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Capitulo 1

Resumen y Objetivos de la
Tesis

Los estimadores de estado son el corazon de los modernos sistemas de gestién
de energia en todo el mundo y el rendimiento de otras aplicaciones, como las
de analisis de seguridad, despacho econdmico, etc., dependen en gran medida
de la exactitud de los datos que proporciona el estimador de estado.

Rasandose en;

Las medidas de campo proporcionadas por el sistema de supervisién del
control y adquisicién de datos (telemedidas).

Aquéllas que no requieren ser medidas, como por ejemplo la inyeccién
cero en las subestaciones de transporte (medidas virtuales).

El conocimiento previo de ciertos datos con menos precision que si fuesen
medidos (pseudomedidas).

Los valores de los pardmetros de la red (R, L, ete.).
La informacién topoldégica o estructural (posicién de interruptores, etc.).

El modelo matematico del sistema.

el estimador de estado se aprovecha de la redundancia que existe en las medi-
das (mas medidas que las necesarias para determinar la condicién de la red)

con objeto de evitar el ruido que inevitablemente lleva asociado el proceso de
medicién.



Capitulo 1 Resumen y Objetivos de la Tesis

Los errores en los estados de los interruptores, y que por tanto afectan a
la topologfa de la red, producen normalmente grandes inconsistencias en las
medidas estimadas v pueden ser facilmente identificables. Sin embargo, los
errores en las impedancias de las ramas son menos visibles y pueden producir
errores continuos en los datos proporcionados por el estimador durante grandes
periodos de tiempo sin que éstos se detecten.

Estos errores en los parametros, tales como:

» Incorrectas impedancias de ramas.

e Modelado incorrecto de los transformadores o posicionamiento incorrecto
del intercambiador de tomas.

pueden ser debidos a:
e Datos erréneos facilitados por el fabricante.
e Lrrores en la calibracion.
e Discrepancias entre la longitud real de las lineas y la de diseno.

e Cambio de las tomas de transformadores por parte de personal de campo
sin que se lo haya comunicado al Centro de Control, ete.

y pueden producir:

e Una degradacién significativa de la exactitud de Jos resultados del esti-
mador de estado y, como consecuencia, de los resultados de los programas
cuyos datos de entrada son los de salida del estimador.

e Una detecciéon de medidas erréneas que realmente no lo son, debido a su
inconsistencia con los parametros erroneos.

e Una reduccién de la confianza del operador en el estimador de estado.

Desde el punto de vista del estimador de estado, un error en un pardmetro
tiene el mismo efecto que un conjunto de errores correlacionados que actuaran
sobre todas las medidas que afectan a la rama errénea, es decir, las medidas
de flujo sobre la rama y las de inyecciones en los nudos extremos de ella.

Por todo ello, el objetivo de la presente Tesis es:




1.0

o Analizar, mediante ensayos estadisticos, los efectos que los errores en los
parametros producen sobre los resultados del estimador de estado, jus-
tificindose la necesidad del estimador de parametros como herramienta
que elimine dichos errores. Para realizar dicho anélisis se utilizardn dife-
rentes errores de medida y niveles de redundancia.

e Mostrar cémo se pueden organizar los calculos de manera que, utilizando
simultaneamente varios estados diferentes, se puedan estimar uno o varios
pardametros con un sobrecosto moderado comparado con el que produciria
el procesamiento secuencial de dichos estados.

Algunos resultados parciales recogidos en la presente Tesis pueden encon-
trarse asimismo en [103, 104].
Lia Tesis ha sido estructurada de la siguiente manera:

e El Capitulo 2 constituye un resumen amplio de la estimacién de estado
desde sus diferentes puntos de vista.

e [l Capitulo 3 es un resumen critico del estado del arte de la identificacién
y estimacién de parametros, incluyéndose ademads la identificacién de
errores topoldgicos como tema relacionado.

e En el Capitulo 4 se estudia la influencia de los errores en los parame-
tros sobre la estimacién de estado, analizandose los factores que tienen
mé&s importancia, lo que permitira discernir qué es principal vy qué es
secundario.

e Hl Capitulo 5 presenta las caracteristicas de la estimacion off-line asi
como el método de estimacién de parametros propuesto, basado en datos
histéricos de medidas. Ademas, se realiza una justificacion del caracter
local de la estimacion de parametros.

e Kl Capitulo 6 constituye la justificacién experimental del método pro-
puesto, pudiéndose comparar los resultados que se obtienen si no se
realiza la estimacién de parametros con los obtenidos utilizando dicho
método.

e Por ultimo, el Capitulo 7 recoge las principales conclusiones del trabajo
realizado en =1 ambito de la presente Tesis, exponiéndose asimismo futu-
ros desarrollos y lineas de investigacion.




Capitulo 1 Resumen y Objetivos de la Tesis

e A continuacion se incluye la Bibliografia utilizada asi como los siguientes
Apéndices:

— El Apéndice A realiza una exposicién de diversos métodos propues-
tos para la resolucién numérica de la estimacién de estado.

— Kl Apéndice B muestra las propiedades estadisticas del estimador
de minimos cuadrados ponderados.

— El Apéndice C presenta los elementos de la matriz jacobiano, in-
cluyendo los que aparecen en la formulacién propuesta.

— FEl Apéndice D muestra los fondos de escala utilizados para las me-
didas del entorno de simulacién utilizado.




Capitulo 2

La Estimacion de Estado en
Redes Eléctricas

2.1 Introduccién

Cuando en 1965 se produjo el incidente que dejé sin alimentacién de energia
eléctrica al nordeste de los Estados Unidos, las empresas eléctricas tomaron
conciencia de que debian realizar un gran esfuerzo para desarrollar nuevas
técnicas en la operacién de los sistemas de potencia que permitieran un elevado
nivel de seguridad en el servicio. Esto dio lugar a que los antiguos métodos y
herramientas de operacion resultaran inadecuados.

Se comenzd a hablar de andlisis de seguridad, indices de seguridad, me-
jora de la seguridad, analisis de estabilidad, optimizacién y se empezaron a
construir nuevos centros de control. Hasta entonces, el control y la decisiéon
de la operacién se basaban en un sistema de supervision, que controlaba las
posiciones de los interruptores en las subestaciones, y un sistema separado,
generalmente analogo al anterior, que controlaba de manera automatica la
generacion y el despacho econdémico. Por lo tanto, los inicos datos que el ope-
rador tenia disponibles en tiempo real eran el estado de los interruptores, la
frecuencia del sistema y el conjunto de medidas de potencia necesarias para el
control de la generacién.

Partiendo de esta situacién el esfuerzo se centrd en conseguir cada pocos
segundos la informacion, tanto de los interruptores como de todas las medidas
de la red que se controlaba. Teniendo todos estos valores en tiempo real en
la base de datos era posible comprobar la seguridad continuamente, es decir,
se podian analizar las condiciones de operacion de cada equipo de la red y
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detectar las situaciones anormales y alarmantes de funcionamiento. Este pro-
ceso de captacién, deteccidn y sefializacién del sistema, junto con la utilizacién
de pantallas graficas v el almacenamiento de todos los eventos, constituyé el
sistema, de supervisién del control y adquisicién de datos (SCADA en inglés).

Con todo lo anterior, se pensé que teniendo la base de datos actualizada
periddicamente, gracias al SCADA, se podria llevar el seguimiento y el control
de la seguridad del sistema con sélo introducir las medidas en los programas de
control. Pero no era correcto y fue Schweppe el que reconocio desde el principio
que habia dos problemas fundamentales para la ejecucién de las funciones de
seguridad.

En primer lugar, aunque el nimero de medidas era generalmente muy
grande siempre habia inconsistencias, ya que ciertas medidas desaparecian
temporalmente o habia medidas con errores no gaussianos. En segundo lu-
gar, las nuevas funciones de seguridad necesitaban un punto de partida, es
decir, un reparto de cargas en tiempo real. Como consecuencia de lo primero,
los programas de reparto de cargas que se venian utilizando hasta esas fechas
no se podian utilizar en tiempo real, por lo que no habia forma practica de
realizar funciones de seguridad.

Schweppe, con la estimacién de estado, resolvié tanto el problema de los
datos como el de la resolucién en tiempo real. Como él dijo, “el estimador de
estado es un purificador de datos”, utilizando una analogia con la purificacién
de la sangre en el cuerpo humano [34]. Pero es algo més, el estimador de estado
es un reparto de cargas en tiempo real. Con esto se aseguraba la ejecucion de las
funciones de seguridad en los centros de control y el SCADA era reemplazado
por lo que hoy dia se conoce como sistema de gestién de energia (EMS en
inglés).

2.2 Hipotesis y datos de entrada

Schweppe definié la estimacion de estado como “un algoritmo de procesamiento
de datos que convierte las medidas redundantes y otra informacién disponible
en un estimado del estado del sistema eléctrico” [102]. Hoy en dia, la estimacién
de estado es una parte esencial en los sistemas de gestién de energia de todo
el mundo.

Las fuentes de informacién necesarias para el estimador de estado son [39]:

o los valores de los parametros de diseno (R, 1., etc.).

¢ La informacién topoldgica o estructural (posicidon de interruptores, ete.).




2.2 Hipdtesis y datos de entrada

e Xl modelo matematico del sistema.
¢ Los distintos tipos de medida:

— Telemedidas: Son las que se obtienen en tiempo real desde las re-
motas de las subestaciones a través del SCADA. Los datos tipicos
que se incluyen son:

* Las tensiones e inyecciones de activa y reactiva en los nudos.

* Los flujos de potencia activa y reactiva en las lineas.

— Pseudomedidas: Son valores obtenidos basandose en los datos his-
toéricos existentes, por lo que tienen menos precision que si {fuesen
medidos; por ejemplo, la potencia generada en las centrales o la
demanda de las subestaciones.

— Medidas virtuales: Son aquellas que no requieren ser medidas, como
por ejemplo la inyeccién cero en las subestaciones de transporte
(nudos de trdnsito).

Pero ocurre que los datos telemedidos contienen errores debido a la inexac-
titud de la calibracién de los transductores, el efecto de la conversién analdgica-
digital, el ruido en los canales de comunicacion, el desequilibrio entre fases, etc.,
y como se ha comentado previamente, la estimacién de estado es un proceso
que limpia los datos erréneos va que las medidas (flujos, tensiones, etc.) estdn
relacionadas entre si mediante las leyes que gobiernan los circuitos eléctricos.
Si hay redundancia en el conjunto de medidas (méds medidas que las nece-
sarias para determinar la condicién de la red), se puede utilizar un proceso
sistemdtico que corrija los errores.

La exactitud de las medidas no sélo dependera del transformador de me-
dida, sino también de los transductores y convertidores y se tendré en cuenta
como error de las medidas un tnico valor que sea conjuncién de la suma acu-
mulativa de los errores en los dispositivos que intervienen en todo el proceso.
Los parametros que definen la exactitud de la medida son:

e Clase: Se entiende por clase el error maximo que dicho aparato de me-
dida puede tener, tomado en tanto por ciento, con respecto al valor de
fondo de escala o sefial nominal de salida, en unas condiciones definidas
por normas nacionales o internacionales. En la Figura 2.1 se representan
los valores verdaderos con trazo continuo y los valores medidos con curva
discontinua.,
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Figura 2.1: Error general de clase.

e Linealidad: Se entiende como error de linealidad el error relativo en

tanto por ciento, con respecto al valor de fondo de escala, que existe entre
el verdadero valor y el valor obtenido con el aparato de medida calibrado
perfectamente para la sefial de fondo de escala, es decir, ajustado de
manera que a la entrada nominal le correspondiese exactamente la salida
nominal. En la Figura 2.2 se representan los valores verdaderos con trazo
continuo y los valores medidos con curva discontinua.

Reproducibilidad o histéresis: Se entiende por error de reproduci-
bilidad o bien de histéresis, el error que puede darse por diferencia de
los valores obtenibles en un convertidor de medida a igualdad de condi-
ciones ambientales, de temperatura, etc., pero repitiendo las medidas en
condiciones dinamicas diferentes, es decir, aumentando la medida en un
momento y disminuyéndola en otro momento (Figura 2.3).

Deriva térmica: Es el error que puede producirse por variaciéon de la
temperatura en el medio ambiente en que se encuentra el instrumento
de medida, con respecto a la medida que tiene a una temperatura de
referencia. Esta diferencia de valor que se toma también en tanto por
ciento con respecto al fondo de escala, puede ser de cero, es decir, de la
salida que da el aparato de medida para una entrada que por su ajuste




Hipétesis y datos de entrada

Figura 2.2: Error de linealidad.

Figura 2.3: Error de reproducibilidad.
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Error de relacién en % FErrores de fase para los
Clase para los valores de valores de la intensidad
de intensidad expresados en % | expresados en % de la
precisién | de la intensidad nominal intensidad nominal
+6,% +6; (minutos)
10 20 |50 | 100} 120 | 10 | 20 | 100 120
0.1 025102 |- 101101 |10 }|8 5 5
0.2 05 {0351 - 1021 02|20 |15] 10 10
0.5 1.0 {075 - 1 05| 0.5 | 60 |45 30 30
1 20 {15 | - | 10| 1.0 {12090} 60 60
3 - - 3 - 3 - - - -
) - - 5 - | 9 - - - -

Tabla 2.1: Errores maximos admitidos en la norma CEI para transformadores
de intensidad.

debiera dar salida igual a cero, o bien puede ser de plena escala, es decir,
de la salida que da el aparato de medida para la entrada nominal. Este
error se suele dar en tanto por ciento por cada grado centigrado o bien
en tanto por ciento por cada diez grados centigrados,

e Otras magnitudes: Otras magnitudes, tales como la frecuencia de red,
tensién de alimentacion, impedancia de carga, pudieran tener algin pe-
queno efecto sobre el aparato de medida y sobre su precisién, por lo que
en algunos de ellos se suele expresar la influencia de dichas magnitudes.

FEs necesario tener en cuenta que los tantos por ciento de error que se suelen
dar por variacién de magnitudes corresponden a unos determinados margenes
de operacion y no suelen ser extrapolables a otros valores operacionales.

Siendo la clase el parametro que mas influye en la exactitud de la medida
serd éste el unico que se tendra en cuenta. Las clases de precisién nominales de
los transformadores de intensidad son 0.1, 0.2, 0.5, 1, 3 y 5. En los tranforma-
dores de estas clases, los errores de intensidad y fase, a la frecuencia nominal,
no deberan sobrepasar los valores de la Tabla 2.1 cuando la carga secundaria
esté comprendida entre el 25 y el 100 % de la carga de precisién.

A partir de los valores de la Tabla 2.1 y para cada clase de precisién, puede
trazarse una grafica de lineas quebradas de errores limites tanto de relacién

10
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(Figura 2.4) como de fase (Figura 2.5) con los limites de error admisibles.
Ambas figuras son las correspondientes a la clase 0.5. Las curvas de errores
reales de un transformador deberdn quedar comprendidas entre las dos lineas
quebradas de dichas figuras.

Error (%)
05 |- TT———
9 ;
0.5 1 xIn
05

-1

Figura 2.4: Errores limites de relacién para transformadores de intensidad de
clase 0.5.

Las Figuras 2.4 y 2.5 se pueden unificar en una sola (Figura 2.6) en la
que los errores admisibles para clase 0.5 son los comprendidos entre ambos
paralelogramos.

Excepto la norma ANSI, todas las normas tienen, fundamentalmente, los
mismos valores que la CEL La principal variante es que las normas UNE y VDE
no admiten la clase 5. También hay que tener en cuenta que la norma CEI y
la mayor parte de las normas europeas establecen que los errores indicados
no deben sobrepasarse para una potencia comprendida entre la nominal y su
cuarta parte, con cos ¢ = 0.8, mientras que la norma ANSI solamente exige €]
cumplimiento de la precisién para una potencia igual a la potencia nominal.

La clase de precisién de un transformador de tensién debe cumplirse en
todas las tensiones comprendidas entre el 80 y el 120 % de la tensién nominal
y a todas las cargas comprendidas entre el 25 y el 100 % de la precisién, bajo un
factor de potencia de 0.8 en retraso. En la Tabla 2.2 se muestran los limites del
error de relacion y desfase en funcidén de la clase de precisién. Estas exigencias

11
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Error (min.)

Figura 2.5: Errores limites de fase para transformadores de intensidad de clase

0.5.

15 [

05 -

Error (%)

05

a0

N AT AU ISV R R Ara B

15 ST TS T
80 60 40 -20

0 20 40 60 80

Desfase (min.)

Figura 2.6: Errores limites para transformadores de intensidad de clase 0.5.
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Clase | Error de relacién (e,%) | Desfase min. (&,)
0.1 +0.1 +5
0.2 +0.2 +10
0.5 +0.5 +20
1 +1.0 +40
3 +3.0 No especificado

Tabla 2.2: Limites del error de relacién y del desfase para transformadores de
tension.

de precisién coinciden para todas las normas.

Hasta ahora se han definido las fuentes de informacién necesarias para el es-
timador de estado. Estas son necesarias para poder llevar a cabo la estimacién,
que se realiza bajo las siguientes hipdtesis:

e [as condiciones de operacién son equilibradas.

e Fl sistema trifasico se puede modelar por su circuito equivalente monofa-
sico.

e Las telemedidas se captan en el mismo instante de tiempo.
e Los errores de las medidas:

— Tienen valor medio nulo.

— Son variables aleatorias independientes: E(e;e;) = 0, por lo que su
matriz de covarianzas R es una matriz diagonal de valor

R = E(eeT) = - (2.1)

o
m

— Tienen distribucién gaussiana.

. . . . -9
e Se asigna un peso Wy a la medida ¢ basado en su covarianza: Wy = o, "
Este peso refleja la exactitud esperada de la correspondiente medida.

e l.os parametros de la red son conocidos e invariantes con el tiempo.

13
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e Los estados de todos los interruptores obtenidos a través del SCADA son
exactos, por lo que la topologia de la red también lo es.

El célculo de la desviacion tipica del error de las medida ¢, 0; , es propuesto
de diferentes maneras segtin los autores y se pueden diferenciar cuatro grandes
grupos:

1. ¢ es un valor constante:

(a) En [2, 3, 20] se propone:
e Para medidas de inyeccién: o = 0.01 p.u.
e Para medidas de flujo: o = 0.008 p.u.

e Para medidas de tension: ¢ = 0.004 p.u.

(b) En [17, 21, 22} se propone:
¢ Para medidas de potencia: ¢ =1 MW/MVAR.
e Para medidas de tension: o = 0.01 p.u.

(¢) En [45] se propone:

e Para medidas de potencia: o = 0.02 p.u. (sobre una base de
100 MVA).

e Para medidas de tensién: o = 0.002 p.u.
(d) En [46] se propone:
e Para medidas de potencia: 0 = 1 MW/MVAR.
o Para medidas de tension: o = 0.005 p.u.
(e) En [63, 64] se propone:
e Para medidas de potencia: 0 = 1.5 MW/MVAR en 132 KV y
o =08 MW/MVAR en 33 KV.
e Para medidas de tension: o = 0.005 p.u.
e Para medidas dc inyeccidén cero: 0 = 0.2 MW/MVAR.
(f) En {76, 77, 94] se propone:
e Para medidas de potencia: 0 = 0.5+ 1.1 MW/MVAR en 70 KV
yo=12+55MW/MVAR en tensiones superiores.
e Para medidas de tensién: o0 = 0.005 p.u.
e Para medidas de inyeccién cero: 0 = 0.3 MW/MVAR en 70 KV
vy o = 0.5 MW/MVAR en tensiones superiores.

14



2.2

Hipdtesis y datos de entrada

2. 0 es funcion del valor medido:

(a)
(b)
()
(d)

(e)

En [5, 65] se propone: Para todas las medidas 0 = 1% del valor
medido.

En [57] se propone: Para todas las medidas 0 < 2% del valor medido.
En [58] se propone: Para todas las medidas 0 < 3% del valor medido.

En [562, 62] se propone: Para todas las medidas ¢ = 2% del valor
medido.

En [79] se propone: Para todas las medidas 0 = 0.01% del valor
medido.

3. o es funcién del fondo de escala;

(a)

(b)

En [48] se propone: Para todas las medidas el ruido gaussiano ob-
tenido de un generador de nimeros aleatorios es multiplicado por
un porcentaje, sin especificar, del fondo de escala del aparato de
medida.

En [54] se propone:

e Para medidas de potencia: 0 = 0.5% del fondo de escala, siendo

éste 1000 MW.

e Para pseudomedidas: o0 = 10 =+ 40% del fondo de escala.

4. o es funcién del valor medido y del fondo de escala:

(a)

En [8] se propone:
o = 0.0067* VM 4 0.00163 x F' I (2.2)
siendo:

VM el valor medido.

F'E ¢l fondo de escala del aparato de medida.

En [27] se propone:
0 =0015%xVMx*a+ 0003« FE*« (2.3)

siendo « un numero aleatorio de media cero y desviacion tipica 1.0
v los valores del fondo de escala:

15
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e Para medidas de potencia:
— Para generadores: 1.2 p.u. para potencia activa y 0.2 p.u.
para reactiva.
— Para cargas: 0.2 p.u. para potencia activa y 0.1 p.u. para
reactiva.

e Para medidas de tensién: 1.5 p.u.
(¢) En [30] se propone:
e Para medidas de potencia: 0% = (0.006 VM )2+ (0.005 % F E)*.
e Para medidas de tension: ¢ = 0.005 % F E.
no estando especificado F E.

(d) En [31, 32] se propone: Para las medidas de flujos de potencia
o=ax(002+xVM+0.0035%FE) (2.4)

siendo :
laf <1
FE = 2000 MVA.
(e) En [36] se propone:
o Para medidas de potencia: 0 = 1 (0.005 % F' I + 0.02 x VM ).
e Para medidas de tensién: o = 0.001 x V M.
no estando especificado F'F.

(f) En [59] se propone:
o=10012«xVM 4+ 00035+ FE (2.5)
siecndo FFE = 20 p.u.
(¢) En |95] se propone:
3x0 —axVM + [+ FE (2.6)

no estando especificado ¥ y siendo:
e Para medidas de potencia: o = 0.02, § = 0.0052 y VM y 'L
son valores en MVA.
e Para medidas de tensién: o = 0.005, § = 0.0026, VM = 1.0
pu., FEE =15 pu
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2.3 Formulacién matematica. Minimos cuadrados ponderados

e Para medidas de inyeccién cero: ¢ es 20 veces superior al ¢
tipico de medidas de inyeccién reales.

En los aparatos de medida industriales existe una disparidad similar res-
pecto a la precisién del aparato. Dependiendo del fabricante y del modelo ésta
es proporcional a la medida, al fondo de escala o a una suma de ambos factores,
pero nunca es constante [61].

2.3 Formulacién matematica. Minimos cua-
drados ponderados

El estado de un sistema de potencia hace referencia a su condicién de operacion
y, matematicamente, todas las cantidades se pueden calcular una vez que se
conocen las magnitudes de las tensiones y los desfases de los angulos. Por lo
tanto, el modelo matematico de la estimacién de estado se basa en las relaciones
matematicas entre las medidas y las variables de estado.

Sea z el vector de telemedidas, z el vector de variables de estado (tensiones
en los nudos y fase de los 4ngulos), h las ecuaciones que relacionan las medidas
con las variables de estado y v el vector de errores de las medidas. Fntonces,
el vector de medidas se modela como [80, 81]:

z=h(z)+v (2.7)

Se supone (segiin lo expuesto en el Apartado 2.2) que los errores vy, vo, .. .,
v son variables aleatorias independientes con distribucién gaussiana y media
cero, siendo m e} nimero de medidas. La varianza af del error de la medida v;,
proporciona una indicacién de la exactitud de la medida. Una varianza elevada
indica que la medida no es muy exacta y una varianza pequena indica que la
medida es muy exacta.

Sea R la matriz de covarianzas de errores de las medidas:

R=FE{mw’} = ° (2.8)

2
I

En las ecuaciones (2.7), z es el verdadero valor del estado desconocido vy,
como los errores v son variables aleatorias, las medidas z también lo son. Mas
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atin, z tiene distribucién gaussiana con media h(z) y covarianza K. La funcién
de densidad de probabilidad de z se puede escribir [9]:

f(Z) _ (\/2—7;>—m “/VI(I/Q) e—% (z—h(z)] W{z—h(z)] (29)

En el problema de estimacién de estado se reciben un conjunto de teleme-
didas z basdndose en el hecho de querer estimar el estado z. El conjunto z
que maximiza la funcién de densidad de probabilidad (2.9) es el estimado de
méxima verosimilitud # . Esto se basa en el hecho de que si se han observado
dichas medidas es porque el estado que dio lugar a ellas es, en sentido estadis-
tico, el més probable, y si no lo es, se habrian observado otras medidas con
una probabilidad bastante alta.

Siendo % el estimado de maxima verosimilitud, éste posee propiedades de-
seables para un estimador segin la estadistica matematica clésica, la cual toma
como criterio de bondad para un estimador la varianza del mismo. Es posible
afirmar que este estimador posee asintéticamente (siendo m un valor elevado)
las siguientes propiedades:

o Insesgado: F(Z) = =.
e Suficiente: Utiliza toda la informacidn estadistica existente en la muestra.

e Eficiente: Alcanza la cota de Cramer-Rao [49]

(2.10)

5 olnf(z,0) (Olnf(z,0) T
B a0 99

e Counsistente: Z,, — x sl m — 0.

Asf pues, desde el punto de vista estadistico, es posible afirmar que, como
mucho, se encontrara un estimador tan bueno como %, pero no mejor.

Maximizar f(z) en (2.9) es equivalente a minimizar el término cuadratico
del exponente:

Jz) = [z =) W[z — h(2)] (2.11)

m [Zi — }?,7(11,”2

== E 5
Is iy

=1 7

(2.12)

siendo J(«) la funcién objetivo de minimos cuadrados pounderados.
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2.3 Formulacién matematica. Minimos cuadrados ponderados

Como en este caso el estimador de maxima verosimilitud minimiza el error
cuadratico ponderado con la exactitud de las medidas, éste es el estimado de
minimos cuadrados ponderados (WLS).

La solucién del problema WLS (2.11) proporciona el estado estimado 2 que
satisface la siguiente condicién de optimizacion:

aJ(z)

=0 = g(2) = HT()W[z — h(2)] = 0 (2.13)
donde
H(z) = 8253) (2.14)

es la matriz jacobiano.

Independientemente de la visién estadistica de la funcién J(z) es posible
dar otra interpretaciéon geométrica de dicha eleccidén. Por analogia con minimos
cuadrados lineales se puede decir que minimizar dicha funcién es encontrar el
estado que hace que la distancia desde las medidas obtenidas a las medidas
estimadas sea minima.

La solucién # de la ecuacién no lineal (2.13) se puede obtener mediante un
método iterativo en el que el vector de estado en la iteracién k-ésima es z* vy
en cada iteracion se resuelve la ecuacion lineal:

Aa®) A2k = —HT (YW [z — h(2)) (2.15)

y de la que se obtiene la correccién Az* = 2%+ — 2% Bn (2.15), A(2F) es
una matriz no singular que depende del método utilizado y mientras que la
secuencia de puntos z* generada por el método iterativo converja, convergera
a la solucién de (2.13). La dependencia de z se omitird en lo sucesivo para
simplificar la notacién.

Un método que garantiza convergencia cuadratica local es el método itera-
tivo de Newton, para el cual la matriz A(z) viene dada por:

d
Alz) = 22

- (2.16)

siendo el elemento #j-ésimo de dg/dx:

5 T T
dg; [ 9%h(x ol oh »
9 (RN ey = (2w (O (2.17)
Oz dz;0; O Iz
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El método de Newton ignora los términos de derivadas segundas (en [11] se
discute lo significativo que pueden llegar a ser estos términos) y queda:

A(z) = H ()W H (z) (2.18)
por lo que la ecuacién (2.15) se transforma en:
G(z)Az = H'(2)W |z — h(z)] (2.19)

donde
G(z) = H ()W H (z) (2.20)

es la matriz de ganancia . Esta es dispersa, definida positiva y simétrica, lo que
asegura la observabilidad del sistema. Las ecuaciones (2.19) son las ecuaciones
normales del problema de minimos cuadrados ponderados que se resuelven
mediante la factorizacion triangular de la matriz de ganancia

G=U0TU (2.21)

siendo U una matriz triangular superior. Seguidamente se resuelve Az me-
diante eliminacién hacia adelante y sustitucién hacia atras de

(UTAz = H'W Az (2.22)

siendo Az = 2 — h{z).

La ejecucién satisfactoria de la estimacién de estado en los modernos siste-
mas de gestidn de energia durante los Gltimos afios ha incitado a la realizacién
de estimadores que abarcan redes cada vez méas grandes. Esto implica que cada
vez sean mayores los porcentajes de la red externa que se representan.

Con este crecimiento de los sistemas aparecen una serie de problemas que
cuando se trata de otros mas pequenos no existen. Uno de los principales pro-
blemas que se crea es el mal condicionamiento numérico. Cuando el sistema se
encuentra mal condicionado aparecen problemas de lentitud en la convergencia
a la solucidn asi como fallos en dicha convergencia.

El modo de solucionar el problema de la estimacién de estado es me-
diante una secuencia de puntos zg,xp, Zg, ... En cada iteracién se resuelve
una parte del problema general en el que el siguiente punto z,; se calcula a
partir del punto z; y del valor del pardmetro p (impedancias, tensiones, ete.).
Isto sc puede representar mediante la siguiente funcion: zy = f(zg,p), xo =
f(zy,p),... Este proceso converge si x, se aproxima a la solucién .
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Por otro lado, como consecuencia de que un nimero z; se almacena me-
diante una aproximacién x} aparece el error de redondeo que es la diferencia
de ambos mimeros. El efecto del error de redondeo es que en lugar de utilizar
zo = f(x1,p), en los cdlculos se emplea z} = f(z},p*).

Un algoritmo se dice que estd mal condicionado si para un (z,,p) dado, la
diferencia entre f(zq1,p) y f(z},p) o entre f(z1,p) y f(z1,p*) es grande siendo
Ty y 27 o py p* valores muy préximos y por lo tanto da idea de céomo de
amplificados pueden quedar los errores en la solucién ante errores en los datos
de entrada. El mal condicionamiento ocurre cuando:

e Existe disparidad en los factores de peso [15].
e Existe un nimero elevado de medidas de inyeccién [44].
e Existe conexién entre lineas de transmisién cortas y largas [66].

A las medidas se les asignan diferentes factores de peso dependiendo de la
credibilidad que se les dé. Asi, un valor elevado de dicho factor indica que la
medida es muy parecida a su valor exacto y, al contrario, si la credibilidad que
nos ofrece la medida es muy pequefa, su factor de peso serd bajo. Un ejemplo
de mal condicionamiento cuando existe disparidad en los factores de peso cs
asignar valores grandes a las medidas virtuales, es decir, se considera que se
trata de medidas més exactas, y pequenios a las pseudomedidas, es decir, se
considera que se trata de medidas menos exactas.

Se han propuesto diversos métodos para resolver el problema del mal con-
dicionamiento numérico:

e Fcuaciones normales con restricciones [15, 99].

o Transformaciones ortogonales [82, 83, 97|.

e Método hibrido [66].

e Método de la matriz aumentada de Hachtel [38, 56, 100].

e Método de pseudoinversas o de Peters y Wilkinson [18, 25, 44, 75].

e Método de la matriz aumentada por bloques [10, 74].

