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RESUMEN

PROCESADOR DE INFORMACION GENERALIZADO PARA LA SUPERVISION
EN TIEMPO REAL DE SISTEMAS DE POTENCIA DEBILES

Fublicacion No

Fernando Manue! Betancourt Ramirez, Dr. en Ing,
Universidad Auténoma de Nuevo Ledn, 1993
Profesor Asesor: Dr. Florencio Aboytes Garcia

El tema central de la tesis es la implantacion y prucba de algoritmos, asi como
¢l andlisis de las técnicas utilizadas en ¢l procesamicnto de informacidn en tiempo real
en un sistema eféctrico de potencia. El trabajo incluye una revision general del
problema de estimacion de estado en redes eléctricas, descritiendo cada uno de los
modulos que integran el proceso de validacion de informacion utilizado en ios centros

de control,

En el desarrollo de 1a tesis se trata el tema de propagacion de crrores anormales
en el procesa de estimacidn de estado, detallando el impacto de diversos factores y su
efecto en la deteccidn e identificacidn de los mismos. Otro aspecto importante que se
presenta en el trabajo es la evaluacién de resultados del procesador de informacién en
el caso de utilizar equipos de medicion con baja precision. También se analiza el
problema de errores anormales multiples, mostrando alternativas eficientes para la

deteccidn e identificacion de los mismos.

La parte central del trabajo se desarrolla utilizando la técnica de minimos

v



cuadrados ponderados. Sin embargo, también se describen otras formulaciones para el
problema de estimacidn, sefnalando las caracteristicas mds relevantes de estas técnicas
alternas. En la Gitima seccion de la tesis se presenta una metodologia generalizada, que
puede ser aplicada para el procesamiento de informacion en sistemas de potencia con
baja redundancia en mediciones y baja precision en la informacion, condiciones comunes

en sistemas de potencia débiles.

El procesador de informacién desarrollado se encuentra preparado para enfrentar
la probtemadtica de errores maltiples en sistemas de potencia, Asi mismo, el procesador
presenta alternativas para ideatificar mediciones criticas y puntos de apalancamiento en

el esquema de medicion del sistema.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

11 Motivacion

En los Centros de Control modernos es necesario contar con un medio confiable
para filtrar y depurar adecuadamente la informacién bajo la cual toma decisiones el
opcrador del Sistema Eléctrico de Potencia. El estimador de ¢stado realiza parcialmente
esta funcidn a través de un proceso de cardcter estadistico. La motivacion de este trabajo
se ubica precisaruente en esta tares, concibiéndola dentro de un contexto mas general

como seria el Procesador de Informacidn en Tiempo Real.

Las técnicas de estimacion de estado tradicionales s¢ basan ¢n la disponibilidad
de redundancia de informacion, lo que permite realizar estadisticamente el filtrado de
errores y la identificacion de errores anorraales. Sin embargo, las condiciones tipicas en
muchos sistemas de potencia en el mundo son una redundancia reducida de mediciones,
debido a la estructura del sistema y a la indisponibilidad de equipo de¢ medicion, que
combinada con una baja calidad de las mediciones hacen necesario reevaluar la utilidad
de los procedimientos para validar la informacion en tiempo real en Jos Centros de
Control.

El trabajo de la Tesis s¢ sitia en un marco de referencia de investigacion
aplicada, senalando consideraciones prdcticas, andlisis de casos reales, evaluando
métodos, comparando resultados y proponiendo estrategias generales para resolver el

problema de procesamiento de informacién en sistemas de potencia de paises en



desarrollo. El escenario es de baja redundancia, problemas en la calidad de informacién

y errores anormales muiltiples.

Se debe senalar que las acciones d¢ control cn el sistema se detcrminan utilizando
los resultados del proceso de estimacion de estado, por lo cual serd necesario que la
presentacion de resultados al operador del sistema sea apropiada. En especial se debe
identificar la informacién que no podrd ser validada, En gencral ¢l objetivo es
determinar las opciones especialcs a considerar en todas las fases del procesador de
informacién ¢n tiempo real.

1Z  Procesador de informacién en tiempo real

La seguridad de un sistema de potencia puede definirse en funcién de su
capacidad para soportar contingencias. El procedimienta para detectar violaciones de-
limites operativos es relativamaente sencillo, pero se requerird de pasos adicionales para
determinar los efectos de una contingencia sobre el sistema de potencia. Los estudios
fuera de linea, tanto en estado estable como el andlisis dinamico ante contingencias,
liegaron a ser comunes con el advenimiento de la computadora digital, A través de los
sistemas de cOmputo disponibles en los Centros de Control Modernos es posible
implantar muchos de estos andlisis en un ambiente en tiempo real.

Los andlisis de contingencias tienen que ser realizados sobre ;.ln modelo del
sistemna. Para estudios fucra de linea, este modelo es especificaco por el usuario a través
de la informacién de entrada. Para el andlisis en linea, ¢l modelo debe reflejar las
condiciones actuales del sistema de potencia, por lo que ¢l modelo debe ser construido
a partir de informacién en tiempo real antes que las contingencias puedan ser analizadas.
Aln y cuando ¢l andlisis de seguridad en linea fue la principal motivacion para

desarrollar el modelado en ticmpo real, existen otras aplicaciones para la explotacién de
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modelos. Entre las aplicaciones relevantes en los Centros de Control se incluye la
determinacién de factores de penalizacion y la evaluacion del despacho econdmico de
generacion, también sc pueden evaluar estrategias de control para la operacién de
interruptores, la supervisién de voltaje y la distribucién de la potencia reactiva.

El modelo del sistema de potencia para ¢l andlisis de contingencias es una red
eléctrica descrita en términos de nodos (barras) y ramas. El modelo se construye en dos
partes: la primera representa el sistema interno del cual el Centro de Control recibe
telemediciones; la otra representa el sistema externo, que modela el resto del sistema
interconectado. Cada parte se forma en dos pasos, el primero determina la conectividad
de la red y el segundo obtiene los voltajes complejos ( estado ) del sistema. El proceso
se muestra en la Figura 1.1 en forma esquemética.

l DATUOS BN TIEMPO REAL

PROCESADOR DE TOPOLOGIA
OBSERVADOR
INFORMACION SISTEMA
ESTIMADOR. DE ESTADO INTERNO e
p- DATOS ANORMALES
NO |
MODELO EXTERNG APUICACIONES ]

lMOUME‘TMOREAL

Fig. 1.1.- Pracesador de informacion



Adicionalmente, se¢ requicre disponer de una base de datos que contiene la
descripcién de la red en términos de sus pardmetros; talcs como la impedancia de las
ramas y su conectividad. Estos datos se combinan con las mediciones en tiempo real para

realizar el procesamiento de informacidn.

El procesador de topologia utiliza ¢l estado de los interruptores, de la base de
datos en tiempo real, y la informacidn de conectividad para detceminar la topologia de
la red. La topologia y todas las mediciones son utilizadas por el estimador de estado para
calcular los voltajes compiejos de todos los nodos del sistema. La red es observable si las
mediciones hechas en ella permiten determinar 1a magnitud y dngulo en ¢/u de las barras.
Como la disponibilidad de las mediciones en tiempo recal puede cambiar debido a fallas
en ¢l equipo de telemedicién, se efecria comunmente una prueba de observabilidad
antes de ejecutar una solucién del estimador de estado. Las partes de la red donde
normalmente no se reciben mediciones son inobservables. La prueba de observabilidad
sdlo verifica las porciones normalmente observables ¢ identifica los nodos que pueden
llegar a ser temporalmente inobservables. En algunos casos los nodos pueden ser
observables a través del agregado de seudomediciones. Después que el estimador ha
determinado que la red es observable, se realiza la prueba de mediciones anormales. Si
s¢ detecta e identifica una medicion anormal, €sta puede ser retirada o actualizada por
algin procedimiento.

El estimador determina ¢l estado actual del sistema interno supervisado. Como
el estimador de estado es un filtra para las mediciones, el modelo resultante deberd ser
util para la validacién de mediciones sospechosas de ser anormales. El modelo interno
es por lo general actualizado més frecuentemente que el modelo externg, la periodicidad
tipica para la determinacion de topologia de la red y célculos de estimacién de estado

es de 5 a 30 minutgs. Adicionalmente, el estimador de estado permite calcular la carga
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activa y reachiva en cada nodo, haciendo posible obtener la relacién entre las cargas
individuales y la carga del sistema a lo larga del tiempo. Estos factores pueden usarse
para pronosticar la carga nodal o cuando se requicren utilizar scudomediciones.

Las funciones mostradas en la Fig. 1.1 son discutidas en en més detalle en las
siguientes secciones. La seccién 1.6 describe el procesador de topologia de la red y la
seccion 1.7 el estimador de estado. La seccion 1.8 presemta conceptos sobre la
observabilidad de la red. La seccidn 1.9 describe la forma de manejar las inyecciones
cero y la seccién 1.10 detalla aspectos relevantes de la deteccidn e identificacion de datos

anormales.
1.3 Resumen histérico

El problema de la estimacion de estado en Sistemas de Potencia ha sido el tema
de muchos trabajos desde finales de los afos sesentas. El Profesor Schweppe,
investigador del Instituto Tecnolégico de Massachusetts ( MIT ), fue ¢l primero ea
proponer y desarrollar la idea de estimacion de estado para la supervisién de sistemas
de potencia. Dos grupos independientes también presentaron trabajos pioneros:
American Electric Power Service Corporation ( AEP ) y Bonneville Power
Administration ( BPA ). Desde entonces, ¢l tema ha llamado la atencidn de muchos
investigadores de universidades, centros de investigacion y la industria eléctrica,

En [1] Schweppe y Handschin presentan una de las primeras revisiones del estado
del arte en la estimacion de estado, esta revisidn explora los avances hasta ese aiio.
Muchos de los avatnces citados se refieren a la implementacion de estimadores de estado,

asi como en ¢! desarrollo de nuevos algoritmos.

En los inicios de los setentas se establecicron los lineamientos generales para la

solucién por computadora digital de problemas relativos a la estimacion de estado.
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Durante las dltimas dos décadas se ha mejorado significativamente la formulacién de
minimos cuadrados ponderados. Se han utilizado formulaciones maés reducidas como la
introduccion del Estimador Desacoplado Répido [14], asf como técnicas més robustas

que son menos sensibles al mal condicionamiento numérico y/o a datos anormales.

Schweppe introdujo la estimacion de estado a los sistemas de potencia tratando
de mejorar la supervisién de la seguridad de redes de transmisién en 1968 [63-65]. El
concepto fue inmediatamente aceptado por la industria, aunque el método de solucién
propuestc no fue inmediatamente adoptado. Dos métodos alternativos fueron
desarrollados. Dopazo et al. [67-68] usaron las mediciones de flujos en lineas y
desarrollaron un método computacional mas simple a través de transformaciones. Aun
cuando se presentaron aproximaciones cn la derivacidn del método, ¢l método fue
implementado con éxito en el sistema de la AEP. Larson et al. [69-70] sugiricron el
procesamiento secuencial de 1as mediciones redundaates y aplicaron la técnica del filtro
de Kalman para la estimacion, Después de varios anos, ambos métodos fueron
abandonados {14] y una versién modificada del método original de Schweppe es

generalmente aceptada.

Entre los factores que hicieron los estimadores basados en la técnica de minimos
cuadrados ponderados (WLS) atractivos estdn; (i) ¢l uso de técnicas para €l manejo de
marrices dispersas en la matriz de ganancia y (ii) ¢l ahorro computacional con la
formulacién desacoplada répida. Después de varios intentos recientes [12-16], Garcia
et al. [15] y Allemoung et al. {14] realizaron de manera independieute pruebas exhaustivas
para presentar una version mejorada del método desacoplado répido para estimacion de
estado. Una justificacion analitica de este método aparecid recienteruente [13]. En el
mismo trabajo, Monticelli y Garcia muestran que una version ligeramente modificada es
mejor. Estos desarrollos van a la par de las formulacioncs de flujos desacoplados rdpidos

que han sido propuestas y prabadas en afios recientes.

.
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Entre los investigadores que pusieron en rclieve el problema del mal
condicionamiento de las matrices en ¢l problema de estimacién de estado estin;
Aschmoneit et al. [10] que incarpora las inyecciones cero como restricciones de igualdad
en la formulacién de estimaciin de estado. Gjelsvik et al. [11] proponen el uso del
método de la matriz aumentada de Hachtel, También, Clements y colaboradores (5] y
Quintana [6-7] han propuesto ¢l uso de métodos més estables para la solucién nurmiérica
del problema.

Merrill y Schweppe en 1971 sugirieraon el uso de estimadores no-cuadréticos para
la supresion de errores anormales [71]. Handschin et al. [1] efectuaron un estudio
exhaustivo sobre varios estimadores no-cuadriticos, asi como de métodos para la
detecciOn e identificacidn de datos anormales. Irving et al. [47] estuvo entre los primeros
en proponer el estimadoc que utiliza 1a programacion lineal para minimizar los valores
absolutos de residuales. Recientemente Mili et al. [66] reiniciaron el interés en los
estimadores robustos.

Desde los inicios de la supervision de redes en los setentas, se han desarrollado
varios métodos para convertir la topologia de la red expresada en secciones de barra €
interruptores en' un modelo expresado en barras y ramas. Algunos utilizan tablas 16gicas
y otros emplean la matriz de incidencia de la red. Sin embargo, en la actualidad el
algoritmo basado en una bisqueda de 4rbol es el mds utilizado [1-3]. s

En ¢l campo de la abservabilidad s¢ han encontrado dos vias para atacar ¢l
problema: Observabilidad Topoldgica y Observabilidad Algebraica.

En la primera, Clements y Wollenberg [15] consideraron una red con mediciones
de flujos en lineas e inyecciones de potencia. Posteriormente, en 1976 Horton y Masiello
[16] partieron del desarrolle anterior pero utilizando una formulacién desacoplada,
Krumpholz y otros [17] en 1980 desarroliaron un algoritmo de caracter gréfico. En 1982
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Quintana et al [18] propusieron otro algoritmo grifico. En 1986 Slutsker et al [19]
presentaron un algortimo basado en la reduccién simbdlica de la matriz jacobiana de
medicion.

El desarrollo de algoritmos algebraicos se inicié en 1985 por Monticelli y Wu [20]
tenicndo una gran aceptacién este tipo de algoritmo por su facilidad en la

implementacion.

En el campo de las técnicas para la deteccién ¢ identificacién de errores
anormales, se pueden identificar tres tipos importantes: Identificacion por eliminacién
de mediciones (1BE) en el que han trabajado Schweppe, Handschin, Braussole, Abaytes,
y otros. [29-31]; Técnicas con un criteric no cuadritico (NQC) presentadas por
Handschin, Merril y Falcao entre otros. Una tercera opcion basada en pruebas de
hipétesis (HTI) ha sido utilizada por Mili, Van Cutsem y Ribbens-Pavella [32]

1.4 Aspeclos importantes

Una de las suposiciones usuales en los modelos de estimacion de estado es que
la topdlogia e impedancia de lineas se encuentran definidas con datos perfectos. Desde
un principio se reconocié que esta suposicion podia no ser vélida, especialmente en los
parimetros de red [48]. Los errores en topologia y pardmetros degradan seriamente la
precisién de los resultados de la estimacion de estado. Recientemente, algunos avances
se han logrado en la deteccidn ¢ identificacion de errores en topologia [49-51), asi como
en pardmetros de red [72]. En la solucién de este problema se requieren métodos de
estimacién més eficientes, en los Gltimos afios algunas investigaciones se han encaminado
en esta direccion.

