

Por otro lado, los modelos de regresion polindmica, tanto
cuadraticos como cubicos, centrados en RoCoF como variable
independiente, no mostraron mejoras en la fiabilidad
predictiva en comparacion con los modelos lineales. Esto
sugiere que la complejidad adicional de los modelos
polinémicos no necesariamente se traduce en un mejor
desempefio para este tipo de problemas.
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Para asegurar la transparencia y reproducibilidad de los
resultados, el codigo y los modelos desarrollados en este
estudio se han publicado en un repositorio pablico en GitHub.
facilitando el acceso a cualquier persona interesada en
verificar los resultados. Los scripts creados documentan
detalladamente todo el proceso de desarrollo y validacién de
los modelos, promoviendo su uso y andlisis dentro de la
comunidad cientifica.

Como recomendacion para futuros estudios, se sugiere
explorar la aplicacion de redes neuronales para comparar los
resultados obtenidos con los métodos de regresion
tradicionales. Este enfoque podria aportar una perspectiva
adicional y posiblemente revelar patrones o tendencias no
detectadas por las técnicas convencionales. La
implementacion de redes neuronales podria ofrecer mejoras
significativas en la capacidad predictiva y en la comprension
de las dindmicas complejas dentro de las microrredes.
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