En el Apéndice A se analizan estos métodos en detalle.
En [10] sc revisan los principales métodos de resoluciéon del problema de
estimacion de estado y en [47] se comparan los siguientes métodos
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Método de ecuaciones normales convencionales.

Método de ecuaciones normales con restricciones.

¢ Método de transformaciones ortogonales.

Método hibrido.

o Método de la matriz aumentada de Hachtel.
desde el punto de vista de:

e Estabilidad numérica.

e Eficiencia computacional.

e Complejidad en la realizacién.

En dicho articulo se obtiene la conclusién de que el método hibrido y el de
Hachtel son los que ofrecen mejores compromisos entre estabilidad numérica
y eficiencia computacional, ya que, aunque el método de transformaciones or-
togonales es numéricamente mds estable, no se puede realizar con el método
desacoplado répido.

2.4 Resultados de la estimacion de estado

El estimador procesa toda la informacién disponible del sistema interconec-
tado v genera una base de datos para las funciones de control y reparto. Los
resultados de la estimacién de estado son los estimados de las variables del
sistema eléctrico que pueden incluir la generacidn, las cargas activas y reacti-
vas, los flujos de potencia activa y reactiva de las lineas de transmisién y las
magnitudes y las fases de los dngulos de las tensiones en los nudos.

‘on esta informacién se puede determinar, mediante el anélisis de sensibi-
lidad, cémo afectan los errores del modelo del sistema a los resultados de la
estimacién de estado. Ademds, se pueden calcular las matrices de covarianza
de la estimacién vy residual que permitiran evaluar la bondad de la estimacién
asi como detectar errores no gaussianos (Apartado 2.5.2).

Asimismo, la informacién proporcionada por el estimador de estado o la
que se puede obtener facilmente de €1, influird en:

1. Las funciones de control:
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El control de carga y frecuencia. Es necesario obtener la estimacion
6ptima de los flujos de potencia e inyecciones, especialmente de las
medidas que no se realizan en tiempo real pero que se estiman y
actualizan peridédicamente por el operador.

El despacho 6ptimo de las potencias activa y reactiva. Ilste se basa
en los nudos de carga, pudiendo realizar el estimador la estimacién
de las cargas no telemedidas.

La supervision de la seguridad. Kl estimador de estado debe sumi-
nistrar en tiempo real la informacién necesaria para la inspeccién
periddica de la generacion, las cargas de las lineas, las tensiones de
los nudos, la estabilidad transitoria de la red y la prediccién de los
efectos de las posibles contingencias.

La mejora de los sistemas de seguridad. Se genera una base de datos
en tiempo real que permite la realizacién del analisis de seguridad
y la deteccién de anomalias.

El programa de descargos. Este va a depender de las conclusiones
que se obtengan de los andlisis que se realizan de los efectos que
pueden producir dichos cortes sobre la seguridad del sistema. Las
variables estimadas pueden servir de base para estos anélisis.

operador:

Proporcionandole, junto con sus respectivas desviaciones tipicas,
el estimado de los flujos de las lineas, las salidas de generadores,
cargas, niveles de tensién, dngulos de las fases, etc.

Indicandole las anomalias del sistema y su localizaciéon geografica e
informéndole sobre los problemas de la red.

Proporcionandole salidas no registradas y su localizacién geogréfica
que le ayudaran en el diagndstico de defectos.

Informéndole de los costes marginales de potencia en los nodos im-
portantes y en los de intercambio.

Facilitandole indices de seguridad tales como reservas de generacién
y transmisién o los mérgenes de estabilidad transitoria para alertarle
mientras se encuentre el sistema en un estado vulnerable.
Proporcionandole las acciones correctoras requeridas para solucio-
nar las condiciones indeseables de potencia y tensiones y los proce-
dimientos de restablecimiento del sistema.
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3. El disenio y la planificacion de los sistemas de informacién:

e Facilita el proceso de localizacién y definicion de la exactitud de los
sensores necesarios para mejorar algunas variables de estado con el
menor coste posible.

La estimacién de estado obtendra, segiin se ha deducido en el Apartado 2.3,
el estado estadisticamente 6ptimo. Este estado estimado constituye la base de
datos sobre la que trabajan el resto de las funciones del centro de control pero
tiene algunas limitaciones que el operador debe conocer. Ser conscientes de ellas
evitard sorpresas y desconfianza en la estimacién de estado. Estas limitaciones
son:

1. Los cambios de estado no comunicados en areas no observables pueden
dar lugar a resultados erréneos.

2. Los resultados de la inyeccién en los nudos pueden no ser realistas, ya
que las inyecciones multiples en los nudos no pueden ser estimadas indi-
vidualmente y los errores no gaussianos no siempre se pueden identificar
individualmente.

3. Los errores no gaussianos en medidas criticas no pueden ser detectados.

4. Se acepta que las posiciones de los interruptores son correctas aunque
pueden no serlo.

9 s . .
5. Ll test de la xy~ para la deteccion de errores no gaussianos no es siempre
seguro.

Seguidamente se procedera a realizar una discusién en detalle de cada una
de estas limitaciones.

Areas no observables

El modelo de red utilizado por la estimacién de estado incluye habitualmente
redes que estdn fuera del ambito de influencia del centro de control. Tales
areas no observables pueden ser partes de redes de tensiones inferiores o partes
de interconexiones con sistemas externos. Para la estimacion de estado estas
subredes son no observables permanentemente. Ademas, algunas zonas de la
red que estan siendo controladas pueden pasar a no observables debido a la
pérdida de una medida critica, a un fallo en el terminal remoto o en las vias de

24



2.4 Resultados de la estimacién de estado

comunicacion, o simplemente porque en dicha subestacion se estd realizando
mantenimiento o esta siendo reparada la unidad remota.

Con objeto de convertir en observables todas esas zonas no observables
se utilizan las pseudomedidas, las cuales se basan en las dltimas medidas y
en datos histéricos. Por lo tanto, la estimacién de estado realiza una funcién
que un operador podria realizar de una manera més lenta y proporciona una
informacién que el SCADA no puede suministrar.

Si el periodo durante el cual las zonas no observables permanecen en este
estado es elevado, la estimacion de estado puede no ser correcta, no por causa
de las pseudomedidas, sino por la posibilidad de cambios en el estado de dicha
zona.

Cuando se produce una isla no observable debido a una red de tensién
inferior, si la no observabilidad se debe a la pérdida o a la no disponibilidad de
una medida critica, se puede subsanar este problema comunicando el cambio
del estado desde la subestacion al centro de control y se actualizaria el sistema.

Sin embargo, si la no observabilidad se debiese a la imposibilidad de acceder
a la subestacién por cualquier razén, entonces los cambios no se registrarfan. Si
el periodo de indisponibilidad llega a ser excesivamente prolongado, el operador
podria recibir informacién telefénica desde la subestacién por el personal de
operacién o mantenimiento y si fuese necesario, debido a la importancia de
la subestacién, tendria que haber personal que la controlase en modo local
temporalmente.

Por dltimo, si la zona no observable no es demasiado extensa, un cambio
en un interruptor se podria notar e incluso identificar en las zonas observables
adyacentes.

Resultados de la inyeccién en los nudos de la estimacién de estado

Con objeto de que el usuario final, por ejemplo el operador del sistema, apre-
cie el valor de la estimacion de estado y tenga confianza en sus resultados, es
necesario tener un especial cuidado en la determinacién y presentacion de si
las inyecciones en los nudos son simples o multiples.

En ciertos casos, la distribucién de la inyeccién estimada en un nudo entre
los generadores y las cargas del mismo puede dar lugar a situaciones absurdas
s1 no se tiene un especial cuidado. Puede ocurrir que:

e Las salidas de los generadores sean muy superiores a su capacidad.

o Los generadores absorban potencia del nudo.
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e Haya valores de cargas excesivamente elevados.
e [laya cargas que aporten potencia al nudo.
e Aparezca una carga que en realidad no existe.

Una vez que el estimador de estado ha obtenido su solucién, la distribucién
de la inyeccion en el nudo entre los generadores y las cargas serd tal que se
eviten resultados como los indicados anteriormente. En aquellos lugares en los
que la inyeccién estimada no pueda ser distribuida de una manera realista serd
necesario que se haga mencién mediante algin comentario o indicacién.

El algoritmo del estimador de estado estima la inyeccién en un nudo y no las
inyecciones individuales. La distribucién de la inyeccién entre las inyecciones
individuales se realiza proporcionalmente a los valores medidos.

Esta es una buena aproximacion mientras no existan datos con errores no
gaussianos en una o mas de las inyecciones. Si se detecta un error no gaussiano
en la inyeccién no se puede identificar cual de las inyecciones individuales es
la que ha introducido el error. Sin embargo, es posible que se pueda identificar
mediante métodos heuristicos.

Medidas criticas

Por definicién, en estimacién de estado un error en una medida critica no
puede ser identificado. Por lo tanto, dependeréa del operador la decisién de si
una medida critica es correcta o no. Por este motivo, en la presentacién de los
resultados de la estimacién de estado, las medidas criticas se identificaréan de
un modo especial.

Idealmente, habra suficiente redundancia en el conjunto de medidas de ma-
nera que no haya medidas criticas. Con este criterio se asegura la redundancia
local en la red pero en la practica pueden existir varias medidas criticas.

El numero de medidas criticas no permanece fijo. Alguna de las medidas
puede convertirse en critica debido a la no disponibilidad de alguna medida o
a que se rechace por ser detectada como medida con error no gaussiano.

La presentacién al operador de las medidas que son criticas le permitira
saber que en caso de que exista algun error no gaussiano en dichas medidas no
podra ser identificado.

Topologia de la red
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2.5 Resultados de la estimacién de estado

Fn la estimacion de estado se supone que la informacién que se tiene en la
base de datos respecto a la posicién abierta o cerrada de los interruptores y
seccionadores es correcta. Hsta suposicion es cierta si es supervisada por medio

del SCADA.

Se pueden producir errores en la estacién remota debido a la pérdida de
conexién, a un problema de un cable, un fallo en algin relé, alguna tarjeta,
etc. Estos errores no suelen producirse pero si ocurriesen darian lugar a que el
configurador de la red proporcionase un modelo erréneo de ésta.

Si el interruptor o seccionador no se supervisa a través del SCADA, la ac-
tualizaciéon de su posicién la realiza manualmente el operador tras una serie
de operaciones que el operario de campo realiza. Puede ocurrir que el opera-
dor se olvide de actualizar la posicién de los equipos, lo que origina un error
topoldgico en la red.

Este problema se puede obviar mediante el preprocesador del estimador de
estado. Este lo que realiza es la verificacién de cada nudo y si el residuo de
las potencias activa y reactiva superan un umbral se emite un mensaje que
avisard al operador. Por lo tanto, si se produce algin error en la informacién
que se tenga de un interruptor, ésta se detectaria por la correlacion que existe
entre la posicién del interruptor y los flujos de las ramas.

Identificacién de errores no gaussianos

En la mayoria de los centros de control se utiliza el test de la x? para la de-
teccién de errores no gaussianos (se analizard en detalle en el Apartado 2.5.2).
En la practica este test no es siempre correcto, aun cuando sélo haya un unico
dato erréneo, especialmente en redes grandes.

En el caso de que haya multiples errores no gaussianos el test de la y? se
ejecuta hasta un limite, es decir, después de que se hayan rechazado los crrores
con los mayores residuos, el test puede indicar que no existen mas errores
cuando en verdad si existen.

Por ello es conveniente que en la pantalla de ajuste de parametros del
estimador de estado se presente la facilidad de que el operador pueda evitar la
realizacién del test de la y2. De esta manera el proceso ird directamente a la
rutina de identificacién mediante el examen de los residuos normalizados.

Hay que destacar que, incluso si no se detectan todos los errores no gaus-
sianos, el estimador de estado puede ofrecer una estimacién muy parecida al
valor verdadero.
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2.5 Aspectos relacionados

2.5.1 ©Observabilidad

La estimacién de estado procesa un conjunto de medidas redundantes que per-
mite estimar el estado del sistema de potencia. Para ello utiliza las medidas
analégicas junto con la configuracion del sistema proporcionada por el proce-
sador topoldgico, los pardmetros de la red y quiza alguna pseudomedida. Si el
conjunto de medidas es suficiente en nimero y geogréficamente bien distribui-
das, el estimador de estado proporcionara un estimado del estado del sistema
v la red serd observable,

Por lo general un sistema se disefia para ser observable en la mayoria de
las condiciones de operacién aunque temporalmente puede no serlo debido a
que se produzcan cambios no previstos en la topologia de la red o fallos en los
sistemas de comunicacién,

Un anélisis de observabilidad debe incluir:

e Test de observabilidad.
e Identificacion de redes observables.
e Ubicacion de medidas.

La mayoria de los algoritmos de observabilidad se basan en una aproxima-
cién al modelo de red linealizado desacoplado similar al modelo en el que se
analizan separadamente las porciones de lared (P —0) y (@ — V). Asi, en la
practica se analizan separadamente la observabilidad de (P —0) y (Q — V),
va que en condiciones de operacién normales sélo hay un ligero acoplamiento
entre las fases y los flujos de potencia reactiva y entre las tensiones y los flujos
de potencia activa.

Por lo tanto el vector de estado se puede dividir en

T | (2.23)

donde ¢ es el vector de fases de las tensiones de los nudos cuya dimensién es
N —1, siendo N el niimero de nudos de la red y V' es el vector de tensiones de los
nudos cuya dimension es N. De una manera analoga, ¢l vector de telemedidas
z se puede dividir en dos subvectores zp y z2g, conteniendo zp las telemedidas
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de potencia activa y z¢ las telemedidas de potencia reactiva y las medidas de
tensiones. De este modo las ecuaciones de las medidas quedan:

Zp hp((f V) vp
- ; 2.2
{ 2Q } { he0,V) | 7| vg (2:24)
Igualmente, la matriz jacobiano se puede escribir como:

Hpy Hpy
H = 2.25
l Hgy Hgv } ( )

En las condiciones de operacién normales en las que las magnitudes de
las tensiones de la red estdn préximas a uno en por unidad y las diferencias
entre angulos entre nudos adyacentes son pequefnias hay poco acoplamiento
entre zp y V y entre zg y 0. Por lo tanto, una aproximacién al modelo de red
desacoplado lineal modela exactamente las relaciones entre dichas cantidades.
En este modelo la matriz jacobiano de las medidas se aproxima mediante

~ ]{1)0 0 s A
i~ { 0 Hev } (2.26)

y, de forma andloga, la matriz jacobiano de restricciones se puede aproximar
por

. _ 1 Cre O o
ool 2] .

El modelo aproximado desacopla las ecuaciones de las medidas y las res-
tricciones en las ecuaciones de (P — 0) y (Q — V).

Azp = HpgAd + vp (228)
0 = CppAd (2.29)
}7
AIZQ = [ QVAV + 78 (2(30)
0 = CouAV (2.31)

Como consecuencia, el test de observabilidad de las ecuaciones (2 — 60) v
(Q — V) se puede realizar separadamente y por lo tanto, el andlisis que se
desarrolla a contimiacién se referird al problema activo.
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Fn [67, 68, 69] se propone un test numérico de observabilidad basado en la
determinacién del rango de H mediante la factorizacién triangular de la matriz
de ganancia:

G=H"WH=U"U (2.32)

Si H es de rango N, entonces G es no singular y se puede hallar una matriz
triangular superior U tal que U > 0,7 =1,2,..., N. Por otro lado, si el rango
de H es menor que N, es decir, N — [, entonces el proceso de factorizacion
finalizard y U seréd de la forma

Ui U o
A (2.33)

donde [J1; es una matriz triangular superior de dimensién (N —1) x (N — 1)y
elementos diagonales positivos.

Como se puede ver en el Apéndice A, la matriz de coeficientes del método
de la matriz aumentada de Hachtel es (A.17):

0 0 C
K=| 0 awl H (2.34)
c HT 0

En [100] se propone un método de observabilidad numérica basado en esta
matriz de coeficientes. Si la red es observable entonces K es no singular.

En la préctica, con aritmética de precisién finita, los elementos de la matriz
que tedricamente tienen valor cero debido a sustracciones no lo serdn exacta-
mente. Por ello, es necesario un umbral numérico para los elementos de Uy
declarar que todos los elementos de U cuyos valores sean inferiores a dicho
umbral son cero. La eleccién de dicho umbral dependeré tanto de la red como
del ordenador utilizado.

Para la determinacién de la observabilidad también existen métodos to-
poldgicos como los propuestos en |40, 53, 72].

Aun cuando la red no sea observable es deseable determinar una porcion
del estado estimado. Ksto se puede realizar:

¢ Utilizando pseudomedidas que aumenten las medidas obtenidas en tiem-
po real.

o Calculando el estado estimado de la porcidn de red que es observable.
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I'n el primer caso, ademas de las medidas obtenidas en tiempo real se
utilizan las pseudomedidas. Estas son normalmente inyecciones en nudos cuyos
valores se estiman mediante algin tipo de prevision de carga en el nudo y se
localizan en aquellos cuyas inyecciones no son medidas.

Cuando se detecta que una red no es observable se puede utilizar un al-
goritmo de observabilidad que permita procesar una lista de pseudomedidas
candidatas y que determine el mimero minimo necesario de éstas para que la
red sea observable. Es importante que el conjunto de pseudomedidas utilizadas
sea minimo debido a que un nimero excesivo de éstas puede degradar la exac-
titud de la estimacién de la porcion observable de la red. En [26] se referencian
diversos métodos de procesamiento de las pseudomedidas.

Si lo que se hace es determinar la porcién observable de la red y calcular el
estado estimado de esa zona solamente, se puede utilizar el método propuesto
en [68] que se basa en que cuando H no es de rango completo, segin (2.33), U
tiene un bloque de ceros en su parte inferior. Utilizando como madidas ficticias
flujos de potencia nulos en la red, entonces todos los nudos que pertenecen a la
misma isla observable tienen la misma fase y resolviendo el sistema mediante
eliminacién gaussiana se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones:

U, Un |6 0
0 0 6o | 10

(2.35)

i
i

Uiy = —Uhals (2.36)

El nimero de islas observables es igual a la dimensién de s, incluyendo
las triviales que sélo contienen un nudo. Una vez resuelta la ecuacién anterior
para 0y, todos los nudos que tengan la misma fase pertenecen a la misma isla.
La union de todas las islas observables que contienen més de un nudo identifica
la porcién observable de la red.

La porcion de red observable se puede identificar también utilizando un
algoritmo topoldgico como los propuestos en |23, 72|.

Como se dijo anteriormente, un analisis de observabilidad debe incluir tam-
bién el estudio de la ubicacién de medidas. Fl disenio de un sistema de medidas
que permita realizar la estimacion de estado es un problema complejo, no sélo
por el tamano del problema, sino también por los requerimientos de la exac-
titud del estimador, seguridad ante fallos en los transductores, facilidad de
adaptacion ante cambios en la topologia de la red v minimizacion del costo del
sistema.
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Una formulacién rigurosa del emplazamiento éptimo de las medidas se ba-
sarfa en la resolucién de un problema de programacién binario (0 6 1) ya que
una determinada medida en un punto determinado o se encuentra presente o
no se encuentra. Pero este tipo de problemas en sistemas de gran dimensién
son muy dificiles de resolver de una manera exacta, por lo que los sistemas
propuestos para el emplazamiento de las medidas se basan en la formulacion
de problemas no rigurosos, en técnicas de resolucién heuristicas o en una com-
binacién de ambos.

Los primeros planteamientos del problema se hicieron en [13, 35, 80] pero
ninguno de estos métodos propuestos ha proporcionado un procedimiento sis-
tematico que pueda utilizarse como criterio de emplazamiento éptimo de las
medidas.

En [50] se describe un procedimiento heuristico, denominado método de
eliminacién secuencial, que se utiliza para determinar un conjunto de medidas.
Se define un vector y de dimension k que se desconoce debido a los errores
aleatorios que existen en las medidas. Los componentes de dicho vector son las
denominadas cantidades de interés.

Bl sistema de medidas se elige optimizando la exactitud de y mediante la
formulacién del siguiente problema de optimizacion:

k
T T
minimizar 121 04/ Bi (2.37)

: 2 22
sujeto a: oy < [;

siendo:

O‘fh_ la varianza de la variable aleatoria y;.

] . ’ . . 2
[}f un determinado limite superior de o .

Para poder evaluar J es necesario calcular los elementos de la diagonal de
la matriz de covarianzas de y, I,

Fl método comienza utilizando medidas en todos los posibles nudos del
sistema v posteriormente se van eliminando sistematicamente las medidas una
a una. Analizando un momento determinado del proceso, la medida que pro-
voca el menor incremento de J y 1o causa violaciones en las restricciones de
desigualdad es la que se eliminard.

La eliminaciéon de las medidas finalizard cuando al eliminar alguna de las
que queden se provogue una violacion de las restricciones o cuando se alcance
un munero de medidas especificado.
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Este método tiene dos defectos: las restricciones econdmicas no se modelan
directamente y la técnica de optimizacion es heuristica. Debido a este segundo
defecto, no se garantiza que se llegue a una solucién globalmente éptima.

Basandose en modificaciones y extensiones de este método, en [1] se describe
otra metodologia de emplazamiento de las medidas. En lugar de calcular P,
analiticamente se utiliza la simulacion de Monte Carlo, ya que el calculo de
P, es muy costoso para sistemas de gran dimensién. El método propuesto se
divide en tres fases.

En la primera fase se utiliza el método de [{50] para seleccionar las medidas
que se van a eliminar. FKsta fase continda hasta que se alcanza un determinado
nivel de redundancia. En la segunda fase, un determinado nimero de medidas
adicionales se eliminan utilizando el mismo método de eliminacién de la fase
anterior. Iisto se realiza con objeto de permitir la reinsercion de medidas en la
tercera fase del algoritmo. Kn la tercera fase, las medidas se anaden con objeto
de disminuir la sensibilidad de J a la pérdida de medidas y datos con errores
no gaussianos. Esta tercera fase continta hasta que el nimero de medidas
anadidas sea igual al de eliminadas en la segunda fase.

Iiste método se ha usado ampliamente en la red de transporte noruega
habiéndose obtenido buenos resultados tanto cuando el conjunto de medidas
iniciales como cuando las condiciones de carga cambian. Sin embargo, el mé-
todo es sensible a la variacidon de la topologia de la red, por lo que se reco-
mienda la utilizacién de puntos de medida adicionales que permitan al sistema
de medidas ser mas robusto ante cambios topoldgicos.

2.5.2 Deteccidén de errores no gaussianos
Los errores no gaussianos pueden ser debidos a:

e [rrores en los parametros tales como posicionamiento incorrecto del in-
tercambiador de tomas, modelado incorrecto de los transformadores o
incorrectas impedancias de ramas.

e Topologia de la red incorrecta, debido posiblemente a la actualizacion
manual de las posiciones de los interruptores o a la descripeion incorrecta
de la topologia de la red.

o Dispositivos de medidas errdneos o errores en la trausmision de datos.

Los errores de las medidas se pueden clasificar en uno de los siguientes
2rupos:
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e lirror extremo: |medida - valor exacto| > 20 0.
e lirror grosero: jmedida - valor exacto| = (5 + 20) 0.
e Ruido normal: |medida - valor exacto| < 50.

Aunque los errores pertenezcan al primer grupo, si la redundancia local lo
permite, pueden ser filtrados mediante un anélisis previo antes de comenzar las
iteraciones de la estimacion de estado. Los errores del segundo grupo son peli-
grosos debido a que pueden conducir a resultados no fiables, por ello estos son
los errores de los que se ocupa el médulo de andlisis de errores no gaussianos.

Kl andlisis de errores no gaussianos consta de tres etapas:

1. Determinacion de la presencia de errores no gaussianos.
2. Identificacion de qué medidas son erréneas.

3. Eliminacién de las medidas erréneas del estado estimado o su sustitucién.

L.a presencia de medidas erréneas queda reflejada en los residuos de las
medidas, es decir, en la diferencia entre los valores de las telemedidas y las
estimadas [98], v se plantea como un problema de test estadistico con las
siguientes hipétesis:

e /15 No existen medidas errdneas.
o J1;: Lo anterior es falso.

Para proceder a la aceptacion de una de las dos hipétesis se utiliza el test
del indice J(x):

J(z) = v Wy (2.38)
siendo
vz — h(z) (2.39)

J(z) se obtiene como suma de los cuadrados de variables aleatorias inde-
pendientes con distribucién normal cuya media es 0 y su desviacion tipica es
o ,
o, por lo que J(x) es una x~ de Pearson de k grados de libertad:

/\/2 = 1/12 + 1/:_77 1 i/g b 1/,3 (2-40)

con
ko m—mn (2.41)
no o= 2N —1 (2.42)

34



2.5 Aspectos relacionados

Si el valor calculado de J(z) es menor que un cierto umbral x, se acepta la
hipdtesis Hg v en caso contrario /1. Kl valor y, es una constante que se calcula
de la distribucién x*. Dicha constante se elige de forma que la probabilidad de
rechazar la hipdtesis Hy, supuesta ésta cierta, sea 1 — «, en donde « es el nivel
de confianza.

Después de la deteccion de medidas erréneas se procede a identificar cuales
son. La identificacién se basa en suponer que la medida de mayor residuo
normalizado es errénea.

Sea 7, el residuo de las variables de estado y r el residuo de las medidas:

Te = T —3 (2.43)
ro= z—32 (2.44)

~

donde % es la variable estimada y 2 es la medida estimada.

Considerando

2= h{z)+v (2.45)

Ccon
E(v) = 0 (2.46)
Ew™) = R (2.47)

se puede demostrar [33] que (ver Apéndice B):

E(ry) = 0 (2.48)
EraDy = Py (HTWH) ! =Gg! (2.49)
E@r™y - pP,=R-—pc 'y’ (2.50)

siendo /7, la matriz de covarianzas de la estimacién y P, la residual. Por lo
tanto, los residuos tienen una distribucién normal con media cero y covarianza
igual a los clementos de la diagonal de P, y J(z) es una y? de m — n grados
de libertad.

SiJ(x) > ngn——n.v se puede deducir, con una probabilidad de error p, que
al menos una medida es errdnea, siendo la medida que tiene mayor residuo
normalizado 7y la que se considera errénea [19] y siendo
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Para identificar el dato erréneo es necesario calcular los elementos de la
diagonal de F,:

(P = R — SO Hy(H"WH) A (2.52)

ik

De aqui se deduce que los elementos (H'W H )j“,\,1 necesarios son aquellos
que cumplen que H ;1 Z; # 0, por lo que sélo estan implicados los elementos
de la matriz HTW H que son distintos de cero antes de invertir y se puede
utilizar el método de la matriz inversa dispersa [92, 105] como se detalla a
continuacion.

Sea A una matriz simétrica dispersa cuya inversa es Z:

AZ =1 (2.53)

v siendo [ la matriz unitaria.
Sustituyendo A en (2.53) por su forma factorizada:

LDLYZ =1 =172 =D 'L} (2.54)
Definiendo la matriz 7" = 1 — L7 se puede expresar (2.54) como:
Z-=D 'L 4y TZ (2.55)

siendo D una maftriz diagonal y T una matriz triangular superior cuya diagonal
Cs Cero.

De este razonamiento hay que hacer especial mencion de que:

e La maliriz L es una maftriz triangular cuya diagonal es unitaria y por lo
tanto, su iuversa tiene las mismas propiedades, es decir, la diagonal de
DL Vesigual a DY

e La matriz Z es simétrica debido a que A o es, por lo que para calcular
Z es suliciente con calcular su parte superior Zg, es decir, los elementos
7y tales que j > .

!

Por lo tanto, L~ 1o se utiliza en ¢l caleulo de 7, siendo:

Zo=DVyTZ (2.56)
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2.6 Resumen

Hay que destacar que debido a la peculiar estructura de 7', el calculo de
los elementos de la fila k de Z, sélo requiere el uso de los elementos de las filas
procesadas anteriormente:

Zi = dg b Ytk (2.57)
k

2 = Dtz (2.58)
k

siendo k > i, y que para calcular z;; es necesario encontrar previamente todos
los elementos zp; con k tal que t; # 0.

Por dltimo se procede a la eliminacién de las medidas erréneas o a su
sustitucion por

2

siendo:

zi' la medida nueva.

z¢ la medida errénea.

Z; la medida estimada.
Fxisten dos formas de sustituir o eliminar las medidas falsas:
e Eliminacién ordenada.
e Eliminacion por grupos.

En el primer caso se sustituye la medida cuyo residuo sea mayor v se vuelve
a estimar el estado con la nueva medida. Si la deteccién vuelve a ser positiva
se sustituye la medida que teuga ahora el mayor residuo v asi sucesivamente.

En el segundo caso se sustituyen todas las medidas correspondientes a
residuos mayores a un cierto valor.

2.6 Resumen

En este capitulo se ha presentado el problema que existia en la operacion de
los sistemas de potencia y el cambio de mentalidad producido hacia los nuevos
sistemas de seguridad. Al producirse este cambio fue cuando emergié con gran
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Capitulo 2 La Estimacién de Estado en Redes Eléctricas

fuerza la estimacion de estado como solucién a los problemas de inconsistencia
v seguridad planteados.

Se han estudian los datos de entrada necesarios para ¢l estimador de es-
tado (Apartado 2.2), que ademas de los datos proporcionados por el SCADA
necesita los valores de los pardmetros, la informacién topoldgica, el modelo
matematico del sistema y las pseudomedidas. En este mismo apartado se han
analizado los parametros que definen la exactitud de la medida y se ha justi-
ficado la utilizacion de la clase como inico parametro para definirla.

Seguidamente se han analizado las propiedades del estimador de maxima
verosimilitud, las causas de mal condicionamiento y el método de ecuaciones
normales para la resolucién del problema de estimacién de estado (Apartado
2.3). A continuacion, se han estudiado los resultados que se obtienen de la
estimacién de estado (Seccion 2.4), justificAndose los motivos para realizarla,
asi como la influencia que tiene ésta sobre las funciones de control, el operador
v la planificacién. lgualmente se han remarcado las limitaciones que tiene la
estimacién y que deben quedar completamente claras para el operador con
objeto de que éste pueda subsanarlas.

Por 1ltimo, se han estudiado someramente la observabilidad y la deteccién
de errores no gaussianos (Epigrafe 2.5) como dos de los aspectos mas relacio-
nados con la estimacién de estado. En concreto, en el Subapartado 2.5.1 se
han estudiado las partes de que consta un analisis de observabilidad:

¢ Test de observabilidad.
e ldentificacién de redes observables.
e Ubicacion de medidas.

y en el Subapartado 2.5.2 se han analizado las causas que pueden producir
crrores no gaussianos y se han estudiado las etapas del analisis de errores no
gaussianos:

e Determinacion de la presencia de errores no gaussianos.
e ldentificacion de qué medidas son errdneas.

e Kliminacion o sustitucion de las medidas erréneas del estado estimado.
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Capitulo 3

Estimacion de Parametros en
Redes Eléctricas

3.1 Introduccion

Los algoritmos de estimacién de estado que habitualmente se utilizan estan
basados en la suposicién de que los pardmetros de las lineas (resistencia, reac-
tancia, tomas de los transformadores, etc.) y el estado de los interruptores son
perfectamente conocidos, aunque esto no es del todo correcto.