En los ultimos afios, la estimacidn de estado ha sido aplicada a diferentes tipos
de redes, desde redes de 745Kv. hasta sistemas de 69Ky, inclusive se observa un interés
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en penetrar hacia la red del sistema de distribucian [73]. La estimuciin de estado en
sistemas de distribucion podria justificarse en los proximos anos. Por otro lado, con los
sistemas de procesamiento distribuido serd posible abarcar el siempre creciente tamanio
de los sistemas de potencia. Algungs trabajos pioneros en la jerarquizacién de la
estimacién de estado han sido efectuados por Van Cutsem y Pavellu [43]. Asimismo, vna
direccidn de investigacion en la estimacion de estado podria seguir una trayectoria
similar orientada hacia los algoritraos distribuidos [79].

1.5 Supervisién de la red de potencia

La supervision de un sistema cléctrico de potencia requiere de la adquisicién de
informacidn que permita conocer su estado, de manera de;
1) Analizar su comportamiento actual
1i) Evaluar la segundad

iii) Proporcionar sefiales de control

La informacion primara del sistemu es obtenida a través del sistema de
adquisicién de datos y control supervisorio. Esta informacion es procesada para su
validacitn y forma la entrada a un programa que configura la red eléctrica y la "red” de
mediciones. El vector de estado del sistema es obtenido con el algoritmo de estimacion
de estado. Finalmente, la validez de los resultados se verifican niediante criterios

estadisticos, 10 que permite detectar e identificar la presencia de datos ariormales.

La estimacidon de estado ha demostrado al paso del tiempo ser un método
confiable para la supervision del sistema de potencia y capaz de producir una base de

datos consistente y util para las funciones de evaluacién y control del sisterma.
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Fig. 1.2.- Esquema interruptor-seccién de barra del Sistema de Potencia

1.6  Procesador de topologia de la red

La funcién del procesador de topologia es determinar la conectividad de la red
a través del estado (abierto/cerrado) de los interruptores en el sistema. La base de datos
describe la conectividad de la red en términos de secciones de barra e interruptores.
Todos los equipos, tales como generadores, alimentadores de carga, reactores paralelo,
lineas de transmisidn, €lc., estdn conectados a secciones de barra. Las seccmnes de barra
dentro de un mismo nivel de voltaje en una subestacién pueden conectarse a través de
interruptores. El sistema de potencia que se presenta en la Fig. 1.2 es utilizado como
caso ilustrativo, los datos asociados a la subestacion 1 se muestran en la Tabla 1.1. El
estado de los interruptores son valores telemedidos y estdn sujetos a cambia. En la Fig.

1.2 no se muestran los nimeros de las secciones de barra.



Tabla 1.1 Disposiciin de la topologia de la red

11

Nimero Secciones de Barra Interruptores
de sub.
No. tipo | id/equipo seccién seccion | estado
1 de barra | de barra
gen. GU1 1 2 cerrado
canec. 2 3 cerrado
wanst. TR1 4 6 cerrado
conec. 6 7 cerrado
conec. 7 5 abierto
transt. TR1 4 8 cerrado
linca LT1 8 S cerrado
conec. 9 5 abicrto
linea LT2 10 ] cerrado
l‘ 0 shunt SH1 ﬂ

La informacién del estado de interruptores es utilizada para determinar la

topologia descrita ¢n términos de nodos y ramas. Para las condiciones del estado de

interruptores presentados ¢n la Tabla 1.1, ¢l sisterna de potencia de la Figura. 1.2 pucde

dibujarse como en la Figura 1.3. Se espera que la topologia nodo-rama cambie confurme

¢l estado de los interruptores se modifique en ticmpo real, consecuentemente ¢l

procesador de topologia de red sdlo requerira ejecutarse si se presenta un cambio en el
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cstado dec interruptores.
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Fig. 1.3.- Esquema nodo-rama del Sistema de Polencia
!

La salida del procesador de topologia de la red es la informacidn tradicional que
describe una red en forma de nodos-ramas. Por lo tanto, cada uno de los nodos debe
identificarse con la generacién, cargas y clementos en derivacion. También, la
conectividad entre nodos, debido a lineas de transmisién y wansformadores, debe ser
descrita. Ademds, el procesador de topologia debe identificar las islas en la red y
descartar aquelias que no se encuentren energizadas; es decir, aquellas que carecen de
generacion. Los nodos y ramas aisladas son casos triviales de islas no energizadas y son

descartados en cste proceso.
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Existen varios métodos para convertir la topologia descrita en funcién de
interruptores-secciones de barra a una topologia nodo-rama, en algunas de ellas se
emplean tablas légicas y matrices de incidencia. Sin embarga, los procedimientos [2], (3]

que utiliza un algoritmo de bisqueda de arbol ha sido ampliamente usado en la préctica.
1.7  Estimador de estado

El vector de estado de una red ¢léctrica de potencia en estado estable se describe
por el vector de magnitudes y dngulos de fase de los voltajes nodales. Una estimacion
de este vector se puede calcular utilizando informacién del sistema, datos de la
estructura de la red, valores de pardmetros del sistema de transmision, y un conjunto
suficiente de medicianes de flujos de potencia y magnitudes de voltaje. Para una red con
N nodos, el vector de estado consiste de N magnitudes de voltaje y N-1 dngulos de fase.
Dcl conjunto, uno de los nodos se selecciona como la barra de referencia, asignéndole
un angulo de cero grados. Asi, el vector de estado (x) riene una dimensién n=2N-1. El
vector de estado proporciona una informacion campleta en tiempo real de las

condiciones vigentes de la red eléctrica de potencia.
Si existen m mediciones, estas pueden representarse con el vector z con dimensién
mx1, la relacién con el vector de estado es a través de la ecuacion (1.1);

z =hx) re 0 (1)

donde h(x) es un vector de funciones no-lineales en términos del vector de estado y ¢l

vectar de errores de medicion (e).

El problema de la estimacidn de estado en sistemas de potencia se formuld
inicialmente como un problema de minimos cuadrados ponderados sin restricciones. Las

restricciones de igualdad, tales como las inyecciones de patencia cero, fueron tratadas
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inicialmente como mediciones muy exactas. Otra alternativa es la formulacién con
restricciones [10], actualmente se utiliza con éxito en la formulacion desacoplada répida.

1.7.1 Formulacidn desacoplada rdpida del estimador de estado

Esta formulacién realiza el célculo de los valares estimados mediante la

minimizacion del cuadrado de los residuales ponderados.

J@ = (z-f@)' R™ ( z-f(n) (1.2)

donde:
J(x) es ¢l indicc a minimizar.
R" es una matriz diagonal de ponderaciones.
Zz representa el vector de mediciones.

f(x) es el vector de valores calculados a través del modelo.

La formulacién linealiza las ecuaciones que relacionan las mediciones ( flujos en
lineas, inyecciones y voltajes nodales ) con las vanables de estado ( voltajes y dngulos ),

recurriendo a una expansion en serie de Taylor.

La aproximacion que utiliza los dos primeros términos es la siguiente;

f(x) = f(x) + H, Ax (13)
La expresion (1.4) es el resultado de sustituir la ecuacién (1.3}'en (1.2).
J®) = (Az - Hy A% R (Az - H, Ax) (1.4)

La minimizacién de la ccuacién {1.4) con respecto a las variables de estado

resultd en:

Az = Hg R H) ' HyR™ Az | (15)
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En esta expresion se define a ( Hy R H, ) como la matriz de ganancia ( G,)
cvaluada en las condiciones iniciales.

Debido a la aproximacion lineal de £(x), la minirnizacion de J(x) se¢ realiza en
forma iterativa. Dado que G, es una matriz de grandes dimensiones, resulta més eficiente
resalver el problema a partir de una factorizacidn inicial, prosiguiendo con la solucién
por sustitucién progresiva y regresiva, explotando la dispersidad de G, y dando mayor

celeridad al proceso iterativa.

El vector de estado se define como:

x=(8,y) (1.6)

El vector de mediciones se divide en la siguiente forma:

4. 'zj L7
z

donde los vectores Z; ¥ Zq ©stin constituidos por los siguientes conjuntos de mediciones:

2 - i‘m (1.8)
k
4
e,
2, - | 19)
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Los vectores internos estin formados por las siguientes mediciones:

Mediciones de flujo de potencia activa en lineas.
Mediciones de inyecciones de potencia activa.
Mediciones de flujo de potencia reactiva en lineas.
Mediciones de inyecciones de potencia reactiva.
Mediciones de magnitudes de voltaje.

KPP

El vector Az queda integrado de la siguiente forma:

Az

az =
Az

F (1.10)

La matrix Jacobiana puede expresarse como

Hyg Hpy
Hoe Hoy

donde las submatrices Hps, Hpy, Hye Y Hoy 2erupan las derivadas de mediciones activas
¥y reactivas con respecto a dngulos y magnitudes de voltaje. Asi, la ecuacion 1.5 adquiere

[AO} i [Tj 7 (L12)
Av T

siendo T, y T, los vectores de términos independientes desacoplados { HYy R Az ).

HO ,v) = (1.11)

la siguiente forma matricial:

Gy Gpl™

Goa Gqy

Para tener la interpretacién estadistica, las ponderaciones de los residuales se
normalizan con las desviaciones estindar de las mediciones. Lo anterior implica el
utilizar una matriz de ponderacianes igual a la matriz inversa de las covariancias de las
mediciones. Si se asume que las variables medidas no s¢ encuentran correlacionadas, la
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matriz de ponderacioncs se expresa mediante:

R:' 0| [t o0
0 RS (N CAR

siendo @’ y a4’ las variancias de las mediciones de cantidades activas y reactivas

R = (1.13)

respectivamente.

18 Observabilidad de la red

Cuando se cuenta con un nimero suficiente de mediciones para que el vector de
cstado, magnitudes de voltaje y dngulos de fase, pucda ser estimado, se dice que la red
cs abservable. Esto se cumple cuando ¢l rango de la matriz Jacobiana de h(x) es igual
al nimero de variables de estado del sistema. El rango de la matriz Jacobiana de
mediciones es dependiente de la ubicacion y el tipo de mediciones disponibles, asi como
de la topologia de la red. Normalmente, ¢l sistema de medicion de la red interna se
diseha de manera que la red no sdlo sea abservable, sino que también tenga redundancia
de informacién. De hecho, la localizacidn de las mediciones es importante en la

confiabilidad del estimador de estado. Posteriormente se discutiriin estos conceptos.

Debido a que la disponibilidad de mediciones y la topologia d¢ 1a red puede
variar a través del tiempo, es necesario realizar una prueba de observabilidad cada vez
que se ticne un cambio ¢n ¢l conjunto de mediciones disponibles o en la topologia de
la red. Si la red es totalmente observable, la estimacion de estado puede proceder a

determinar los valores de estado del sistema.

De otra manera, es necesario determinar los nodos inobservables. Estos nodos

tienen que ser removidos de los célculos del estimador de estado o hacerlos observables
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a traves de la adicion de seudomediciones. Es posible tener varias islas observables en
un sisterma, sin embargo €l estimador de estado debe ser capaz de obtener la solucién

de todas las islas, al especificar una barra de referencia en cada isla.

Bisicamente existen das clases de algoritmos para la determinacion de
observabilidad: algoritmos con un enfoque nwmérica y algoritmos con un enfoque
topoldgico.

1.8.1 Observabilidad topolégica

Los algoritmos con un enfoque topoldgico sélo utilizan informacin acerca de la
topologia de la red y de las mediciones, fueron desarrollados para evitar el célculo
numérico del rango de la matriz Jacobiana de mediciones. Tales algoritmos han sido
utilizados en programas de observabilidad para el estimador de estado. En [15] Clements
y Wollenberg consideraron redes con sdlo mediciones de flujos en lineas € inyecciones
nodales. En el caso de redes con mediciones de flujos en lineas, con mediciones activas
y reactivas en pares, la condicion topologica para la ohservabilidad es que se tenga al
menos una medicion de magnitud de voltaje, de manera que pueda formarse un 4rbol
completo de la red. La determinacién del arbol se puede realizar con métodos de
bisqueda tales como breadth-first o depth-first (17]. Para una red de N barras y con sélo
mediciones d¢ inyecciones nodalcs, la determinacién de obscrvabilidad es ain més
simple; debe haber al menos una medicién de woltaje de barra y al menos N-1

mediciones de inyecciones nodales.

En ¢l algoritmo de Clements-Wollenberg cstas dos ideas se combinan para
establecer las condiciones suficientes, aunque no necesarias de observabilidad, En la
primera fase dcl algoritmo, las regiones de la red que contienen los arbales de
mediciones de flujos son identificadas; estas regiones son llamadas islas observables de

mediciones de flujos. Las regiones restantes contendrin, por necesidad, sélo mediciones
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de inyecciones nodales, En cada una de estas Gltimas regiones se definen dos tipos de
barras: i) barras frontera que son comunes a las islas observables y a las regiones de
flujos no medidos y ii) las barras restantes que son llamadas barras internas. El nimero
de grados de libertad de una region sin mediciones de fiujos se define igual al nGmero
de barras internas mas el nimero de islas adyacentes con mediciones de flujos. Una
condicién suficiente para tener observabilidad es que el nimerc de inyecciones medidas
en la regi6n sca al menos igual al mimero de grados de libertad menos uno y que
ninguna barra frontera quede sin medir.

E! algoritmo de Clements-Wollenberg es conservadar en el declarar observable
una red. Sin embargo, ¢l algoritmo puede etiquetar determinadas redes observables como
no-observables. El algoritmo asume que las mediciones activas y reactivas siempre se
presentan en pares, por lo que la observabilidad del modelo P-8 implica observabilidad
del modelo Q-V. Horton y Masicllo [16] extendieron el algoritmo de Clements-
Wollenberg manejando en forma separada las porciones P-8 y Q-V de la solucién en
forma desacoplada.

En 1980, Krumpholz, Clements y Davis publicaron un algoritmo de observabilidad
tedrico-grafico (17]. El algoritmo s¢ fundamenta en teoremas basicos que establecen que
la condicién necesaria y suficiente para que una red sea observable es que esta contenga
al menos un arbol completo obscrvable. La detcrminacion de la observabilidad de un
4rbol es mucho més simple; en un 4rbol gbservable, cada rama es asignada a una
mediciOn incidente en ella y cada medicién s6lo puede ser asignada a una rama del
arbol. La asignacion de mediciones de flujos de lineas a las ramas es individual ya que
una medicién de flujo incide sélo en una rama individual. Las mediciones de inyecciones
nodalcs pucden ser asignadas a cualquicra de las ramas incidentes en la barra medida,
La estrategia del algoritmo Krumpholz-Clements-Davis €s encontrar primeraraente ¢l
méximo del grupo de ramas con mediciones de flujos y luego ualizar un algoritmo para

aumentar el campo en una zona observable, a través de la asignacion de inyecciones a
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determinadas ramas del arbol. Este algoritmo se ha utilizado en programas de
observabilidad en estimadores de estado. En el apéndice A se describen conceptos de
topologia de redes aplicados a la determinacién de observabilidad.

Quintana, Simoes-Costa y Mandel (18] propusieron otro algoritma tedrico-grafico
basado e¢n ¢l teorema de lazo cerrado observable [17]. En el trabajo se relaciona el
problema de encontrar un &rbal observable por tramos con un problema que, en el
andlisis combinatonial se denomina *matroid intersection problem™. El algoritma se aplica
para determinar si existe wn darbol observable por tramos. Slutsker y Scudder [19])
presentaron otro algoritmo no-numérico, este algoritmo se fundamenta en una reduccion
simabélica, mis que numérica, de fa matriz Jacobiana de mediciones.

1.8.2 Observabilidad numérica

Monticelli y Wu [20]-[22] han propuesto una prueba de observabilidad numérica
basada en la descomposkcion triangular de la matriz de informacién G(x). Si G(x) se
puede factorizar exitosamente, sin encontrar ceros en la diagonal, entonces se concluye
que el sistema es observable. Por otro lado, si 1a red no es observable, uno 0 més ceros
se presentaran en Ja diagonal de la matriz triangularizada. Cuando esto ocurre, se agrega
una seudomedicién de 4ngulo en el nodo correspondicnie y se continua con el proceso
de factorizacion. Estos nodos son entonces automaticamente identificados como barras
que requicren mediciones adecuadas para lograr la observabilidad. El aigon'tmo también
proporciona informacién acerca de islas observables dentro de la red, seleccionando
angulos de fase de referencia para cada seudomedicidn de dngulo utilizada en la prucba
de observabilidad.

Si todos los flujos de potencia son cero dentro de una isla observable, entonces
todos los angulos de fase de los nodos serdn iguales al del nodo de referencia. Las

seudomediciones de dngulo proporcionan en efecto referencias adicionales para permitir
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que el célculo se pueda realizar.

Estrictamente hablando se debe aplicar el algoritmo de observabilidad primero
al modela P-8 y posteriormente al modelo Q-V. La interseccion resultante de las islas
observables con los dos modelos define las islas observables del sistema. En la préctica,
si las mediciones de potencia activa y reactiva s¢ presentan en pares, la segunda parte
del algoritmo de observabilidad no seria necesaria.

Si una rama no tiene medicion de flujo, ni medicidn de inyeccion en uno de sus
nodos terminales, €sa rama no interviene en la matriz H y por lo tanto no participa en
el andlisis de observabilidad; ni en la estimacién de estado. Esa rama es descartada de

consideraciones posteriores.
1.8.2.1 Algoritmo de observabilidad
Se resume la metodologia utilizada par un algoritmo de observabilidad numérica.

Paso 1.- Se inicializa el conjunto de mediciones en la red.
I
Paso 2.- Se actualiza el sistema de potencia removiendo todas las ramas que no tengan
una medicién de flujo ni una medicién de inyeccién en sus nodos terminales.

Paso 3.- Formar la matriz de ganancia G,.

Paso 4.- Efectuar una factorizacidn triangular de G, introduciendo seudomediciones
de 4ngulo cuando se encuentre un pivote igual a cero.

Paso 5.- Resolver para @ la ecuacion G, 8 = H' g W Z;. Esta es una formulacién de

corriente directa (DC) del estimador de estado, considerando todas las



22

cantidades medidas igual a cero, a excepeion de las seudomediciones de
dngulo 0 que toman los valores supuestos 8, = 0, 1, 2, y asi sucesivamente,

Paso 6.- Evaluar los flujos de rama P, = x', (6, - 8_), para todas las ramas k-m de
la red de putencia obtenida en pasa 2.

Paso 7.-  Actualizar la red del sistcma en estudio, removiendo las ramas k-m con P,
+ (. Las antcriores son ramas inobservables.

Paso 8- Actuahizar €l conjunto de mediciones en cuestion removiendao las inyecciones
de potencia en las barras donde al menos a una de las ramas se ¢liming en

¢l paso 7. Estas son clasificadas como mediciones irrelevantes.
Paso 9.- Regresar al paso 2.

En el apéndicc B sc¢ presenta un ejemplo de aplicacién del algoritmo de
observabilidad algebréica para la Zona Coahuila de la Comisién Federal de Electricidad.

1.8.2.2 Restablecimiento de observabilidad |

Se forma una lista de seudomediciones factibles para hacer observable el sistema.
La seleccifn € incorporacion se efecnia en forma secuencial agregandé una medicién a
la vez. Las seudomediciones candidatas a hacer 1a red observable son las mediciones de
inyecciones en los nodos donde se interconectan diferentes islas observables. Si las

seudomediciones adicionales no son redundantes haran que varias islas sean observables.



1.83 Uhicacion de mediciones

La observabilidad de la red en condiciones normales de Ja configuracidn de la red
y la disponibilidad de sus mediciones determina el modelo deseado del estimador de
estado. Por 1o tanto, es necesario determinar que el sistema de medicién sea adecuado
antes gue un estimador de estado se implante. Tal estudio motiva la verificacion de la
observabilidad considerando las mediciones disponibles y determinando la ubicacion de
las nuevas mediciones.

Sin embargg, la ubicacion de las mediciones no solo tiene que tomar en cuenta
la abscrvabilidad, sino también la redundancia requerida para una buena estimacion.
Para un sistema de N nodos la observabilidad requiere un minimo de 2N-1 medliciones
y por lo general se acepta que al menos 3N mediciones son requeridas para tener una
buena redundancia. [.a observabilidad requiere que las 2N-1 mediciones se encuentren
uniformemente distribuidas a través del sistema, las mediciones redundantes también
deben estar uniformemente distribuidas para lograr la precision pretendida del estimador
de estado, Esta redundancia también es crucial para la deteccidn de informacién

anormal, la cual se discute a continuacion.

1.9  Inyecciones cero

Los nodos de la red que carecen de generacidn o carga son conocidos como

nodos con inyeccidn cero. Esta condicion es propia de subestaciones de maniobra.

La inyeccion cero €s una informacidén exacta, sin error, la cual se eéncuentra
disponible sin costo alguno, ya que no requiere de equipo de medicion o dispositivos de
telemetria, s una "medicion" perfecta.
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El contar con inyecciones cero incrementa la redundancia del esquema de
medicién y con ello se aumenta la confiabilidad de los resultados de la estimacién de
estado. Lo antenor permite que la pérdida de algunas mediciones no redunde en la
inobservabilidad de la red. La informacion de una inyeccién cero puede ser manejada
con dos procedimientos:

i) La inyeccidn cero es procesada como una medicidn con una clevada
confiabilidad ( ponderacidn alta ). La ventaja de esta opcion es que no se
requiere de una logica adicional para la solucién del problema. La desventaja
es el tiempo de convergencia y la probabilidad de no obtener solucién por
problemas de convergencia.

ii) La inyeccién cero es manejada como una restriccién de igualdad. Esto
requiere definir una ldgica adicional en €l mdAdulo de estimacion para
procesar -las restricciones de igualdad. La ventaja es que la matriz G, es
menos densa y que no se¢ altera el patrén de convergencia del problema de

estimacion.
1.9.1 Ecuaciones basicas de restricciones de iguwaldad

La siguiente expresion relaciona las inyccciones cero con ¢l estado de la red:

- -

0 = gx) - (1.14)

donde:
g(x) es el conjunto de p ecuaciones no lineales de las inyecciones cero.

Como s¢ presenta en [76,77] la formulacion WLS con restricciones de igualdad

minimiza la siguiente funcién cobjetivo:



J=¢'Rlg - 24 :® (1.15)

donde:
A s un vector de multiplicadores de lagrange (dimensién p).
La ccuacion (1.14) puede linealizarse a través de una expansion de la serie de
Taylor:
0-gx) + 2Bl G-x) (1.16)
ox X
definiendo
ds, = 0 - gxy) (1.17)
o i
B, = Ex-l" (1.18)
donde

B, es la matriz jacabiana (p x n) que relaciona los cambios en las inyecciones
cerg ¢on respecto & las variables de estado, evaluada con perfil plang de las
variables de estado ( 8=0, v=1 p.u.).

La ecuacion (1.15) se desarrolla en la siguieate forma:



J = (Az-HAX)' R™! (Az-H Ax}-2A,, (As,-BAx) (1.19)

donde k representa el consecutivo de la iteracién.

HJR'IHO'E; A—-iktHo.R-lﬂ'k'Bktz'j (1.20)
B, o|aL, 8,

La expresion anterior puede tomar una forma més general en base a las férmulas

del estimador de estado anteriormente expuestas ( punto 1.7.1 ).

& t
G, Bg| A% [I- B 4, (121)
By 0 f‘_ik As,

Se puede apreciar que en esta formulacién del estimador de estado no se
especifica una ponderacién para la inyeccidn cero, lo que permite que esta informacién

sea utilizada con su valor exacto.
1,10 Deteccion de informacion anormal

La deteccién de informacién anormal se reficre a la deteccion, identificacién y
eliminacion de mediciones con errores anormales, La deteccion de datos anormales se
apaoya en la redundancia de las mediciones y se basa en el analisis del vector de

residuales de mediciones.
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L=z - hX (1.22)

Una relacién entre £ y ¢l error estimado se gbtiene a través de una linealizacidn

de h(x). Esta relacion se expresa mediante,
t=HR G -2 + ¢ (129

donde usando (1.7) se puede relacionar los residuales con los errores de medicidn por

medio de

1=We (1.24)

donde la matriz de sensitividad de residuales W estd dada por
W = I-H@) G(R)™ HE)' R (1.25)

La matriz de sensitividad de residuales tiene una dimensin m x m y rango (m-n).
La dependencia lineal entre las columnas de W estd determinada por las relaciones de

redundancia entre las mediciones.

1.10.1 Detectabilidad e identificabilidad de dates anormales

El grado con ¢l cual los datos anormales pueden ser detectadés ¢ identificados
depende del grado de redundancia en el conjunto de mediciones. Las relaciones de
redundancia entre mediciones pueden estar caracterizadas por las siguientes definiciones.
Una medicidn critica_es aquella cuya eliminacién del conjunto de mediciones resulta en
una pérdida de observabilidad de la red, Un par critico de mediciones es [a pareja de
medicioncs, de las cuales ninguna es critica, pero cuya eliminacidn del conjunto resulta
en una pérdida de observabilidad. Similarmente, uno puede definir un K-grupo critico

de mediciones, ninguna de las cuales pertenece a un orden critico de menor orden, pero




cuya eliminacion resulta en una pérdida de observabilidad.

Un error de medicion se dice que es detectable, si dicho error se refleja en ¢l
vector de residuales. Para que un error de medicion afecte los residuales de medicion,
se requiere que la columna correspondiente de W no sea cero. Por Jo cual un error de
medicion es detectable si y 50lo si la medicién no es critica.

Un error de medicion se dice que es identificable si la columna de W
correspondiente a esa medicion no es colineal con cualquier otra columna. Clements y
Davis demuestran [26] que un error de medicidn individual es identificable si y sélo si
la medicién no es critica y no pertenece a cualquier par critico. Condiciones para

detectabilidad ¢ identificabilidad de errores anormales miltiples se derivan en [26].

El componente contaminado de residual de la medicion i es el conjunto de
mediciones cuyos residuales estdn afectados por un error en la medicion 1. Es claro que
un error en medicién i no afecta el residual de medicion j si Wy ¢s cero. Se dice que das
errores dc medicién no interactuan entre ellos si sus componentes contaminados no
contienen residudles de medicion en comin. Un método basado en la topologia

determinante de los componentes propagadaos de residual se presenta en [25).

1.10.2 Pruebas estadisticas para la detecciom € identificacidn de datos anormales

individuales

La deteccion e ideatificacion de datos anormales estd basada en pruebas

estadisticas, la que requiere una modelacion apropiada de los errores.

La prucba para datos anormales se puede formular como un problema estadistico
de pruebas de hipétesis. Tres pruebas estadisticas que utilizan ¢l vector de residuales r

han sido usadas para la deteccion de datos anormales; una se fundamenta en la suma del
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cuadrado de los residuales y las otras dos se fundamentan en la inspeccitn individual de

los residuales,

La primera de estas pruebas se relaciona con el indice de funcionamiento J(X).
Bajo la suposicidn que no se tiene presente errores anormales, la suma de residuales
ponderados al cuadrado tendrd una distribucién Chi cuadrada con m-n grados de
libertad.

J©) =c'R7'r (1.20)

Para probar la hipdtesis de que no se tienen datos anormales, se debe verificar
st J(X) cumplc;

IR > La (@ ¥’

donde a es la prababilidad de falsa alarma especificada, es decir, 13 probabilidad de
exceder ¢l indice cuando se presentan datos anormales.

La prucba de J(R) permite la deteccion de datos anosmales pero no identifica el
dato anormal. Mas ain, para un nivel de probabilidad de falsa alarma frecuentemente
utilizada (tipicamente de 0.01 a 0.05) no ¢s una prueba muy confiable para datos
anormales en el rango de 3 a +20 desviaciones estdudar [27]. Por esta razén, una
segunda prucba, de residuales normalizados, se desarrolla frecuentemente. El residual
normalizado para la medicion i es igual al residual dividido entre la desviacion estindar
del residual (p;)-

r,
o= L (1.28)
Pu
Los residuales normalizados son variables alcatorias con una variancia unitaria y
media igual a cera cuando no se tienen datos anormales presentes. Uno puede probar

individualmente cada r%; de la manera siguiente;
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'l > (129)

Si para una a més residuales i se cumple la expresién 1.30, entonces la hip6tesis
de que no existen datos anormales ¢s rechazada. Se escoge un valor de T que determina
la probabilidad de la falsa alarma.

Se puede demostrar [28] que si todas las mediciones estuvieran libres de error

excepto una, digamos la medicion k, entonces

etz 5", i*k (130

Nétese que la desigualdad en la ecuacidn no es estricta. Si la desigualdad fuese
estricta, cntonces se estaria seguro que casos individuales de datos anormales podrian
ser detectados e identificados a condicién que omros errores de medicion fueran
relativamente pequefios. Este seria el caso si 1a medicién k no es critica y no ¢s miembra
de un par de medicion critico. Si la medicién k es un miembro de un par critico de
mediciones, entonces la magnitud del residual normalizado de] otro miembro del par
critico serd igual al de la medicion k.

Monticelli y Garcia [27] han propuesto'una tercera prueba estadistica, llamada la
prueba B, yue se realiza en conjuncidn con el cdlculo de residuales normalizados. Ellos
caracterizaron un error anormal de medicion como una medicion con sesgo descanocido.
El sesgo de la medicion i se escribe como o; b, entonces ¢l término b; es un sesgo
normalizado.

Un estimado del sesgo normalizado estd dado por
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N
f 5 (131)
Pu

La prucba de b consiste en verificar si [b] > C, para cada una de las mediciones.
Como en la prucba de residuales normalizados, C es un indice prespecificado cuyo valor
puede calcularse para dar una probabilidad de falsa alarma en la prueba. El desarrollo

de la prueba de b puede comparurse con la de los residuales normalizados.

Cuando un dato anormal ha sido identificado, es necesario recalcular la
estimacién de estado y realizar la prueba de deteccion de ertores para asegurar que no
quedan més datos anormales. Es tipico que la medicion con el residual normalizado de
mayor valor absoluto sea removido, ya sea en forma individual ¢ en grupo, y Ila
estimacion de estado se recalcula hasta quc las pruebas sobre J(2) y los residuales
normalizados son aceptadas. Este procedimiento puede llegar a implicar un prohibitivo
consumo de tiempo debido a la necesidad de varios cdlculos del estimador de estado, Un

procedimiento alternativo que es mucho més eficiente se presenta en la referencia [30].
1.11 Estructura de la tesis

El tema central de Ja tesis es la presentacion de un Procesador de Informacion
Generalizado que permita la estructuracién de una base de datos Confiable. La
trascendencia de la depuracién estadistica de esta base de datos reside en que a partir
de esta informacion el personal de operacion podrd tomar acciones relevantes en la
supervision del sistema eléctrico.

El desarrolio de este trabajo ha permitido la creacién de un prototipo, el cual estd
funcionando en un Centro de Control de la Comisién Federal de Electricidad. Las

caracteristicas importantes del procesador som; el manejo de baju redundancia en
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mediciones; asi como equipo de medicion de baja precision, lo cual influye en la calidad
de las valores estimados en el Centro de Control.

En el Capitulo 1 se realiza una revision general de las caracteristicas funcionales
del Procesador de Informacion en Tiempo Real, Se describen conceptualmente cada una
de las partes constitutivas; i) Configurador, if) Observador, iii) Estimador, iv} Detector
y v) Identificador. En este Capftulo también se presentan las aportaciones de la tesis,

El Capitulo 2 trata ¢l problema de propagacion de errores, especialmente la
forma en que la anormalidad de una medicién afccta a las mediciones circunvecinas.
También se analiza el efecto de los errares anormales sabre la operacion de un
estimador basado en la técnica de minimos cuadrados ponderados. Se incluyen diversos

casos que ilustran los mecanismos de propagacion de errores.

En el Capitulo 3 se efectia un anélisis del impacto que tiene la calidad de la
informacion recibida en el Centro de Control y que es procesada por el estimador de
estado. Se concluye sobre la importancia de la calidad de informacién en ¢l proceso de
estimacion.