Asi, mientras que los errores en los estados de los interruptores afectan a
la topologia de la red produciendo grandes inconsistencias en las medidas esti-
madas y pueden ser facilmente identificables, los errores en las impedancias de
las ramas son menos visibles y pueden producir errores en los datos proporcio-
nados por el estimador continuamente y durante grandes periodos de tiempo
sin que dichos errores se detecten.

Estos errores en los parametros, tales como:

¢ Incorrectas impedancias de ramas.

e Modelado incorrecto de los transformadores o posicionamiento incorrecto
del intercambiador de tomas.

pueden ser debidos a:
¢ Datos erréncos facilitados por el fabricante.

e [irrores en la calibracién.
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Capitulo 3 Estimaciéon de Pardmetros en Redes Eléctricas

e Discrepancias entre la longitud real de las lineas y la de discno.

e Cambio de las tomas de transformadores por parte de personal de campo
sin que se lo haya comunicado al Centro de Control, etc.

v pueden producir:

e Una degradacion significativa de la exactitud de los resultados del esti-
mador de estado y, como consecuencia, de los resultados de los programas
cuyos datos de entrada son los de salida del estimador.

e Una deteccién de medidas erréneas que realmente no lo son, debido a su
inconsistencia con los parametros erréneos.

e Una reduccién de la confianza del operador en el estimador de estado.

Para realizar la estimacion de pardmetros es necesario identificarlos previa-
mente mediante uno de los métodos existentes, procediendo posteriormente a
estimar inicamente aquéllos que han sido identificados.

Desde el punto de vista del estimador de estado, un error en un parametro
tiene el mismo efecto que un conjunto de errores correlacionados que actuaran
sobre todas las medidas que afectan a la rama errénea, es decir, las medidas
de flujo sobre la rama y las de inyecciones en los nudos extremos de ella, por
lo que sera de suma importancia su estimacion.

3.2 Identificacién de errores en los parame-
tros

Como se ha mencionado en el Apartado 3.1, un error en un parametro tiene
el mismo efecto que un conjunto de errores correlacionados que actuaran so-
bre todas las medidas que afectan a la rama errénea. Esto se puede deducir
manipulando el modelo de la medida (2.7):

2o = hgla,p) +vg = hylz,p") + [hela, p) — h(z,p™)] + vs (3.1)

siendo p el valor exacto del pardmetro de red, p* el valor erréneo del pardmetro
de red v el subindice s hace referencia a las medidas involucradas Gnicamente.

Il término que aparece entre corchetes en la ecuacion (3.1) actia como
un error adicional de la medida. Si el error del pardinctro es bastante grande,
este término provocara su deteccion como medida con error no gaussiano y
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3.3 Clasificacién de los métodos de estimacién de pardametros

las medidas estardn entre las que se encuentran con residuos mds grandes
[76, 77, 94|. Este error sc puede linealizar de la siguiente forma:

dhg

hs(z,p*) — hs(z,p) =~ o (3.2)

dp
siendo ¢, = p* — p el error del parametro .

Por lo tanto, aquellas ramas cuyas medidas asociadas tengan un residuo
normalizado elevado serdan sospechosas v habra que realizar la estimacion sobre
ellas.

En [57] se realiza la suposicién de que los datos con errores no gaussianos
han sido identificados y eliminados previamente por lo que una presencia per-
sistente de un término de sesgo en ciertos residuos de medida en los resultados
de la estimacién de estado es una indicacién de la presencia de errores en los
parametros y puede utilizarse para detectar dicha presencia.

En [58] el método propucsto para proceder a la indentificacién de errores
también se basa en el cdlculo de los residuos normalizados, por lo que un
residuo normalizado elevado puede indicar que alguno de los pardmetros no es
correcto en la proximidad de la medida y la estimacién sdlo se lleva a cabo si
se detecta la existencia de parametros erréneos.

El método propuesto en [89], concebido para la estimacién de tomas de
transformadores, se llevard a cabo si la diferencia entre la potencia reactiva,
telemedida y la calculada en dichos transformadores es superior a un umbral
fijado.

Por lo tanto, la identificacion de errores en los pardmetros se basa funda-
mentalmente en el estudio de los residuos de las medidas.

3.3 Clasificaciéon de los métodos de estima-
cion de parametros

Mientras que la estimacién de estado ha sido estudiada con bastante profusién
[28] desde que Schweppe publicé su articulo en 1970 [30]. la estimacién de
parametros no lo ha sido v son relativamente escasos los articulos que han
desarrollado este tema. A pesar de ello se han realizado dos clasificaciones
sobre los métodos de estimacion de pardmetros:

1. En [76, 77, 94] la clasificacién realizada es la misma, siendo ésta la si-
guiente:
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o Métodos que utilizan un unico vector de medidas:

— listimacién simultdnea del estado vy del pardmetro [5].

— Istimacién secuencial del estado y del parametro {37, 81, 89].
e Métodos que utilizan varios vectores de medidas:

— BEstimador adaptativo [29].

— Dstimacién secuencial multiple del estado v del parametro [81].
2. La clasificacién realizada en [42] es la siguiente:

o Métodos que utilizan un unico vector de medidas [57, 77].
e Métodos que utilizan varios vectores de medidas:
— Estimacién de pardmetros invariables con el tiempo [29, 103].

— Kstimacién de parametros variables con el tiempo [86].

Ambas clasificaciones son similares y no recogen la singularidad propia de
cada método. Por ello se propone la siguiente clasificacion, la cual se presenta
en [104]:

e Métodos que no amplian el vector de estado:
~— Utilizacién de residuos [37, 57, 73, 76, 77, 89, 94].
o Métodos que amplian el vector de estado:

— Resolucién mediante ecuaciones normales [5, 6, 21, 58, 93].

— Resolucién mediante filtro de Kalman [12, 22, 29, 30, 46, 86, 87, 88].

Bsta clasificacion resalta la diferencia mas significativa de cada uno de los
métodos, la ampliacién o no del vector de estado mediante la introducciéon de
los parametros erréneos como variables adicionales, ¢ indica la metodologia
utilizada en su resohicién.

Fn dicha clasificacion no se ha incluido [81] por tratarse de uno de los
primeros trabajos que analizaron la estimacion de pardametros y proponer un
meétodo que posteriormente no se ha desarrollado debido a la complejidad que
implicaba.




3.4 Métodos que no amplian el vector de estado.

3.4 Métodos que no amplian el vector de es-
tado.

Los métodos que no amplian el vector de estado con los pardmetros errénecos
se basan para su resolucion en el andlisis de los residuos.

El método propuesto en [76, 77, 94] se basa en la relacion de sensibilidad
entre los residuos y los errores de las medidas [45] expuesto en el Apéndice B:

s == S (3.3)
donde S, es la matriz de sensibilidad residual que, segin se deduce en [63], es:
Sp—=1—-—HGHTW (3.4)

donde
G=H"wWnH (3.5)

es la matriz de ganancia segin se vio en (2.20), v se puede establecer una
relacion lineal entre los residuos de las medidas afectadas r; y el error del
parametro e,, obteniéndose de las ecuaciones (3.1) y (3.3) que:

Ohg i
Ts = (S'r)ss S,‘L L (36)
Op

donde (S,)ss es la submatriz (s x s) de S, correspondiente a las s medidas
involucradas y 7 es el vector residual que se obtendria en ausencia de errores
en los parametros.

La ecuacion (3.6) puede ser interpretada como un modelo lincal que rela-
ciona las medidas r, con el error del parametro e, en presencia de un ruido 7,
lo que convierte la determinacién de e, en un problema de estimacion.

En |77] se demuestra, baséandose en (3.6), que el estimado éptimo de ¢, es

Ep:
-1
Ohg Ohg Ahg
Cp = ' We(S. Wery 3.7
Cp ap 5( 'r)ss (r)P (()p sTs ( )

I.a resolucion de esta ecuacién no es simple, por lo que se propone el si-
guiente método. De la ecuacion (3.4) se obtiene:

Wo(Sp)es = We — WHG W, (3.8)
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Capitulo 3

Se define el vector de dimensién n:
50— 1w, [ (3.9)
s — tig s (,)p 3.
cuyos componentes vienen dados por:
5. Ohy Ohy 1
= dzp dp ooy
con ¢ = 1,...,1
Utilizando (3.8) y (3.9), la ecuacién (3.7) queda:
r —1 m
) ong\ " on\" . Ok, o\
é, = 7o | = WHG T H, W | — ‘ Wor,
Op dp ap ap
r, T ‘ -1 T
Ohg hg _—— Ohg i
~ 1w, ) - sTG s, Wor, (3.11)
ap Op ) ap
pudiendo existir dos variantes:
1. Primera variante: Calculando previamente y, de
atras, el error

mediante eliminacion hacia adelante y sustitucién hacia

del parametro estimado se obtiene de:
el (o
e\ T
k) ok (3.13)
dp ) b

s fong\t 1
ép: Z ( Lk) O_E — Z(S‘,JUS] ;Z
Y J=1 o=1

k=1
2. Segunda variante: Si la matriz G ha sido factorizada en
(3.14)

G =LDLT

siendo I, una matriz triangular inferior, el error del parametro estimado

se obtiene de:
s /ohg\" ! el ol
Ohy v 5 ! Jhe\ 7k
€ = =~ - Yi - — 3.15)
(%) & >y Gy en
obteniéndose y, de
VDLy, = &, (3.16)

mediante eliminacion hacia adelante.
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3.4 Métodos que no amplian el vector de estado.

Resumiendo el método propuesto, dada una linea errénea o sospechosa el
procedimiento para estimar uno de sus parametros y corregir el estado estimado
es el siguiente:

1. Identificar las medidas afectadas (flujos de potencia en la linea, inyeccio-
nes de potencia en los nudos extremos).

2. Si s6lo se encuentra afectada una medida y se dispone del residuo nor-
malizado, la ecuacién (3.7) queda:

Ohs\ = Ts
Cp = | — — (3.17
P Op (Sr)es )

Obtener é, e ir al paso 4.
3. Si no es asi:

(a) Calcular %f, H, sustituir en la ecuacién (3.9) y calcular 6.
(b) Obtener y; o s de las ecuaciones (3.12) o (3.16).

(¢) Sustituir en la ecuacion (3.13) o (3.15) para obtener é,.
4. Corregir p* haciendo p* = p* + €.

5. Realizar una nueva estimacién de estado y una nueva identificacion de
parametros erroneos. Si es positivo ir al paso 2, o en caso contrario, parar.

1 método propuesto en [57] es similar al propuesto en {76, 77, 94], basan-
dose también en un analisis de sensibilidad residual a partir del vector de sesgo,
el cual combina los efectos de los errores del parametro y del estado del sis-
tema, pero la estimacién la realiza en dos estapas. Primero estima el vector de
sesgo y posteriormente estima los errores a partir de una secuencia de vectores
de sesgo obtenidos en distintos periodos.

LLa diferencia més significativa es que el vector de sesgo sc expresa en tér-
minos de flujos. Dicho método esta propuesto para ser ejecutado en tiempo
real cuando se sospeche la existencia de algin parametro erroneo.

Otro de los métodos basados en los residuos es el propuesto en [37] v apli-
"ado posteriormente en [89]. Ambos estdn desarrollados para la estimacion de
tomas de transformadores, aunque en [37] se desarrolla ademas su aplicacion
a parametros de redes,
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Fl método propuesto se basa en el acoplamiento existente entre la toma
del transformador y el flujo de potencia reactiva a través de él. Por ello lo
que se analiza es la diferencia entre el flujo de potencia reactiva medido y
calculado a través del transformador. Se desarrolla dentro del mismo médulo
de estimacion, por lo tanto se realiza en tiempo real.

VL - V, 20

| %H? X |
T

I;;*Qf 3¢ o

Figura 3.1: Modelo del transformador utilizado.

Considerando el modelo del transformador de la Figura 3.1, los flujos de
potencia activa y reactiva desde la parte fija (f) a la de la toma () son:

ViViTsen(6)
X
VIT? ViV Teos(5)
Qr = L =
Suponiendo que se ha realizado un cambio AT y que las tensiones y angulos
de los nudos no han variado, entonces:

Py = (3.18)

(3.19)

ViVisen(0) AT

APy X (3.20)
Q0 - 2‘1/57’ B Vfi/};’os((ﬁ) AT (3.21)

Suponiendo ademas que:
lsen(8)| < |eos(8)] (3.22)
ViV = Twx1 (3.23)

entoncees

[AP < [AQy] (3.24)
bo; ~ A7 (3.25)
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3.4 Métodos que no amplian el vector de estado.

Utilizando un razonamiento similar, la variacién del Hujo de potencia reac-
tiva en el lado de la toma del transformador es:

AT
.l\f

AQ, ~ — (3.26)

De todo ello se puede obtener como conclusion que:

e Los flujos de potencia reactiva son relativamente sensibles a los cambios
de tomas.

e lLos flujos de potencia activa son relativamente insensibles a los cambios
de tomas.

¢ Los flujos de potencia reactiva son relativamente lineales con respecto a
los cambios de tomas en el rango de +£10%.

Basandose en la discusion anterior y realizando las siguientes definiciones:

@+ Flujo de potencia reactiva calculado en el lado de la toma.

e ()...: Flujo de potencia reactiva medido en el lado de la toma.

Q) r: Flujo de potencia reactiva calculado en el lado fijo.

@ mys: Flujo de potencia reactiva medido en el lado fijo.
o AT: Magnitud cambiada en la toma.

se puede establecer el siguiente procedimiento para la estimacién de las tomas
de los transformadores:

1. Si se dispone de una medida del lado de la toma:

(a) Si @y — Qumt < 0 decreméntese la toma: —AT.

(b) S1 Q¢ — Qe > 0 increméntese la toma: AT
2. Si se dispone de una medida del lado fijo:

(a) Si Q7 — Qums > 0 decreméntese la toma: —AT.

(b) SiQr —~ Qumy < 0 increméntese la toma: AT
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Como medida préactica, si la diferencia entre los flujos de reactiva medido
y calculado es inferior a un umbral, por ejemplo 1 MVAR, no se variara la
posicion de la toma.

Para aplicar este método a los pardmetros de la red es necesario que se
cumplan las siguientes condiciones:

e Debe disponerse de un residuo que sea insensible a los cambios de los
parametros de la linea de transmisién.

e Si existen oiros errores deben de tener poca influencia sobre el residuo
seleccionado,

e La medida correspondiente al residuo seleccionado debe de estar libre de
errores.

Considerando que los flujos de potencia activa y reactiva entre dos nudos

s01;
ViVosen($
P}Q — Jﬂ—) (3_27)
X
V2 ViVocos(6) 9
5 o o =2 VEB, 3.28
Q12 % e f ( )
siendo

e Pys el flujo de potencia activa entre los nudos 1y 2.
e ()15 el flujo de potencia reactiva entre los nudos 1y 2.

o V) la tension en el nudo 1.

Vs la tension en el nudo 2.

e § el desfase existente entre los nudos 1y 2.

B, la susceptancia shunt de la linea, siendo la mitad en cada extremo de
la linea.

v por encontrarse la potencia activa relativamente fijada, el residuo de la po-
tencia reactiva es el que se puede utilizar para aplicar el método propuesto.
Para la susceptancia shunt de la linea:

AQ = —VZEAB, (3.29)
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3.4 Métodos que no amplian el vector de estado.

por lo que los errores de flujo de reactiva son directamente proporcionales al
parametro B.. Con objeto de estimar dicho parametro es importante que la
linea de transmision esté ligeramente cargada de manera que el residuo sea
debido principalmente a los errores de B,.

Para analizar los errores en la reactancia serie de la linea, de las ecuaciones
(3.27) y (3.28) se obtienc:

PioAX = ViVacos(8)AS (3.30)
(Qu2 + VEB)AX + XAQ1o = ViVasen(6)As (3.31)

de donde: |
0Qiz Pyotan(é) Qo+ V12»Bc

6X X X
que es el coeficiente de sensibilidad que indica la variacién del flujo de potencia

(3.32)

reactiva frente al cambio en la reactancia de la linea. La carga de la linea debe
ser lo més elevada posible para poder aplicar el método de reduccién residual
descrito.

Un método similar al anterior es el propuesto en |73] para la estimacién de
tomas de transformadores. Se ejecuta fuera de la rutina de estimacién de estado
y utiliza las tensiones medidas y estimadas para generar un nuevo conjunto de
tomas de los transformadores.

El modelo del estimador de estado debe incluir los nudos de alta y baja
del transformador o solamente el de alta y el procedimiento utilizado es el
siguiente:

1. Si el intercambiador de tomas estd situado en ¢l lado de baja del trans-
formador y éste se encuentra en el modelo del estimador, entonces:

Ve .
NT = VT —— (3.33)
Vi
siendo NT la nueva toma, VT la antigua, Vgas la tension medida en el

lado de baja v Ve la estimada.

2. Si el intercambiador de tomas estd situado en el lado de baja del trans-
formador y éste no se encuentra en el modelo del estimador, entonces

Vi,
N o= -2

(3.34)

Ve

siendo Vpe la tension calculada en el lado de baja del transformador
segiin se muestra en la Figura 3.2, Dicha tension se calcula a partir de
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la tensién estimada, la toma y los flujos estimados, todos ellos del lado
de alta.

Vio

Figura 3.2: Modelo del transformador considerado.

Por lo tanto, para poder aplicar ¢l método es necesario que:

e La medida de la tensién se encuentre en el lado apropiado del transfro-
mador.

e Iin el primer caso, si la toma antigua es significativamente diferente del
valor actual, la tensién del lado de baja serd detectada como anémala. Sin
embargo, incluso en tales casos, la tensién medida se utilizard para cal-
cular una nueva posicion de la toma, siempre que la tensién se encuentre
dentro de un rango razonablemente predefinido.

e En el segundo caso es necesario que en el lado de alta 1o existan inyec-
ciones o que éstas sean conocidas de manera que los flujos del lado de
alta sc puedan estimar.

3.5 Métodos que amplian el vector de estado

Isstos métodos mmcluyen los parametros erréneos en el vector de estado conio
si fuesen variables independientes por lo que se calculan tanto las tensiones y
desfases de los nudos como los pardametros.

Una vez que se ha ampliado el vector de estado con los pardmetros erroneos
se puede resolver el sistema de ecuaciones de dos formas diferentes:

¢ Resolucidn mediante ecuaciones normales.

o Resolucion mediante filiro de Kalman.
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3.5.1 Resolucién mediante ecuaciones normales

Los métodos que resuelven el sistema planteado mediante las ecuaciones nor-
males son los més simples y faciles de desarrollar.

El método propuesto en [93] realiza la estimacién de las tomas de los trans-
formadores introduciéndolas en el vector de estado como variables independien-
tes. Esto produce un aumento del niimero de elementos de la matriz Jjacobiano
ya que se introducen tantas columnas nuevas como elementos nuevos se han
introducido en el vector de estado y los elementos de dichas columnas son las
derivadas del vector de medidas con respecto a las nuevas variables de estado:

- -

En el caso de que existan medidas asociadas a las tomas de los transfor-
madores que se van a estimar, se anadiran aquéllas al vector de medidas y
tanto en la matriz jacobiano como en la matriz de covarianzas de las medidas
apareceran tantas filas adicionales como medidas nuevas se hayan afadido al
vector de medidas:

= (3.36)

Inicialmente, las tomas de los transformadores se modelan como variables
continuas, procediéndose a calcular el mejor valor estimado. Seguidamente,
este valor se aproxima al valor de la toma més préxima, es decir, se convierte
en discreto y se procede a climinar la toma del vector de variables de estado.
Por 1ltimo, se vuelven a resolver las ecuaciones de estado con el valor discreto
de la toma del transformador,
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Fiste método puede resolver una o méas tomas erréneas de diversos trans-
formadores simultaneamente.

Una variante de este método es el propuesto en [58] pero con la particulari-
dad de que la ampliacién del vector de estados se realiza con los incrementos de
los flujos de potencia en lugar de con los parametros erréneos. Por lo tanto lo
que se estima son dichos incrementos, procediéndose posteriormente a calcular
los pardmetros erréneos. Fste método se ejecuta en tiempo real.

Similar al método propuesto en [93] pero aplicado a los parametros de
la red es el propuesto en [21], que propone ademas que la estimacién de los
parametros de la red no se realice en tiempo real.

Otra variante del método de [93] es el propuesto en [5, 6] ya que en ellos se
estiman todos los elementos de la matriz de admitancia nodal en forma polar
v también se realiza la estimacion en tiempo real.

3.5.2 Resolucion mediante filtro de Kalman

Los métodos de resolucion mediante filtro de Kalman permiten utilizar una
estimacion recursiva en la cual la informacion a priori sobre el estado estimado
se combina con las medidas para actualizar el pardmetro estimado.

En el método propuesto en [29] se realiza la estimacién de los pardmetros de
las lineas de transmision, admitancias y tomas de los transformadores, sesgos
de las medidas y desviaciones tipicas de los errores de las medidas.

Iin cada muestra de tiempo k la relacidén que existe entre las medidas y los
estados es:

z(k) = h(z(k), k,p) + v(k) (3.37)

habiéndose hecho depender h explicitamente de k con objeto de reflejar la
posibilidad de cambios en la red de un momento a otro v considerando a los
parametros constantes durante todo el periodo de tiempo considerado.

Para estimar el vector de estado hay que minimizar la funcién objetivo,
que en este caso es:

e

T= S le (k) = b (e (k) k)T W (2(k) = h(x(k), &, p)) (3.38)

k=1

En el caso de que se disponga de una informacién a priori del vector de
parametros, pg, dicha informacién se puede incorporar al problema:

o~ p 4w (3.39)
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siendo w un vector de error con media cero y covarianza R,. Con esto, y siendo
R;l = W), la funcién objetivo se convierte en:

Ji= (p—po) " Wylp — po) + J (3.40)

La solucién al problema planteado se obtiene mediante la resolucién itera-
tiva del siguiente algoritmo:

j‘}.i‘%l R i ' )
{ﬁ{“% ;] N { pfgg } + AYk) - [ ﬁ } (3.41)
siendo:

Ay = HI(K)Wlz(k) — h(35(k), k, pi(k))]
Ay = HI(RYWIz(k) — h(2L(k), k, By(k)] + Wy [B i (b — 1) — ph(k))]

. oh
Ho(k) = —
I s (k) ol (k)
oh
Hylk) = |
P lzi (k)i ()

HY (kYW H(k HT (k)W H (k) -

o (k)
A(k) = [ F(k)VVHmUJ W1 + Hg(k)WHp(k>
[A’ W(k) A w}
)

ap(

(k) App(k
Rpp = A;vp(k)

p el vector de parametros de ved estimados e ¢ el nimero de la iteracién (i =

1,2,...)

Este algoritmo, basado en la teoria del filtro de Kalman, es recursivo en el
sentido de que en la muestra de tiempo k sélo se considera el vector z(k) junto
con los estimados de los pardmetros y sus covarianzas, que previamente se han
actualizado. Ademas, no se utiliza en tiempo real de modo que pueda utilizar
todas las telemedidas almacenadas durante un periodo de tiempo.

Una ampliacién del método propuesto es el tratamiento simultdnco de to-
das las telemedidas almacenadas durante un periodo de tiempo para estimar
conjuntamente tanto las variables de estado como los parametros, lo cual se
desarrolla en un caso real en [30].

El método propuesto en [86, 87, 88] es recursivo y se basa en el filtro de
Kalman para su resolucion. Introduce tres importantes variantes con respecto

a [29]:
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e Localiza el problema en varias pequeiias subredes observables que con-

tienen los parametros desconocidos.

e Modela los parametros como procesos de Markov al igual que las variables

de estado lo que permite la estimacién de pardmetros variables con el
tiempo.

e La resolucion del algoritmo puede realizarse indistintamente en tiempo

real o no.

Como consecuencia de dichas variantes;

Se puede realizar un seguimiento de aquellos pardmetros de red que
rarfan continuamente debido a cambios en las condiciones de carga y
ambientales.

La solucién no se ve afectada por cambios ni en la red ni en la topologia
de las medidas.

La resolucién es mas rapida al resolver varios problemas pequefios en
lugar de uno mas grande.

No presupone la existencia de ramas sin errores que pueden utilizarse
como ramas conocidas para la estimacién de otras ramas erréneas.

Iis posible la expansiéon adaptativa de las dreas analizadas de manera
que se estimen primero las ramas con mayor redundancia de medidas
hasta que se establecen sus pardmetros y seguidamente se estiman las
que tienen menos redundancia.

El algoritmo de resolucion se basa en que la funcién de deusidad de pro-

babilidad de los errores de los pardmetros estimados en ¢l tiempo 14, fp(¢;)],

la de las variables de estado, fla(f;)], v la de los errores de las medidas son

gaussianas con media cero, de manera que, como se puede deducir de la ecua-

cién (2.9), la funcién de densidad de probabilidad condicional de z(f;) sujeta
az(t;) v ply) es:

1

f[z(iq) '-’77(11'% p({/iﬂ ) (ﬂ;)wm 1 W !(1/2) e [2(ts) = h(@(ts ) p(L)] Wz (t) —h(x(t:),p(t:))]

(3.42)
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Del teorema de Bayes, la funcién de densidad de probabilidad conjunta
de los parametros y del estado condicionada a las medidas es proporcional al
producto de sus funciones de densidad, de manera que:

fla(ta), p(ta)lz(t) . 2(t)] = Flz(t)la(ts), p(ta)] Flota)] fl(2(t)]  (3.43)
Il estimado de méaxima verosimilitud se obtendra al encontrar el maximo

de la funcién de probabilidad condicional y como dicha funcién es gaussiana,
es equivalente a encontrar el minimo del exponente de dicha funcion, es decir:

Bly(t)] = le(t)  hlalia) p) W[ (10) — ha(t:),p(12)

1
* ‘i[y(ti) = ()| Waply (t3) — 7(t)] (3.44)
siendo: ‘
v (ts) = [a7(ts), p" (1:)] (3.45)
La condicién necesaria para localizar el minimo es:
ad y i r —
DRl W ) = B )]+ Wani9ly (1) = 7] =0 (3.96)
donde: (o)
oh y ¥
Hly(ts)] = Sl (3.47)
Fy(ti)] |
La matriz W,,(t;) es la inversa de la matriz de covarianzas de y(t;):
W..(t:) 0
7 Y — !
Wap(ts) { 0 W, (1) J (3.48)

Para proceder a la resolucion del sistema no lineal al que da lugar se utiliza
el método de Newton:

CAy(ls) = Hly(t)"" Wiz (ts) = h(y(t:)*)]
‘ —W ap ’7)[ ( ) tz)l (%49)
p()™ =yt Ay(ty) (3.50)

donde:
O = Hy ()R W H [y(0)%) + Wop(ts) + Ty (t)*] (3.51)
y s , (‘)th[y({,iﬂ o
Tly(t)* = = wylt)] 2002 (3.52)
;; WPyt
TR 1L B 10} (3.53)
Ry
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siendo j un indice de los pardmetros y m, el nimero de pardmetros.

Para efectuar la estimacion de los parametros la red se divide en pequenas
subredes o subsistemas locales y en cada iteracién se resuelven las ecuaciones
(3.49) - (3.53) mediante factorizaciéon triangular de la matriz C. Cada subred
es una pequena porcidon de la red completa compuesta de unas pocas ramas
con el nimero suficiente de medidas como para asegurar la observabilidad.

Kl método propuesto es desarrollado como un estimador de parametros
adaptativo, el cual comienza con unas cuantas ramas altamente telemedidas.
Una vez que se ha establecido la impedancia de dichas ramas, éstas se utilizan
para extender la estimacién de pardmetros a ramas que estan menos teleme-
didas. La ultima de las soluciones contendra todas las ramas de la red con
adecuadas telemedidas, excluyendo solamente aquéllas en las que no se haya
podido realizar una estimacion de parametro fiable,

Los métodos propuestos en [12, 22, 46] se basan también en la resolucién
mediante el filtro de Kalman y en la ampliaciéon del vector de estado con
aquellos parametros que han proporcionado un valor elevado en el residuo
[12, 46] o en el analisis de sensibilidad del estado [22].

3.6 Discusidon

LLos métodos que no amplian el vector de estado con los pardmetros erréneos
se basan para su resolucién en el analisis de los residuos ya que postulan que
en el espacio de los residuos no se produce el mal condicionamiento que se
produce en el espacio de las medidas al mezclar valores grandes y pequertios.

Los valores grandes provienen de los elementos de la submatriz del jaco-
biano correspondientes a las variables de estado habituales y los pequetios de
la parte correspondiente a los parametros. Esta objecién a los métodos que
amplian el vector de estado se puede evitar utilizando doble precisién en los
clementos de dicha matriz.

Dentro de los métodos que no amplian ¢l vector de estado, en [76, 77, 94]
el método propuesto sélo es valido para la estimacién de un unico parametro,
en este caso concreto de la toma de un transformador. Asimismo se propone
el mismo método para la estimacion de mas de un pardametro aunque siendo
erréneo solamente uno.

Iin [57] el método propuesto sélo es valido para la estimacion de un inico
error en susceptancias o reactancias. Ademas, los resultados presentados no
son del todo satisfactorios, ya que se admiten como buenos unos resultados
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que, partiendo de un error de un 80 % en el pardmetro, estiman un valor de
éste con un error de un 36 % y con un error en las medidas inferior a un 2 %.
Este método es muy similar al propuesto en |76, 77, 94| pero es mas complejo
yva que se realiza en dos fases en lugar de en una.

Algo también digno de mencionar es que el trabajo presentado en [58] es
continuacién de [57] y a pesar de ello el autor ha cambiado de un método
de resolucién que no amplia el vector de estado a otro que si lo amplia, criti-
cando su anterior trabajo por ser complicado en exceso. Ademas, los resultados
obtenidos en este nuevo trabajo son mucho mas aceptables.

El método utilizado en [37, 89] sélo se utiliza para un pardmetro erréneo
y, para que dicho método sea efectivo, el flujo de potencia reactiva a través
del transformador no debe estar muy influenciado por otro transformador cuya
toma también esté modificandose con el algoritmo. Es decir, sélo puede estimar
una toma simultaneamente, a no ser que estén suficientemente separados los
transformadores como para que no exista influencia entre los errores de ambos.
Ademas, los flujos de potencia reactiva medidos en el transformador se suponen
que son bastante exactos.

Otro problema se presenta en la identificacién del transformador que tiene
el error. Cuando varios transformadores estan préximos unos de otros y nu-
merosas medidas estan afectadas por el transformador que tiene el error, los
mayores residuos pueden corresponder a otro transformador, por lo que al pro-
ceder a corregir la toma de un transformador que la tiene correcta se produce
una degradacion de la exactitud de la estimacion.

En [89] se detectaron una serie de problemas en la convergencia del mé-
todo propuesto en [37] y que se subsanaron cuando se procedié a la aplicacién
de dicho algoritmo sobre un estimador real. Dichos problemas se presentaron
cuando los valores de flujos de reactiva medido y calculado eran similares y
cuando se producian grandes cambios en los flujos de reactiva calculados como
resultado de pequetios cambios en las tomas del transformador.

La efectividad del método propuesto en {73} depende en gran medida de la
exactitud de las medidas de tension, ademas de necesitar unas determinadas
condiciones tal v como se ha expuesto en el Apartado 3.4 al decribir el método.
Ademas, sdlo es valido para la estimacién de un parametro errénco.

Dentro de los métodos que amplian el vector de estado, si en el propuesto
ent 93] se amplia el vector de medidas con ofras asociadas a las tomas de los
transformadores, tal y como se propone, hay que aumentar también la matriz
de covarianzas con las inversas de las varianzas de dichas medidas, con la
consiguiente incertidumbre de conocer su valor que ello implica.
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91 método propuesto en [58] no es valido para dispositivos shunt y propone
que en las sucesivas estimaciones de parametros se utilicen los pardmetros
estimados previamente si no se han producido cambios en la topologia de la
red.

Al igual que podia ocurrir en |57, 76, 77, 94|, en [58] pueden existir pro-
blemas de observabilidad debido a la utilizacién de una tnica muestra para
proceder a la estimacion de los parametros.

De todos modos, en el caso extremo de que el sistema sea critico antes de
estimar el pardmetro, éste no podra ser estimado, y ello independientemente
del método que se quiera utilizar.

El método propuesto en [5, 6] es muy laborioso en cuanto que procede a la
estimacion de todos los elementos de la matriz de admitancias, tanto su mddulo
como su argumento. Ademas, para calcular el verdadero valor de una rama,
que es lo que realmente interesa en la estimacién de los parametros de la red,
una vez que se han calculado todos los elementos de la matriz de admitancias
se debe calcular el valor de la rama. Por dltimo, los resultados se obtienen
introduciendo una desviacién tipica de un 1 % en todos las telemedidas, tal
v como sc indicd en el Apartado 2.2, pero sin introducir ningin error en los
parametros de las lineas y a pesar de lo cual se obtienen parametros estimados
con errores de hasta un 10 %, lo cual es excesivo.

En el método propuesto en [29], si se incluye informacidn a priori sobre los
parametros se evitaran los problemas de posibles singularidades de la matriz
A definida en el Apartado 3.5.2. Es decir, si pg es la informacion a priori que
se conoce de p, todos los pardmetros que se estimen seran observables. Si las
medidas 2(1),..., z(m), no proporcionan la informacidén necesaria para que el
algoritmo estime alguno de los parametros se mantendran los valores que se
tenian a priori. Por otro lado, si las medidas si proporcionan dicha informacion,
el estimado tomado a priori no sera tenido en cuenta cuando se hayan procesado
un nimero elevado de muestras y seré reemplazado por los estimados basados
en las medidas. Por lo tanto, si se elige una muestra suficientemente elevada,
los parametros estimados seran insensibles a la informacion a priori.

En |29] se propone la utilizaciéon del método propuesto para la estimacion
de las tomas de los transformadores, pero dicho método no es bueno para ello
por no cjecutarse en tiempo real y considerar constantes a los parametros,
lo que limita la posibilidad de realizar un seguimiento de la estimacion de
parametros que son variables con el tlempo como es el caso de las tomas de
los transformadores,

El método propuesto en [86, 87, 88|, por el hecho de localizar el problema
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en varias pequenas subredes observables que contengan los parametros desco-
nocidos, evita la posibilidad de que aparezcan potenciales problemas de con-
vergencia cuando se aplica a redes grandes o con varios pardmetros inciertos.

De todos los métodos que proponen algoritmos para realizar la estimacién
de pardametros, ya sean de lineas o de tomas de transformadores, sélo en [5,
30, 46, 57, 58, 76, 77, 94] se menciona el error de las medidas, por lo que
los resultados presentados en el resto de articulos que tratan dicho problema
no tienen una validez completa debido a que el error de las medidas influye
notoriamente.

Asi, si un pardmetro tiene un error de un 10 % con respecto al valor exacto
de dicho pardmetro y mediante uno de los algoritmos propuestos se obtiene un
parametro estimado con un error de un 2 % respecto al valor exacto, esto no
da ninguna informacién respecto a si el método es bueno o no. Es necesario
conocer ademas el error de las telemedidas utilizadas.

Si las telemedidas no tienen error, el algoritmo utilizado para obtener el
parametro estimado mediante el que se ha obtenido una diferencia de un 2 %
respecto al valor exacto no es bueno, ya que deberia obtenerse un valor inferior
al 1 %. Sin embargo, si las telemedidas tienen un error de un 2 % si puede
considerarse bueno el algoritmo utilizado.

Todo esto siempre que se disponga de una redundancia suficiente, ya que si
ésta 1o lo es, los resultados obtenidos seréan peores. Por lo tanto, es necesario
conocer el error de las telemedidas y la redundancia que se tiene para que los
resultados experimentales puedan ser estudiados y comparados en igualdad de
condiciones.

Resumiendo, las distintas problematicas presentadas en los diversos méto-
dos de resolucién son:

e Los métodos que resuelven la estimacién de pardmetros en el espacio
de las medidas pueden tener mal condicionamiento producido al mezclar
valores grandes y pequefios, problema que puede ser subsanado utilizando
doble precisién en los elementos de la matriz jacobiano o utilizando flujos.

o Los que no amplian el vector de estado y utilizan el analisis de los residuos
para su resolucién sélo estiman un nico parametro.

e Los que amplian el vector de estado realizando la estimacién simultdnea
de estado y parametro con un tnico vector de medidas, incrementan la
no linecalidad de las ecuaciones v decrementan la redundancia local de las
medidas con los posibles problemas de observabilidad que pueden surgir,

59



Capitulo 3 Estimaciéon de Parametros en Redes Eléctricas

Como consecuencia de ello, las medidas conectadas a los transformadores
o lineas cuyos parametros se van a estimar se convierten a menudo en
criticas y en este caso la identificacién o detecciéon de errores no gaus-
sianos utilizando los tests de residuos convencionales de la estimacién de
estado no se puede realizar sin emplear alguna informacién adicional. Lo
mismo ocurre con los métodos basados en el analisis de residuos.

En el caso de utilizar varios vectores de medidas correspondientes a mo-
mentos diferentes este problema no apareceria, ademas de evitarse los
problemas que se derivan de considerar un valor a priori del parametro,
va que si el peso que se le da a este valor del parametro es elevado se
obtendrd un valor estimado muy parecido al de partida, por lo que si
éste era erréneo se obtendra un estimado también erréneo. Sin embargo,
si el peso es muy pequenio no influye el valor a priori considerado.

e Los métodos que utilizan varios vectores de medidas simultaneamente
en la estimacién realizan un gran esfuerzo computacional si no se uti-
liza un método de calculo eficiente y no se seleccionan previamente los
parametros que hay que estimar.

3.7 1dentificacion de errores topoloégicos

El modelo de la red esta basado en la informacién estdtica provista en la ini-
cializacién de la base de datos y en la informacion dinamica recogida por el
SCADA. La informacién que describe la red no cambia desde la ejecucién de
una estimacion de estado a la siguiente, como ocurre con los generadores, li-
neas, transformadores, etc. La informacion dindmica la proporciona el SCADA
indicando la posicién de los interruptores, las medidas analégicas y las tomas
de los transformadores. Esta informacion, tanto estatica como dindmica es la
que se utiliza para analizar la red.

Si la informacion estatica es incorrecta el modelo sera erréneo. Un ejemplo
tipico de esto es la conexion de una linea a un embarrado. Asi, una linea que
{isicamente estd conectada a la barra A pero que se ha representado conectada
a la barra B, se encontrara de verdad conectada a la barra B cuando se cierre
el acople. Por lo tanto, mientras el acople se encuentre abierto la topologia de
la red serd errénea.

LLa mayor fuente de errores topoldgicos es el no conocimiento o conocimiento
incorrecto del estado de los interruptores. Esto normalmente ocurre cuando
aparece parpadeando la indicacién del posicionamiecnto de los interruptores,
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cuando se indica que se encuentra cerrado y abierto al mismo tiempo, cuando
se produce un fallo en la transmisiéon o se queda incomunicada la subestacién
durante un periodo de tiempo, etc.

También puede ocurrir que se cambie la posicién del interruptor manual-
mente y el operador no actualice esta modificacion. Esto mismo puede ocurrir
en los seccionadores, los cuales normalmente no se encuentran telemandados
y cuya operacion se realiza localmente.

Esta indefinicion de la posicién del interruptor o seccionador es la que obliga
a suponer una posicién del interruptor. El criterio que se considera en estos
casos puede ser el considerar la posicién de explotacién normal de ese elemento
o la posicién mas reciente en la que se encontraba. Esta suposicién se utiliza
para la realizacién de los cdlculos pertinentes de la estimacién pero no implica,
l6gicamente, que el estado de la red sea el correcto.

Estos errores topoldgicos afectan al estimador de estado v esto conduce a:

¢ Obtencidén de un vector de estado incorrecto.
e Deteccidn falsa de medidas erréneas.

o Violaciones erréneas de limites.

Entradas incorrectas en otras funciones de andlisis.

e Modelos de red no fiables.

Este problema se ha estudiado desde diversos puntos de vista. Asi, en [60] se
propone el estudio basandose en el cambio del estado de las ramas sospechosas
una después de otra y realizando una estimacion de estado en cada caso y si
después de invertir el estado de la rama los residuos obtenidos estan dentro de
un umbral, entonces el estado original se considera falso.

Posteriormente, en |51] se restringe el area del problema ya que se selecciona
mediante el nimero de medidas erréneas detectadas en los nudos adyacentes y
se realizan multiples estimaciones de estado para todas las posibles combina-
ciones de los interruptores en una o més de las subestaciones sospechosas. La
correcta combinacién del estado de los interruptores proporcionard el residuo
minimo.

Otros métodos se basan en un reparto de carga local y detectan un error
topologico si los indices calculados después del reparto de carga exceden los
limites establecidos |7, 24].

La mayoria de los métodos de identificacién de errores topoldgicos se llevan
a cabo una vez que se ha realizado la estimacion de estado satisfactoriamente

61



Capitulo 3 Estimacién de Pardmetros en Redes Eléctricas

a pesar de exislir errores topoldgicos. En el caso de que la estimacién no con-
verja no se tendrd ningun punto de inicio por lo que los métodos dependen
enormemente de las condiciones y caracteristicas de la operacién.

Ademds, los residuos se ven afectados en gran medida por los erores gaussia-
nos y no gaussianos de las medidas analégicas. En algunos casos los errores no
gaussianos de las medidas analdgicas pueden hacer que el andlisis de residuos
1o sea fiable [64].

Cuando existen errores en el posicionamicento de interruptores en las subes-
taciones puede ocurrir que el estimador de estado no los identifique y, sin
embargo, detectar erréneamente medidas con errores no gaussianos. Por lo
tanto, la deteccién del posicionamiento incorrecto de los interruptores y la
deteccién de los errores topoldgicos en general no se ha resuelto aiun de una
manera satisfactoria, ya que se necesitaria un método que fuese rapido, fiable
en presencia de ruidos, robusto ante medidas con errores no gaussianos, facil de
desarrollar en los estimadores existentes, independiente de las caracteristicas
de la red y que no se viese afectado por la carga de ésta.

Existen las siguientes condiciones suficientes para la no detectabilidad y no
identificabilidad de errores topolégicos:

1. Si una rama es irrelevante, un error topoldgico que afecte a dicha rama
no serd detectable [101].

2. La configuracion errénea de una rama irrelevante no es detectable si
todas las medidas relacionadas con ella son criticas o se convierten en
criticas como consecuencia de esa configuracion errénea [24, 101].

48

Si dos ramas forman un par critico de ramas, entonces un error topolégico
que afecte a dichas ramas no es identificable [24].

Entendiéndose que:
e [lemenlos de red son las lineas de transmisién, transformadores, reac-
tancias y condensadores.

e Un elemento c¢s irrelevante cuando no se tiene ninguna medida de él.

¢ Una medida estd relacionada con un clemento de la red si se trata de
una medida de inyeccién en uno de los nudos terminales o del flujo de
potencia en ese elemento.

e Una rama cs una rama critica de una medida en una red observable si
al quitarla hace que el resto de la red sea no observable.
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o Dos ramas forman un par critico de ramas de una medida en una red
observable si al quitarlas hacen que el resto de la red sea no observable,
mientras que si s6lo se quita una la red sigue siendo observable.

Como se ha dicho, las tres condiciones dadas son suficientes para la no de-
tectabilidad y no identificabilidad. Para la detectabilidad sélo se han deducido
condiciones suficientes en casos muy particulares [24], mientras que las condi-
ciones necesarias y suficientes para la detectabilidad y/o identificabilidad no
se han podido deducir atn.

Dos de los mas recientes trabajos publicados en el drea de identificacién de
errores topolégicos son [4, 85].

En [85] se propone un algorimo que determine un indice de correlacién
entre las medidas y los elementos sospechosos. Este estara incluido dentro de
una estrategia general basada en las siguientes etapas:

1. Pruebas de validacién realizada en la etapa de prefiltrado.
2. Pruebas realizadas durante la estimacién.

3. Procesamiento a posteriori que utilice la informacion obtenida en las
etapas anteriores.

Aunque en muchos casos los errores topoldgicos se pueden detectar e iden-
tificar con los datos que se tienen en la etapa de prefiltrado, existen situaciones
dudosas que precisan de unos algoritmos mas elaborados que se ejecutaran en
la segunda etapa. Uno de estos algoritmos es el que se presenta en [85] y con
¢él se pretende confirmar la presencia de una mala configuracién que se hu-
biera detectado durante la primera etapa o resolver algiin caso de duda que se
hubiese presentado.,

1 método propuesto trata de cuantificar la correlacién existente entre los
valores identificados como medidas con errores no gaussianos, y que en dicho
articulo se denominan medidas sintomadticas, y las medidas que, en unas deter-
minadas condiciones de operacion, se esperan que sean las mas afectadas de
los posibles errores topolégicos v que se denominan medidas sensibles. Hstas
medidas se determinan a través de un analisis de sensibilidad de los residuos
con respecto a los flujos de los elementos de red.

El modelo del sistema que relaciona las medidas con los estados que se van
a estimar, de acuerdo con (2.7), es

zoe {x) 4w (3.54)
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Si hg(z) denota el vector de funciones no lineales del sistema actual en su
punto de operacién, h(z) el sistema configurado y Ah(z) el vector que contiene
los errorcs, entonces:

ho(z) = h{z) + Ah(z) (3.55)

En el caso de que el elemento que contenga el error sea irrelevante, Ah(z) =
0 v por lo tanto hy(x) = h(x).

Considerando (3.54) con las medidas y modelo del actual punto de opera-
cién se tiene:

z = h(z) + (3.56)
siendo
v = Ah{z) +v (3.57)

el error de las medidas cuando existe una configuracién errénea.

Este error afecta al vector de residuos de las medidas r, ya definido en el
Apartado 2.5.2, que viene determinado por la matriz de sensibilidad residual
5, de manera que:

r =S (3.58)

El vector de funciones no lineales que contiene los errores Ah{z) se puede
reescribir, scgin se describe en [101], como:

Ah(z) = Lf(z) (3.59)

donde f(z) es el vector de flujos de potencia en los elementos de la red y I se
define, suponiendo que I; conecta los nudos h y k, de la siguiente manera:

e Sila 1 — ésima medida incluye el flujo desde h a k, entonces el elemento
(i,7) — ésimo de la matriz L vale 1.

e Siincluye el flujo desde k a h, entonces vale —1.
o 0 en los demas casos.
Por lo tanto la ecuacion (3.58) se puede escribir como:
7= SpLf(z) (3.60)
Y en funcién de los residuos normalizados:

TN = Sf (II.T) (3()])
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donde S es la matriz de sensibilidad de los residuos normalizados con respecto
a los flujos de los elementos:

S = [diag(P)| V28, L = |diag(P)] (L — HG'HTW L) (3.62)
y P, es la matriz de covarianzas residual, ya definida en (2.50):
P,=R—-—HG'H (3.63)

La ecuacién (3.61) indica qué residuos son los mas afectados por una confi-
guracién errénea del sistema. Asi, por ejemplo, si existe un error en la configu-
racién del elemento i — 7 y si s¢;_;) es la columna de la matriz S que multiplica
el flujo de dicho elemento, entonces los residuos correspondientes a las entradas
de s(;—j que presentan los valores mas elevados son los principales candidatos
a ser los elementos de red con errores en su configuracion.

El método propuesto en [85] se llevara a cabo cuando se detecte alguna
anomalia al haber ejecutado las rutinas de deteccién de errores no gaussianos.
Esas medidas detectadas como consecuencia de alguna anomalia son los datos
de entrada al método propuesto y constituyen las medidas sintomaticas. El
conjunto formado por estas medidas se lamara ST M.

Tedéricamente, cualquiera de las telemedidas recibidas son susceptibles de
ser afectadas por tener un error topoldgico, sin embargo, realmente sélo un
subconjunto de dichas medidas son las que pueden tener errores. Por lo tanto,
sc¢ definird SST(;—; como el conjunto de medidas sensibles a errores en la
configuracion del elemento i —~ § y contiene las medidas correspondientes a los
p(i—j) clementos mayores de la columna s;_j de la matriz S, siendo pg.- ;) un
entero positivo. s decir, suponiendo que se esta investigando un error en la
configuracién de la rama i — j, los elementos de la columna s;;_jy se ordenarian
de mayor a menor y sus pq_j; elementos mayores son los que formaran el
conjunto SSTq. 5.

El tamano del conjunto SST¢_j; vendra determinado por ppi_j), que es
igual al niimero de medidas relacionadas con la rama i — j.

Hay que destacar el hecho de que a pesar de que el numero de elementos
del conjunto SST; ;) seaigual al nimero de medidas relacionadas con la rama
i — j esto no significa que sus componentes scan las medidas definidas como
relacionadas. De hecho, los elementos de SST(; ;) son las p; ;) medidas mas
sensibles a la configuracidén errénea de la rama ¢ — j segiun se ha determinado
de los elementos de valores més grandes de la columna s(; 5. Por lo tanto, los
elementos de ST ;) son las medidas gue posiblemente se identifiquen como
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medidas erréneas mientras que el elemento 7 — j no se configure correctamente
vy por cllo, si se determina la interseccién del conjunto SST(; ;y con el de
las medidas sintomaticas STM, se obtendrd una medida de cémo un error
topolégico que afecte a la rama i — j es la causa real de la anomalia.

Con objeto de cuantificar el grado de correlacién existente entre los con-
juntos de medidas sensibles y sintomaticas se define el indice de correlacion
€(i-j) COMO:

[STM N SST;. 5|
Pli—j)
donde la barra vertical del numerador indica el nimero de elementos del con-
junto indicado.

Este indice varia entre 0 y 1. Asi, un valor préximo a 1 indica que existe una
fuerte relacién entre los sintomas de la anomalia y la configuracién errénea del
elemento i — j. Por otro lado, un valor cercano a 0 indica que una configuracién
errénea no es la causa de dicha anomalia.

El autor de este método reconoce que existen situaciones dudosas como es
el caso de que existan varias medidas analdgicas erréneas y que coincidan con
los sintomas de un error topoldgico. Estos casos requeriran alguna estimacion
posterior que permita identificar la causa real del problema. Estas estimaciones
posteriores se pueden realizar de una manera metédica segin |70].

Asimismo, y con objeto de que existan unas condiciones favorables para la
identificacion de los errores topoldgicos, es necesario que:

(3.64)

€(i-3)

e Ninguna rama de la red sea irrelevante.
e Ll sistema de medidas no presente medidas criticas (24, 84].
e Il sistema de medidas no presente conjuntos criticos [84].

Como resumen, el método propuesto en [85] se basa en el siguiente algo-
ritmo:

1. Realizar la estimacioén de estado y aplicar un test de deteccion de medidas
erroneas para comprobar si se ha producido alguna anomalia.

2. Si el test de deteccidon resulta negativo, parar el algoritmo.

3. Realizar la lista de elementos de red relacionados con medidas en el
conjunto S1TM.

4. Determinar los correspondientes conjuntos de medidas sensibles S57 ;. 5.
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5. Calcular el indice de correlacién eg;j).

6. Ktapa de procesamiento posterior: Utilizar el indice e ;) con la informa-
cién adicional de la que se disponga con objeto de decidir si la anomalia
es debida a una configuracién errénea de alguno de los elementos sospe-
chosos.

e Si la decisién es positiva, cambiar el estado de la rama identificada
y regresar al paso 1.

e En caso contrario, deducir que la anomalia es debida a la presencia
de medidas analdgicas erréneas.

Otro de los tdltimos trabajos publicados en el area de la identificacién de
errores topoldgicos, como ya se ha mencionado anteriormente, es [4]. En él
se describe qué errores del estado de los interruptores se pueden detectar e
identificar en presencia de medidas analdgicas erréneas utilizando técnicas de
estimacién de estado de minimos valores absolutos y aplicando una estimacion
en dos etapas tal y como se describe en [71].

Una subestacién se puede modelar como un unico nudo o como varios
dependiendo de la configuracién actual y del estado en que se encuentren
los interruptores de la subestacién. El modelo del sistema que relaciona las
medidas con los estados que se van a estimar es (2.7), que linealizado en torno
al punto de operacién zp es:

Az = HAz + v (3.65)
donde
Az = z~ h(zg) (3.66)
oh :
0 o= = (3.67)
bx r=xg
Az = x— g (3.68)

151 estimador de minimos valores absolutos se obtiene minimizando la si-
guiente funcion objetivo:

J(x) = ijlzi — hi(z)] (3.69)
i 1
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Esta funcion objetivo se puede minimizar iterativamente resolviendo en
cada iteracion k el siguiente problema de programacion lineal:

minimizar J{(z) = >, wilu; +v;
minimizar J(z) ;4:] i (s + v;) (3.70)
sujeto a:  AzF = H{@M)A2* +u v
donde
AzF = 5 — n(2) (3.71)
bh
H(z") = — 7
@ - = (372)
ZT==I

v siendo w; el peso asignado a la medida i-€simay u y v variables no negativas
tales que (u — v) representa los residuos de las medidas.

Si una subestacién se modela en detalle, representando individualmente
los interruptores y su configuracién, entonces las ecuaciones (3.65) se pueden
reescribir como:

Az=HAz +Mf +v (3.73)

donde M es una matriz de tamano (m x [) que reprenta la matriz de incidencia

de las medidas en los interruptores, [ es el nimero de interruptores y f es el

vector de tamaifio (I x 1) que representa los flujos a través de los interruptores.
La matriz M se define de la siguiente manera:

e Sila medida i es de inyeccion:
1. Si incide en el nudo j entonces M;; = 1.
2. Si parte del nudo j entonces M;; = —1.
3. En cualgier otro caso M;; = 0.

e Sila medida ¢ es de flujo:

1. Siincide en el nudo j entonces M;; = —1.
2. 51 parte del nudo j entonces M;; = 1.
3. Fn cualgier otro caso My; = 0.
Por lo tanto, f = 0 cuando todos los interruptores se encuentran abiertos
v (3.73) es idéntica a (3.65). Con objeto de simplificar la notacién se define el

vector Ay como:

Ay = (AT (3.74)
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que es el vector de estado aumentado por los flujos de potencia de los inte-
rruptores.
Introduciendo estas modificaciones, las ecuaciones (3.70) quedan:

m
minimizar J{z) = Y w;(u; + v;)
i=1

= (3.75)
sujeto a: Az =[H|M|Ay +u—v

Los elementos de Ay seran observables dependiendo del rango de la matriz
[H|M]. Los estados no observables se podran identificar mediante el estimador
de minimos valores absolutos durante la fase inicial de la resolucién.

Dicha estimacion se realiza resolviendo iterativamente el problema de pro-
gramacion lineal de (3.75). En la primera iteracién de la estimacion de estado
la solucidn se obtiene en dos fases, mientras que en las posteriores la primera
fase no se realiza.

El objeto de la primera fase es obtener una base que sirva de inicio para
la segunda fase y debido a la naturaleza de la formulacién de la estimacién
de minimos valores absolutos, el correspondiente problema de programacion
lineal tiene disponible una posible solucién basica al inicio de esta primera fase
en la cual las variables de estado son iguales a cero y ¢l resto son iguales a sus
correspondientes valores del vector de términos independientes. Asi, la base
inicial que se elige es una matriz diagonal B cuyos valores son:

e Para Az; > 0, B; = —1.
e Para Az; < 0, By = 1.

El algoritmo utilizado se basa en [16] vy las variables no bésicas no son
observables vy permanecen en este estado durante la sepunda fase hasta la
convergencia del estimador.,

La segunda fase comienza utilizando la base obtenida en la primera y mien-
tras que en ésta el nimero de iteraciones es igual al nimero de variables de
estado (tensiones en los nudos y flujos en los interruptores), en aquélla depende
del nimero de medidas. El método de resolucion del estimador de estado de
minimos valores absolutos desarrollado en dos fases sc basa en |3].

Aun cuando las medidas de los flujos de los interruptores no se ftienen
disponibles habitualmente, si se pueden utilizar como pseudomedidas el {lujo
cero de los interruptores que se encuentran abiertos. A pesar de esto, puede
ocurrir que los flujos de algunos de ellos sigan siendo no ohservables, lo que
implicaria que con las medidas de las que se dispone no es posible identificar el
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estado de todos los interruptores de la subestacion. En este caso, los resultados

obtenidos en la primera fase indicaran los interruptores cuyos estados no se

podran identificar.
Como se indicé anteriormente, la identificacién del estado de los interrup-
tores se realiza en dos etapas:

e Primera etapa:

1.

jecutar el estimador de minimos valores absolutos utilizando el
modelo formado por el procesador de topologia basado en la topo-
logia o suponiendo los estados de los interruptores del sistema.

Calcular los residuos normalizados utilizando la matriz de covarian-
zas de los residuos de las medidas desarrollado en [2]. Los residuos
normalizados se calcularan solamente para las medidas que son re-
chazadas por el estimador.

Identificar las medidas sospechosas con residuos normalizados sig-
nificativos (por ejemplo, con valores superiores a 3). Si no hay nin-
guna, se decidird que no existen errores topoldgicos ni en las medidas
analégicas. En caso contrario regresar al paso 2.

e Segunda etapa:

1.

Identificar los nudos en los que las medidas sospechosas de la pri-
mera etapa inciden un mayor nimero de veces. Introducir un mo-
delo detallado de la subestacion, utilizando ramas de impedancia
cero para representar los interruptores de la subestacion correspon-
diente. Utilizar todas las medidas de la subestacién, incluyendo los
{lujos de potencia en los interruptores, los cuales no han sido utiliza-
dos explicitamente en la primera etapa. Por ejemplo, la informacién
del flujo a través de un interruptor que conecte dos nudos de una
misma subestacion puede perderse si ambos nudos se modelan como
uno inico.

IFjecutar el estimador de minimos valores absolutos para todo el sis-
tema. Repetir el test de residuos normalizados. Sefialar las medidas
que se detecten en el test y declarar esos errores como errores de
medidas analdgicas. La topologia correcta del sistema se determi-
nara teniendo en cuenta los estados estimados de los interruptores
bhasandose en los flujos normalizados a través de ellos.
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3.8 Resumen

En este capitulo se ha analizado la problematica que presentan los errores en
los parametros pudiendo ser éstos tanto de lineas como de tomas de transfor-
madores.

Primeramente se ha expuesto la forma en la que los diferentes autores iden-
tifican los errores de los pardmetros (Apartado 3.2), basandose dichos métodos
en el cilculo de los residuos principalmente.

Se han expuesto las clasificaciones que sobre los métodos de estimacién de
parametros se han realizado hasta la fecha presentandose una nueva que resalta
la diferencia mas significativa de cada uno de los métodos, como es la amplia-
cién o no del vector de estado mediante la introduccién de los parametros
erréneos como variables adicionales (Seccién 3.3):

e Métodos que no amplian el vector de estado:
— Utilizacién de residuos.
e Métodos que amplian el vector de estado:

— Resolucién mediante ecuaciones normales.

— Resolucién mediante filtro de Kalman.

En el Apartado 3.4 se han presentado los métodos que no amplian el vector
de estado. Iistos se basan para su resolucién en el andlisis de los residuos.

Seguidamente, en el IEpigrafe 3.5 se han analizado los que amplian ¢l vector
de estado con los pardmetros erréneos como si fuesen variables independientes,
por lo que se calculan tanto las tensiones y desfases de los diferentes nudos cono
los parametros. Fstos métodos resuelven el sistema de ecuaciones planteado de
dos formas diferentes como se acaba de indicar:

e Mediante ecuaciones normales (Apartado 3.5.1).
e Mediante filtro de Kalman (Apartado 3.5.2).

A continuacién se han discutido los diferentes métodos propuestos en los
articulos que tratan cste tema (Seccién 3.6), resumiéndose las problematicas
presentadas en los diversos métodos de resolucion.

Por ultimo, en el Apartado 3.7 se ha estudiado la identificaccion de erro-
res topolégicos como uno de los aspectos relacionados con la estimacion de
parametros.
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Capitulo 4

Influencia de Errores en los
Parametros sobre la Estimacion

4.1 Introduccion

En el Capitulo 3 se ha revisado el estado del arte de la estimacién de para-
metros haciéndose referencia a los posibles errores existentes, sus causas, sus
consecuencias, asi como a los distintos métodos existentes para su resolucion.

En la literatura existente al respecto se hace mencion de la importancia que
tiene el estimar dichos pardmetros con objeto de evitar la degradacion que se
produce en la estimacion de las variables de estado. Sin embargo, solamente en
[86, 88] se realiza un pequeiio estudio sobre el efecto que los errores en dichos
parametros y en las medidas ejercen sobre la solucién del estimador de estado.

I£]1 analisis realizado se limita a representar una grafica en la que se muestra
el efecto producido, por un lado, por los errores en los parametros y, por
otro, por los errores en las medidas, sobre la funcién objetivo de la estimacion
de estado. Dicha gréafica se obtuvo aplicando un error constante a todos los
parametros de las ramas o a todas las medidas independientemente.

Los resultados obtenidos demuestran que, dependiendo de dicho error, los
errores en los parametros pueden producir un impacto sobre la estimacion de
estado similar o superior al de los errores en las medidas. Por ello, los errores
en los pardmetros no detectados pueden afectar gravemente a la exactitud de
las aplicaciones de seguridad y optimizacién de la red.

Asimismo, en [90] se realiza un andlisis de sensibilidad para considerar
los efectos de ciertos errores sobre la estimacion de estado. En dicho estudio
s6lo se realiza un dnico ensayo sobre tres lineas distintas simultdncamente,
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obteniéndose resultados respecto a las tensiones, sus desviaciones tipicas y los
flujos de potencia cuando se produce un error ern:

e La capacitancia, la inductancia o la resistencia de esas tres lineas con-
cretas.

o La varianza de los errores de las medidas.

e l.as tomas de los transformadores.

El resultado mds importante que se obtiene es que la inductancia de la linea
es la que introduce los mayores errores sobre los flujos de potencia, aunque
dichos resultados no pueden considerarse muy significativos debido al pequeno
tamano de la muestra que ha servido de estudio.

Por lo tanto, y ya que en la literatura que trata la estimacién de parametros
no se ha realizado un estudio exhaustivo de la influencia de los errores en los
pardmetros sobre la estimacién de estado, se va a proceder en este capitulo
a analizar dicha influencia de una manera sistematica, presentandose previa-
mernte en la siguiente seccion el entorno de simulacién utilizado.