En el Capitulo 4 se realiza el andlisis de la presencia de errores anormales
multiples en el esquema de medicion. Se presentan y comparan varias alternativas
eficientes para ia deteccién e identificacion de datos anormales. También se proponen
en este capitulo alternativas para la estimacién de la posicién del tap en transformadores

y ¢l mancjo ¢ identificacidn de errares en cstas variables.

E! Capitulo 5 presenta y analiza los conceptos basicos de dos técnicas alternas de
estimacion de estado. Se comparan las caracteristicas de estos métodos con las de un

estimador basado en la técnica de minimos cuadrados.
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En el Capitulo 6 se describe en forma detallada la estructura del prototipa de!l
Procesador de Informacion en Tiempo Real implementado €n el proyecto desarrollado
en la Comisién Federal de Electricidad. El procesador incluye como parte importante
el algoritmo para la deteccién ¢ identificacién de datos anormales en el conjunto de

mediciones.

En el Capitulo 7 se presentan las conclusiones y recomendaciones de la tésis.

1.12 Apeortaciones

Considerando ¢l tema de investigacién aplicada de este trabajo, a continuacion

se presentan las aportaciones de la tesis.

. El desarrollo de¢ un Procesador de Informacion en Tiempo Real que considera
la problemética real y situaciones comunes en un sistema de potencia, de manera
de obtener una herramienta fundamental para conocer con ceridumbre el estado
del sistema bajo supervision. Este desarrollo permitié la implantacién de un
prototipo que s¢ encuentra funcionando en el Arca de Control Norte de la
Comisién Federal de Electricidad.

. La realizacién de una evaluacin comparativa de diferentes esquemas para la

identificacién de errores anormales miltiples.

. El establecimiento de una metodologia generalizada para la deteccion e
identificacion de errores anormales, considerando diversas alternativas para
senalar la informacidn que esta vatiduda y la que no puede ser verificada por falta

de redundancia.
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El andlisis de la propagacin de errores en el métado de estimacién basado en
la técnica de minimos cuadrados. En especial la comparacion de resultados de
propagacion de errores utilizando la matriz de sensitividad tipica y la normalizada,

La comparacion de diversas alternativas para estimar eficientemente ¢l tap de
transformadores. Se implementd una alternativa préctica para los casos con baja
redundancia en transformadores de tres devanados.

La evaluacion del efecto de la calidad de las mediciones en los resultados del
estimador y en la capacidad para identificar errores.



CAPITULO 2

PROPAGACION DE ERRORES ANORMALES EN EL
PROCESO DE ESTIMACION DE ESTADO

Introduccidon

En este capitulo se estudia la forma en que tienden a propagarse los errores
anormales en un sistema de potencia. El estudio se apoya significativamente en un
proceso de simulacion de diversos tipos de errores anormales factibles de ocurrrir en el
sisterna.

4

3
Un error anormal ¢s aquel que se encuentra fuera de una banda estadistica

probable, dentra de la cual se encuentran las desviaciones aleatorias normales del equipo
de medicion. El conocimiento del mecanismo por ¢l cual se propaga ¢l efecto de una
medicién anormal sobre el resto del esquema de medicién s importante ya que permite

definir una zona de influencia para ciertos grupos de medicion.

Un aspecto importante a resaltar es que la propagacion del error es una
caracteristica importante del método de estimacién utilizado. En 'cs;té capitulo se
analizard la propagacion de errores al aplicar un método de estimacién basado en Ja
teoria de minimos cuadrados ponderados.

El interés en €l estudio de la propagacion de errores es debido a la contaminacion
de informacidn que resulta de un error anormal.

35
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2.1 Ecuaciones de medicion

Las ecuaciones de medicion pueden escnbirse come una funcién lineal de las

variables de estado por medio de una linealizacidn alrededor de un punto de operacion,

z_=Hx +¢ 21)
donde
T es el vector de mediciones
X cs el vector de valores verdaderos de las variables de cstado
€ es el vector de los errores de medicin daleatorios

En el proceso de modelacion se supone que ¢l vector € es un conjunto de
variables aleatorias independientes con una funcidn de densidad de probabilidad normal

y las siguientes propiedades:

E(e) =0

22
E(ge’) =R o

donde R es una matriz diagonal de variancias

La suposicion de normalidad de los errores puede justificarse por el hecho de que
el vector € se encuentra formado por la suma de varios errores aleatorios. Por lo tanto,
con base en ¢l teorema del limite central, la distribucién de probabilidad de las
elementos de ¢ es aproximadamente normal.

22  Valores esperados

El valor esperado de z, s¢ pucde obtener directamente de la ecuacidn (2.1) como:
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E(z ) = Hz + E(e)

B - Hx = (23)
(z ) =Hx =z
donde
Z ©s el vector de valores verdaderos de las cantidades medidas.
El valor estimado de las cantidades medidas se obtiene mediante;
& =HR (2.4)

donde
£ es el valor estimado de las variables de estado.

Al obtener el valor esperado en ambos lados de la ecuacién (2.4) se determina
el valor esperado de 2
E(Z) = HE (8) (2.5)

utilizando la teoria de minimos cuadrados ( ec. 1.5 ), s¢ obtiene la expresion para el
valor estimado de las variables de estado

g=H'R"H)"H'R" z_ . (2.6)
por lo tanto
E() =(H'R'H)! H'R? EZ )=k 2.7)
sustituyendo este resultado en la ecuacion (2.5) resulta
E@) =Hgjz =1z (2.8)

demostrando que 2 es un estimado insesgado de z,.
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23 Variancias

La matriz de covariancia de z puede expresarse como;
Cov(z) =E[(z-2)G-2)] (2.9)

A través de manipulaciones algebraicas [60] se Llega a:
Cov (2) = H Cov (%) B! (2.10)

La matriz de covariancias de ® puede obtenerse directamente de la teoria de

estimacion ¢como;
Cov (§) = (H' R H)* (2.11)
y para las variables calculadas
Cov (z) = H(H'R™ H)* H' (2.12)
En el andlisis de errores es comiin utilizar los residuales de las mediciones como

un indicador de funcionamiento.

Si se define el vector de residuales r como

t=2z, -4% (2.13)
su valor esperado se obtiene mediunte.

E@=E@)-EB@& =0 (2.14)

La matriz de covariancia de los residuales se puede obtener por medio de

manipulaciones [65] considerando el resultado de la ec. (2.14).
Cov (1) =[R - H (H'R™ H)" HY (2.15)

Los elementos de la diagonal de esta matriz representan las variancias de cada
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residual, Estos elementos incluyen los efectos de las ponderaciones y el proceso de
estimacion utilizado.

2.4  Sespo en mediciones

A través del empleo de t€rminos con sesgo es posible analizar diferentes tipos de
errores anormales desde un punto de vista tedrico.

Las mediciones con errores anormales pueden ser simuladas como mediciones

sesgadas. La ecuacion (2.1) puede escribirse como

(2.16)

|

;_=Hzt+hn+s

donde b, es un vector de sesgos de medicion con elementos distintos de cero para las
mediciones con errores anormales. De esta forma los valores calculados de z pueden

obtenerse con la expresion

2=y «HH'RTH'H'R? (b_+¢) (217)
y el valor esperado de 2 se puede calcular como

E@)=z +HMH'RTH)'H'R™ b_ (2.18)

En esta ecuacion se observa que 2 tiene valores sesgados. Restando la ecuacién
(2.17) de la ecuacion (2.16) resulta claro que los residuales s¢ encuentran también
sesgados. '

=z % (2.19)

El valor esperado de los residuales se puede obtener en la forma siguiente.



E®) =b_-HH RYTH)?H'R'Db
“ (2.20)
E@ = [[ - HHE'RTH)"H'R']b_ = Wb,

De la ecuaciOn anterior se observa que el impacto del sesgo en el vector de
mediciones sobre los componentes del vector de residuales se rige por los valores de la

matriz de sensitividad tipica W,

En el caso particular de tener s6lo una medicién con error anormal, se requeriré
una columna de W para evaluar los sesgos en r. En el cilculo, todos los elementos de
E(r) tendrén valor, pero solamente aquelios componentes de 1 cercanos a las mediciones

sesgadas presentardn un valor substancial.

También debe notarse que cuando no se presentan mediciones con €rrores

anormales ¢l valor esperado de [ serd cero,
25  Andlisis de datos anormales

Un aspecto fundamental en ¢l andlisis de mediciones anormales €5 la matriz de
sensitividad tipica de residuales W. Esta matriz indica la forma en que finalmente se
afectan los residuales de los vélores estimados, sin dar hasta este punto_una idea del
impacto del sesgo de la medicion sobre la precision ( confiabilidad) de la estimacion.
Para seguir el proceso de propagacion de errores a través del impacto del error sobre
la precision de las mediciones s¢ normalizan los residuales. La siguiente ecuacion
muesira esta operacién para n residuales.

i 1
R?¥It=R? wWe

(2.21)

r
n

Wug
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Siendo W, la matriz de sensitividad normalizada.

Para seguir el proceso de propagacién de errores en forma detallada es necesario
revisar las columnas de la matriz de sensitividad normalizada W..

Los valores numéricos de la matriz de sensitividad normalizada W, muestran que
el efecto de un dato anormal en el vector de medicién sélo es estadisticamente
apreciable en mediciones eléctricamente cercanas a la ubicacion del dato anormal. El

grado de cercania 6 vecindad de Jos datos también depende de Ja redundancia Jocal|60].

La propagacidn liraitada de las mediciones anormales permite que el problema
de mediciones anormales miiltiples nointeractuantes se pueda reducir a varios problemas
de datos anormales individuales. El problema de datos anormales mdltiples debe ser
analizado en forma separada.

2.6 Mediciones criticas

Una medicion s¢ define como critica si su eliminacién del conjunto de mediciones
provoca que ¢l sistema sea inobservable. En forma equivalente una medicidn es definida
como critica si el rango de la matriz jacobiana H se disminuye en unq cuando esta
medicidn es removida de la base de datos. Para mediciones criticas. se cumplen los

siguicnfes teoremas;

Teorema 1.- La fila de la matriz jacobiana H que corresponde a una medicién critica

es linealmente independiente de las otras filas de la matriz H.

Teorema 2.- Si una medicién es critica, el residual correspondiente en L, es cero.

A}
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Teorema 3.- Siuna medicidn es critica, la fila y columna correspondiente de la matriz

de sensitividad de residuales es cero.

Lema 3.1: Si una medicién es critica, ¢l correspondiente elemento diagonal de la
matriz de sensitividad de residuales es cero.

Coma consecuencia de lo anterior, cualquier error en una medicién critica no
puede ser detectado ya que ¢l indice de funcionamiento J(%) no se ve influenciado por
el residual cero de la medicién critica (Teorema 2). El error en una medicién critica no
influye en el residual y en consecuencia en el valor estimado de otras mediciones. De
hecho, si se asume que la j-€¢sima medicidn s critica, entonces la j-€sima columna de la
matriz W es cero (Teorema 3), consecuentemente cualquicr error en esta medicién no
impacta sabre el residual de otra medicidin. Sin emburgo, los valares estimados se verén

afectados en la medida que este se encuentren relacionados con la medicién anormal.

Una medida de la propagacién de un error anormal ¢s la dcterminacién del
ndmero de mediciones que se ven afectadas por esta anormalidad. De la ecuacién (2.15)
resulta evidente, que un ervor €n ja medicidn 1 no afectard el residual de 1a medicién j
si W, es cero. De esta forma, se tiene que dos errores de medicidn no interactian entre
si cuando las mediciones a través de las cuales se propaga el error no son comunes a

ambgs. o

Par otro lado, un error de medicion se dice que es identificable si la columna de

W correspondiente a esa medicién no 5 colineal con otra columna de W,
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2.7 Propagacion de errores en mediciones

El error en una medicion no-critica se propaga a los residuales de las mediciones
contenidas en una drea de propagacion del error del residual. La identificacion del drea
de propagacion del error de residual se fundamenta en el maximo de areas no-criticas.
Estas areas se encuentran formadas considerando solamente las ramas incidentes en
mediciones no-criticas. Las porciones conectadas de las subredes de este conjunto de
ramas son las maximas dreas no-criticas. En base a la definici6én de méximas 4reas no-

criticas las siguientes propiedades son evidentes:

1) Cada medicién no-critica se encuentra completamente comprendida en una drea

no-critica maxima.

i) Una medicién de inyeccién en el limite de una drea no-critica méxima es

critica.

i)  Una medicién critica de flujo es una medicién de flujo en una linca de enlace

conectando dos dreas no-criticas maximas.
|

iv)  Una medicién de inyeccion critica puede encontrarse dentro de un drea no-critica

méxima, e
2.8 Casos de estudio
Se presentan casos con el sistema de prueba de la Comisién Federal de

Electricidad (CFE) para la zona Coahuila del Area de Control Noreste (ACNE) (Fig.
2.1.).
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Fig.2.1 Esquema de medicién en la zona Coahuila

Como s¢ muestra en la Fig, 2.1, 1a red se encuentra interconectada con €l resto
del sistema a través de la barra de 230 KV. de la subestacién Rio Escondido (REC-230),
y en 400 KV. de la subestacién Villa de Garcia (VDG-400) en 400 KV. La zona
Coahuila comprende la Central Carboeléctrica Rio Escondido con cuatro unidades
generadoras de 300 MW. Dos de estas unidades se encuentran sincronizadas a la barra
de 400 KV. y dos en 230 KV.

El esquema de medicién se resume en la Tabla 2.1:
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|| Tabla 2.1 Esquema dc mcdicion en el ACNE

Datos de mediciones activas

Mediciones de flujo de potencia en 26 I
" lineas y transformadores
I Mediciones de inyecciones nodales 2
Datos de mediciones reactivas
Mediciones de flujo de potencia en 26
lincas y transformadores
Mediciones de inyecciones nodales 0
Mediciones de voltaje g
Total de mediciones 56

Las variables de estado son la magnitud y 4ngulo de fase de los voltajes nodales

del sistema. En el proceso de estimacion se tienen treinta y tres grados de libertad. El

intervalo de confianza - para una distribucion Ji-cuadrada y una probabilidad del 99% -

presenta limites de confianza de 163 y 58.4 respectivamente.

El valor del indice t para una distribucién t-student con los gfédos de libertad

indicados es 2.44. Se analizan diversos tipos de errores anormales en las mediciones de

la zona indicada

La propagacién de errores anormales en el sistema de potencia se puede analizar

en funcién de los clementos de las matrices de sensitividad. Las matrices tipicas de

sensitividad activa y reactiva se muestran en el Apéndice C de este trabajo. Los

elementos diagonales de la matriz de sensitividad se indican en las matrices con un asterisco.
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Caso 1 Linea de 400 KY.(200 en P)

Se simula error anormal de 20 desviaciones estdndar (20¢) en la medicién de
potercia activa de la linea REC-FRQO-400. Las Tablas 2.1 muestran los resultados
obtenidos en el proceso de estimacion. En la presentacion de resultados 1, representa
los residualcs cuando no sc modela ¢l error anormal. Por otro lado, r, representa los
residuales cuando se incluye la presencia del error anormal.

Tabla 2.1.1 Caso 1 residuales normalizados
Mediciones Iy Tipo J
sospechosas Residuales
mayores
REC-FRO-400(P) 5.14 Sospechosa 236.8
FRO-REC-400(P) 4.09 Sospechosa
NUR-MON-230(P) 1.34 Normal
1 FRO-VDG-00(P) 0.96 Normal
I NAV-NUR-230(P) 0.93 Normal
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Tabla 2.1.2 Caso 1 residuales simples
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[,

n

Miximos residuales Residuales Residuales | A oY
con error sin error
REC-FRO-400(P) 0.627 0.025 0.602
FRO400 0.596 0.069 0.526
ﬂ FRO-REC400(P) 0.498 0.034 0.464 l
NUR-MON-230(P) 0.100 0.015 0.085 J
FRO 230/400(P) 0.045 0.009 0.036 ||

Tabla 2.1.3 Caso 1 Columnas de matrices de sensitividad (P)
Valores
Valores ordenados ordenados de la
Mediciones de la matriz de ' Mediciones matnz de
sensitividad tipica seasitividad
normalizada
REC-FRO400(P) 0.567 RECFRO-40(P) 4.654
FRQ400 0.490 FRO-REC-400(P) 3.552
FRO-REC-400(P) 0433 MON-NUR-230(P) 1.027
NUR-MON-230(P) 0.077 NUR-MON-230(P) 1.027
MON-NUR-230(F) 0077 FRO 230/400(P) 0.385



Qbservaciones:

iii)

El valor del indice J detecta la presencia de mediciones anormales al ser mayor
que ¢l indice de identificacion.

Se observa que la propagacion del error se realiza sobre mediciones activas, los
valores que se reportan en la Tabla 2.1.1 son los mayores residuales normalizados

encontrados.

Los residuales activos simples (sin normalizar con su desviacidn estandar) de la
columna r; - t; en la Tabla 2.1.2 siguen el comportamiento de los elementos de
la matriz de sensitividad activa tipica. Es decir, la forma en que se ordenan los
residuales simples de mayor a menor valor, es la forma en que se ordenan los
valores en la columna correspondiente a la medicion con errar en [a matriz de
sensitividad tipica.

Se tiene que solamente los primeros tres residuales normalizados en la Tabla 2,1.1
siguen ¢l orden de los elementos de la columna de la matriz de sensitividad
normalizada de la Tabla 213, !

Caso 2. Linea de 230 KV. (20 en P) s

‘3¢ incluye un error anormal de 200 en la parte activa de 1a medicidn del flujo en

la linea de 230 Kv. REC-NAY. El valor del indice J €5 233.6 y la medicidn identificada
es REC-NAV-230(P). Los resultados s¢ muestran en las Tablas 2.2,

Observaciones:

i)

Se tiene un comportamiento semejante a la propagacidn del error en las
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mediciones de la linea de 40( Kv. anterior. El error tiende a propagarse sobre
las mediciones ¢cléctricas mas cercanas. En este caso, las mediciones en la misma

linea son las cstadisticamente anormalcs.

ii) Se tiene que el orden de la magnitud de las residuales simples coincide con el
orden de los mayores valores de la columna correspondiente de la matriz de
sensitividad activa tipica.

i)  Se gbserva que los primeros dos valures de los residuales normalizados coinciden

con los mayores valores la matriz de sensitividad normalizada.

Tabla 2.2.1 Caso 2 residuales normalizados

Mediciones Iy Tipo J
sospechosas Residuales
mayores
REC-NAV-230(P) 5.21 Sospechosa 2336 ﬂ
NAV-REC-230(P) 513 Sospechosa Wt
REC 400/U34(P) 0.90 Normal
REC U34/400(P) 0.90 Normal
FRO-VDG-400(P) 0.87 Normal |




o

Tabla 2.2.2 Caso 2 residuales simples

;

n

Méximos

residuales Residuales Residuales [,-T,
con error sin error

REC-NAV-230(P) 0.297 0.005 0.292
NAV-REC-230{P) 0.293 0.006 0.287
MON-NUR-230(P) 0.045 0.025 0.020
FRO-RECH00(P) 0.051 0.034 0017
" FRO 400/230(P) 0.035 0.022 0013

Tabla 2.2.3 Caso 2 Columnas de matrices de sensitividad (P)

Valores
Valores ardenados ordenados de la
Mediciones de la matriz de Mediciones matriz de
sensitividad tipica scnsitividad
normalizada
REC-NAV-230(P) 0.503 REC-NAV-23((P) 8827
NAV-REC-230(P) 0497 NAV-REC-230(P) 8.722
NUR-MON-230(P) 0.033 NUR-MON-230(P) 0.438
MON-NUR-230(P) 0033 MON-NUR-230(P) 0.438
REC-FRO-dOO(P) 0.028 REC-FRO-400(P) 0.233

H
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De los resultados se observa que el error anormal en la medicién activa no se

propaga a la parte reactiva. Aparentemente la parte activa y reactiva son independientes
entre si.

Caso 3. Linea de 400 KV. (207 en Q)
Se tiene error anormal de 20o en la parte reactiva del flujo en la linea en 400 Kv.

REC-FROQ. El indice J es 2610 identificando a la medicién REC-FRO-400(Q). Los

resultados se muestran en las Tablas 2.3.

Tabla 2.3.1. Caso 3 residuales normalizados

Mediciones Iy Tipo J
sospechosas Residuales '
mayores
REC-FRO-400(Q) 5.27 Sospechosa 2610
FRO-REC-400(Q) 4.17 Sospechosa
ESC-230 1.09 Normal

MON-NUR-230(Q) 108 Normal
VDG-ESC-230 1.08 Normal




Tabla 2.3.2. Caso 3 residuales simples

I

0]

]
Maximos residuales Residuales Residuales | I o
€Oon erTor sin error
REC 400/U34(Q) 0.102 0.001 0.101
| REC U34/400(Q) 0.101 0.001 0.100
VDG-400 0.098 0.006 0.092 l
FRO-VDG-400(Q) 0.110 0.029 0.081
ESC-230 0070 0.006 0.065

g
Tabla 2.3.3. Caso 3 Columnas de matrices de sensitividad (Q)

ST s

Valores
Valores ordenados ardenados de la
Mediciones de la matriz de Mediciones matriz de
sensitividad tipica | sensitividad
normalizada
REC-FRO-00(Q) 0.557 REC-FRO-400(Q) . 4,392
FRO-REC400 0.440 FRO-REC-400(Q) 3463
REC 400/230(Q) 0071 MON-NUR-23H(Q) 2.901
REC 230/400(Q) 0.071 NUR-MON-230(Q) 0.891
MON-NUR-230(Q) 0.069 REC 400/230{Q) 0.545
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Observaciones:

i) La propagacion del error en este caso es semejante al caso similar al Caso 1
(linea en 400 Kv. en la parte activa). El error se propaga preferentemente scbre

mediciones en la misma linea y del mismo tipo.

ii) No sc presentan mediciones activas sospechosas. Es decir el error no se propaga

sobre mediciones de distintos tipos.

iif)  No coinciden ¢l ordenamiento de los residuales simples y los mayores elementos
de la columna correspondiente a la medicién anormal en la matriz de sensitividad

tipica. Lo anterior sf se cumple para mediciones activas.

Caso 4 Linea de 400 KV (500 en P)

S¢ presenta error anormal de 50e¢ en la medicion activa de la linea en 400 Kv.
REC-FRO. El indice J resultante es 1379.5 identificando a la medicion REC-FRO-
400(P). Las Tablas 2.4 muestran cstos resultados,
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ﬂ Tabla 2.4.1. Caso 4 residuales normalizados H

Mediciones T
sospechosas Residuales Tipo J
mayares
REC-FRO-400(P) 5.58 Sospechosa 1379.5
FRO-RECA00(P) 4.34 Sospechosa
NUR-MON-230(P) 135 Normal
| MON-NUR.230(P) 107 Normal
(.65 Normal

Tabla 2.4.2. Caso 4 residuales simples I
T 2 rl
Maximaos residuales Residuales Residuales 3 -
COon eITor sin error

REC-FRO400(P) 1.640 0.025 .7 1,615
FRO-400 1.480 0.069 1411 I
FRO-REC400(P) 1277 0.034 1.243 ]
NUR-MON-230(P) 0.243 0.015 0.228 "
MON-NUR-230(P) 0.193 0.025 0.167 H

I e h——
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’, = - .. " *
Tabla 2.4.3. Caso 4 Columnas de matrices de sensitividad (P) ]
Valores
Valores ordenados ordenados de la
Mediciones de la matriz de Mediciones matriz de
sensitividad tipica sensitividad
normalizada
REC-FRO-400(P) 0.567 REC-FRO-400(P) 1.929
FRQO-400 0.4%0 FRO-REC-400(P) 1.472
FRO-REC-400(P) 0.433 MON-NUR-230(P) 0.426 ]
NUR-MON-230(P) 0077 NUR-MON-230(P) 0.426
MON-NUR-230(P) 0.077 FRO 230/400(P) 0.159
i\ N— M A Y VN A T — Pr——— ﬁ:

Observaciones:

En este caso se aprecia que la magnitud del error anormal de una medicién no
impacta significativamente el patron de propagacion del error. Lo anterior se concluye

de comparar este caso con los anteriores donde se simulé un error de 20c.
Caso 5. Linea de 400 KV (200 en Py Q)
Se simula un error de 20c en la parte activa y reactiva de la medicién en la linea

REC-FRO en 400 Kv. El indice J es 412.1, identificando la medicién activa REC-FRO-
400(P). Las Tablas 2.5 y 2.6 muestran los resultados.
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Tabla 2.5.1 Caso 5 residuales normalizados (P)

Mediciones T'ia
Sospechosas Residuales Tipo J
mayores
REC-FRO-400(P) 393 Sospechosa 4121
FRO-REC-400(P) 3.07 Sospechosa
NUR-MON-230(P) 1.02 Normal
FRO-VDG-400(P) 0.73 Normal
NAV-NUR-230(P) 0.71 Normal
t
Tabla 2.5.2. Caso 5 residuales simples (P)
I, I
Miximos Residuales Residuales Residuales -
Con error Sin error
REC-FRO-400(P) 0.632 0.025 0.607
FRO-400 0.593 0.069 0.524 I
FRO-REC-400(P) 0.495 0.034 .0.461
NUR-MON-230(P) 0.101 0.015 0.086
FRO 230/400(P) 0.045 0.009 0.036




Tabla 2.5.3. Caso 5 Columnas de matrices de sensitividad (P)
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Valores
Valores ordenados ordenados de la
Mediciones de la matriz de Mediciones matriz de
| sensitividad tipica sensitividad
normalizada
REC-FRO-400(P) 0567 REC-FRO-400(P) 3.528
H FRO400 0.490 FRQO-REC-400(F) 2.693
FRO-REC-400(P) 0.433 MON-NUR- 0.779
230(P)
NUR-MON-230(P) 0.077 NUR-MON- 0.779
230(P) ]
MON-NUR-230(P) 0077 FRO 230/400(P) 0,292 Il

Tabla 2.6.1. Caso 5 residuales normalizados {Q)
{

Mediciones Iy
Sospechosas Residuales Tipo
mayares
REC-FRO-403(Q) 3.76 Sospechosa
FRO-REC-400(Q) 2.94 Sospechosa
NUR-MON-230(Q) 0.90 Normal
ESC-230 0.86 Normal

VDG-ESC-230 0.86 Normal

——ee————
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Tabla 2.6.2. Caso 5 residuales simples (Q)
L, ry
Maximos residuales Residuales con Residuales sin r-0
error crror
REC-FRO-400(Q) 0.632 0019 ' 0.613
ESC-230 0.593 0.006 0.587
! FRO-REC40)(Q) 0.495 0.018 0.477
REC 400/U34(Q) 0.102 0.001 0.101
NUR-MON-230(Q) 0.101 6.001 0.100
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Tabla 2.6.3. Casa 5 Columinas d¢ matrices de sensitividad (Q)

Valores ordenados

Valores

ordenados de la

Casa 6. Voitaje 230 KV (20a)

Mediciones de la matriz de Mediciones matriz de
sensitividad tipica sensitividad
normalizada
REC-FRO-400{Q) 0.557 REC-FRO-400(Q) 3.496
FRO-REC-400(Q) 0.440 FRO-REC400(Q) 2.757
REC 400/230(Q) 0.071 MON-NUR- 0.717
230(Q)
REC 230/400(Q) 04071 NUR-MON- 0.709
230(Q)
MON-NUR-230(Q) 0.069 REC 400/230(Q) 0433

Se simula un ercor anormal de 20 en la medicion de voltaje de la barra ESC—230

Se presenta un indice J igual a 232, identificando Ia medicién de voltajc ESC-230. AI

revisar los residuales normalizados de potencias activas no se encontraron valores

sospechosos. En €l caso de mediciones reactivas, las Tablas 2.7 muestran los resultados

gbtenidos.



' Tabla 2.7.1. Caso 6 residuales normalizados (Q)

Mediciones Ty
Sospechosas Residuales Tipo J
ruayores
ESC-23¢ 538 Sospechosa 282
VDG-400 5.30 Saspechosa
VDG-ESC-230(Q) 1.28 Normal
ESC-YDG-230(Q) 0.89 Normual
0.69 Normal

B Tabla 2-72 Caso 6 m_?_uales simples (Q) -
L; n
Maximos residuales Residuales Residuale$ -0,
con error sin error

REC 400/U34(Q) 0.103 0.001 .-70.102
REC U34/400(Q) |. 0.100 0.001 0.099
VDG-400 0.097 0.006 0.091
FRO-VDG-400(Q) 0.109 0.029 0.080
ESC-230 0.072 0.006 0.066
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Tabla 2.7.3. Caso 6 Columnas de¢ matrices de scnsitividad (Q)
] Valores
Yalores ordenados ordenados de la
Mediciones de la matriz de Mediciones matriz de
sensitividad tfpica sensitividad
normalizada
Il VDG-FRO-400(Q) 0.771 ESC.230 79.641
VDG-400 0.494 VYDG-400 78.439
ESC230 0.477 VDG-FRO-400(Q) 5.622 n
FRO-REC400(Q) 0335 MON-ESC-230(Q) 5.535
REC-FRO-400(Q) 0.229 VDG 400/230(Q) 3915

Observaciones:

Se puede notar que el error se propaga sobre otra medicidn de voltaje

indistintamente del nivel de tensidn.

Caso 7. Sesgo de una medicién entre mediciones verdaderas.
. : ]
]
Con objeto de apreciar la mejor propagacién de un error anormal, sin la
influencia del error aleatorio de mediciones vecinas; s realiza el caso siguiente.

Se simula un error anormal de 200 en la medicion de potencia activa y reactiva
REC-FRO-400. E! resto de las mediciones presentan un valor sin crror aleatorio ( valor

verdadero de una corrida de flujos ). El estimador concluye con un indice J igual a 414
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identificando la medicion de potencia activa REC-FRO-400(P). Las tablas 2.8 Y 2.9
muestran estos resultados.

l Tabla 2.8.1. Caso 7 mediciones activas

Mediciones
sospechosas Residuales Tipo J
mayores
I REC-FRO-400(P) 424 Sospechosa 414
FRO-REC-400(P) 3.20 Sospechosa
NUR-MON-230(P) 0.995 Normal

MON-NUR-230(P) 0.96 Normal
NAV-NUR-230(P : Normal

Tabla 2.8.2. Caso 7 mediciones activas

-

Maximaos residuales r; I, T - Ty
sencillos Residuales Residuales
<on error sin error

H REC-FRO-400(P) 0.683 0.025 - 0,658

| FRO-400 0.589 0.069 0.520
FRO-REC-400(F) 0.516 0034 0.481 J
REC 400/U34(P) 0.000 0.102 0.102 n
REC U34/400 0.000 0.101 0.101 j

CE e ———
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Tabla 2.8.3. Caso 7 Columnas de matrices de sensitividad (P)
Valores
Valores ordenados ordenados de la
Mediciones de la matriz de Mediciones matriz de
sensitividad tipica sensitividad
normalizada
REC-FRO-400(F) 0.567 REC-FRO-400(P) 352
FRO-400 0.490 FRO-REC400(P) 2.686
FRO-REC-400(P) 0.433 MON-NUR- 0.777
400(P)
NUR-MON-230(P) 0.077 NUR-MON- 0.777
" 230(P)
" MON-NUR-230(P) 0.077 FRO 230/400(P) 0.291

Tabla 2.9.1. Caso 7 mediciones reactivas

Mediciones I Tipo ad
sospechosas Residuales -
mayorss

l} REC-FRO-400(Q) 383 Sospechosa__| | 414
FRO-REC-400(Q) 3.00 Sospechosa 1'
NUR-MON-230(Q) 0.89 Normal
MON-NUR-230(Q) 0.72 Normal

REC 230/400(Q) 0.50 Normal




Tabla 2.9.2. Caso 7 mediciones reactivas

Miéximos residuales I, 3 -

sencillos Residuales Residuales

€On error sin error

REC-FRO-400(Q) 0.683 0.019 0.664
ESC-230 0.589 0.006 05383
n FRO-RECA400(Q) 0.516 0.018 0.498
NUR-MON-230(Q) 0.098 0.001 | 0.098
MON-NUR-230(Q) 0.095 0.003 0.092




Tabla 29.3. Caso 7 Columnas de matrices de sensitividad (Q)

Valores
Valores ordenados ordenados de la
Mediciones de la matriz de Mediciones matriz de
sensitividad tipica sensitividad
normalizada
REC-FRO-400(Q) 0.557 REC-FRO400(Q) 3.488
FRO-RECH00(Q) 0.440 FRO-REC-400(Q) 2.750
REC 400/230(Q) 4.071 MON-NUR- 0.716
400(Q)
REC 230/400(Q) 0.071 NUR-MON- 0.707
230(Q)
MON-NUR-230(Q) i REC 400/230(Q)

2.9 Analisis de la propagacién de errores

En los casos presentadas se puede observar que la propagacion de errores
anarmales se nge Méas por la matriz de sensiividad normalizada y no por la matriz de

sensitividad tipica.