4.2 Entorno de simulacion

El estudio que se va a presentar en los siguientes apartados va a realizarse
sobre la red de catorce nudos y veinte lineas IEEE-14 [96] representada en la
Figura 4.1. Para considerar diversos estados de la red a lo largo de un dia
se¢ han tomado veinticuatro muestras, equivalentes a las horas de un dia, de
tensiones y desfases en cada uno de los nudos [78] v se han iutercalado setenta
v cuatro nuevas muestras entre dichas horas.

Con esas mil ochocientas muestras de tensiones y desfases en cada uno de los
nudos, que equivalen a haber obtenido cada una de las muestras cada cuarenta
v ocho segundos, se han generado sus correspondientes {lujos ¢ inyecciones
tanto de potencia activa como de reactiva a partir de las ecuaciones [14]:

N
Py ViVi(Gecos(0y) + Bijsen(0;;)) (4.1)
7=l
N
(’\4)'1' T Z V7V7(()'“5(72(0“) - ]37](30(’(011)‘) (42)
Jj=1
1)7‘,j = ‘/’,;\/}((}jjcus((),jj) b [31]‘5(”72({)7J)) -— ('},,‘ij (43)
QU = \"’ﬂ/}'((;ij86377,(0¢j) — B,‘j(?()é‘({)ilﬂ‘) - \72(])’7] - B:l) (44)
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Figura 4.1: Red IEEE-14.
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siendo:

-

e Vi, V; los médulos de las tensiones en los nudos 7 y j.

e 0;; el desfase entre los nudos 7 y j.

e G,; + Bjy; el elemento (7, 7) de la matriz de admitancias de nudos.

o Bj; la admitancia shunt del modelo en n de la linea que une @ con j.

De este modo se han obtenido los distintos estados exactos por los que pasa la
red a lo largo de un dia.
I.as medidas se han considerado con la maxima redundancia, es decir:

e Iin cada nudo se tienen las medidas tanto de las tensiones como de las
inyecciones de potencia activa y reactiva.

e En cada rama se tiene informacion de los flujos de potencia, tanto activa
como reactiva, en cada extremo.

Por lo tanto, y ya que la red es de catorce nudos, de cada estado se po-
seen ciento veintiddés medidas y, a no ser que se especifique lo contrario, se
considerara que los estados tienen el conjunto de medidas completo, es decir,
constan de las ciento veintidés medidas indicadas. Dichos estados son los es-
tados exactos por los que atraviesa la red pero que en la realidad nunca son
conocidos debido a los diferentes errores que se introducen en las telemedidas.
Por ello, para realizar la simulacidn, a los estados exactos se les ha sumado un
error gaussiano obtenido con un generador de nimeros aleatorios a partir de
la desviacién tipica o de cada medida.

Como se dijo en el Epigrafe 2.2, 1a clase del aparato de medida es el para-
metro que mas influye en los errores de las medidas vy, segiin su definicién, es
el error méaximo con respecto a la senal de plena carga, es decir, de su fondo
de escala. Por ello, el valor de 0 que se ha considerado es funcién del fondo de
escala, habiéndose considerado:

e Puara las medidas de tensidn: o = 0.1 %y % ' [£.
e Para las medidas de potencia: o = v I'[5.

doude v es la clase del dispositivo de medida y F'IY es el fondo de escala de
dicho aparato. Para los dispositivos medidores de tension se ha cousiderado
=1,
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l.os fondos de escala considerados para cada aparato de medida son dis-
tintos y dependientes del médximo valor esperado en cada punto de medida.
Ademés, se han agrupado dichos valores en torno a varios de ellos para que
no sea mucha la diversidad de valores utilizados. Asi, los fondos de escala con-
siderados para las inyecciones en los nudos y los flujos en las ramas, en por
unidad y sobre una base de 100 MVA, son los indicados en el Apéndice D. Los
valores de flujos de potencia son validos para ambos extremos de la linea.

Por 1ltimo, y con objeto de que los resultados que se obtengan de los
estudios que se van a realizar sean estadisticamente significativos, cada una de
las pruebas representa el valor medio de la ejecucién de sesenta estimaciones de
estado, usdndose una linea distinta cada vez. Sus medidas se han obtenido de
los diferentes estados de un dia completo y que previamente se han generado
tal y como se ha descrito.

I21 hecho de que se hayan utilizado sesenta estados, y teniendo en cuenta
que la red TEEE-14 consta de veinte ramas, significa que cada linea ha sido
ensayada tres veces.

Con objeto de caracterizar los resultados obtenidos, se han utilizado tanto
la clase de los dispositivos de medida como el error relativo medio de las
medidas afectadas en las sesenta estimaciones. Asimismo, el indice comparativo
adoptado ha sido el error relativo medio de las medidas estimadas, por lo que
la influencia de los errores en los parametros puede ser visualizada facilmente.

4.3 Caracter local del efecto de los errores en
los parametros

Con objeto de realizar el estudio sistematico de la influencia de los errores en
los pardmetros se va a comenzar con el analisis de algo que parece obvio pero
que no ha sido estudiado previamente. Esto es la influencia local de los errores
de los parametros en la red.

Para ello, al referirse a la influencia sobre las medidas de toda la red se
van a considerar todas las medidas disponibles, es decir, todas las que se han
utilizado en la estimacion de estado. Sin embargo, al referirse a las medidas
adyacentes, aunque todas las medidas de la red contengan errores, el andlisis de
los efectos serd local, es decir, solamente se analizaran las medidas directamente
relacionadas cou la linea problematica (los flujos de potencia de la propia lineca
errénea v las tensiones e invecciones de sus nudos adyacentes).

En la Figura 4.2 se representa la influencia del error conjunto de la sus-
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ceptancia y la conductancia cuando sélo existe una linea errénea. Con trazo
discontinuo aparece la influencia sobre las medidas de toda la red y en trazo
continuo sobre las medidas adyacentes a la rama.
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Figura 4.2: Influencia del error conjunto en la susceptancia y la conductancia
de una linea sobre las medidas: (a): De toda la red (trazo discontinuo); (b):
Adyacentes (trazo continuo).

Hay que destacar de dichas curvas que a pesar del alto grado de redundancia
que se tiene, redundancia completa, y a pesar de que solamente un parametro
se ha considerado erréneo, es notable el deterioro producido a medida que el
error en el parametro crece. También es necesario hacer notar que el hecho de
que los valores de los errores en las medidas cuando se considera toda la red
y cuando sélo se consideran las medidas adyacentes sean distintos, es debido
a que las medidas adyacentes son un subconjunto de las de toda la red.

En la Figura 4.3 se representa el cociente entre el error de las medidas
estimadas cuando existe un error en la susceptancia de una linea y el mismo
cuando no existe error en dicha linea. Todo ello a distintas distancias de la
medida errdénea y cuando los dispositivos de medida son de clase 1.

Se entiende por medidas a distancia I las adyacentes a la rama que contiene
el parametro erréneo, es decir, las tensiones e inyecciones de los nudos extremos
de la rama y los flujos de la propia rama. Por medidas a distancia 2, las anexas
a las que se encuentran a distancia I, y asi sucesivamente.
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Figura 4.3: Influencia del error de una linea sobre las medidas estimadas a
distintas distancias: Error de las medidas estimadas con error en una linea /
Error de las medidas estimadas sin error en la linea.

En dicha figura se muestra cémo a medida que aumenta la distancia a la
linea que contiene el parametro erréneo dicho cociente tiende a 1, es decir, al
comportamiento como si no existiese dicho error, y ello independientemente
del error en dicho parametro.

No hay que olvidar que cada uno de los puntos senalados en cada figura
representa cl valor medio de la ejecucion de sesenta estimaciones de estado con
diferentes medidas, todo ello para que los estudios realizados y las conclusiones
obtenidas sean estadisticamente significativos.

Por lo tanto, de este apartado podemos concluir que:

e Para parametros sin errores, que coincide con el cje de ordenadas de la
Figura 4.2, ] estimador de estado es capaz de reducir el error medio de
las medidas por un factor de dos aproximadamente, para la redundancia
dada.

e A pesar del alto grado de redundancia que se tiene cuando se utilizan
los conjuntos completos de medidas y a pesar de que solamente se ha
considerado erréneco un parametro, se puede apreciar un notable deterioro
a medida que el error en el parametro crece.
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e l.as curvas que consideran tnicamente las medidas relacionadas directa-
mente con la linea problematica tienen una pendiente mucho mas pro-
nunciada que las que tienen en cuenta todas las medidas de la red. Es
decir, el error en el pardmetro tiene mucha mayor influencia.

¢ Los resultados obtenidos son cualitativamente validos para cualquier red,
permaneciendo similares las curvas que se refieren a las medidas adya-
centes v tendiendo a ser mds horizontales las que hacen referencia a las
medidas de toda la red a medida que ésta crece.

e Los errores de las medidas estimadas cuando existe algin pardmetro
erréneo tienden a igualarse a los obtenidos cuando no existe dicho error
a medida que crece la distancia a la linea errénea, siendo este resultado
también vdlido para cualquier red.

4.4 Analisis del nivel de error en las medidas

Una vez que en el Apartado 4.3 se ha estudiado la importancia que tienen los
errores en los parametros al realizar la estimacion de estado, principalmente
en los nudos adyacentes al error, y que se ha obtenido la conclusién de que
dicha influencia disminuye a medida que aumenta la distancia, en el presente
epigrafe sc va a estudiar la posible influencia que pueden tener los errores de
las telemedidas.

Puede ocurrir que la influencia de los errores en los parametros sea inde-
pendiente de los errores de las medidas, lo que implicaria que la calidad de
las medidas no va a ser decisiva, o que aumente o disminuya dicha influen-
cia dependiendo de las telemedidas, lo que implicaria que si serfa decisiva la
influencia de dichos errores en las medidas.

Segnidamente se va a analizar dicha influencia. Para ello, se van a con-
siderar niveles de errores producidos por transductores de clase 1, 3 y 5, lo
que permitira cubrir un amplio rango de medidas que son superiores a las que
normalmente se encuentran en la vida real. Ademas, se considera la clase 0,
que equivale a medidas sin errores, es decir, medidas exactas. Aunque con la
indicacion de la clase del aparato de medida seria suficiente para realizar el
estudio, se indican también los errores medios de las medidas para una mayor
claridad v comprension de éstas.

Al igual que en la Seccion 4.3 y que en el resto del capitulo, cada uno
de los puntos representados en las figuras es el valor medio de la ejecucion de
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4.4 Andlisis del nivel de error en las medidas

sesenta estimaciones de estado diferentes. Ademas, como de dicha seccién se ha
concluido que las medidas relacionadas directamente con la linea errénea se ven
més afectadas por dicho error, sélo se va a estudiar en este apartado este caso,
ya que el comportamiento que se presenta si se consideran para el anélisis las
medidas de toda la red es similar al que aparece si sélo se considera la influencia
sobre las medidas adyacentes, aunque menos pronunciado. Evidentemente, si
se considera que todas las medidas de la red tienen errores gaussianos.

En la Figura 4.4 se representa la influencia del error de la susceptancia y
la conductancia conjuntamente cuando s6lo existe una linea errénea, sobre las
medidas adyacentes a dicha linea.
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Figura 4.4: Influencia del error conjunto en la susceptancia y la conductancia
de una linea sobre las medidas adyacentes para distintas clases.

En dicha figura se puede apreciar un notable deterioro a medida que el
error en el pardmetro crece, conclusién similar a la obtenida de la Figura 4.2,
la cual se obtuvo con telemedidas de clase 1. Asimismo se aprecia que cuanto
mas exactas son las medidas de las que se dispone, mayor es la influencia que
tienen los errores en los parametros.

Ista dltima conclusion se puede apreciar mejor en la Figura 4.5, en la
cual se ha representado la relacién existente entre los errores de las medidas
estimadas y los errores de las telemedidas con objeto de normalizar dichas
curvas v todo ello para distintos errores en el parametro.
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Figura 4.5: Influencia del error de una linea frente a la relacién entre los errores
de las medidas estimadas y las telemedidas (adyacntes).

En ella se puede observar que, para la redundancia dada, cuando las tele-
medidas tienen clase 5, con un error medio en el parametro de una linea de
un 11 % las medidas estimadas tienen el mismo error que las de partida. Para
telemedidas de clase 3 el valor se reduce a un 7 % y si la clase es 1 se reduce
a solamente un 2 %. Es decir, si la clase de las medidas que se poseen es 1 (lo
que equivale a un error de un 2.2 % para este caso particular), con un error
en un parametro de tan solo un 2 % se obtiene una estimacién de las medidas
adyacentes también de un 2.2 %; por lo tanto, si el error del parametro fuera
mayor, se obtendrian unos valores estimados de las medidas pcores que los de
partida.

Por ultimo, en las Figuras 4.6 y 4.7 se representa el cociente entre el error
de las medidas estimadas cuando existe un error en la susceptancia de una
linea y el mismo cuando no existe error en dicha linea a distancias 1y 2 de la
medida errénea respectivamente.

Del analisis de las figuras se puede concluir que:

e Los errores en los parametros influyen mas cuanto mas exactas son las
medidas de las que se dispone.

e las conclusiones son validas para cualquier red independientemente de
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Figura 4.6: Influencia del error de una linea sobre las medidas estimadas a
distancia I para distintas clases: Error de las medidas estimadas con error en
una linea / Error de las medidas estimadas sin error en la linea.
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Figura 4.7: Influencia del error de una linca sobre las medidas estimadas a
distancia 2 para distintas clases: Frror de las medidas estimadas con error en
una linea / Frror de las medidas estimadas sin error en la linea.
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su tamano.

4.5 Errores en la conductancia y en la sus-
ceptancia

Hasta el momento, en el presente capitulo se han estudiado tanto la localidad
del efecto de los errores en los pardmetros sobre la estimacion de estado como
la influencia del nivel de error en las medidas, habiéndose observado la notable
influencia que tienen ambos. En dichos estudios, cuando se ha analizado el
error en el parametro se ha considerado que tanto la susceptancia como la
conductarncia eran erréneas, sin hacer distincion entre ambas.

Iin esta seccidn se va a analizar ecomo influyen los errores en la conductancia
v en la susceptancia sobre la estimacion independientemente.

Respecto a los errores en la conductancia o en la susceptancia, en la litera-
tura existente de estimaciéon de parametros se hace referencia a que solamente
tiene importancia la susceptancia. Asi, en {37, 58] se menciona que es razona-
ble asumir que en la practica no existe error en la conductancia y un razona-
miento similar se realiza en [30], donde se hace referencia a que las pequefias
conductancias y capacitancias shunt que suelen tener las lineas producen pocas
consecuencias en la estimaciéon de estado.

Sin embargo, respecto a este tema, al igual que ocurria con los anteriores
tratados en el presente capitulo, no se ha realizado un estudio que justifique
dicho razonamiento.

Teniendo cn cuenta que el error del parametro es mucho mas significativo
sobre las medidas adyacentes que sobre las medidas de toda la red, tal y como
se ha concluido en el Apartado 4.3, en el presente epigrafe s6lo se va a analizar
este caso, va que la influencia sobre las medidas de toda la red serfa idéntico
pero menos pronunciado.

Asi, en la Figura 4.8 se muestra la influencia del error en la conductancia y
en la susceptancia, independientemente, de una linea sobre las medidas adya-
centes cuando se dispone de transductores de clases 1y 5. Fvideutemente, las
curvas correspondientes a la clase 1 son las de menores errores en las medidas.

De dicha figura se puede concluir que los errores en la conductancia son
menos significativos que los existentes en la susceptancia; es decir, al awmentar
el error de la conductancia, el aumento de su mmfluencia sobre las medidas
adyacentes es mucho menor que el que se produce cuando aumenta ol de la
susceptancia.
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Figura 4.8: Influencia del error en la susceptancia y en la conductancia de una
linea sobre las medidas adyacentes.

Ademds, teniendo en cuenta que los factores que influyen en la conductancia
son:

o El efecto pelicular, que es funcidn de la frecuencia.

e La temperatura del conductor, que depende de la disipacién del calor de
la linea por conveccién y radiacién y es la causa que produce los mayores
efectos.

y los que influyen en la susceptancia son:

o l.a permeabilidad del material del conductor.
o La geometria de la configuracién de la linea.

la, conclusién obtenida anteriormente de que los errores en la conductancia
son menos significativos que los existentes en la susceptancia es de suma im-
portancia, ya que los valores de la conductancia, los cuales estan sujetos a
perturbaciones periodicas motivadas por cambios en la temperatura, son los
errores menos significativos.

lista importante conclusién va a permitir que a partiv de ahora el estudio
se pueda centrar en la estimacion de las susceptancias erroneas de la red.
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4.6 Influencia de los flujos e inyecciones sobre
las medidas estimadas

191 conjunto de medidas considerado para realizar el estudio del Apartado 4.5
ha sido completo, es decir, con la médxima redundancia. Sin embargo, es inte-
resante conocer si los parametros afectan por igual cuando se posee un tipo de
medidas u otro. Esto puede dar informacién, cuando se realiza la estimacion de
estado, de si se estan introduciendo graves errores o no debido a los existentes
en los parametros.

Para realizar este andlisis se van a comparar los efectos producidos, sobre
las medidas adyacentes, por el error en la susceptancia de una linea con dos
conjuntos de medidas distintos:

e Tensiones y flujos de potencia.
e Tensiones e inyecciones de potencia.

Se va a cstudiar el caso del error en la susceptacia, de acuerdo con la
conclusién obtenida en el Epigrafe 4.5, y sobre las medidas adyacentes, ya
que, como se observé en la Seccidn 4.3, el efecto sobre ellas es idéntico al que
se produce cuando se analiza la influencia sobre las medidas de toda la red,
aunqgue mas pronunciado.

FEn la Figura 4.9 se muestra la influencia del error producido por la suscep-
tancia errénea de una linea sobre las medidas adyacentes cuando solo se tiene
informacion de las tesiones y los flujos de potencia como conjunto de medidas y
cuando sélo se posee de las tensiones v de las inyecciones de potencia. Al igual
que ocurria con la Figura 4.8, los resultados se han obtenido considerando que
se dispone de transductores de clases 1 v 5, siendo las curvas correspondientes
a la clase 1 las de menores errores en las medidas.

Hay que recordar que, al igual que el resto de curvas, los puntos senialados
en la Figura 4.9 representan la media de los resultados obtenidos para sesenta
estiimmaciones de estado distintas, lo que corresponde a haber ensayvado cada
rama tres veces.

De dicha figura se puede concluir claramente que, cuando se dispone de
medidas de flujos de potencia, la mfluencia del pardmetro erréneo es mucho
mayor que cuando se dispone de medidas de inyecciones, siendo la influencia
en este 1iltino caso casi nula. Iis decir, los crrvores de las medidas estimadas
son casi independientes de los de los parametros, al menos cuando un solo
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Figura 4.9: Influencia del error en la susceptancia de una linea sobre las medidas
adyacentes con diferentes tipos de medidas.

parametro es erroneo. Ksto es debido a la propia estructura de las ecuaciones
de las inyecciones ((4.1), (4.2)) y las de los flujos de potencia ((4.3), (4.4)).

4.7 Influencia sobre las medidas estimadas

Con objeto de estudiar si los errores en los pardmetros influyen de igual manera
en las medidas estimadas, se va a proceder a analizar dicha influencia segin el
tipo de medida.

Con este fin, y en el caso de que exista redundancia completa con distintos
niveles de errores, se van a considerar tres casos:

1. Influencia sobre las medidas de tension adyacentes cuando todas las me-
didas son exactas excepto las de tension.

2. Influencia sobre las medidas adyacentes de inyeccion de potencia cuando
todas las medidas son exactas excepto las de inyeccion.

3. Influencia sobre las medidas adyacentes de flujo de potencia cuando todas
las medidas son exactas excepto las de flujo.
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En la Figura 4.10 se ha representado la influencia sobre las medidas de
tension. En ella se presenta el mismo comportamiento que el observado hasta
ahora, es decir:

e Il deterioro producido sobre las medidas estimadas aumenta a medida
que el error en el parametro crece.

e los errores de los pardmetros tienen mayor influencia sobre las tensiones
estimadas a medida que las medidas son mas exactas.
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Figura 4.10: Influencia sobre las medidas de tension adyacentes cuando todas
las medidas son exactas excepto las de tensién.

En la Figura 4.11 se muestra la influencia sobre las medidas de inyeccidn,
tanto de activa como de reactiva, pudiéndose observar que:

e A medida que ¢l error en el pardmetro crece, el deterioro producido sobre
las medidas estimadas aumenta.

o A medida que las medidas son mds exactas, los errores de los parametros
tienen menor influencia sobre los valores de las inyecciones estimadas.

Por 1iitimo, en la Figura 4.12 se muestra la influencia sobre los flujos, pu-

diéndose concluir que:
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4.8 Resumen
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Figura 4.11: Influencia sobre las medidas de inyeccién adyacentes cuando todas
las medidas son exactas excepto las de inyeccion.

o Aligual que en los casos anteriores, a medida que el error en el pardmetro
crece, el deterioro producido sobre las medidas estimadas aumenta.

o Independientemente del nivel de error de las medidas, la influencia de los
errores de los pardametros es la misma.

Por lo tanto, de las Figuras 4.11 y 4.12 correspondientes a las inyecciones
y flujos de potencia, se pueden obtener las siguientes conclusiones:

o La influencia del pardmetro sobre las medidas de inyeccion, aun siendo
importante, no lo es tanto como sobre las de flujo, especialimente a medida
que disminuye ¢l error de partida de dichas medidas.

e La influencia que el parametro ticne sobre las medidas de flujo es notoria

¢ independiente del error de partida de dichas medidas.

4.8 Resumen

I'n el presente capitulo se ha estudiado de un modo sisternatico la influencia
que los errores en los parametros tienen sobre la estimacion de estado, cosa que
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'8 (TERRORES

16 || FLUJOS
| 0-25.8%

14 {1 +15.4% Clases 5-3-1
o 5.1%

12 { - 0%

Clase 0

ERRORES DE LOS FLUJOS ESTIMADOS (%)

0 5 10 15 20 25
ERROR DEL PARAMETRO (%)

Figura 4.12: Influencia sobre las medidas de flujo adyacentes cuando todas las
medidas son exactas excepto las de {lujo.

no se habia hecho hasta el momento en la literatura existente de estimacién
de pardametros.

Para ello, y con objeto de que los resultados obtenidos fueran significativos
desde un punto de vista estadistico, cada una de las pruebas realizadas, y
que posteriormente han sido plasmadas en diferentes figuras, representaban el
valor medio de la ejecucién de sesenta estimaciones de estado, considerando
una linea distinta cada vez. Cada una de ellas representaba el estado existente
en un instante determinado de un dia y que previamente habia sido generado.

La red utilizada ha sido la IEEE-14 que consta de veinte ramas, por lo que
al utilizar sesenta estados distintos, cada linea ha sido ensayada tres veces.
La caracterizacién de los resultados obtenidos se ha realizado a través de la
clase de los dispositivos de medida, utilizando como indice comparativo el error
relativo medio de las medidas estimadas (Seccidn 4.2).

Primeramente, en el Apartado 4.3 se ha analizado algo que parecia intui-
tivo, el cardcter local del efecto de los errores sobre la estimacion, y que gracias
a las ensavos realizados ha permitido obtener las siguientes conclusiones:

o I deterioro producido sobre las medidas estimadas aumenta notable-
mente a medida que el error en el parametro crece.
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e [l error en el parametro influye mucho més sobre las medidas relaciona-
das directamente con la linca probleméatica que sobre las del resto de la

red.

e Los resultados obtenidos son cualitativamente validos para cualquier red,
permaneciendo similares las curvas que se refieren a las medidas adyacen-
tes y tendiendo a ser horizontales las que hacen referencia a las medidas
de toda la red a medida que crece ésta, lo que confirma la localidad de
la influencia del error en el parametro.

e [Los errores de las medidas estimadas cuando existe algin pardmetro
erréneo tienden a igualarse a los obtenidos cuando no existe dicho para-
metro erroneo a medida que crece la distancia a la linea errénea.

Seguidamente se ha estudiado la influencia que podia tener ¢l nivel de error
en las medidas (Seccién 4.4), concluyéndose que:

e Cuanto mas exactas son las medidas de las que se dispone, los errores en
los pardmetros tienen mayor influencia sobre las medidas estimadas.

e Las conclusiones son validas para cualquier red independientemente de
su tamano.

A continuacion, del estudio comparativo de la presencia de errores en la
conductancia o en la susceptancia (Epigrafe 4.5), se ha observado que los er-
rores en la conductancia son menos significativos que los de la susceptancia.
Debido a que los valores de la conductancia estan sujetos a perturbaciones
periddicas motivadas por cambios en la temperatura, mientras que los de la
susceptancia sdélo dependen del material del conductor v de la geometria de
la configuracion de la linea, este resultado obtenido es de suma importancia
y va a permitir que el estudio se centre en la estimacién de las susceptancias
erréneas de la red.

En el Apartado 4.6 se ha analizado el efecto producido cuando los conjuntos
de medidas existentes son:

e Tensiones v Hlujos de potencia.
o Tensiones e invecciones de potencia.

Liabiéndose concluido que la influencia del pardmetro erréneo sobre las medidas
estimadas es mucho mayor cuando se dispone de medidas de flujos de potencia
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que cuando se dispone de medidas de inyeccién, siendo en este ultimo caso casi
independiente de los errores de los pardmetros.

Por 1dltimo, en la Seccién 4.7, se ha estudiado la influencia del parametro
sobre cada una de las medidas disponibles independientemente, llegandose a
las mismas conclusiones que anteriormente, salvo que:

o La mnfluencia del parametro sobre las medidas de inyeccién disminuye a
medida que el error de partida de dichas medidas lo hace.

e La influencia que el pardmetro tiene sobre las medidas de flujo es inde-
pendiente del error de partida de dichas medidas.
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Capitulo 5

Estimacion de Parametros de
Redes mediante Datos
Historicos

5.1 Introduccién

En el Capitulo 3 se han descrito los diferentes métodos existentes para la
estimacién de parametros, habiéndose clasificado éstos de acuerdo con la forma
en la que resuelven la ecuacién planteada. También, a medida que se describian,
se ha indicado si se trataba de métodos de resolucién on-line u off-line.

Mientras que la deteccién de errores topoldgicos debe realizarse en forma
on-line para que pueda serle 1til al centro de control, la estimacion de parame-
tros puede realizarse cn modo off-line, si se desea, sin pérdida de efectividad.

En el presente capitulo se van a indicar las ventajas e inconvenientes de
ambas formas de realizar la estimaciéon de parametros, describiéndose a conti-
nuacién en detalle ¢l método propuesto para la realizacién de la estimacion, el
cual se basa en la estimacion de pardmetros en modo off-line. Dicho método
Lia sido presentado en [103].

Por iltimo, se va a analizar la forma de incluir la informacion previa exis-
tente sobre el pardmetro v se estudiard el cardcter local de la estimacion de
parametros, cosa que ya se habia apuntado previamente en el Apartado 4.3.
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5.2 Estimacion “on-line” frente a estimacion
“off-line”

L.a utilizacién de un método de estimacién de parametros on-line u off-line va
a depender fundamentalmente de la importancia que se le quiera dar al hecho
de disponer de los valores exactos de los parametros en tiempo real.

Si la estimacién se realiza en tiempo real, es decir, en modo on-line:

e Se puede llevar continuamente un seguimiento exacto de los parametros
de la red que se modifican debido a los cambios en las cargas y en las
condiciones ambientales, como es el caso de la resistencia, las pérdidas
por efecto corona y las tomas de los transformadores.

o Los pardmetros estimados pueden ser actualizados inmediatamente en la
base de datos para ser utilizados en otras aplicaciones de optimizaciéon y
seguridad de la red.

I51 hecho de realizar un seguimiento exacto de los parametros de la red no
es un tema crucial, ya que éstos no cambian continuamente. De hecho, los que
estan sujetos a cambios constantes no influyen demasiado en la estimacién de
estado tal y como se concluyd en la Seccidn 4.5. Sin embargo, sf es interesante
la realizacion de un seguimiento continuo de las posiciones de las tomas de los
transformadores.

Es decir, puede considerarse distinto el tratamiento que deben recibir la
estimacion de los pardmetros de la red v de las tomas de los transformadores.

Ikn cuanto a la realizacion de la estimaciéon en modo off-line:

e Las medidas que han sido capturadas por el sistema SCADA pueden
ser trasladadas a un ordenador dedicado expresamente al proceso de
estimacion de pardmetros o a otras actividades que no requieran una
gran rapidez en el procesamiento. De este modo no se interfieren las
funciones principales que se levan a cabo en el centro de control.

e Los tiempos empleados en el procesamiento de la informacién y en los
calenlos no son vitales, por lo que pueden utilizarse, si fuesen necesarios,
algoritmos mas precisos que provean soluciones maés exactas.

o Mientras que los errores topoldgicos v las medidas con errores no gaus-
sianos tienen una naturaleza temporal, es decir, son cambiantes con el
tiempo, los errores en los parametros son esencialmente permanentes.
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5.3 Inclusién de la informacién previa existente sobre el parametro

Por ello, se pueden seleccionar los conjuntos de medidas que se vayan a
utilizar en la estimacion de parametros basandose por ejemplo, aunque
no exclusivamente, en los residuos normalizados. De este modo se pueden
elegir los mejores estados que posean menores errores asi como los que
tengan mayor redundancia, lo que no es posible en modo on-line.

e Los parametros de red que sean sospechosos pueden ser identificados
satisfactoriamente basandose en residuos normalizados grandes que se
repitan constantemente y que afecten a las medidas, en la experiencia
acumulada, etc., de acuerdo con lo expuesto en el Epigrafe 3.2.

Por todo ello, el método que posteriormente se desarrollara en el Apartado
5.4 se basard en un procesamiento off-line.

5.3 Inclusién de la informacion previa exis-
tente sobre el parametro

La inclusién de la informacién previa existente sobre el pardmetro que se va a

estimar puede ser importante, tal y como se especificé en el Apartado 3.6, con

objeto de evitar los posibles errores de observabilidad que pueden surgir.
Para conseguir esto la funcion objetivo se convierte en:

m

J{z,p) = sz‘[zi — hi(=, p)]z + wy(p — p0)2 (5.1)
gezl

anadiendo el valor del que se dispone del parametro sospechoso como si se
tratase de una medida adicional y siendo pg el valor conocido del parametro.

En dicha ecnacion aparece wy,, que es el factor de peso que se le asigna al
valor conocido del pardmetro. Una decisién importante es el valor que se le da
a esta pseudomedida que se ha anadido, en comparacion con los factores de
peso de las telemedidas w;.

En el caso de que a w, se le asignase un valor muy pequeno con respecto a
wy, equivaldria a rechazar completamente la informacién disponible pg v, por
lo tanto, el valor del pardmetro estimado p seria determinado exclusivamente
por las telemedidas disponibles.

Por cl contrario, si se utilizase un valor de w, muy clevado con respecto a
w;, se obtendria que p es similar a pg independientemente de los valores de las
telemedidas.
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Esto se confirma en la Figura 5.1 en la cual se muestran los resultados

obtenidos al estimar Ja susceptancia de una linea errénea mediante la ecuacion

(5.1). El ejemplo representado corresponde, en particular, a la linea que une los
nudos 7y 9 en la red IEEE-14. En dicha figura se representa el error relativo

del

parametro estimado frente al ratio wy, /w,, siendo w,, el valor medio de

todos los factores de peso w;.