También se confirma que la propagacion de un error anormal se realiza sobre
(

mediciones del mismo tipo de la medicion anormal.

El error anormal en una medicién en una linea de transmisiéon tiende a

propagarse sobrc la medicion vecina de la misma linea. De las pruebas realizadas se
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observa que el comportamiento anterior s mantiene solamente para los primeros tres

residuos normalizados.

Se puede apreciar que a medida que crece la magnitud del error, el arreglo de
los residuales normalizados tiende a seguir mds fielmente los valores ordenados de la
¢olumna correspondiente de Ja matriz de sensitividad normalizada. Un fenémeno similar

al anterior se presenta cuando se da mayor ponderacién a una medicion.

Todo lo anterior relaciona la dependencia del comportamiento del error con la
precision de la medicidn involucrada. De esta manera una medicién con una baja
precision (baja ponderacion) dificultard la propagacién del error y serd més dificil su
identificacidn.

Un caso especial de este comportamiento son ¥as mediciones criticas y puntos de
apalancamiento ( Capitulo § ), que son mediciones que adn teniendc un dato anormal

no pueden reflejar en el indice de funcionamiento J su valor anormal.

En ¢l proceso de implantacién del estimador es muy importante conoccr
previamente que tipos de mediciones pueden comportarse como criticas 6 puntos de

apalancamientg. e



CAPITULO 3

IMPACTO DE LA CALIDAD DE LA INFORMACION
EN EL ESTIMADOR DE ESTADO

Introduceion

En este capitulo se presenta la forma ¢n que impacta la calidad de la informacién
recibida en un Centro de Control sobre los resultados que se obtienen en el Procesador

de Informacion en Tiempo Real.

Una funcién importante € inherente al proceso de estimacion es la del filtrado de
las mediciones procesadas. Lo anteriar provienc del ajuste que el estimador realiza al
procesar las mediciones y calcular el mejor estimado del estado, de acuerdo a la

precision del equipo de medicion.

Estos conceptos resaitan la importancia de tener una adecuada calidad de
informacion y su modelacion para lograr los objetivos de seguridad y confiabilidad en las
funciones de aplicacion. Lo anterior hace ostensible la importancia de sintonizar

correctamente las caracteristicas estadisticas del estimador,

En una aplicacion préctica es muy importante la presentacion de resultados en
una forma apropiada. El resultado de la estimacion debe reflejar la calidad del valor
estimado. A través del intervalo de confianza s¢ puede establecer un rango en donde se

encuentra ¢l valor verdadero de la variable estimada.

67



31 Procesador de informacion

En ¢l procesamiento de informacion en tiempo real en un sistema de potencia
(SEP) es importante conocer {a calidad de la informacién que se recibe en el Centro de
Control. Lo anterior permite modelar adecuadamente la incertidumbre inherente al
equipa de medicion .

La modelacién adecuada de los diversos elementos y equipos de medicién del
SEP permite el funcionamiento correcto del estimador de estado. En caso contrarig, el
estimador puede enfrentar problemas de convergencia, asi como tener problemas en la
identificacién de mediciones anormales.

ia presencia de una incompatibilidad entre la precision de las mediciones
recibidas en ¢l Centro de Control y ¢l modelado de la incertidumbre del equipo de
medicion impacta la confiabilidad del procesador de informacion. Lo anterior puede
provocar problemas en la utilizacién de los resultados del estimador en programas de
aplicacion ( Despacho economico, Andlisis de seguridad, etc.). Esto es especialmente
critico cuando se tiene un esquema de medicién en baja precision.

|

En la operaci6n de los sistemas de potencia es necesario contar con mediciones
de calidad para las diferentes variables del sistema; voltajes, flujos de potencia activa y
reactiva e inyecciones nodales de carga ¢ generacion. Lo cual permite intcgrar una base
de datos mas confiable del sistema de potencia supervisado. Por lo general, 1a mayoria
de las mediciones son captadas ¢n el Centro de Control a través de un sistema de
telemedicin. La informacion de la base de datos es procesada y validada mediante un

estimador de estado para ser utilizada en la supervision y el control del sisterna eléctrico.
1

La medicién de variables ¢s ¢l resultado de la interaccion de instrumentos y

procesos. Los diversos elementos que intervienen en la medicidn pueden ser:
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transformadores de instrumentos, transductores y convertidores de sefiales. Todos estos
elementos contribuyen en cierta manera a introducir errores en la base de datos. Por lo
general, la precision de los instrumentos de medicion tende a disminuir con €l tiempo
o debido a las condiciones adversas del medio ambiente; como la temperatura y la
contaminacién. Lo anterior provoca que sea indispensable la inspeccion y calibracién del
conjunto de clementos que intervienen en el proceso de medicién. Por otro lado, en
muchas ocasiones €l equipo de medicidn utilizado es de baja precision, por lo que adin

cuando esté bien calibrado proporciona variables medidas de baja calidad.

3.2  Mediciones en ¢l proceso de estimacién
321 Anilisis de errores

Las mediciones analdgicas contienen gencralmente errores que pueden ser clasificados

de la siguiente forma:

i) Errores aleatorios. Los cuales dependerin en primera instancia de la precisién de
los instrumentos utilizados en el proceso de telemedicion. Por 1o general, €stos
errores son sin sesgo y con una distribucién normal. Su desviacion estandar sélo
puede reducirse a través de la seleccién de instrumentos de mayor calidad.

ii) Errores sisteméticos. Estos errores pueden generarse por las siguientes causas: la
tendencia al deterioro del instrumento a través del tiempo, la temperatura y
condiciones del medio ambiente, y las no-lincalidades de los instrumentos de
medicién; todo lo anterior produce la descalibracion del equipo de medicion.

iil)  Errores de instalacion. Estos se originan por el empleo de instrumentos con
razones de transformacién inadecuadas, valores nominales de transductores,

coeficientes de escalamiento y ocasionalmente errores de polaridad.

iv)  Errores intermitentes, Estos son provacados principalmente par interferencias en
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las comunicaciones y fallas parciales 6 temporales del esquema de telemedicién.
3.2.2 Ponderaciéon de mediciones

En el proceso de estimacidn de estado se resuelve iterativamente la siguiente

expresion linealizada.
£=(H'RTH)'H'R ¢ (3.1)

en donde % representa el vector de estado del sistema, H es la matriz jacobiana de las

mediciones, z un vector de mediciones del sistema y R es una matriz diagonal que

representa la matriz de covariancia de los errores aleatorios del equipo de medicién.

La ponderacion de las mediciones de voltaje, flujos de potencia en lineas,
inyecciones y taps de transformadores s¢ realiza mediante el reciproco de las variancias

de mediciones (o?).
1
== (32)
9;

Lo anterior permite que los valores estimados se calculen dando mayor peso
(ponderaci6n) a las mediciones con mayor precision ( menor o ), proporcionando de esta

manera mejores estimaciones si estas mediciones no contienen un error anormal.

El error méximc de la medicién ( 30 ) puede ser definido por Ia expresion (3.3).
3xcg=alfaxB+p *FS (3.3)

Los términos anteriores representan respectivamente el error maximo
proporcional al valor de la variable medida ( alfa * B ) y el segundo término define el
error maximo dependiente de la escala del equipo de medicién (  * FS ). Los valores

de alfa y P dependerdn de la precision de transformadores de instrumentos,
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convertidores analOgico/digital, transductores y el sisterna de comunicacidn,

Como la precision del esquema de medicidn esti definida a través de la
ponderacién asignada e las mediciones, segia la ldgica anteriormente expuesta, si los
valores son muy pequeiios, § muy grandes, la presencia de un data anormal pudiera ser
falsamente indicada, o pasar sin ser detectada.

¢ o4

33 Calidad de informaciéon y modelado de la precisién del equipo de medicién

En esta seccidn se mostrara a través de diversas casos el impacta de la calidad del

esquerna de medicion sobre los resultados de la ejecucion de un esimador de estado.

También, se revisa el impacto de la incompatibilidad entre la precision modelada

y la calidad de la informacidn que se recibe en el Centro de Control.

Los resultados de las pruebas anteriores permiten ¢stablecer criterios generales,
de manera que un operador de sistema pueda analizar adecuadamente las situaciones
que se presentan en la supervision diaria del sistema de potencia a su cargo.

i

33.1 Casos de Estudio
Caso 1 (base)

El caso base comprende el estudio de la zona Coahuila del Area de Control
Noreste de CFE mostrado en la Figura 3.1. El esquema de medicién utilizado en este
caso se resume en la siguicnte forma :

Mediciones de potencia activa:

Flujo de patencia en lineas y transformadores ............ 28

Inyecciones nodales..... 2



Mediciones reactivas:

Flujo de potencia en lineas y transformadores.........28
Inyecciones nodales 0
Magnitud de voltaje 4
Posicion de tap..... 5

Total de mediciones 67

Las variables de estado son la magnitud y el dingulo de fase de los valtajes nodales
del sistema. El esquema de medicidn posee cuarenta y cuatro grados de hibertad. El
intervalo de confianza - para una distribucién Ji~cuadrada y una probabilidad de 9% -

tiene limites inferior y superior de confianza con valor de 24 y 72.5 respectivamente. El
valor del indice t para una distribucién t-student 44 grados grados de libertad es 2.69.

Las mediciones del sistema se simulan a partir de una corrida de flujos, generando
errores aleatorios con una distribucidn uniforme. Las mediciones son simuladas con gn

error méiximo de 2.5%. El error €n los voltajes es menor al anterior.

En las siguientes tablas sc muestran los resultados de la corrida del estimador de

estado. Se utlizan las siguientes nomenclaturas.

VER valor abtenido del estudio de flujos.
MED valor simulado de la medicion.
EST valor estimado del flujo.

RES residual entre el valor medido y el estimado.
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V MEDICION DE VOLTAJE
O MEDICION DE FLUIO

(J-e-l%e— Yo FRO
@ i

Fig. 3.1 Esquema de medicion en la Zona Coahuila

El estimador converge en tres iteraciones con un indice J de 43.4, aceptando en
consecuencia los resultados estimados. Las Tablas 3.1 muestran los resultadas de este

€asa.



Tabla 3.1V voltajes (Kv)
Verdadero Medidos Estimados Residual

REC400 405.10 404.81 405.15 035
FRO-400 403.20 403.98 40351 048
REC-230 230.70 230.69 230.62 007
NAV-230 229.20 22899 229.12 0.13
NUR-230 225.00 224.86

MON-230 22720 22725

ESC-230 22740 22740

VDG-230 22790 227.93

VDG-400 401.80 402.22

FRO-230 227.80 227.89

REC-U34 20.40 | 19.95 "
REC-U12 20.20 20.64 II
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Tabla 3.1F flujos de potencia

Activa (MW) Reactiva (MVAR)

YER MED EST RES | VER MED EST RES

REC-FRO400 | 3642 359.1 3801 1 -101] 202 1 200 197 1 03
FRQ-REC-400 -359.3 -351.2 3553 1 41 | -169 1 -170 | -165
REC-FRO-400 3642 367.5 3601 | 74 | 568 | -S75 1 -Ss72 1 03
FRO-REC-400 -3593 3625 3583 | 731 1691 -173 1 -165 1 08
RECNAV230 | 2140 2187 2158 129 1 302 | 300 | 299 | @1
NAV-REC-2%0 2133 1 2121 2150 1 30 1 3351 -3301 -331 ] 01
NAV-NUR-230 159.2 1593 1610 | -17 | 486 47 48
NUR-NAV-230 -1564 | -1590 -1582 | 08 | (08 0.8 1.0 .
| NUR-MON-230 1024 100.0 M7 |07 2801 284 | 285 | 01
MON-NUR-230 -100.4 -98.2 -OR.8 06 | 213 215 214 {11
MON-ESC:230 3935 0.6 88.8 09 1 21712121 216 | 04
| _ESC-MON-230 825 882 868 |-14! 74 15 7.1 0.3
__ESC-VDG-230 1355 1322 1333 1 32 407 ) 415 1 410 1 05
VDG -ESC-230 -135.1 -1343 21329 1 141 337 | 334 | 339 | 06
FRO-VDG-400 5943 5814 | S8R0 [ -66 1 409 | 4981 -505 | 07
VDG-FRO400 -588.4 -5860 5824 | 36 | 5211 -528 1 -535 A

FRO-MON-230 618 62.4 62.1 02 1 321 | 321 19 1 a2
MON-FRO-230 £1.7 -62.0 621 1o011-3671-3631 .3651 02
|__REC 400230 1744 | -1782 | -17772. 1 05 | 393 392 | 03

REC 230400 | 1744 | 17725 | 1777 1l 02| s | 302 1 301 02
RECaooux | 6000 | 6008 | 5045 [ 63| 2251 2211 2291 07
REC Usnoo | 6000 | 5878 | 5945 | 671 754 | 753 | 746 | 07
REC 230012 | -400.0 -6(4.6 0008 | 391 221 1 -2251 229 | ()
| RECU12230 | 6000 L S975 | 6008 | 331 749 1 765 | 761 1 04 |
FRO 400230 | 1243 | 1256 | 1260 g47 | &8 | Rag | 18
FRO 230000 | 1743 | 1269 | -1260 | 09| 800 | 816 | 798 | -10
v oz | 3086 | 4127 | 3102 (251 758 | 758 | 759 | -aa

VDG 230/400 . - 3102 | 52 1 548 [ -54.8 -54.1_=;0__1_ﬂ
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r Tabla 3.1D desviacién estdndar de flujos de potencia
Activa (MW) Reactiva (MVAR)
MED EST MED EST
REC-FRQ-400 4.80 1.69 4.80 321
4.80 169 4 80 315
REC-FRQ-400 4.80 1.69 480 316
FRQ-REC-400 4.80 1.69 430 115
REC-NAV-23Q 120 0.85 1.20 0.85
NAV-REC-230 1.20 Q.85 1.20 0.85
NAV-NUR-2%) 1.20 0.79 1.20 085
NLIR-NAVY-230 120 0.79 1.20 08S
NUR-MON-230 1.20 0.69 1.20 0.85
MON-NUR-23%0 1.20 (LG9 1.20 (.86
MON-ESC-230 1.20 0.44 1.20 0.86
ESC MON-230 1.20 .44 120 0.84
ESC YDRG-230 1.20 (.85 1.20 0.85
VDG-ESC-230 1.20 (.85 1.20 085
_FRO-YDG-400 3.60 237 3160 2458 |
VYRG-FRO-4(K) 3.60 237 160 2.52
FRO-MQN-230 1.20 (.85 1.20 0.85
MON-FRQ-230 1.20 085 1.20 085
REC 400230 1.20 0.84 4 80 339
| REC 230/400 1.20 0.84 4.80 "~ 339
REC 4004734 480 131 4.80 319
L REC (734/400) 4.80 131 4.80 339
| _REC 230112 4 80 131 1.20 .85
REC (7121230 4.80 331 1.20 0.85
- FRO 4007230 1.20 084 120 0385
FRQ 230/400 1.20 0.84 1.20 0.85
VDG 400/230 3.60 238 1.20 0.85
YDG 230/400 3.60 238 1.20 0
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Caso 2, Modelacion con error maximo del 2.5%

Con referencia al caso base, se simula un error maximo en las mediciones de
potencia activa y reactiva del 5%. El esquema de medicion para este caso es modelada
con una precision del 2.5%. Lo anterior impactard, segin lo antgriormente visto, en el
cdlculo de la desviacidn esténdar del equipo de medicién.