Las curvas representadas han sido obtenidas con un conjunto de medidas

de clase 1 y cuyo error medio ha sido del 3.23 %, asi como asignando diferentes
errores al valor conocido del pardmetro po: £5%, £10%.
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Figura 5.1: Error en la susceptancia estimada de la linea que une los nudos 7
&
v 9 en la red TEEE-14 frente al peso relativo del parametro.

tes:

¥

n dicha figura se confirma que:

e Siaw, se le asigna un valor muy pequefio con respecto a wy, ¢l valor del
parametro estimado p se determina exclusivamente por las telemedidas
disponibles.

e Sia w, sc le asigna un valor muy elevado con respecto a w,, se ob-
tiene un valor de p similar a pg independientemente de los valores de las

telemedidas.

De la Figura 5.1 se deduce que pueden presentarse dos situaciones diferen-




5.3 Inclusién de la informacién previa existente sobre el parametro

e Si el signo del error asociado a pg es el mismo que el de p cuando w, = 0,
lo que sucede para las curvas superiores de esta linea particular, el mejor
resultado se obtiene cuando w, = 0, a menos que py sea mas exacta que
las telemedidas, lo que no parece légico ya que se trata de una medida
sospechosa.

e Si los dos signos son diferentes, lo que ocurre para las curvas inferiores,
existe un cierto valor del factor de peso w, para el cual se estima el
pardmetro exacto. Sin embargo, si no se elige este factor éptimo, puede
ocurrir que el pardmetro estimado sea peor que el que se obtendria si se
hubiese utilizado el valor w, = 0.

La Figura 5.2 es similar a la anterior pero para otra linea, en particular la
linea que une los nudos 10 y 11, y otro conjunto de telemedidas distintos (la
clase ha sido también 1 pero el error medio de las medidas ha sido 3.80 %).
En este caso el parametro estimado cuando w, = 0 se encuentra en la parte
inferior de la figura, obteniéndose las mismas conclusiones que anteriormente.
La tinica salvedad es que cuando antes se referia a la parte superior de la figura
ahora es la inferior y viceversa.
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Figura 5.2: Error en la susceptancia estimada de la linea que une los nudos 10
v 11 en la red IEEI-14 frente al peso relativo del parametro.

Por lo tauto, y va que no es posible predecir a priori si el error resultante
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para el parametro sera positivo o negativo, no se puede conocer su factor de
peso opiumno wy,.

5.4 Método propuesto basado en datos his-
toéricos

El método propuesto para la estimacién de parametros se basa en las conclu-

siones obtenidas previamente en el Capitulo 4:

e La susceptancia es el parametro cuyo error influye mas en la estimacién
de las medidas.

e El parametro es invariable con el tiempo.
e La influencia del error del parametro es local.

Con ello, y teniendo en cuenta que segun el Apartado 5.3 no resulta con-
veniente incluir la informacién previa existente sobre el parametro, el método
se basa en su cjecucién en modo off-line de la forma maés intuitiva:

e El vector de estado se aumenta con los parametros sospechosos.

e Ya que lo unico que no varia en la red de un momento a otro son los
pardmetros, se procesan varias muestras de diferentes momentos simulté-
neamente con objeto de aumentar la redundancia alrededor de los para-
metros erroncos.

Ademaés, con el uso simultaneo de varias muestras, la redundancia global
del sistema se puede mantener aumentando el nimero de muestras. Asi, siendo:

e 1 el nmimero de medidas.

o 712 ¢l nlimero de variables de estado,

e 71, ¢l ntiimero de parametros sospechosos.

e ¢ ¢l mimero de estimaciones simultineas que se van a procesar.

en el caso de que se utilice una unica estimacion v el nimero de pardametros
sospechosos sea uno, la redundancia es:

Koo (5.2)
n o4l
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5.4 Método propuesto basado en datos histéricos

Si el nimero de pardametros sospechosos aumenta, siendo ahora np, y si
se desea que la redundancia siga siendo K5, bastara con que el numero de
estimaciones simultdneas que se procesen sea ¢, con lo que la redundancia
sera:

Ky —2 4 (5.3)
n-q -+ n, n+—§

siendo n, = ¢ para que K; = K.

En este método, al igual que en cualquiera de los otros métodos de esti-
macién de pardmetros existentes, si el sistema es critico antes de estimar el
parametro, éste no podréa ser estimado.

1 método propuesto basado en datos histéricos de medidas evita el posible
mal condicionamiento que puede producirse al mezclar los valores grandes,
provenientes de los elementos de la submatriz del jacobiano correspondientes a
las variables de estado habituales, y los pequefios, de la parte correspondiente
a los pardametros, utilizando doble precisién.

Si se utilizan q estados simultdneamente para realizar la estimacidn, el
vector de estados ampliado con los parametros sospechosos es:

z = (21, 20, ..., Tglp) (5.4)

y el vector de medidas:

- (55)

donde z; y z; son a su vez los vectores de estado y medidas de la muestra 1.

Asimismo, la matriz jacobiano (cuyos elementos se pueden encontrar en
el Apéndice C) queda, al afiadirle las nuevas columnas correspondientes a los
parametros sospechosos y no anadirle ninguna fila adicional como inclusién de

la informacién previa existente sobre el parametro:

H 1 h 1p
11y hap

Hy e,
Sustituyendo en las ecuaciones normales de la estimacion de estado (2.19):

Wi Az = HT ()W A2 (5.7)
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se obtiene que la matriz de ganancia G es:

[ G G1p |
Glay 9op
G=H'WI = : (5.8)
I (i
L 91y 9 0 I Gop i
siendo:
;ii = H;VVZHz (2 - 172>"'1Q> (59}
gip = HiWihip (i=1,2,...,q) (5.10)
q
Gpp = hypWihiy (5.11)
i=1
%] vector de términos independientes queda:
H'"W Az = [by, ba, ..., balbp)* (5.12)
siendo:
by = IIW;Az (i=1,2..9) (5.13)
q
by = > hLWAz (5.14)
i=1

Para cada iteracién es necesario que se forme y factorice la matriz (5.8) con
objeto de poder obtener la correccién del vector de estado Az. Esto, para redes
de gran dimension, es impracticable incluso utilizando técnicas de matrices
dispersas, pero como el niimero de parametros que se cstiman es relativamente
pequeino, se va a utilizar un método cuyo costo computacional es similar al
necesario para resolver cada estado separada y secuencialmente.

I.os pasos de que consta ¢l método propuesto, que ha sido expuesto en [103],
SOIL:

1. Triangularizacién y eliminacion hacia adelante. Para cada bloque diago-
nal (i 1,2,...,¢)

(a) Calcular:

hip = Wil (5.15)
Az = WAz (5.16)
g - Dy (5.17)
b, HIAZ, (5.18)
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5.4 Método propuesto basado en datos historicos

(b) Calcular (;; y obtener y; v b de:

Gy = HIWH; (5.19)
Guyi = Gip (5.20)
(¢) Actualizar Gpp y by
Gy = Gppt ]zﬁprip - gfpyi (5.22)
b, = b,+hi,AZ— gl b; (5.23)
2. Obtener Ap de:
Gpplp = by (5.24)

3. Sustitucién hacia atras. Para cada bloque diagonal (i = 1,2,...,¢) ob-
tener Az; de:
Az; = b; — yiAp (5.25)

De este modo, una vez que Ap se ha obtenido, se pueden actualizar todas
las variables de estado independientemente.
Con este método hay que puntualizar lo siguiente:

e Cada columna de hy, es un vector muy disperso, ya que solamente las
medidas adyacentes tienen derivadas respecto a p distintas de cero,

e Cada bloque diagonal G sc utiliza solamente una vez en ¢l paso 1.(b),
por lo que sélo la matriz de ganancia correspondiente a un tnico estado
debe ser almacenada en memoria simultdneamente y por lo tanto, el
mismo espacio es utilizado sucesivamente por diferentes estados.

e Si solamente sc estima un dnico pardmetro, hy, es un vector columna y
Gy €s un escalar.

e Sise utiliza un perfil plano de tensiones y desfases, en la primera iteracion
no se realiza la estimacién del pardmetro, es decir, se considera que el
vector de estados no esta ampliado por los parametros sospechosos y, por
lo tanto. la matriz jacobiano no contiene tantas columnas adicionales hy,
como parametros sospechosos en esta primera iteracion. Fsto es debido a
que dichas colummnas se hacen cero por causa del perfil plano de partida.
Por lo ranto, el método se utilizara después de la primera iteracion.
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En el caso de que el nimero de pardmetros estimados sea pequeno, el sobre-
costo, tanto en necesidades de memoria como en tiempos de cédlculo, causado
por las ecuaciones (5.15), (5.17), (5.20) y (5.22) - (5.25) es bastante pequefio
en comparaciéon con el costo del procesamiento secuencial de los diferentes
estados, que viene marcado principalmente por las ecuaciones (5.19) y (5.21).

El método es valido tanto si se utiliza la red completa como st sélo se usa la
parte de red que es relevante, es decir, la que rodea al pardmetro sospechoso, lo
que implica una considerable disminucién del costo sin reduccion de la calidad
del estado estimado.

5.5 Caracter local de la estimacién de para-
metros

Al igual que ocurria con la influencia de los pardmetros en la estimacion de
estado, que era reconocida por todos los autores y sin embargo no se habia
realizado un estudio sistematico y exhaustivo previamente, con la localidad de
dicha influencia ocurre algo similar.

Asi, en [58] se hace referencia a que intuitivamente, las medidas que se
encuentran lejos de las lineas sospechosas tienen un impacto muy pequeno
sobre los resultados de la estimacién del pardmetro y que por lo tanto, sélo
se tendrd en cuenta una parte de la red completa a la hora de ¢jecutar el
algoritmo de etimacién de estado. Algo similar se menciona en [21].

En ¢l Apartado 4.3 se ha estudiado el cardcter local que tiene el efecto de
los errores en los parametros, habiéndose observado en las Figuras 4.3, 4.6 y
4.7 que los errores de las medidas estimadas cuando existe algin pardmetro
erroneo tienden a igualarse a los obtenidos cuando no existe dicho parametro
erroneo a medida que crece la distancia a la linea errénea.

Con objeto de completar este andlisis se va a estudiar el cardcter local de
la estimacién de pardmetros desde el punto de vista del andlisis de sensibili-
dad. Dicho andlisis, que puede considerarse reciproco respecto al realizado en
el Epigrafe 4.3, permitird concluir si es necesario utilizar todas las medidas
para realizar la estimacién de parametros o sélo aquéllas respecto a las que es
sensible.

Para realizarlo, se ha considerado que al vector z se le ha anadido una fila
adicional correspondiente al valor conocido del pardmetro v ademas, todas las
covarianzas son idénticas.

Iin la Seccidn 2.3 se obtuvieron las ecuaciones normales del problema de
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minimos cuadrados ponderados (2.19):

G(x)Ax = H ()W [z — h(z)) (5.26)
de donde el vector de estado estimado es:

Ad = G THT ()W ]z — h(z)] (5.27)

v las medidas estimadas, utilizando el modelo linealizado del estimador de
estado, son:

A$ = HA% = S(WA2) (5.28)

siendo S la matriz de sensibilidad entre las medidas ponderadas WAz y las
medidas estimadas AZ:
S =HGHT (5.29)

Cuando Az es completamente nulo, salvo en la posicién k-esima, la columna
k-ésima de S proporciona los cambios en las medidas estimadas al producirse
una perturbacion en la medida k-ésima, por lo que dicha columna se expresa
como:

Sk = S(ik (‘330)

siendo e un vector columna completamente nulo excepto con un 1 en la posi-
cién k-€sima.
Por lo tanto, la columna k-ésima de S se puede obtener de:

S =HG 'HTe, (5.31)
mediante los siguientes pasos:

1. Realizar la operacién H7 ey, que no es mas que hallar la fila k-ésima de
H.

2. Hallar y a partir de:
Gy = HTe, (5.32)

mediante eliminacion hacia adelante v sustitucion hacia atras.

3. Calenlar:
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Figura 5.3: Red 1EEE-118.
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5.5 Caracter local de la estimacién de parametros

Para realizar el analisis de sensibilidad se ha usado la red de ciento dieciocho
nudos y ciento setenta y nueve lineas IEEE-118 |55] representada en la Figura
5.3.

Aligual que ocurrié con la red IIEEE-14, con objeto de considerar diversos
estados de la red a lo largo de un dia, se han tomado veinticuatro muestras
equivalentes a las horas de un dia y se ha considerado que existe la méxima
redundancia, por lo que el nimero total de medidas en cada estado es de mil
setenta.

Dichos estados son los estados exactos de la red, pero que realmente nunca
son conocidos. Por ello, y con objeto de poder simular la realidad, a los estados
exactos se les ha sumado un error gaussiano obtenido con un generador de
nimeros aleatorios a partir de la desviacion tipica o de cada medida.

Il valor de ¢ considerado es funcién del fondo de escala, tal y como se hizo
en la generacion de medidas reales de la red IEEE-14, habiéndose utilizado:

e Para las medidas de tensién: ¢ = 0.1 xv* FE.
e Para las medidas de potencia: 0 = v x F'E.

donde 7 es la clase del dispositivo de medida, y que para este caso concreto se
ha considerado clase 1, y F I es el fondo de escala de dicho aparato, siendo el
de los dispositivos medidores de tensién 1.

Los fondos de escala considerados para cada aparato de medida dependen
del méximo valor esperado en cada punto de medida. Por el hecho de ser
distintos, se han agrupado en torno a varios valores a fin de que no haya
mucha diversidad de valores.

En el Apéndice D se muestran los fondos de escala considerados para las
inyecciones en los nudos asi como los flujos en las ramas para ambos extremos
de la linea, todo ello en por unidad y sobre una base de 100 MVA.

Tal v como se definié en el Epigrafe 4.3, se entiende por medidas a distancia
! las adyacentes a la rama que contiene el pardmetro crrénco, es decir, las
tensiones ¢ inyecciones de los nudos extremos de la rama y los flujos de la
propia rama, por medidas a distancia 2 las anexas a las que se encuentran a
distancia |y asi sucesivamente.

Con estas premisas se ha realizado el estudio caleulando las sensibilidades
de todas las medidas y, una vez detectada cudl es la que tiene mavor valor,
se han normalizado todas con ella, es decir, se ha dividido ¢l valor maximo
entre todos los valores de sensibilidades. FHsto permite conocer el nmimero de
medidas que tienen una sensibilidad 10, 20, ... veces menor que la que tiene
mayvor valor de sensibilidad.
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Capitulo 5 Influencia de los Errores en los Parametros

A continuacién, se han agrupado estos valores obtenidos en funcién de la
distancia a la que se encuentran dichds medidas de la linea errénea, con lo que
se puede obtener, para diferentes distancias, el tanto por ciento de medidas
(con respecto al mimero total de medidas que estan a dicha distancia), que
ticnen una sensibilidad 10, 20, ... veces menor que la que tiene mayor valor.

Esto es lo que se ha representado en Figura 5.4 en la que en el eje X aparcce
la. distancia a la linea errénea, en el Y la relacion entre la sensibilidad maxima
y las sensibilidades de las medidas y en el eje Z el tanto por ciento de medidas
con respecto al total de medidas que se encuentran a esa distancia.

Asi, por ejemplo, en la figura se puede observar que entre 0 y 1 del eje X
(que representa la distancia 1 de la linea errénea) y entre 0 y 10 del eje V'
(que representa una sensibilidad entre 1 y 10 veces menor que la medida mas
sensible), se encuentran el 60 % de las medidas que estdn a distancia 1.
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Figura 5.4: Resultado del andlisis de sensibilidad de la linea que une los nudos

49 y 51 en la red [EEE-118.

La rama que contiene el parametro errénco en dicha figura es la que une los
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5.6 Resumen

nudos 49 v 51. Dicha linea posee medidas que pueden encontrarse hasta una
distancia 10 de ella, teniendo las que se encuentran a una distancia superior a
5 una sensibilidad cien veces inferior a la medida mas sensible, por lo que ya
no se han representado.

I'n dicha figura se observa que:

o Las medidas que se encuentran a distancias menores son las mas sensibles
(sensibilidades solamente entre 10 y 30 veces inferiores al valor maximo).

e Cuanto menor es la distancia, el porcentaje de medidas con valores mas
altos de sensibilidad es mayor.

o Las medidas que se encuentran a una distancia superior a 5, en este caso
concreto, tienen una sensibilidad cien veces menor que la medida mas
sensible.

Por lo tanto, se puede concluir que:

e Las medidas que se encuentran lejos de las lincas con algin pardmetro
erréneo tienen un impacto muy pequeno sobre ella.

e No es necesario utilizar ni todas las medidas de las que se disponga ni
toda la red completa para realizar la estimacion de parametros, sino sélo
aquellas medidas y aquellas lineas que se encuentran mas proximas a la
que contiene el parametro erréneo, ya que éstas son las mas sensibles.

Fistas conclusiones van a permitir que en el Capitulo 6, en lugar de utilizar
la red HSEI-118 para la obtencién de los resultados experimentales, se utilice
la TEEE-11 como si se tratase de la subred mas proxima a la linea con el
parametro erréneco.

Para pasar de una red a su subred correspondiente basta coun introducir
los flujos de las lineas por las que se corta la subred en las inyecciones de los
nudos hmitrofes.

5.6 Resumen

[o11 este capitulo se han presentado las ventajas e inconvenientes de la estima-
cién off-line frente a la on-line (Seccién 5.2), justificandose el motivo por el
que el método de estimacion de parametros propuesto se basa en la estimacion
off-line.
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Capitulo 5 Influencia de los Errores en los Parametros

Seguidamente {Apartado 5.3) se ha analizado el hecho nada trivial de incluir
o no la informacion previa existente sobre el pardmetro. Se ha obtenido que,
dependiendo del factor de peso que se le asigne al pardmetro que se va a
estimar, los resultados obtenidos al considerar la informacién previa pueden
ser mejores o peores que los obtenidos al no considerarla.

Por ello, y ya que no es posible conocer el factor de peso éptimo del para-
metro, no sera utilizada la informacién previa del parametro.

A continuacién, en el Epigrafe 5.4 se ha explicado el método propuesto, el
cual se basa en la utilizaciéon de varias estimaciones simultaneamente, ya que
lo tinico invariante en todas ellas son los parametros que se estiman. Il método
lo que hace es:

e Aumentar el vector de estado con los parametros sospechosos.

e Procesar muestras de diferentes momentos simultdneamente con objeto
de aumentar la redundancia alrededor de los pardmetros erréneos.

Por ultimo, en el Apartado 5.5 se ha estudiado el cardcter local de la estima-
cién de parametros mediante un analisis de sensibilidad habiéndose obtenido
la conclusion de que:

e l.as medidas que se encuentran lejos de las lineas con algiin parametro
erroneo tienen un impacto muy pequeno sobre ella.

e No es necesario utilizar ni todas las medidas de las que se disponga ni
toda la red completa para realizar la estimaciéon de parametros, sino sélo
aquellas medidas y aquellas lineas que se encuentran mds proximas a la
que contiene el parametro erréneo.
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Capitulo 6

Resultados Experimentales

6.1 Introduccién

En el presente capitulo se van a presentar los distintos resultados obtenidos
utilizando el método de estimacién de pardmetros propuesto en el Capitulo
5. Para ello, y puesto que, segiin las conclusiones obtenidas en el Apartado
5.5, la estimacion de pardmetros tiene un caricter local, se va a considerar a
la red TEEE-14 como una subred de la IEEE-118 en la que se encuentran los
parametros erréneos y, por lo tanto, es ella la que se va a utilizar para mostrar
los resultados experimentales obtenidos con el método propuesto.

Asimismo, los resultados que se presentan han sido obtenidos considerando
que el error se encuentra en la susceptancia de la linea considerada, ya que
segin se vio en el Apartado 4.5, la influencia del error en la susceptancia
es mucho mayor que cuando éste existe en la conductancia, ademas de ser
invariante con el tiempo, lo que representa la base del método propuesto.

Al igual que se hizo en el Capitulo 4, y con objeto de que los resultados
obtenidos scan estadisticamente significativos, cada una de las pruebas repre-
senta el valor medio de la ejecucién de sesenta estimaciones de estado. A demas,
y excepto en los casos en los que expresamente se indique, se va a utilizar una
redundancia de las medidas completa, lo que significa que de cada estado se
poseen ciento veintidés medidas distintas.

Dichos estados distintos han sido obtenidos, como se dijo en el Apartado
4.1, a partir de mil ochocientos estados distintos y exactos, que nunca son
conocidos, v a los que se les ha afiadido errores gaussianos que simulen el
estado real del sistema.

Por dltimo, para caracterizar los resultados obtenidos se ha utilizado prin-
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Capitulo 6 Influencia de los Errores en los Pardmetros

cipalmente la clase de los dispositivos de medida, asi como el error relativo
medio de las medidas afectadas en las sesenta estimaciones. Ademas, el indice
comparativo adoptado ha sido el error relativo medio de las medidas estimadas.

6.2 Estimacion de impedancias o admitancias

La estimaciéon de la susceptancia erréneca puede realizarse desde el punto de
vista de tratarla como impedancia o como admitancia. Kl hecho de tratarla
como admitancia tiene la ventaja de:

e Menor manipulacién, ya que las ecuaciones se utilizan en modo de ad-
mitancias.

o No se presentan singularidades, como ocurre al considerar una linea
abierta,

Ademas, como el valor del pardmetro estimado obtenido al realizar la es-
timacién como impedancia o como admitancia es el mismo tras numerosas
comprobaciones realizadas, se va a realizar la estimacion tratando al parame-
tro erroneo como admitancia en lugar de como impedancia.

6.3 Influencia del nimero de muestras utili-
zadas

Fn el Capitulo 5 se describié el método propuesto, el cual se basaba en la
utilizacion de datos histéricos de medidas y aprovechaba que el parametro era
invariante con el tiempo para realizar su estimacion usando varias muestras de
estados diferentes por los que pasa ¢l sistema a lo largo del dia.

Por lo tanto, es importante saber cual es ¢l nmmero optimo, si existe, de
estados que hay que utilizar simultdneamente para realizar la estimacion. Para
analizar esto, en la Figura 6.1 se representa el cociente entre el error medio de
las telemedidas v el ervor del pardmetro estimado cuando el ntunero de estados
diferentes utilizados varia desde uno hasta veinticinco. Cada uno de los puntos
representados es la media de sescnta ensayos diferentes con una redundancia
completa de las medidas. siendo éstas de clase 1 v existiendo un error en el
parametro del 10 %.

El ratio utilizvado en dicha figura proporciona una cuantificacién de la ha-
bilidad del estimador para estimar un parametro de red, pudiéndose observar
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Figura 6.1: Relacion entre el error de las medidas y el error del parametro
estimado frente al Niimero de estados procesados simultancamente.

que a medida que aumenta el nimero de estados procesados simultdneamente
la estimacion realizada es mejor. Para poder apreciar mejor dicho resultado, se
ha dibujado la recta de regresiéon obtenida con los puntos senalados, pudién-
dose apreciar que los resultados obtenidos siguen una correlacion lineal, por
lo que cuanto mayor sea el nimero de estados procesados simultaneamente
menor sera el error del pardmetro estimado.

Asimismo, en la misma figura se ha representado la inversa de la curva
de regresion, es decir, el cociente entre el error del parametro estimado y el
error medio de las medidas, la cual es una hipérbola. Esta curva muestra que
a medida que crece el nimero de estimaciones utilizadas simultanecamente la
mejoria obtenida es menor, observandose ademas que en el limite el error del
parametro estimado vale cero.

Seguidamente, en la Tabla 6.1 se muestra la influencia de diversos erro-
res en la susceptancia de una linea cuando se utilizan en la estimacion del
parametro uno y siete estados diferentes simultaneamente y las medidas del
sistema son de clase 1; se muestra tanto la influencia sobre las medidas de
toda la red como sobre las medidas adyacentes a la rama, indicandose ademas
el error de las medidas utilizadas. Se ha realizado el procesamiento de siete
estados diferentes simultancamente por considerar que la estimacion obtenida
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Capitulo 6 Influencia de los Errores en los Parametros

Nimero de Error Errores medidas est.(%) | Errores medidas (%)
estados | pardam. (%) | Todas Adyacentes Todas | Adyacentes
0 1.27 1.26
1 10 1.27 1.26 2.7 2.8
25 1.27 1.26
0 1.31 1.26
7 10 1.31 1.26 2.9 2.8
25 1.31 1.26

Tabla 6.1: Influencia del error de la susceptancia de una linea sobre las medidas
cuando se estima el parametro.

con ellos es suficientemente buena, de acuerdo con la hipérbola representada
en la Figura 6.1.

En dicha tabla se puede observar ademés que los estados estimados son
insensibles a los errores en los parametros, es decir, €l error en las medidas
estimadas cuando existe un error de un 25 % en el pardmetro es el mismo
que cuando dicho error no existe, lo que demuestra la efectividad del método
propuesto.

6.4 Relaciéon con el nivel de error en las me-
didas

i el presente epigrafe se va a analizar la influencia que tiene el nivel de error en
las medidas, realizandose dicho andlisis solamente sobre las medidas adyacentes
a la linea que tiene el parametro erréneo yva que, de acuerdo con las conclusiones
obtenidas en la Seccidn 4.3, la influencia del error en el parametro es mucho maés
pronunciada sobre las medidas adyacentes a la linea problematica, tendiendo
a disminuir a medida que aumenta la distancia.

Para ello, en las IMiguras 6.2 v 6.3 se representa la influencia de un error de
un 10 % en la susceptancia de una linea cuando se utilizan en la estimacién
uno vy siete estados diferentes simultaneamente, las medidas del sistema son
de clase 0, 1, 3 v 5 y analizando solamente la influencia sobre las medidas
adyacentes a la linea sospechosa.

[.a conclusién que se puede obtener de estas figuras es la misma que se
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6.4 Relacién con el nivel de error en las medidas
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Figura 6.2: Influencia del error en la susceptancia de una linea sobre las medidas
adyacentes, con distintas clases, cuando se procesa un estado.
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Capitulo 6 Influencia de los Errores en los Parametros

obtuvo en el Apartado 6.3, es decir, que los estados estimados son insensibles
a los errores en los parametros y ello independientemente del nivel de error de
las telemedidas. Ademds, al aumentar los errores de las medidas de las que se
dispone, los errores de los valores estimados obtenidos son mayores.

Con objeto de apreciar mas claramente el efecto beneficioso que el método
propuesto proporciona, en la Figura 6.4 se muestra la influencia sobre las
medidas adyacentes, para distintos niveles de errores en las medidas, cuando
solamente existe error en la susceptancia de una linea:

e Sin estimar el pardmetro erréneo (linea discontinua).

¢ Lstimando el pardmetro erréneo utilizando siete estados simultdneamen-
te (linea continua).
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Figura 6.4: Influencia del error en la susceptancia de una linea sobre las medi-
das adyacentes, con distintas clases, cuando: (a): No se realiza estimacién de
parametros; (b): Se estima procesandose siete estados simultdneamente.

Cada una de las gréficas representa la media de la ejecucion de sesenta
estimaciones de estado.

Hay que hacer notar en esta figura que la no coincidencia de valores cuando
el error en el pardmetro es 0 % es debido a que los crrores en las medidas usadas
cuando no se estima el parametro y cuando s se estima es distinto. segin se
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6.5

Relacion con el nivel de error en las medidas

Clase | Frror medidas usadas | Error medidas usadas
sin est. parametro estimando pardmetro

5 11.1 14.2

3 6.7 8.5

1 2.2 2.8

0 0.0 0.0

Tabla 6.2: Errores de las medidas adyacentes utilizadas sin estimar pardametro
y estimandolo.

aprecia en la Tabla 6.2. Esto es 16gico ya que cuando no se estima el pardmetro
se utilizan sesenta estados distintos como ya se ha indicado, mientras que
cuando si se estima, el nimero de estados utilizados es siete veces mayor, ya
que para cada estimacion del pardmetro se usan siete estados distintos.

Por dltimo, en la Tabla 6.3 se presenta el error del pardmetro estimado y
la relacién entre el error medio de las telemedidas y el error del pardmetro
estimado, todo ello con diferentes niveles de errores en las medidas, distinto
nimero de estados utilizados simultdneamente y redundancia completa.

De los resultados presentados en dicha tabla se puede concluir que:

e [l error del parametro estimado es proporcional al error medio del con-
junto de medidas. Asi, si se consideran los resultados obtenidos cuando
se realiza la estimacion utilizando siete estados simultdneamente, la re-
lacién que existe entre el error medio de las telemedidas (cociente entre
los valores de la columna (a)), es casi igual a la existente entre los errores
del pardmetro estimado {cociente entre los valores de la columna (b)).

Resultados similares se obtienen al analizar los valores obtenidos cuando
se realiza la estimacién utilizando cuatro estados simultaneamente v uno.

o Bl ratio utilizado, que relaciona el error medio de las medidas v el e
rror del pardmetro estimado, sélo es funcidn del nivel de redundancia
de dichas telemedidas, a juzgar por la constancia de la colummna de la
derecha para un mismo nimero de estados.

115



Capitulo 6 Influencia de los Errores en los Parametros

Nuim. estados (a) || (b) | (a/b)
14.26 | 3.27 4.4
7 8.56 || 1.95 4.4

285 | .65 4.4
14.20 || 4.38 3.2
4 8.52 || 2.65 3.2

284 4 .90 3.2
13.53 || 8.73 1.5
1 8.10 || 5.27 1.5
2,70 } 1.70 1.6

Tabla 6.3: Errores de los pardmetros estimados para diferentes niveles de erro-
res en las medidas y redundancia completa. (a): Error medio de las telemedidas
%); (b): Error del parametro estimado (%).
LN

6.5 Influencia del tipo de medidas disponi-
bles

Fn el Apartado 4.6 se analizé la influencia que tenian el tipo de medidas dispo-
nibles y los errores en los parametros sobre la estimacién de estado, llegandose
a la conclusién de que, cuando se dispone de medidas de flujos de potencia,
la influencia del pardmetro erréneo es mucho mayor que cuando se dispone de
medidas de inyecciones, siendo la influencia en este Ultimo caso casi nula.

En el presente epigrafe se van a mostrar los resultados experimentales ob-
tenidos al utilizar el método propuesto cuando se dispone de distintos tipos de
medidas. Asi, en las Tablas 6.4 y 6.5 se muestran los resultados obtenidos al
realizar la estimacién de pardmetros cuando se dispone unicamente de medidas
de teusiones e inyecciones de potencia y cuando se dispone de tensiones y flujos
de potencia respectivamente. Ambos casos para distintos niveles de errores en
las medidas y cuando se utilizan siete estados simultancamente para realizar
la estimacion.

De dichas tablas se puede obtener la conclusion de que el método de para-
metros propuesto también es valido para este caso, obteniéndose éptimos re-
sultados independientemente del error que tenga el pardmetro de la linea sos-
pechosa.

Asimismo, prestando atencion en ambas tablas a las columnas de errores
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6.5

Influencia del tipo de medidas disponibles

Clase Error Errores medidas | Errores medidas
param. (%) | estimadas (%) | utilizadas (%)

0 0.0

0 10 0.0 0.0
25 0.0
0 1.69

1 10 1.69 1.78
25 1.69
0 5.08

3 10 5.08 5.34
25 5.08
0 8.46

5 10 8.46 8.90
25 8.46

Tabla 6.4: Influencia del error de la susceptancia de una linea cuando sdélo se
dispone de medidas de tensiones e inyecciones y se estima dicho parametro.

Clase Error Errores medidas | Errores medidas
pardm. (%) | estimadas (%) utilizadas (%)

0 0.0

0 10 0.0 0.0
25 0.0
0 1.64

1 10 1.64 2.95
25 1.64
0 4.93

3 10 4.93 8.37
25 4.93
0 8.22

5 10 8.22 14.73
25 8.22

Tabla 6.5: Influencia del error de la susceptancia de una linea cuando sélo se

dispone de medidas de tensiones v flujos y se estima dicho pardmetro.
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Japitulo 6 Influencia de los Errores en los Parametros

de las medidas y de errores de las medidas estimadas se puede observar que la
estimacién obtenida cuando existen medidas de flujos es mucho mejor que la
que se obtiene cuando se dispone unicamente de medidas de inyecciones.

También es interesante conocer qué resultados se obtienen de la estimacion
en funcién del nimero de muestras utilizadas, tal y como se estudié en la
Seccién 6.3, pero ahora desde el punto de vista del tipo de medidas disponibles.
Para ello, en la Figura 6.5 se representa el cociente entre el error medio de las
medidas usadas y el error del pardametro estimado cuando el numero de estados
diferentes utilizados varia desde uno hasta veinticinco tal y como se hizo en
la Figura 6.1, pero afadiendo ademads las curvas correspondientes a cuando se
dispone de medidas de tensiones e inyecciones y cuando se dispone de medidas
de tensiones y flujos.

Redundancia completa

Inyecciones + Tensiones

ERR.MEDIO MEDIDAS/ERR.PARAM.ESTIMADO
F-Y

O-IAI]lAlllltliltllJ‘lll

4] 5 10 18 20 25
NUMERO DE ESTADOS SIMULTANEOS

Figura 6.5: Media del error de las medidas / Error del parametro estimado
frente al Nimero de estados procesados simultaneamente con diferente redun-
dancia.

Las tres curvas se han representado en la misma figura para poder analizar
mas claramente su influencia, pudiéndose concluir que:

e A medida que aumenta el nimero de estados procesados simultancamen-
te la estimacion realizada es mejor.

o Las medidas de inyecciones de potencia no son las adecuadas para realizar
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6.6 Estimacion de varios pardmetros simultdneamente

unta buena estimacion, ya que como se vio en al Apartado 4.6 dichas me-
didas son menos sensibles a los errores en los parametros que las medidas
de flujos. Ademas, esta conclusion coincide plenamente con la apreciada
en las Tablas 6.4 y 6.5,

6.6 Estimacion de varios parametros simul-
taneamente

Hasta el momento siempre se ha discutido acerca de la influencia tan negativa
que tienen los errores de los parametros sobre la estimacion de estado. Sin
embargo, dicha influencia sélo se ha mostrado cuando existia un tnica linea
errénea. Asimismo, los resultados experimentales que confirman qgue el método
propuesto en la presente Tesis es bueno también corresponden a un tnico
parametro erréneo.

En esta seccion se va a mostrar lo que ocurre cuando existe mas de un
parametro erréneo y los resultados experimentales obtenidos con el método
propuesto.

En particular, las figuras que se presentan se han realizado, al igual que
el resto de las mostradas anteriormente, para distintos niveles de errores en
las medidas, diferentes errores en los pardmetros y representando cada punto
la media de sesenta ensayos realizados con el fin de que la muestra sea es-
tadisticamente representativa. Ademéds, en cada uno de esos ensayos, se han
elegido cinco lineas distintas y escogidas arbitrariamente mediante un genera-
dor de nimeros aleatorios. Por lo tanto, al considerar que son cinco las lineas
erréneas que se tienen y hacerse el ensayo sobre la red 1EI-14, la cual posce
veinte lineas en total, se estd suponiendo que el 25 % de la red completa es
erréniea, por lo que se trata de un caso muy desfavorable, ya que las lineas
erréneas se encuentran muy préoximas unas de otras.

Si se hubiese utilizado la red [EER-118, al elegir aleatoriamente las cinco
lineas, estas normalmente cstardan tan alejadas unas de otras que sus errores
son independientes unos de otros, cosa que en la red IKI51-14 no ocurre.

Fn la Figura 6.6 se representa la influencia de los errores de las susceptan-
cias de cinco lineas sobre las medidas de toda la red cuando no se estiman los
parametros.

[Las conclusiones que se obtienen de dicha figura son idénticas a las obteni-
das en el Capitulo 4 cuando se analizd la influencia de una 1inica lineca errénea.
es decir:
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Figura 6.6: Influencia del error en la susceptancia de cinco lineas sobre las
medidas de toda la red, con distintas clases.

o Ixiste un notable deterioro a medida que el error en el pardmetro crece.

e Cuanto méas exactas sean las medidas de las que se dispone, mayor es la
influencia que tienen los errores en los parametros.

°n particular, es digno de destacar la notable influencia que tiene el au-
mento del error en los pardmetros cuando las telemedidas de las que se dispone
no ticnen errores, es decir, son exactas.

Por tltimo, en la Figura 6.7 se muestran los resultados obtenidos cuando
se estiman los parametros de las cinco lineas erréneas utilizando el método
propucsto v siete estados diferentes simultancamente.

El hecho de utilizar siete estados diferentes simultdaneamente, como se hizo
anteriormente, es debido a que se considera que éste es un compromiso bueno
entre la exactitud de la estimacion y el tiempo empleado en el procesamiento.

Fn dicha figura se puede observar que los estados estimados son insensi-
bles a los errores en los parametros a pesar de ser cinco las lineas erréneas y
encontrarse tan proximas unas de otras.
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Figura 6.7: Influencia del error en las susceptancias de cinco lineas sobre las
medidas de toda la red, con distintas clases, cuando se procesan siete estados
simultaneamente.

6.7 Optimalidad de los parametros estimados

Uno de los resultados mas importantes obtenidos es el hecho de que para un
conjunto de medidas con un determinado nivel de error, los valores de los
parametros estimados son los mismos independientemente del valor de partida
de dicho pardmetro, lo cual es ldgico, ya que dicha informacion solo se ha
usado en el primer jacobiano. Este valor de partida del pardmetro corresponde
al dato que se conoce de él.

Fste resultado se puede observar en la Tabla 6.6, en la que se muestran
los valores estimados del parametro de la linea que une los nudos 7 y 9. para
distintos valores de partida de dicho parametro y cuando se utiliza el método
propuesto para estimarlo, siendo las medidas de las que se dispone de clase 1.

Fn concreto, el valor de partida —9.090 coincide con e} valor exacto del
parametro, por lo que se puede observar que el error cometido al realizar su
estimacién es de un 2.02 %.

Fsta tabla, junto con las conclusiones obtenidas de la Tabla 6.3, indican
que los parametros estimados son Optimos para un determinado nivel de ruido
v para una redundancia de Jas medidas utilizadas. Asi. si el valor de partida
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Parametro de partida | Parametro estimado
-8.806 -8.906
-8.900 -8.906
-9.000 -8.906
-9.090 -8.906
-9.270 -8.906

Tabla 6.6: Valores cstimados del parametro para distintos valores de partida
de éste.

del pardmetro es muy bucno, es decir, es casi exacto, pero las medidas de las
que se dispone son de baja calidad, es posible que el parametro estimado sea
peor que el de partida; y viceversa. De ahi la importancia de la scleccién previa
de las lineas sospechosas.

Esto es debido al hecho de no haber utilizado la informacién previa existente
sobre el pardmetro, tal y como se discutié en el Apartado 5.3, v por lo tanto
estimarse el pardmetro de acuerdo con la informacién proporcionada por las
telemedidas que se poseen.

6.8 Resultados del estimador con los parame-
tros mejorados

Una vez que se ha estimado el pardmetro erréneco de una determinada linea,
podria caber la posibilidad de utilizar el nuevo valor para volver a realizar
la estimacion con objeto de obtener un refinamiento mayor en el pardmetro
cstimado.

Iisto se ha realizado para la misma linea utilizada en el Apartado 6.7, cs
decir, la que une los nudos 7 y 9, y se ha obtenido el resultado representado en
la Tabla 6.7. I3sta cs similar a la Tabla 6.6 pero utilizando como valor de partida
del pardametro el mismo que se habia obtenido de una estimacion anterior y
que, como se obtuvo en el Apartado 6.7, es éptimo para un determinado nivel
de ruido y redundancia de las medidas utilizadas.

Se puede observar que el nuevo pardmetro estimado es el mismo que el
estimado con anterioridad yva que, como se dijo anteriormente, no se ha hecho
uso de la informacion previa existente sobre el pardmetro.
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{ Parametro de partida | Pardametro estimado

| -8.906 -8.900

Tabla 6.7: Valor estimado del parametro cuando se parte de un valor estimado
previamente.

Por lo tanto se puede concluir que, si se utiliza el estimador con los para-
metros que previamente se hayan estimado, usando la misma redundancia y
con el mismo nivel de error en las telemedidas, no se obtiene ninguna mejoria.
De esta manera, de una sola vez, se esta considerando el mismo efecto que el
filtro de Kalman de forma recursiva.

6.9 Coste computacional del método propues-
to

El método propuesto para la estimacion de parametros, tal y como se ha ex-
puesto en el Apartado 5.4, es similar a los métodos de estimacién de estado
habituales pero con el vector de estado ampliado. Ello puede dar lugar a que
la matriz jacobiano sea mayor y, por lo tanto, que los tiempos necesarios para
realizar la estimacién sean tammbién mayores.

Para comprobar si el incremento de tiempos cuando se estima el pardametro
es mucho mayor que el necesario para realizar el proceso normal de estimacion
de estado, se va a proceder a estudiar lo que ocurre cuando no se estima y
cuando si se estima el pardmetro en la red IEEI-118 representada en la Figura
5.3, utilizandose el entorno de simulacién descrito en el Ipigrafe 5.5.

La prueba realizada ha consistido en realizar la estimacion del estado con el
parametro erréneo, pero sin estimarlo, v realizar posteriormente la estimacion
del pardmetro con el método propuesto. Kl incremento en tiempo producido al
hacer la estimacién del pardmetro es de un 24 % sobre el tiempo total necesario
para la estimacion de estado. ISste valor es aproximadamente independiente de
la linea en la que se considere que el parametro es errdneo y el nimero de
iteraciones necesarias es cuatro, para una precisién de 0.0001. Esta precision
es la misma que se ha usado en todos los tests presentados en csta Tesis,

Fste incremento de tiempo no puede considerarse elevado teniendo en
cuenta que:
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e Se trata de una red relativamente grande.

o No se han utilizado las técnicas del estado del arte en la eliminaciéon

hacia adelante teniéndose en cuenta que hy, es un vector muy disperso,
va que no es el motivo de la presente Tesis, habiéndose usado el método
de resolucién existente en una libreria estandar.

e 121 método propuesto se basa en la estimacién off-line del pardmetro, por

lo que el tema de los tiempos utilizados en el procesamiento no es crucial.

6.10 Aplicacién a la identificaciéon de errores

topoldgicos

Aunque el objeto del método propuesto es realizar la estimacion de pardmetros
de redes en modo off-line, también puede ser valido para la identificacién de

errores topoldgicos.

Para subsanar los posibles problemas que puede plantear la identificacién

de los errores topolégicos con el método propuesto se tiene que:

e 5i se trata de una linea que se encuentra abierta, su admitancia vale

) v como el método propone realizar la estimaciéon como admitancias
en lugar de como impedancias (Apartado 6.2) no se produce ninguna
singularidad.

La identificacién de los errores topoldgicos debe realizarse en modo on-
line para que sea util y operativa. Ademads, en el caso de los errores
topologicos. la soluciéon buscada es del tipo linea abierta - linea cer-
rada. Con el método propuesto se ha observado que, cuando se utiliza
un unico estado para realizar la estimacién, los resultados obtenidos del
parametro estimado también son buenos, siempre que exista cierto nivel
de redundancia, aunque no tanto como cuando se utilizan varios estados
simultaneamente (Apartado 6.3). Sin embargo, no se necesita gran pre-
cis10n, sino solamente poder identificar si la linea se encuentra abierta o
cerrada. Por todo ello, se puede realizar la estimacién en modo on-line
usando solamente un estado.

Una vez que se ha justificado la utilizacion del método propuesto, incluso

para la identificacion de errores topoldgicos, se va a proceder a presentar los

resultados obtenidos.




6.10

Aplicacién a la identificacién de errores topolégicos

Nudo inicial | Nudo final B eracta Bgsp B estimada
2 3 -4.781863 | -4.686226 | -4.816885
2 4 -5.115838 | -5.013522 | -5.084407
4 9 -1.797979 | -1.762019 | -1.794714
6 13 -6.102755 | -5.980700 | -6.055018
10 11 -4.402944 | -4.314885 | -4.349139

Tabla 6.8: Analisis topoldgico cuando se tiene informacién de que la linea se
encuentra cerrada y realmente se encuentra cerrada.

Pueden darse diferentes posibilidades respecto a la informacion que se posce
de la linea sospechosa y del estado en el que se encuentra realmente. HEstas
posibilidades son:

1.

Informacién de que la linea se encuentra cerrada y realmente se
encuentra cerrada: Este caso se reduce a la estimacién del parametro
de una linea sospechosa y por lo tanto es el que se ha venido analizando
hasta el momento. No tiene demasiado sentido su analisis desde el mo-
mento que se trata de que la informaciéon que se tiene y la supuesta
coinciden.

A pesar de ello, en la Tabla 6.8 se muestran varios ejemplos de los resul-
tados obtenidos al realizar la estimacion de la susceptancia de la linea
sospechosa en la red IEEE-14. En ella se representan los nudos inicial y
final, el valor exacto de la susceptancia de dicha linea (el cual nunca se
conoce), el valor que se posee de dicho pardmetro en la base de datos (y
que serd el valor del que se parta, ya que se cree que la linea se encuentra
cerrada) y el valor estimado.

Liégicamente, no se posee informacion de los flujos de potencia en ninguno
de los extremos de la linea sospechosa y en la maltriz de admitancias sc
encuentra incluido el valor que se posee en la base de datos de la citada
linea. Dicho valor se ha supuesto que es un 2 % menor que el exacto, va
que el valor exacto, como sc ha dicho anteriormente, nunca es conocido.
Ademas, se ha considerado que las telemedidas de las que se dispone son
de clase 1.

Clomo cabia esperar, los resultados obtenidos en la tabla son coincidentes
con los valores exactos de los parametros sospechosos, va que lo gue se
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Nudo inicial | Nudo final | B.simada
2 3 -0.026544
2 4 0.013087
4 9 0.000511
6 13 0.049741
10 11 -0.115927

Tabla 6.9: Analisis topolégico cuando se tiene informacién de que la linea se
encuentra abierta y realmente se encuentra abierta.

ha hecho ha sido estimar el pardmetro, que es uno de los objetivos de la
presente Tesis,

2. Informacién de que la linea se encuentra abierta y realmente
se encuentra abierta: Iis similar al caso anterior y se reduce a la
estimacién del pardmetro de una linea sospechosa. Al igual que en el
caso anterior, la informacién que se posee y la supuesta coinciden, por lo
que 1o sc puede presuponer que exista un error topoldgico.

De todas formas, en la Tabla 6.9 se representan varios ejemplos de los
resultados obtenidos al realizar la estimacién. En este caso, en la matriz
de admitancias tanto la susceptancia como la conductancia y la capaci-
tancia shunt valen 0, siendo también la clase de las telemedidas 1.

Los resultados obtenidos muestran claramente que, en todos los casos, la
linea se encuentra abierta.

3. Informacidén de que la linea se encuentra cerrada y realmente se
encuentra abierta: Iiste caso si es propio de procesarse para averiguar
cudl es el estado real de dicha linea. No se posee informacion de los flujos
de potencia en ninguno de los extremos de la linea sospechosa y el valor
que se posee en la base de datos es ¢l que se ha incluido en la matriz de
admitancias. Dicho valor, al ignal que anteriormente, se ha supuesto que
es un 2 % menor que el exacto. Por 1iltimo, se ha considerado que las
medidas de las que se dispone son de clase 1.

Con estas premisas se ha procedido a realizar la estimnacion de la sus-
ceptancia de la linea dudosa, permaneciendo invariante tanto la conduc-

tancia como la capacitancia shunt. Se han realizado varias prucbas con
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Aplicacién a la identificacién de errores topolégicos

Nudo inicial | Nudo final | Bineq cerrada Brp B estimada
2 3 -4.781863 | -4.686226 | -1.153767
2 4 -5.115838 | -5.013522 | -1.046902
4 9 -1.797979 | -1.762019 | 0.000511
6 13 -6.102755 | -5.980700 | -0.866474
10 11 -4.402944 | -4.314885 | -1.090201

Tabla 6.10: Andlisis topolégico cuando se tiene informacién de que la linea se
encuentra cerrada y realmente se encuentra abierta.

la red IEEE-14 obteniéndose los valores indicados en la Tabla 6.10. En
ella se presentan los nudos inicial y final de la linea sospechosa, el valor
exacto de la susceptancia como si estuviese cerrada la linea, el valor que
se posee de dicho parametro en la base de datos (y que ser el valor del
que se parta, ya que se cree que la linea se encuentra cerrada) y el valor
estimado.

De los resultados obtenidos en dicha tabla se deduce que en todos los
casos se ha identificado correctamente que la linea se encuentra real-
mente abierta en contra de la suposicién de partida de que se encontraba
cerrada.

4. Informacién de que la linea se encuentra abierta y realmente se
encuentra cerrada: Este caso, al igual que el anterior, si es propio de la
identificacién de errores topoldgicos. En estas circunstancias, al posecr
informacién de que la linea se encuentra abierta, no se tiene ninguna
medida de dicha linea, ¢s decir, no se tiene informacién de los flujos de
potencia en ella en ninguno de los extremos, y ademas en la matriz de
admitancias todos los valores de dicha linea son 0.

Fn la Tabla 6.11 se muestran, al igual que en los casos anteriores, varios
ejemplos realizados en la red IEEI-14, representandose los nudos inicial
y linal, el valor de la susceptancia exacta v el de la estimada.

Al igual que en los casos anteriores, los resultados obtenidos son plena-
mente satisfactorios, obteniéndose como resultado que la linea sospechosa
se encuentra realmente cerrada cuando en principio se suponia que se en-
contraba abicerta.
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Influencia de los Errores en los Pardmetros

Nudo inicial | Nudo final |  B.yucta B estimada
y 3 -4.781863 | -3.652530
2 4 -5.115838 | -4.021191
4 9 -1.797979 | -1.794714
6 13 -6.102755 | -5.194136
10 11 -4.402944 | -4,242196

Tabla 6.11: Anélisis topoldégico cuando se tiene informacién de que la linea se
encuentra abierta y realmente se encuentra cerrada.

Hay que volver a resaltar el hecho de que en este caso no se estaba buscando
la estimacion del parametro, sino el analisis topolégico de la linea sospechosa,
por lo que es logico que en los dos dltimos casos estudiados no se hayan produ-
cido unos resultados con la exactitud de los obtenidos en el resto de la Tesis.
Fsto es debido a que:

e Solamente sc ha utilizado un estado en la estimacién realizada.

e No se disponia de datos de flujos de potencia en la linea sospechosa,
siendo los flujos los que mds informacion proporcionan en la estimacion
de pardmetros como ya se ha mencionado (Seccién 4.6).

¢ La matriz de admitancias considerada tenia como fijos (v por lo tanto
no se estimaban) la conductancia y la capacitancia shunt, siendo ademaés
sus valores contrarios a los que verdaderamente existian.

e Al tratarse la identificacién de errores topolégicos de un proceso en el
que la solucién buscada es del tipo Lnea abiertia - linea cerrada no es
mportante la exactitud del pardmetro obtenido.

6.11 Resumen

Far este capitulo se han presentado los resultados experimentales obtenidos de
la aplicacion del método de estimacion de pardmetros propuesto en el Capitulo
D,

Dichos rvesultados se han obtenido utilizando la red TFEEE-14 como si se

tratase de una subred de la TEEE-118 en la que se encontrasen las lineas
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6.11 Resumen

sospechosas objeto de estudio. Ademds, y al igual que se hizo en el Capitulo
4, para que los resultados puedan considerarse validos desde un punto de vista
estadistico se¢ han utilizado para cada uno de los puntos considerados en cada
una de las curvas representadas la media de sesenta estimaciones diferentes.

Lo primero que se ha hecho en este capitulo ha sido justificar la utiliza-
cién de los parametros de las lineas sospechosas como admitancias con objeto
de realizar una menor manipulacién de las ecuaciones y evitar las posibles
singularidades que pudieran presentarse al considerar dichas lineas abiertas
(Apartado 6.2).

I'n el Epigrafe 6.3 se ha analizado la influencia del nimero de muestras
usadas, habiéndose obtenido como resultados que:

o A medida que aumenta el nimero de estados procesados simultancamen-
te la estimacién realizada es mejor.

e Los estados estimados son insensibles a los errores en los pardmetros.

Seguidamente, en el Apartado 6.4, se han estudiado los resultados obtenidos
teniendo en cuenta el nivel de error en las medidas, concluyéndose quer

e El error del pardmetro estimado es proporcional al error medio del con-
junto de medidas.

o [.a relacién entre el error medio de las medidas y el error del parametro
estimado sélo es funcién del nivel de redundancia de dichas telemedidas.

ademas de las conclusiones del Epigrafe 6.3.

A continuacidn, al estudiar la influencia del tipo de medidas disponibles
(Apartado 6.5), se ha obtenido que las medidas de inyecciones de potencia
no son las adecuadas para realizar una buena estimacién, ya que son menos
sensibles a los errores en los parametros que las medidas de flujos.

i el caso de que existan varios pardmetros sospechosos, éstos pueden
estimarse conjuntamente, obteniéndose unos resultados que son tan buenos
como los obtenidos cuando sélo se estimaba un tnico pardmetro (Seccidn 6.6).

Fon los Apartados 6.7 v 6.8 se han obtenido unos resultados sumamente
interesantes:

e Para un conjunto de medidas con un determinado nivel de error. los
valores de los pardametros estimados son los mismos independientemente

del valor de partida de dicho pardmetro.
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e l.os parametros estimados son éptimos para un determinado nivel de
ruido v para una redundancia de las medidas utilizadas. listo es debido
al hecho de no haber utilizado la informacion previa existente sobre el
parametro y, por lo tanto, estimarse el parametro de acuerdo con la
informacion proporcionada por las telemedidas que se poseen.

¢ No sc obtiene ninguna mejora si se utiliza ¢l estimador con los pardmetros
que previamente se hayan estimado, si se tiene la misma redundancia y
se dispone de telemedidas con el mismo nivel de error.

En la Seccion 6.9 se han mostrado resultados experimentales sobre el coste
computacional del método, llegdndose a la conclusién de que no es demasiado
elevado en comparaciéon con el beneficio obtenido y teniendo en cuenta que el
método propuesto se basa en un procesamiento off-line.

Por dltimo, en el Apartado 6.10 se ha propuesto un método para la iden-
tificacién de errores topoldgicos utilizando el descrito para la estimacién de
parametros. Para ello, se realiza la estimacién con un tnico estado, con lo que
se puede realizar en modo on-line.
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Capitulo 7

Conclusiones y Lineas Futuras
de Investigacion

7.1 Resumen y conclusiones

In esta Tesis se han analizado ampliamente los efectos que los errores en los
pardmetros producen sobre los resultados del estimador de estado, con lo que
se ha podido comprobar la necesidad de que los modernos centros de control
cuenten con un estimador de parametros que elimine dichos errores.

Ademaés, se ha mostrado un método para organizar los calculos utilizando
simultancamente varios estados diferentes, de manera que se puedan estimar
uno o varios parametros.

En el Capitulo 2 se ha realizado un resumen amplio de la estimacién de
estado, dando un repaso a los datos necesarios para poder realizarla asi como a
los resultados que se obticnen de ella. Ademas, se han tratado someramente la
observabilidad v la deteccion de errores no gaussianos como dos de los aspectos
relacionados con la estimacion de estado.

In el Capitulo 3 se ha realizado un resumen del estado del arte de la identi-
ficacion y estimacion de parametros. Para ello, primeramente se han expuesto
las clasificaciones que exiten hasta el momento y se ha propuesto una nueva
que resalta la diferencia mas significativa de cada uno de los métodos que hasta
el dia de hoy se han utilizado. Dicha diferencia caracteristica es la ampliacion
o no del vector de estado mediante la introduccion de los pardmetros crréneos
como variables adicionales.

La clasificacion propuesta ha sido:

o Métodos que no amplian el vector de estado:
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— Hilizacion de residuos.

e Métodos que amplian el vector de estado:

~ Resolucion mediante ecuaciones normales.

— Resolucidén mediante filtro de Kalman.

Seguidamente, v basandose en dicha clasificacion, se han analizado los pros
v contras de cada uno de los métodos, finalizandose dicho capitulo con el
estudio de la identificaccién de errores topolégicos como uno de los aspectos

relacionados con la estimacion de parametros.
A continuacién sc ha cstudiado la influencia que los errores en los pardme-

tros tienen sobre la estimacion de estado, cubriéndose de esta manera uno de
los objetivos de la Tesis. Iisto se ha desarrollado en el Capitulo 4, en el que
se han analizado los factores que tienen més importancia y que ha permitido
enfocar posteriormente el problema.

Entre dichas conclusiones, se ha obtenido que:

Il deterioro producido sobre las medidas estimadas, sobre todo las adya-
centes, aumenta notablemente a medida que el error en el parametro
crece.

Cuanto mas exactas son las medidas de las que se dispone, los errores en
los pardmetros tienen mayor influencia sobre las medidas estimadas.

Los errores en la conductancia son menos significativos que los de la
susceptancia. Ista conclusién ha permitido considerar que los parametros
son invariables con el tiempo.

La mfluencia del pardmetro erréneo sobre las medidas estimadas es mu-
cho mayor cuando se dispone de medidas de flujos de potencia que cuando
se dispone de medidas de inyeccion, siendo en este ltimo caso los errores
en las medidas casi independientes de los errores de los pardametros.

La influencia sobre las medidas de tensién es similar al comportamiento
descrito anteriormente. Si s6lo son erréneas las medidas de inyeccion, la
influencia del parametro disminuye a medida que el error de partida de
dichas medidas lo hace, mientras que si las unicas medidas erroneas son
las de {lujo, la influencia es independiente del error de partida de dichas

medidas.

132



7.1 Resumen y conclusiones

El otro objetivo marcado en esta lesis se ha desarrollado en el Capitulo
5. En él se han presentado las ventajas e inconvenientes de la estimacion off-
line frente a la on-line, justificandose el uso de la estimacion off-line. Fs por
ello por lo que se pueden utilizar los datos histéricos de medidas para estimar
parametros con el método propuesto.

BEn este capitulo, y antes de pasar a la descripcién del método, se ha de-
mostrado que es mejor no incluir la informacion previa existente sobre el paré-
metro, ya que si se introdujera seria necesario asignar al pardametro un factor
de peso que podria provocar una estimacion de €l peor que el valor que ya sc
poseia. Dicha conclusién no es trivial y ha sido fundamental para el método
de resolucién empleado.

Seguidamente se ha explicado el método propuesto, el cual se basa en la
utilizacion de varias estimaciones simultancamente, ya que lo 1inico invariante
en todas ellas son los pardmetros que se estiman. El método, resumidamente,
lo que hace es:

e Aumentar el vector de estado con los parametros sospechosos.

e Procesar muestras de diferentes momentos simultdncamente con objeto
de aumentar la redundancia alrededor de los parametros erréneos.

A confinuacién se ha justificado el cardcter local que tiene la estimacién de
parametros.

Para finalizar, en el Capitulo 6 se ha justificado experimentalmente el mé-
todo propuesto, obteniéndose las siguientes conclusiones:

o A medida que aumenta el nimero de estados procesados simultancamen-
te la estimacién realizada es mejor.

e lLos estados estimados con el método propuesto son insensibles a los
errores en los parametros.

o 1 error del pardmetro estimado es proporcional al error medio del con-
junto de medidas.

o La relacion enfre el error medio de las medidas y el error del parametro
estimado solo es funcion del nivel de redundancia de dichas telemedidas.

o Lasmedidas de invecciones de potencia no son las adecuadas para realizar
una buena estimacion.

133



Capitulo 7 Influencia de los Errores en los Parametros

o Il método es valido para la estimacién de uno o varios parametros si-
multdaneamente, siempre que la redundancia sea adecuada.

e Para un conjunto de medidas con un determinado nivel de error, los
valores de los pardametros estimados son los mismos independientemente
del valor de partida de dicho parametro.

e Los parametros estimados son 6ptimos para un determinado nivel de
ruldo y para una redundancia de las medidas utilizadas.

e No se obtiene ninguna mejora del parametro si se utiliza el estimador con
los pardametros que previamente se hayan estimado, si se ticne la misma
redundancia y se dispone de telemedidas con el mismo nivel de error.

Por ultimo, se ha estudiado el coste computacional del método propuesto
y, como resultado colateral, se ha propuesto un método para la identificacion
de errores topoldgicos utilizando el descrito para la estimacion de pardmetros.
Para ello, se ha realizado la estimacién con un dnico estado, con lo que ya se
puede realizar en modo on-line.

7.2 Sugerencias para futuras lineas de inves-
tigacion

A partir de los resultados obtenidos en la presente Tesis se pueden sugerir
varias lineas de investigacion futuras:

¢ Uno de los principales problemas con los que se enfrenta toda estimacion
de estado es la asignacion del factor de peso a cada una de las medidas,
por lo que la estimacién de dicho factor es algo de suma importancia vy
que puede ser abordado.

e La solucién de las ecuaciones utilizadas en el método propuesto puede
realizarse de un modo maés eficiente usando las téenicas del estado del
arte, con lo que los tiempos necesarios para realizar los calculos se redu-
cirian sensiblemente,

e Il método y la sistemética propuestos para la identificacion de errores
topoldgicos han surgido como ramas colaterales de la estimacién de para-
metros que ha sido, realmente, uno de los objetivos de la presente Tesis.
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7.2

Sugerencias para futuras lineas de investigacidon

Por ello, pueden y deben ser mejorados de manera que sc optimice la
forma de realizar dicha identificaciéon.




Apéndice A

Soluciéon Numérica de la
Estimacion de Estado

A.1 Introduccidén

En este apéndice se estudian diversos métodos propuestos para resolver el
problema del mal condicionamiento que se presenta en la estimacién de estado.
L.os métodos que se van a analizar son:

¢ Fcuaciones normales con restricciones [15, 99).

e Transformaciones ortogonales [82, 83, 97].

e Método hibrido [66].

e Método de la matriz aumentada de Hachtel [38, 56, 100].

e Método de pseudoinversas o de Peters y Wilkinson [18, 25, 44, 75].

e Método de la matriz aumentada por blogues |10, 74].