En este casa se ticne que el estimador converge con un indice J de 171.6,
detectando e identificando 2 la medicién activa NAV-REC-230 como anormal. Las

Tablas 3.2 muestran resultados de los valores estimados.
Observaciones:

Al comparar los resultados de flujos de este caso con el caso base se¢ puede
observar que se increrenta la diferencia entre 1os valores verdaderos estimados.
Aparentemente, el error maximo no influye en forma significativa sobre los valores
estimados dc los voltajes, los estimados en el caso base y en este caso son précticamente
iguales. Al parecer el estimador es lo sulicientemente robusto para afrontar este
incremento en €l error de las mediciones de flujos. |

También se observa que ¢l estimador detecta el incremento en ¢l crror maximo
del esquema de medicion a través de la deteccibn y posterior identificacién de la
medicion de flujo activo NAV-REC-224.

Una situacion similar a la presente provocaria que el estimador eliminara
diferentes mediciones, interpretadas coma anarmales, corriendose el riesgo de caer en
una situacién de inobservabilidad. Este caso muestra el impacto de la inconsistencia
entre la modelacion del esquema de medicidn y los datos recibidos en el Centro de
Control.



Tabla 3.2F flujos de potencia
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Activa (MW)

Reactiva (MVAR)

YER MED EST RES VYER MED EST RES
RECFRO<400 | 3542 3540 3561 | 21 1 202 1. 199 1 197 | 02
FRO-REC-400 3593 | 3432 | 3514 ! 83 | -169 | -171 | -17.1. 1 0Q
[ REC-FRO<400 3642 3707 3561 | 147 1 s68 | 5831 579 1 04 |
FRO-REC-400 3593 | -3658 | -351 144 1 169 1 1771 <171 1 08
REC-NAV-230 214.0 22313 2175 S8 1302|2981 296 | 0.1
NAVREC230 | 2133 1 2108 | 2168 | 60 | 335 | 326 1 328 | 0.1
NAV-NUR-230 159.2 159.5 1628 | 33 4.6 48 51103
NURNaV2® | 154 | -1616 | -1599 | 17 | a8 09 11 | 03
NUR-MON-230 102 4 976 990 | -14 1 280 2871 289 | 02
MON-NUR-230 | .100.4 959 971 12 1213121712151 02
MON-ESC-230 %9 § 897 882 16 21712071 2151 a7
ESC-MON-230 875 890 8262 | 28 24 15 6.8 07
ESC-VDG-230 135.5 128.8 1312 | 23 | 407 | 4231 412 -11
VDG-ESC-230 13531 ] 1335 | -1308 | 27 1 337 |1 330 1 341 | 143
I FRO-VYDG400 5943 5685 816 11311 499 | 4961 -s08 | 17
VDGFRO400 | 5884 | sR36 | 5761 | 74 | 521 1 5351 547 | 13
ﬂ rROMON-230 | 618 | 629 | 625 1 05 | 32112320 316 ] 04
MON -FRQO-230 617 -62.3 624 01 | 36713581 362 | 04
REC 400/230 1744 | -1819 | -1809 | -11 | 393 | 18 392 1 07
REC 230400 174.4 180.5 1809 | 04 | 3051|3001 296! 04
REC 400/U34 6000 | 6016 | 5888 [ -128 | 2251 218 | 231 (1 14
|__REC U34/400 600.0 5755 5888 | -133 | 754 | 753 | 744 | 13
REC 230/U12 6000 | 6092 | 6016 | 7272 1 2211 229 | 238 1 Q8§
|_REC U127230 6000 5950 601.6 68 | 749 1 780 | 77.) 0.9
| FRO 4007230 1243 126 8 1226 | 08 | 847 | 809 | 845 | -36
FRQ 230/400 -1243 -1294 -127.6 -18 | 800 | -832 | 797 | -39§
| VDG _4007230 308 6 31167 3117 5.1 758 | 758 | 760 | 02
VDG _230/400 2086 | 3012 | 3117 1 104 [ 548 1 549 | 547 | {32
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Tabla 3.2V voltajes (Kv) I
Verdadero Medidos Estimados”’ Residual
REC-400 405.10 404.81 40503 0.23
FRO-400 403.20 403.98 40351 0.48
REC-230 230.70 230.69 230.64 0.05
NAV-230 22920 22899 22914 0.15
I NUR-230 2253 224 83
MON-230 227.20 22736
H ESC-230 22740 227.40
VDG-230 22790 22801
' VDG4l 401.80 402.22
FRO-230 227.80 228.00
REC-U34 20.40 1952
REC-U12 20.20 21.10

Caso 3. Modelacidon con error maximo del 5%

Con referencia al caso anterior s¢ realiza la modelacion del equipo de medicion

con un error maximo del 5%. El estimador converge con un indicc J igual a 455,

aceptando en consecuencia los resultados del estimador. Las Tablas 3.3 muestran los

valores estimadaos resultantes.



Observaciones:

De la Tabla 3.3d se puede observar que la banda de incertidumbre (desviacion
estdndar) de los valores estimados se incrementa conforme crece el error de medicién.
En esta tabla se comparan las desviaciones estindar de valores estimados del caso 1 con
los valores correspondientes del caso 3.

Se tiene que a diferencia del caso antenior, en este caso el estimador no encuentra
un error anormal en la base de datos. Lo antenor se¢ debe a la modificacion del valor de
la desviacién estdndar del equipo de medicién. Es decir, al tener una mayor
incertidumbre modelady en los medidores se admiten coma correctas las mediciones con

un error de medicién aleatario mucho mayor.

El punto anterior establece una situacién de alerta en la sintonizacion del
estimador de estado, ya que se deberd tener suficicnte informacién sobre la precision de
las mediciones que llegan al Centro de Contral con objeto de seleccionar adecuadameate

los factores de ponderacion en el proceso de estimacion,

Se puede observar que los flujos estimados en este caso ( Tabla 3.3F ) y en el
caso base dificren sensiblemente en valor. Por otra parte, no se observa una variacién
apreciable en los voltajes ( Tabla 3.3V ).
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Tabla 3.3F flujos de potencia

Activa (MW) Reactiva (MVAR)

VER MED EST RES VER MED EST RES

| RECFRO400 | 3642 | 3540 | 35631 | -21 | 202 | 199 | 182 | 16
FROREC400 | 3503 | 3432 | 3513 | 83 | 169 | 171 | -164 | 07
RECFRO400 | 3642 | 3707 | 3560 | 147 | 568 | 583 | 586 | 04
FROREC400 | 3503 | 3658 | -3513 | 1441 160|177 -164 | 13
Leecnavaw | 2140 | 2933 | 2175 | 58 | 302 [ 298 | 206 | a4
navREc | 2133 | 2108 | 2168 | 60 | 335 | 326 | 328
NAV-NUR230 | 1592 | 1595 | 1628 | 33 | 46 | 48 | 51
NURNAV230 | 1564 1 -1616 | -1599 | -17 | 08 | 09 | 12
NUR-MON230 | 1024 976 990 | -14 | 280 | 287 | 289
MON-NUR-Z30 -100.4 -95.9 97.1 12 213 217 215
MON-ESC230 | 8935 897 g1 ! 16 | 217 2071 2158
E£SC-MON-230 -82.5 K940 862 -2.8 74 75 6.9
EScvDG2% | 1355 | 1288 | 1312 | 23 | 407 | 423 | 412
VDGESC2% | -1351 | 1335 | -1308 | 27 | 337 | 330 | 341
FROVDG400 | 5943 | 35685 | 5816 | 131 | 49901 496 | 508
VDG-FRO400 | 5884 | 5836 | -5762 | 74 | .521 | 535 | -549
'¥RO-MON230 | 618 62.9 625 | 05 | 321 | 320 | 316
| mMoNFRO2%0 | 617 | 623 | 624 [ 01 | 367 ] 358 [ 362
REc4002% | -1744 | 1819 | 1809 | 11 | 391 | 185 | 395
| reczwao | 1744 | 1805 | 1809 | -04 | -305 | 300 301
Recaoous | 6000 | 6016 | 5900 | -116] 225 2181 230
Rec Umioo | 6000 | 5755 | 5900 | 1as | 7s4 | 753 | 741
REC230U12 | 6000 | -6092 | 5998 | 94 | 223 | 200 238
Recu2230 | 6000 | 5950 | 5998 | 49 | 749 | 780 | 770
FRO 400230 | 1243 | 1268 | 1276 | 08 | 847 | 809 | 845
rRO 230400 | 1243 | 12904 | 1276 | 18 | .800 | -832 | -797
vosooen | 3086 | 167 | 3117 | 50 | 758 | 758 | 760
VDG 2301400 | 3086 | 3013 | 3117 ) 104 | 548 | -
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Tabla 3.3V voltajes (Kv)
Verdadero Medidos Estimados Residual

REC400 405.10 404,81 404.93 0.13
FRO-400 403.20 403.98 403.64 034
REC-230 230.70 230.69 230.65 0.04
NAV-230 229.20 228.99 229.15 0.16
NUR-230 225.00 224.84
MON-230 227.20 22737
ESC-230 22740 22750

| vpc2w 227.90 278,05
VDG-400 401.80 42.35
FRO-230 227.80 228.02
REC-U34 20.40 19.52
REC-Ul2 20.20 21.10




%
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Tabla 3.3D desviaci6n estandar de flujos de potencia
Activa (MW) Reactiva (MVAR)
EST(1) EST(3) EST(1) EST(3)
[ REC-FRO-400 169 365 3.21 747
FRO-REC-4(00 169 3.65 3.15 7729
1.69 3.65 3.16 7.58
L6569 3.65 315 729
REC-NAV-230 .X5 183 (0.8S 1.84
NAY-REC-230 0.R8S 1.83 .85 1.84
I NAV-NUR-23(0 0.79 172 {85 1.84
NUR-NAVY-230 .79 1.72 0.85 1.84
R-MON-230 069 1.50 (.85 1.85
MON-NUR-230 0.69 1.50 (.84 1.84
I MON-ESC-230 .44 (.96 (.86 186
I ESC-MQN-23( 044 (.96 QR4 1.83
ESC-VDG-230 0. 8S 1.83 (.BS 1.84
YDRG-ESC-230 0.85 1.83 (.85 1.84
FRO-VDG-400 237 214 2.58 577
237 5.14 2572 S 66
Q-MON-230¢ 0.85 1.83 (.89 1.84
MON-FRO-230 0.85 1.83 035 1.84
N84 1.82 3 39 7.34
0.84 1.82 339 7.34
REC 400/1]34 331 6.69 339 ' 135
31] .09 339 71.39
REC 230012 3131 .69 (89 1 84
REC 1112230 331 6.69 085 1 .84
Q84 L&1 (L85 134
0.84 1 81 .85 1.84
YDG 4007230 238 5.16 .85 1.84
238 | 5.6 |
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Caso 4. Errror maximo del 5% en medicién de voltaje

Con referencia al caso base se simula la utilizacién de mediciones de baja calidad
en las mediciones de voltaje ( error maximo aleatorio del 5% ). La desviacion estdndar
de las mediciones de voltaje se modifica apropiadamente para admitir esta
incertidumbre.

El estimador converge en 10 iteraciones con un indice J igual a 52.4, aceptando

estadisticamente los resultados. La Tabla 3.4v muestra los valores estimados de voltajes.

Tabla 3.4V voltajes (Kv)
Verdadero Medidos Estimados Residual
REC-400 405.10 397.71 405.31 7.54
FRO-400 403.20 422.82 403.75 19.07
REC-230 230.70 237.62 23199 5.63
NAV-230 229.20 223.84 230.50 6.66
NUR-230 225.00 : 226.25
MON-230 227.20 228.59
ESC-230 227.40 228.69
VDG-230 227.90 22922
VDG-400 401.80 402.47
FRO-230 227.80 22923
REC-U34 20.40 19.96
REC-U12 20.20 20.76
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Qbservaciones:

Como se puede apreciar de la Tabla 3.4v, la presencia de mediciones de voltaje
de mala calidad produce una mayor desviacion, respecto al caso base, de los voltajes
estimados con respecto a su valor medido.

Por otro lado en la Tabla 3.4v s& observa que aiin y que los voltajes medidos
difieren significativamente del valor verdadero, los valores estimados est4n muy cerca (
menor a 1.3 Kv. ) de los valores correctos. Esto se atribuye a la influencia de la buena
calidad ( 2.5 porciento de precisién ) de las mediciones de los flujos dc potencia que
permiten definir el perfil de voltaje que mejor se ajusta a la condicién operativa,

En este caso se aprecia ampliamente la utilidad del estimador de estado como
filtro para la informaci6n de baja calidad.

Caso 5. Medicion de voltaje con baja calidad

Con referencia al caso base se analiza el caso donde sdlo se Hene una medicién
de voltaje y ésta es de! baja calidad ( §% error maxima ). En este caso la modelacion de
desviaciones estdndar es congruente con la precision de las mediciones recibidas en el
Centro de Control. En las condiciones anteriores ¢l estimador de estado po converge.

Observaciones:
De las prucbas realizadas se concluye que la convergencia del proceso de

estimmacién de ¢stado se dificulta @ medida que las mediciones de voltaje son menos

precisas.
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La no convergencia de este casa se atribuye al hecho de que al tener menor
precisién la dnica medicion de voltaje, la referencia necesaria para la solucién del
modelo reactivo tiende a debilitarse, haciendo menos robusto €l proceso de estimacion

y produciendo en este caso el problema de convergencia.

Esta situacion de no convergenia se resuelve al incluir mediciones adicionales de
voltajes, como se muestra en el caso 4. Sin embargo, debe notarse que en ese caso

también el namero de iteraciones era elevado (10).

Los resultados del caso resaltan la importancia de contar con una adecuada
redundancia en las mediciones de voltaje, de manera de obtener un proceso de

convergencia mas confiable.

Caso 6. Prueba de deteccion con baja calidad en informacion

Se realizan varias pruebas, a partir del caso base, variando fa magnitud del error
anormal en la medicién. Lo anterior s¢ repite en casos posteriores para diferentes
escenarios de modelacion para la precision de las mediciones. La Tabla 3.5 resume los

resultados de las pruebas.