A.2 Ecuaciones normales con restricciones

In el caso de existir medidas virtuales, las cuales representan relaciones ma-
tematicas exactas, se pueden incorporar directamente en la formulacién de
la estimacion de minimos cuadrados asigndndoles un factor de peso elevado,
pero como se dijo en el Apartado 2.3 se ha observado empiricamente que tal
disparidad en los factores de peso puede causar un mal condicionamiento.
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Apéndice A Soluciéon Numeérica de la Estimacidn de Estado

Por cllo, lo que se hace es proceder a la division del conjunto de medidas
en:
Telemedidas: = hiz) + v AL
Medidas virtuales: ¢(z) == 0 (A1
por lo que la matriz jacobiano se divide en H y € siendo ahora H la submatriz
jacobiano de las telemedidas solamente v €' la de medidas virtuales. Si k es la
relacion entre los factores de peso de las medidas virtuales y las telemedidas,
entonces, de las ecuaciones normales (2.19) obtenemos

T T
1y 1 H H 1 Az
(:' N RCE i e k|| Ac (A.2)
siendo Ac = —¢(2).

Para valores de k muy elevados, el término kC'7C' es dominante en la matriz,
sin embargo, no suele haber suficientes medidas virtuales como para que la
matriz (' sea de rango completo y por tanto sea observable la red. Por lo
tanto, para valores de k grandes, la matriz de coeficientes en (A.2) tiende a ser
singular causando problemas de mal condicionamiento.

Para evitar este problema las medidas virtuales se pueden separar de las te-
lemedidas tratandose como restricciones de igualdad y las medidas z incluiran
solamente las telemedidas y las pseudomedidas, si hay alguna. 5l problema que
se plantea en este caso sera el de encontrar un estimado del vector de estado «
que minimice la funcién objetivo (2.11) satisfaciendo, ademads, las restricciones
c(x) - 0.

Para resolver este problema de minimizacién con restricciones {15, 99| se
puede utilizar ¢l método de los multiplicadores de Lagrange, obteniéndose el
estimado £ mediante un procedimiento iterativo en ¢l que la ecuacién lineali-
zada que se resuelve en cada iteracion es:

H'wH ct L Ae | | H'WA:z (A3)
' 0 Ao Ac o
Stendo
) Hrwiz) ot .
I 5 0 ( A4 }
se realiza la lactorizacion triangular
P Ut (A5)
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Transformaciones ortogonales

v mediante eliminacién hacia adelante y sustitucion hacia atras de

oy | Az || HT (@) WA
o[ 5] [

se obtiene Az,

(A.6)

A.3 Transformaciones ortogonales

La funcién objetivo del problema de minimos cuadrados en cada iteracion es:

J(Az) =

= (Az— HAz)"W(Az — HA2)
(A — HAz)T(AZ — HAz)

— ||Az — HAz|?
donde

(A7)
H Wwi2H (A.8)
Az WAz (A.9)
Sea ) una matriz ortogonal, es decir QTQ =1, tal que

=7 { % ] (A.10)

J(Az) = (AZ—HADTQTQ(AZ — HAz)
1QAZ — QH Az
1Ay = U Azl + | Ay

Entonces se tiene:

(A11)
donde
{ 8' } AZ - [izl } (A.12)
151 minimo de (A.11) ocurre cuando
UNAx = Ay (A.13)
es decrr
DAz - QW WY2Az (A.14)
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Apéndice A Solucién Numérica de la Estimacién de Estado

y de esta ecuacién, mediante resolucién hacia atrds, se obtiene Az,
Resumiendo, el método comienza realizando las transformaciones ortogo-
nales (A.10) v (A.12) de H y AZ y a continuacién se resuelve (A.13) mediante
sustitucion ha.cm, atras. De esta manera sc evita tener que construir &, pero
es mas densa. Para la obtencidn de @ se utiliza la transformacion de Givers,

A.4 Método hibrido

Teniendo en cuenta (A.10) se obtiene:
G=H"WH =1TH -=UTQQ"y = Ty (A.15)
El método hibrido resueclve las ecuaciones normales utilizando
UTUAz = HTWA: (A.16)

Los puntos principales de este método son la transformacién ortogonal
(A.10) de /1, con lo que se evita la necesidad de utilizar G, y laresolucién de las
ecuaciones normales (A.16) mediante eliminacién hacia adelan te y sustitucién
hacia atrds sin necesidad de tener que almacenar @ [42].

A.5 Método de la matriz aumentada de Hach-
tel

Para la resolucién del problema de minimizacién con restricciones de # se
utiliza el método de la matriz aumentada de Hachtel en el que las ecuaciones
s¢ aumentan con el vector de residuos y se resuelven en cada iteracién las
sigulentes ecuaciones:

0 0 e —a A Ae
0 oW ' o 'WAr | = | Az (A7)
ctogroo Az 0
siendo:
Ar = Az — 11 Ax (A1¥)

Aes el multiplicador de Lagrange v « es un pardmetro utilizado para controlar
la estabilidad numérica del problema [81].
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A.6 Método de pseudoinversas

Las variables que se calculan en cada iteracién son, ademas de Aw:

A= —a 1A (A.19)
Ar' = o 'WAr (A.20)
(A.‘Z])
Defintendo
0 0 C
K@) =] 0 oW H (A.22)

et HT 0

se realiza la factorizacion triangular
K =uTy (A.23)

y mediante eliminacién hacia adelante y sustituciéon hacia atras de

by Ac
Uty | Ar' | = | Az (A.24)
Az 0

se obtienen las correcciones.

En el caso particular de que no existan restricciones de igualdad las ecua-
ciones a resolver son:

aWw™t H o *WAr || Az (A.25)
Hroo0 Az | |0 e

Iiste método tiene el inconveniente de destruir la simetria de la matriz
debido a los pivotamientos.

A.6 Meétodo de pseudoinversas

Iiste método, también llamado de Peters v Wilkinson, realiza la minimiza-
cién del error de minimos cuadrados mediante la siguiente transformacién del
problema original:

H - W /2 H (\ 2()

A7 WA (A27)
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Apéndice A Solucién Numérica de la Estimacién de Estado

con lo que el problema se reduce a:

minimizar J(x) = 77 (A.28)
siendo i
7o HAw — AZ (A.29)
Factorizando H de maunera que:
- LU (A.30)

siendo L una matriz trapezoidal inferior y U una matriz triangular superior, y
definiendo:

y = UAx (A.31)
el problema se reduce a:

minimizar FlF

' .3
sujeto a: 7 Ly — AZ (A.32)

De este problema transformado se obtiene y de la ecuacién:
(LTLly = LTAz (A.33)

no siendo LTL tan mal condicionado como G v obteniéndose la solucion del
problema original mediante la resolucién del sistema triangular superior de

ecuaciones:
UAz =y (A.34)
La resolucién con restricciones [25] se puede expresar como:
o Ac
- Az = - A.35
H Az ( )

realizandose la misma factorizacién que en el método sin restricciones. Se crea
una matriz triangular superior I/ no singular y una trapezoidal inferior I,
tenendo ésta la siguiente estructura:

Ly 0

Loy Lo

(A.36)

La vesolucién se realiza caleulando previamente una variable intermedia w
de Lyjw - Ac mediante eliminacion hacia adelante. Segnidamente se obtiene
otra variable intermedia y de:

z“é;l"if'ﬁ?,/ o= ]J;_)QA}: (‘1\)‘57)
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A7 Método de la matriz aumentada por bloques

mediante factorizacion dispersa. Por ultimo se resuelve:

UAz = [ b } (A.38)
Y

y se obtiene Az mediante sustituciéon hacia atrés.

A.7 Método de la matriz aumentada por blo-
ques

La idea bésica de este método se basa en organizar la formulacién del método
de la matriz aumentada de Hachtel como una submatriz con estructura de
bloques que se ajuste a la forma de la matriz de incidencias de la red y de esta
manera queda como una matriz dispersa.

Toda la informacién asociada a las medidas se agrupa en flujos, incluyendo
tensiones, e inyecciones eliminandose toda formulacién explicita de los flujos
en la resolucién del sistema. Las tnicas restricciones que se consideran estan
asociadas a inyecciones y todas ellas son, por tanto, informaciones nodales.

Separando en (A.17) la informacién en inyeccién (subindice i) o de flujo y
tensiones (subindice f) y haciendo o = 1 por claridad, se obtiene:

o 0 0 C —A Ac
0 W, 0 Hi || WiAr Az,
1 2 1 1 e 1 , .: ‘(
0 0 I/V]:l Hf VVfATf Azf ( A3 ))
ctonlooufoo Az 0

Seguidamente, permutando en la matriz de informacién las filas v las co-
lumnas que involucran a las restricciones y eliminando de ella I/ f[ :

w0 1 0 Hy WiATs 25
0 |w, " 0 1, W;Ar; Az :
' ' = ' A
0 0 0 ! — Ac (4.40)
ui | wl ¢ —H{WH; Az ~ I WAz

B (A.40) se observa que la ecuacién asociada a los residuos de las medi-
das de flujos queda desacoplada del resto del sistema, por lo que la ecuacion
matricial que se ha de resolver es:

W, 't 0 H; WiAT; Az,
0 0 C —x | - Ar (A.41)
| uloor o —niwyrn, Az | —HEW Az,
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La idea de reordenar este sistema de ecuaciones con objeto de obtener una
estructura particionada en bloques de manera que resulte facil de factorizar
ha sido desarrollada en [91] y la razén es evitar la utilizaciéon de rutinas espe-
ciales que almacenen los pivotes pequenios o nulos necesarios para realizar una
eliminacién eficiente y estable.

Il modelo de (A .41) tiene una estructura intermedia entre (A.3) v (A.17),
siendo H f W;H; un subconjunto de la matriz de admitancia nodal y estando
todas las variables de (A.41) relacionadas con los nodos de la red. Fl siguiente
paso se basa en realizar las necesarias permutaciones de filas y columnas de
manera que estén agrupadas todas las variables de un mismo nodo [41].
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Apéndice B

Propiedades Estadisticas de la
Estimacion de Minimos
Cuadrados

B.1 Introduccién

En el Capitulo 2 se enumeraron las propiedades deseables que un estimador
debia tener v que, en concreto, el estimado de maxima verosimilitud poseia.

Iin el presente apéndice se van a enumerar las propiedades estadisticas que
posee la estimacion de minimos cuadrados.

B.2 Propiedades estadisticas

Siendo z el conjunto de telemedidas, z el vector de variables de estado (ten-
siones en los nudos y fase de los dngulos), h las ecuaciones que relacionan las
medidas con las variables de estado v v el vector de crroves de las medidas
tal y como se vio en el Iipigrafe 2.3, el vector de medidas se modela segun la
ecuacion (2.7):

2

h(a) v (B3.1)

Se supone que los errores vy, vo, .. ., Uy son variables aleatorias independien-

tes con distribucion gaussiana v media cero, siendo R la matriz de covarianzas
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Apéndice B Propiedades Estadisticas de la Estimacién

de errores de las medidas:

()I
. o3 ‘
R = ]ﬁ'(1/1/1> - - ) (BQ)
Om

Ademas, y tal v como se definié en el Capitulo 2, & es el vector de variables
de estado estimadas y 2 = h(Z) es el vector de telemedidas estimadas.

Una vez recordadas estas premisas, las propiedades estadisticas que posee
la estimacion de minimos cuadrados son [39, 42

Iis insesgada, por lo que las esperanzas mateméticas del estado y las
telemedidas estimadas son:

E(i) = =z (B.3)
E(Z) = FE(z2)= h(z) (B.4)

Las covarianzas de las variables de estado y de las telemedidas estimadas
caso de no existir ruidos son (Apartado 2.5.2):

cov(d) = Pp= E[(#—a)(i—2)']=a! (B.5)
cov(3y = HG'HT (B.6)

La funcién objetivo J(%) tiene la distribucién de una x* de m —n grados
de libertad, siendo ademads su esperanza matematica:

ElI(#)] = m —n (B.7)

donde mn es el mimero de medidas de las que se dispone y n = 2N — 1,
stendo N el nimero de nudos de la red.

Definiéndose el vector de residuos de las medidas tal v como se hizo en
la Seccidn 2.5.2:
7oz — 3 (B.8)

s11 esperanza matematica vale:

Er) =0 (3.9)
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Yy sU covarianza:
S 2 TV AN S S -1y T e d gy T Iy L
cov(r) = E(rr' )= P, =R—-—HG 'H' = (I -HG "H R ")R = SR
(13.10)
siendo S, la matriz de sensibilidad residual.
Dicha matriz de sensibilidad residual permite hallar las medidas que son
criticas, ya que una medida z; es critica si y sdlo si la fila v la columna
i-¢sima de S, es nula,
5. El vector de residuos normalizados ry es:

L (B.11)
04 (Sr>n'

el cual tiene distribucion gaussiana con media 0 y desviacién tipica 1y
los elementos (.S,):; pueden ser calculados mediante técnicas de matrices
dispersas como se describio en la Seccion 2.5.2.
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Apéndice C

Elementos de la Matriz
Jacobiano

C.1 Introduccion

En este apéndice se presentan los elementos que forman la matriz jacobiano,
tanto los que habitualmente existen en cualquier estimacion de estado [43],
como los correspondientes a las nuevas columnas incluidas en la matriz al
estimar los parametros.

Estas nuevas columunas aparecen como consecuencia de considerar en el mé-
todo propuesto el vector de estados ampliado con los pardmetros sospechosos.

C.2 Elementos de la matriz
Siendo:

e V;, V, los médulos de las tensiones en los nudos i y J.

0; el desfase del nudo 4.

o 0;; el desfase entre los nudos 1y j.

o 1%, ); las inyecciones de potencia activa y reactiva en el nudo @ respec-
tivamente.
o [y, (i; los flujos de potencia activa y reactiva en la linea que une ¢l

nudo 7 v el j respectivamente.
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e (/i 4 By el elemento (7, 7) de la matriz de admitancias de nudos.

e B la admitaucia shunt del modelo en 7 de la Hnea que une el uudo i

con el 7.
e G, la conductancia de la linea que une el nudo 7 con el j.
. 137{7 la susceptancia de la linea que une el nudo i con ¢l j.
log elementos que componen la matriz jacobiano son los siguientes:

e Elementos correspondientes a las tensiones:

5Vi N
v (1)
oV, o
o 0 (C.2)
5V;
50 & | ‘
/ﬂ/ - Z Vj((}ijco,s(_OU) - Bq'jé’e’l'lr(O?ﬁj)) + Vq‘(;m— ((JS)
Vi gl
5P; .
57, = Vi(Gijcos(0i5) + Bysen(by)) (C4)
60 al , . L
SV = Z V}(Gij‘%n(()ij) - Bijcos(gij» — Vi3 ( /.())
7 et
é‘cb)i . Y . . . N
fSVJ e X“’i((:fijS(i’n(()ij) — B@'COS(&@)) ((/())
b Py . \ o o
v VilGicos(0i;) + Bigsen(0y;)) — 2G5V (C.7)
b1 e : .
5V ViGyjeos(0i;) 1 Bigsen(0y)) (C.8)
(SCQij - " o N vy . . , y 1
(5\7 = "j((;ijv"i('i?l(()qjj) - ]37']‘0,(/5(()7])) b2 ‘,(B” — /}U) (())
00 o o = .
v VilGijsen(0y) = Byjcos(y;)) (CL10)
GVy

e Flementos correspondientes a los desfases:

5V
50 i




Elementos de la matriz

5Vy
50,
o
50;
5P
)
5Q;
60,
5Q,
5,
LY
50;
o P;;
5.
8Q i
86,
80

0

N

Z h\}(—GUSE?L(()UJ -+ B,](’Ué(()w)) — ‘?(‘EB“

Gl

V;\/yj ((;USF’,T&(@M) e BijCOS ((}ZJ))

N
> Vi

7=

ViVi(—Giyeos(0;5) — Bysen{ly;))

(Gijcos(()ij) + Bijsen(Gij)) - V?QG”

ViVi(—Gysen{ly;) 4 Byjcos(b;5))

VzVJ (G’,ﬁjsen(ﬁij) — qujC()S (0”))

‘G‘G(G’,ﬁj()&s(()zj) + Bijsen(()ij))

"’i‘/’j(*GijC()S (0’&]> - BijS(;’Tlv((;ij))

e Flementos correspondientes a las susceptancias:

5V

6B
5V

5B
5P

5B ; j
OF;

o ,'/
50y

800
oB
AP

i

B!

J

- X’f,’,VjS(‘?’II(QZ‘j)

—V; \/}' s¢n, ( f i )

ViVicos(fy) = V7
ViVjeos(85) — Vi

—ViV,sen (4 ij )

(C.12)
(C.13)
(C.14)
(C.15)
(C.16)
(C.17)
(C.18)
(C.19)

(C.20)

(C.21)
(C.22)

(C.23)

(C1.24)

(C.26)

(C.27)
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5Py
SB,
5Qs
6Q i
5B,

It
1

e blementos correspondientes a

bV

e
5V

e
e
5P,

6G;
60
e
5Q,;
e
5P,
5G,
d Py
5G,
5G4
5G1,
6Q) 4

(5 (J’ 47

—V;Visen(8;)

ViVicos(0:,) — Vi
ViVjcos(0) — V;

las conductancias:

0

—ViVicos(8) + Vi?
~ViVjcos(8;) 4 V]
—ViVisen(0y;)
—ViVisen(0;;)
~ViVjeos(0y) + V7
—ViVicos(0;;) 4 \J~)

—V;Vysen(0;)

—ViVisen(d ;)

(C.28)
(C.29)

(C.30)

(C.31)
(C.32)
(C.33)
(C.34)
(C.35)
(C.36)
(C.37)
(C.38)
(C.39)

(C.40)




Apéndice D

Fondos de Escala Utilizados en
el Entorno de Simulacion

D.1 Introduccidon

Los fondos de escala utilizados en las simulaciones dependen de los valores
maximos esperados en cada punto de medida. Ademds, se han agrupado los
valores en torno a varios de ellos con objeto de disminuir la diversidad de
valores utilizados.

Con estas premisas, en este apéndice se presentan los fondos de escala
considerados para las inyecciones en los nudos y los flujos en las ramas, en por
unidad, sobre una base de 100 MVA y siendo validos los valores de flujos de
potencia para ambos extremos de la linea.

D.2 Fondos de escala de la red TEEE-14

La Tabla D.1 muestra los fondos de escala considerados para las inyecciones
en los nudos v la 1.2 los de los flujos en las ramas.
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Apéndice D Fondos de Escala Utilizados

Nudo | Inyeccion activa | Inyeccidn reactiva
1 2.80 0.20
2 0.70 0.65
3 1.15 0.40
4 0.70 0.95
> 0.25 0.40
6 0.60 0.65
7 0.10 0.20
8 0.10 0.40
9 0.60 0.20
10 0.25 0.10
11 0.10 0.10
12 0.10 0.10
13 0.25 0.20
14 0.25 0.20

Tabla D.1: Fondos de escala considerados para los nudos de la red 1EEIS-14 en
por unidad y sobre una base de 100 MVA.




Fondos de escala de la red 1IEEE-14

Nudo inicial

Nudo final

Flujo de activa

Flujo de reactiva

1

R I N =G CI RS ORY

e e e e
(OIS IR NS

9

10
12
13

10
11
12
13
14
11
13
14

2.00
1.00
1.00
1.00
0.65
0.65
1.00
0.65
0.65
0.20
0.65
0.65
0.20
0.25
0.20
0.25
0.20
0.20
(.20
0.20

0.35
0.20
0.20
0.20
0.20
0.20
0.35
0.35
0.35
0.35
0.20
0.20
0.10
0.20
0.10
0.20
0.10
0.10
0.10
0.10

Tabla D.2: Foudos de escala considerados para las ramas de la red 1EISE-14 en

por unidad y sobre una base de 100 MVA,
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Apéndice D Fondos de Escala Utilizados

D.3 Fondos de escala de la red TEEE-118

Lias Tablas D.3 - D.6 muestran los fondos de escala considerados para las
inyecciones en los nudos, mientras que las D.7 - D.15 muestran los de los flujos

en las ramas.




D.3 Fondos de escala de la red IEEE-118

Nudo | Inyeccién activa | Inyeccién reactiva
1 0.80 0.40
2 0.25 0.20
3 0.50 0.20
4 0.50 0.40
5 0.10 0.40
6 0.80 0.10
7 0.25 0.10
3 0.50 0.60
9 0.10 0.10
10 6.00 0.80
11 1.20 0.40
12 0.50 1.20
13 0.50 0.20
14 0.25 0.10
15 1.20 0.40
16 0.50 0.20
17 0.10 1.20
18 0.80 0.40
19 0.80 0.40
20 0.25 0.10
21 0.25 0.10
22 0.25 0.10
23 0.10 0.10
24 0.25 0.40
25 4.00 2.10
20 4.00 1.20
27 1.20 0.40
28 0.25 0.10
29 0.50 0.10
30 0.25 1.20

Tabla D.3: FFondos de escala considerados para los nudos de la ved TEREE-118
en por unidad v sobre una base de 100 MVA.




Apéndice D Fondos de Escala Utilizados

Nudo | Inyeccién activa | Inyeccidon reactiva
31 0.50 0.20
32 0.80 0.40
33 0.50 0.20
34 0.80 0.40
35 0.50 (.20
36 0.50 0.40
37 0.25 2.10
38 0.25 2.10
39 0.50 0.20
40 0.80 0.40
41 0.50 0.20
42 1.20 0.60
43 0.25 (.10
44 0.25 0.10
45 0.80 0.20
46 0.25 0.20
47 0.50 0.10
48 0.25 0.10
49 2.00 1.20
50 0.25 0.10
51 0.25 0.10
52 0.25 0.10
53 0.50 (.20
54 1.20 0.40
55 1.20 0.40
56 1.20 0.20
57 0.25 | 0.10
by 0.25 0.10
59 2.00 0.80
60 1.20 | 0.10

Tabla D.4: Fondos de escala considerados para los nudos de la red 1EEF-118
1
en por unidad y sobre una base de 100 MVA (coutinuacion).




Fondos de escala de la red IEEE-118

Nudo

Inveccion activa

Inveccion reactiva

61
62

64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
31
]2
83
81
35
86
&7
a8
89
90

63

2.00
1.20
0.10
0.10
6.00
6.00
0.50
0.10
6.00
1.20
0.10
0.25
0.10
1.20
0.80
1.20
0.80
1.20
0.50
6.00
0.10
0.80
0.25
0.25
0.50
.50
0.10
0.80
8.00
2.00

0.20
0.20
1.20
0.60
2.10
2.10
0.10
2.10
1.20
0.40
0.10
0.20
0.10
0.40
0.20
0.40
0.60
0.40
0.20
2.80
2.10
0.20
0.10
0.10
0.40
0.20
0.20
0.20
0.40

0.60

Tabla 1.5: Fondosg de escala considerados para los nudos de la red [ELT-118

en por unidad y sobre una base de 100 MVA (contimmacion ).
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Apéndice D

Fondos de Escala Utilizados

Nudo | Inyeccién activa | Inyeccién reactiva |
91 0.25 0.20
92 1.20 0.10
93 0.25 0.10
94 0.50 0.20
95 0.80 0.40
96 0.80 0.20
97 0.25 0.20
98 0.50 0.10
99 0.50 0.20
100 4.00 2.10
101 0.50 0.20
102 0.10 0.10
103 0.25 0.40
104 0.50 0.40
105 0.50 0.20
106 0.80 (.20
107 .80 0.10
108 0.10 0.10
109 0.10 0.10
110 0.50 0.40
111 0.50 0.10
112 0.80 0.40
113 0.10 0.10
114 0.10 0.10
115 0.50 0.10
116 2.00 0.60
117 0.25 0.10
118 0.50 0.20

Tabla D.G: Fondos de escala considerados para los nudos de la red IEERE-118

en por unidad y sobre una base de 100 MVA (continuacion).
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D.3 Fondos de escala de la red IEEE-118

Nudo inicial | Nudo final | Flujo de activa | Flujo de reactiva
1 2 0.25 0.20
1 3 0.60 0.20
2 12 0.60 0.40
3 5 1.20 0.20
3 12 0.25 0.20
4 5 2.00 0.40
4 11 1.20 0.10
5 6 1.20 0.10
8 5 6.00 0.80
5 11 1.20 0.10
6 7 0.60 0.10
7 12 0.25 0.10
8 9 6.00 1.30
8 30 1.20 1.30
9 10 6.00 0.80
11 12 0.60 0.80
11 13 0.60 0.20
12 14 0.25 0.10
12 16 0.10 0.10
12 117 0.60 0.10

Tabla 1.7: Fondos de escala considerados para las ramas de la red 1J1015-118
en por unidad y sobre una base de 100 MVA.
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Apéndice D Fondos de Escala Utilizados

Nudo inicial | Nudo final | Flujo de activa | Flujo de reactiva,
13 15 0.10 0.10
14 15 0.10 0.10
15 17 4.00 0.40
15 19 0.25 0.20
15 33 0.25 0.10
16 17 0.25 0.10
17 18 1.20 0.40
30 17 4.00 0.80
17 31 0.25 0.20
17 113 0.10 0.20
18 19 0.60 0.20
19 20 0.25 0.20
19 34 0.10 0.20
20 21 0.60 0.20
21 22 0.60 0.10
22 23 1.20 0.10
23 24 0.10 0.40
23 25 4.00 0.80
23 32 1.20 0.20
24 70 0.25 0.10

Tabla D.8: Fondos de escala considerados para las ramas de la red 11E121-118
en por unidad y sobre una base de 100 MVA (continuacion).
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Fondos de escala de la red IEEE-118

Nudo inicial

Nudo final

Flujo de activa

Flujo de reactiva

24
26
25
26
27
27
27
28
29
30
31
32
32
33
34
34
34
35
35
38

72
25
27
30
28
32
115
29
31
38
32
113
114
37
36
37
43
36
37
37

0.10
1.20
2.00
4.00
0.60
0.25
0.60
0.25
0.25
1.20
0.60
0.10
0.25
0.25
0.60
1.20
0.10
0.10
0.60
4.00

0.10
1.30
0.40
0.80
0.10
0.10
0.10
0.10
0.20
0.80
0.20
0.20
0.10
0.20
0.20
0.80
0.10
0.10
0.20
1.30

Tabla D.9: Fondos de escala considerados para las ramas de la red 1IEE-118

en por unidad y sobre una base de 100 MVA (continuacion).
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Apéndice D Fondos de Escala Utilizados

Nudo inicial | Nudo final | Flujo de activa | IFlujo de reactiva
37 39 1.20 0.10
37 40 1.20 0.20
38 65 4.00 0.80
39 40 0.60 0.40
40 41 0.60 0.10
40 42 0.10 0.20
41 42 0.10 0.20
42 49 1.20 0.40
43 44 0.25 0.10
44 45 0.60 0.10
45 46 0.60 0.10
45 49 1.20 0.10
46 47 0.60 0.10
46 48 0.25 0.10
47 49 0.10 0.20
A7 69 1.20 0.20
48 49 0.60 0.10
49 50 1.20 0.20
49 51 1.20 0.40
49 54 0.60 0.20

Tabla 1.10: Fondos de escala considerados para las ramas de la red TEI0I5-118
ent por unidad y sobre una base de 100 MVA (coutinuacion)

164



Fondos de escala de la red IEEE-118

Nudo inicial

Nudo final

Flujo de activa

Flujo de reactiva

49
49

[ 2 SRV

Sy O

(2 oy B2 QN2 B e s SR 2 B2 QRO L S ]

e

ot

N

63
60
60

66

4.00
1.20
0.60
0.60
0.60
0.25
0.25
0.10
0.25
1.20
0.10
1.20
0.60
0.25
0.60
1.20
1.20
4.00
2.00
0.25

0.80
0.20
0.20
0.10
0.10
0.10
0.20
0.10
0.20
0.10
0.20
0.10
0.20
0.10
0.10
0.10
0.20
0.30
0.10
0.10

Tabla 1).11: Fondos de escala considerados para las ramas de la red 11EFE-1138
en por unidad y sobre una base de 100 MVA (continuacién .
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Anéndice D Fondos de Escala Utilizados

Nudo inicial | Nudo final | Flujo de activa | Flujo de reactiva
61 62 0.25 0.20
64 61 0.60 0.80
62 66 0.60 0.20
62 67 0.60 0.20
63 64 4.00 0.80
64 65 4.00 0.80
65 66 0.60 1.30
65 68 0.60 0.40
66 67 1.20 0.20
68 69 2.00 1.30
68 81 1.20 0.80
68 116 2.00 0.80
69 70 2.00 0.20
69 75 2.00 0.40
69 77 1.20 0.40
70 71 0.25 0.20
70 74 0.25 0.20
70 75 0.10 0.20
71 72 0.25 0.10
71 73 0.10 0.20

Tabla D.12: Fondos de escala considerados para las ramas de la red IHEE-118
en por unidad y sobre una base de 100 MVA (continnacion).
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Fondos de escala de la red IEEE-118

Nudo 1nicial

Nudo final

Flujo de activa

Flujo de reactiva

74
75
75
76
76
77
77
77
78
79
31
80
80
30
80
32
32
83
83
34

75
77
118
77
118
738
30
82
79
80
80
96
97
98
99
83
96
84
85

85

1.20
0.60
0.60
1.20
0.25
0.25
1.20
0.60
1.20
1.20
1.20
0.60
0.60
0.60
0.60
2.00
0.25
0.60
1.20
1.20

0.10
0.20
0.40
0.40
0.20
0.20
0.40
0.30
0.20
0.80
1.30
0.40
0.40
0.10
0.20
0.80
0.20
0.40
0.40
0.20

Tabla D.13: Fondos de escala considerados para las ramas de la red TIHEE-118

en por unidad y sobre una base de 100 MVA (continuacion).
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Apéndice D Fondos de Escala Utilizados

Nudo inicial | Nudo final | Flujo de activa | Flujo de reactiva
85 86 0.25 0.10
85 88 1.20 0.40
85 89 2.00 0.20
86 87 0.10 0.20
88 89 2.00 0.20
89 90 4.00 0.80
89 92 4.00 0.80
90 91 0.60 0.10
91 92 0.60 0.20
92 93 0.60 0.20
92 94 0.60 0.20
92 100 0.25 0.40
92 102 0.60 0.20
93 94 0.60 0.40
94 95 0.60 0.20
94 96 0.10 0.10
94 100 0.25 0.80
95 96 0.25 0.40
96 97 0.25 0.40
98 100 0.25 0.10

Tabla D.14: 'ondos de escala considerados para las ramas de la red THEER-118
en por unidad y sobre una base de 100 MVA (continuacion).
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D.3 Fondos de escala de la red IEEE-118

Nudo inicial | Nudo final | Flujo de activa | Flujo de reactiva
99 100 0.25 0.10
100 101 0.10 0.40
100 103 2.00 0.10
100 104 1.20 0.20
100 106 1.20 0.10
101 102 0.60 0.20
103 104 0.60 0.20
103 105 0.60 0.10
103 110 1.20 0.10
104 105 0.60 0.10
105 106 0.25 0.10
105 107 0.60 0.10
105 108 0.60 0.20
106 107 0.60 0.10
108 109 0.25 0.20
109 110 0.25 0.20
110 111 0.60 0.10
110 112 1.20 0.40
114 115 0.10 0.10

l'abla D.15: Fondos de escala considerados para las ramas de la ved T1EER-118
en por unidad v sobre una base de 100 MVA (continuacion).
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