Observaciones;

Se puede concluir que a medida que la calidad de informacién es menor la
capacidad del estimadar para identificar un errar anormal disminuye. Es decir, 4 medida
que la calidad es menor se requieren errores anormales de mayor magnitud para que
éstos sean correctamente identificados, Otro aspecto importante a resaltar es que en la
pucsta en operacion del estimador de estado se debe determinar una banda en la que

sea factible realizar la deteccion de errores anormales en las mediciones.
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Tabla 3.5 identificacion de errores anormales con
respecto a la calidad de informacion
ERROR MAXIMO ERROR ITERACIONES J IDENTIFICA
ALEATORIO ANORMAL
2.5% So 3 627 *
S35q 2 678 N
6a 3 13.4 FRO-YDG-400(P
5% Sz 4 1748 NAV-REC-230(P)
(%1 4 1859 NAV-REC-230(P) |
Folos 4 2135 NAV-REC230(P)
8 Sa 4 221.6 FRO-VDG-400(P)
{ 10% 8z 4 644.0 NAV-REC-230(F)
85 4 669 8 NAV-REC-230(P)
15 4 8223 NAV-REC-230(P)
160 4 851.6 NAV-REC-230(P)
1650 4 86715 NAV-REC-230(P)
1o 4 8839 FRO-VDG-400{P)

* . Indica medicién no identificada

(P) - Indica medicidn activa
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3.4 Andlisis global de resultados

Del andlisis de resultados en 12 pruebas realizadas se concluye; que el impacto de
la inconsistencia entre la modelacion del esquema de meddicion y los errores reales en
mediciones puede producir que mediciones anorrmuales no sean detectadas O que
mediciones normales sean identificadas como anormales, conlievando en consecuencia
el riesgo de caer en una situacion de inobservabilidad. Esto muestra la importancia de
modelar adecuadamente la precision del equipo de medicion y hacerlo compatible con
la calidad de la informacidn recibida.

Los resultados obtenidos confirman que la banda de incertidumbre de los valares
estimados se incrementa conforme crece ¢! error de medicién., Lo anterior muestra la
importancia de presentar al operador un intervalo de confianza para el valor estimado.
Este intervalo representa la precision con la cual se estdn calculando las variables
medidas. Asi, si ¢l estimador muestra resultados en un intervalo sumamente amplio,
perderd valor el resultado, ya que el imervalo cn que puede encontrarse el valor
verdadera es tan amplio que lo hace poco confiable.

!

La redundancia de mediciones puede ayudar a reducir ( filtrar ) la incertidumbre
de la salida, sin cmbargo en general si la calidad de la informacién es baja, ¢l resultado
también serd de baja calidad. Esto puede permitir cuestionar la utilidad del estimador

-de estado como punto de partida para la determinacion de estratégias de control.

Un aspecto importante relacionado con la precisién de mediciones de voltaje es
la convergencia del proceso de estimacion, las prucbas realizadas muestran problemas
de convergencia a medida que las mediciones de voltaje son menos precisas. Esta

situdcion se mejora al tener mayor nimero de mediciones de voltaje.



CAPITULO 4

PROCESAMIENTO DE ERRORES ANORMALLES
MULTIPLES EN UN ESTIMADOR DE ESTADO

Introduccion

El objetivo de un alguritmo de identificacién de errores es garantizar la
confiabilidad de la base de datos procesada por €l estimadar de estado. En situaciones
reales, ain y con el empleo de técnicas de pre-procesamicento de datos para filtrar la
informacién, se reciben en el Centro de Control mediciones con errores anormales,
también pueden presentarse errores en los parametros de elementos o bi€én existir
crrores en la topologia de la red por informacién incongruente del estado de
interruptores. Para evitar la contaminacion de la base de datas es fundamental que estos
ermores sean identificados y posteriormente se elimine su influencia del conjunto de
mediciones. Lo anterior explica la necesidad de una funcién capaz de identificar datos

anormales y su importancia en el proceso de estimacién,

Para evaluar la eficiencia de diversos métodos de identificacién de errores
anormales se utilizan cinco criterios. Los primeros tres corresponden ‘a los objetivos
principales buscados por las formulaciones de identificacién. Los otros dos se refieren
a su disponibilidad prictica, es decir, a los requerimientos para su implantacion.

i) Localizacion de datos anormales: Se refiere a la confiabilidad para localizar datos
anormales, o al menos proporcionar una lista de mediciones sospechosas, las

cuales incluyan los datos anormales y algunas mediciones validas.

90
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Correccion de la base dc datos. Es la capacidad para depurar la base de datos,
lo cual es de gran importancia préctica y es una de las tareas esenciales en el

proceso de estimacidn de estado.

Reconocimiento de datos anormales no-identificables. El algoritmo de
identificacion de errores debe estar en capacidad de elaborar una lista reducida
de todas las mediciones sospechosas de ser anormales; y de alertar al operador
del sistema de su incapacidad para identificar los datos sospechosos que han

ilegadao u ser criticos, los cuales incluir tener errores anormales no-identificables,
Requerimientos para la implantacién. Consideraciones précticas en Ia
implantacién y disciio, tales como simplicidad, adaptabilidad a modificaciones del
sistema, y capdcidad de almacenamientaq.

Tiempo de cémputo. Deberd ser reducido para cumplic con los requerimientos
para ejecucién en ticmpo real y su utilizacion en la supervisién dcl sistema.

Deteccién de mediciones anormales

Los criterios comunmente utilizados se basan en el analisis de residuales € indices

de funcionamiento [14, 25, 27, 28, 30, 31, 32, 33, 35-39, 43, 44, 50, 51).

i) vector de residuales ponderados r,= (R ¢

ii)  vector de residuales normalizados ., = (D'')"? rcon D= diag(WR) donde
D es la matriz de covariancia de residuales W es la matriz de sensitividad
de valores estimados

iii)  funcion de costos cuadréticos J(x) = R r
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También es relevante resaltar que la capacidad del estimador para identificar

errores anormales disminuye a medida que 1a calidad de informacién se reduce. Esto

debe valorarse apropiadamente ya que la identificacién de errores es una de las partes
m4s importantes del procesador de infarmacién en tempo real.
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La deteccion de datos anormales se fundamenta en una prueba de hip6tesis (HTI)

que consiste en comparar J(R), |r,;] 0 |rg| con un indice de deteccion A.
42  Estimacion de errores de medicién

Con base en la relacidn entre ¢l error de las cantidades medidas y ¢l impacto que
causa en los valores estimados de los residuales, es posible determinar un estimado del
error en determinadas mediciones, identificando a estas como "mediciones sospechosas”.
El subindice s identifica a estas mediciones, mientras que el subindice t se asigna a
mediciones estadisticamente “verdaderas” {m-s). De acuerdo a la separacién anterior,

el vector de errores y la matriz W pueden ser particionadas como sigue:

t=We (4.1)
€ = [e: e;l]r 8sk , t=m-s (4.2)
Wo=[W, W] k=m-n (4.3)

donde m es nimero de mediciones y n nimero de variables de estado. W, es una matriz
de dimensién (m x 5), y W, e¢s una matriz de dimensién (m x t). De esta forma la
ecuacion 4.1 se transforma en

t=W,e +We S (4.4)

Como se puede observar el modelo de errores de medicion (4.4) utiliza m”~
relaciones, de las cuales s6lo k son independientes; €l resto de ellas n=m-k son una
combinacion de las anteriores y na agregan informacién adicional. Asf, se pueden -
manejar solo p (s 2 p = k) relaciones independientes del total de las m que indica la
ecuacién (4.1).
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C =W e (45)
donde W, tienc una dimensién (p x m). Al usar la particion anterior se obtiene:
rp=W“e‘+W“e‘=W“e’~rdp (4.6)

La cxpresion (4.6) representa un modelo lineal, donde e, es el vector a estimar,
dadas Jas "mediciones” dc los residualcs r, y el "ruido estadistico" d,=W,, €. La ecuacién

cuadritica ser minimizada tiene la siguiente forma:
&) =(r, - W &TP(r, - W_8&) (4.7)

De la solucién de (4.7) se deriva la siguiente expresion para el estimado de

errares de medicion.

e, = (W P ww)" WaPr (4.8)
En general se pueden considerar dos casus, dependiendo de si p es mayor o igual

que 8. La matriz P en (4.7) y (4.8) es una matriz de ponderacion.

Sc presentan a continuacién tres métodos para la estimacién, deteccion ¢

identificacién de errores anormales rdﬁlﬁples.

Se comparan su efectividad para identificar la anormalidad en varias mediciones.
Asimismo, en la parte final de este capitulo se revisan varias alternativas para la
estiinacion del tap en transformadores.

43  Identificacion de errores mditiples por pruebas de hipdtesis ( HTI ) [32]

Estimador de mediciones verdaderas (POE)

El igualar el mimera de mediciones a estimar el sesgo (p) con el nimera de
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mediciones sospechosas (s) (P=s), la ecuacién (4.8) se puede escribir coma:

& =(WIPWO'WIPI, (4.9)
y simplificando
é = W: r,=T_r (4.10)

43.1 Prueba de hipitesis para errores estimados

En este algoritmo s¢ clabora una estrategia de identificacion con un
procedimiento de refinamiento sucesivo para las mediciones sospechosas. Esto se realiza
a truvés de la seleccién en cada ciclo de aquellas mediciones para las cuales la prueba
de hipdtesis resulta positiva, Se selecciona una probabilidad de error tipo B (

probabilidad de no rechazar una medicién anormal ).

La prueba se adapta individualmente a cada medicidn; es decir, se adapta a la
exactitud de cada valor estimado e, mediante el establecimiento de un valor individual
de (N,,5);» ademds, estc pardmetro se actualiza ¢n cada ciclo de identificacion, para asi
lograr un refinamiento positivo del procedimiento.

(Nl--n). = i N' Ty - 1 el (4.11)
1 rrﬂ

432 Algoritmo

Después de que se ha desarrollade la primera identificacion y la prueba de
deteccion ha resultado positiva, se establecen los valores €, , Ny , (N n)u ¥ 51 de

acuerdo al valor de los residuales normalizados mediante su desviacién estdndar |r-;|.
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()  CalcularT,, = W', y e,
(i)  Caleular (N, ;) vs. I;con 0<(N, )i s(N)ox
(i)  Caleular el indice de identificacion de anarmalidad correspondiente para

cada s;;.
A = (Niaai o
A= (Nl-tﬂ)g 0, ‘[ Iy para i=12,.sl (4.12)

{iv)  Aplicar la prueba de identificacién |&,,|* A, y seleccionar s;; para el cual
|e:h| > }‘i

Esto proporciona una nueva lista s,<s,, la cual seri procesada y refinada a través
de la aplicacion repetida de los pasos (i) a (iv) de la prucba. El procedimiento finalizard
cuando todas las mediciones seleccionadas hayan sido declaradas anormales. De esta

forma se eliminan estas mediciones y se re-estima el vector de estado.

433 Casos de estudio

Se presentan diversos casos de prueba para el algoritmo presentado en 43.2, en
el andlisis se utiliza la red de 1a zona Coahuila del Area de Control Noreste de la
Comisién Federal de Electricidad. La Fig. 4.1 muestra el diagrama unifilar y las
medicienes en el sistema.




V MEDICION DE VOLTAJE
O MEDICION DE FLUIO

MON BSC VDG vDG
REC NAV NUR 230 230 230 400
230 230 230
MY | N a| @ | A HU
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Fig. 4.1 Esquema de medicion en la Zona Cochuila

Caso 433.1. Error de 200 en REC-FRO400, YDG-FRO4(0, REC 400/230 FRO
Z30/400

Se simula un error anormal de 200 ¢n las mediciones de flujo de potencia activa
de las lineas REC-FRO-400 y VDG-FRQ-400, y en los transformadores REC 4007230

y FRO 230/400. Los resultados se muestran en {a Tabla 4.1.
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Tabla 4.1. Caso 4.3.3.1. Resultados estadisticos

Mediciones T J

sospechosas

REC-FRO-400 (P)
REC-FRO-400 (P) - 1153.0
REC 400/230 (P)

Iy - Medici6n con el residual normalizado de mayor valor
J - Valor del indice estadistico del estimador de estado.

(P) - Indica medicién de potencia activa.

l\ Tabla 4.2. Caso 4.3.3.1. Analisis final

€Iror €IToT tipo
Medicion simulado estimado ( €)) A de
(MW) (MW) medicion
REC-FRO-400 (P) 120.8 129,54 21.622 anormal
REC 400/230 (P) 30.2 35.84 6.323 . anormal
Observaciones:

En este caso son identificadas solamente dos mediciones de las cuatro anormales
del conjunto de medicién. Lo anterior es producto de un efecto de "enmascaramiento”,

problema comun en casos de mediciones interactuantes. En este caso existe una relacion
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entre las mediciones en la barra FRQ-400. La estimacién del sesgo en las mediciones

anormales es satisfactoria.

Caso 4332, Se retirun REC.FRO-400 Y REC 400/230

Con rcferencia al ¢aso 4.3.3.1 se retiran fisicamente las mediciones identificadas

como anormales. Los resultados del proceso de estimacion se muestran en la Tabla 4.3,

Tabla 4.3. Caso 4.33.2. Resultados estadisticos

Mediciones Fw J
sospechosas
VDG-FRO-400 (P)
VDG-FRO-400 (P) 328.7
FRO-VDG-400 (P)

===#l

Tabla 4.4. Caso 4.3.3.2 Andlisis final

Medicién error error tipo de
simulado estimado (&) A medicion
(MW) (MW) ot
VDG-FRO-400 (P) 120.8 104.1 27.604 anormal
FRO-VDG-400 (P) a 21.76 27.604 correcta
Observaciones:

En este paso se logra identificar la medicion VDG-FRO-400 (P). La medicién
FRO 230/400 (P) permanece aun sin ser identificada en este segundo intento.
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Como se pucde observar, el valor de la estimacion del sesgo disminuye su exactitud. Lo

anterior se debe a que la redundancia local de medicién se reduce conforme avanza el

proceso de identificacién debido a la eliminacién de mediciones.

Caso 4.3.33. Se retira VDG-FRO-400

Partiendo del caso 4.3.32 anterior se rctira fisicamente la medicion que se

encontré anormal VDG-FRO-40{). Los resultados de aplicar de nuevo el algoritmo

identificador son los mostrados en las Tablas 4.5 y 4.6.

Tabla 4.5. Caso 4.3.3.3 Resultados estadisticos

Mediciones I'w B |

sospechosas
FRO 2307400 (P)

FRO 230/400 (P) 89
FRO 400/230 (P)
Tabla 4.6. Caso 4.3.3.3 Anadlisis final
error error tipo
Medicion simulado estimado (&) A .- |de
(MW) (MW) medicion

FRO 230/400 (P) 302 17.971 16.79 anormal I
FRO 400/230 (P) = 12.711 24.28 correcta ||
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QObservaciones:

Se requirié la climinacién de mediciones para que ¢l algoritmo identifique ¢n

forma adecuada las mediciones anormales en cada paso.

Como puede observarse de las tablas de resultados, a medida que se pierde
redundancia la efcctividad de la estimacién del sesgo de la medicién anormal se reduce.
En este caso se requiere de varios intentos para identificar correctamente los errores

anormales maltiples dentro de la base de datos.

44  [dentificacidn de errores miltiples con un algoritmo de estimacién-identificacian

[31]

El prngcipio bésico y método de cilculo para la identificacibn de errores
anormales maltiples, utilizando la metadologia de estimacién-identificacion simultinea,
parte de los principios en los que se sustenta la formulacion anterior. La diferencia
sustancial entre 4mbas radica ¢n el mimero de relaciones lincales utilizadas y ¢n el
manejo de las pruebas de hipdtesis empleadas.

44.1 Descripcion matematica de la formulacion o
En esta formulacidn sc utiliza la totalidad de las mcdiciones para la estimacién

del error (4.8). Al igualar la vanable p al valor m, la ecuacion (4.8) adquiere la siguiente

forma:

&, =(WLPW ) WIPI (4.13)

donde:
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W, - es una particion de W con dimensién (m x s)
P - eslainversa de la matriz diagonal de covariancias:
~1
(Bl (Wp e) (Wge )T 1) (444)
W,_, - es una particién de W con dimensién (m x t)
e, - es el vector de errores de medicién de las mediciones estadisticamente
correctas.
r-  es el vector de residuos de mediciones (m x 1)

En esta formulacién, todos los datos anormales pueden estimarse en un sélo

cilculo, mediante la solucién de la ecuacion (4.13).

4.4.2 Correccion de la estimacion de estado

La compensacién de los valores estimados se efectia mediante la estimacion del

impacto de los errores anormales en las mediciones sospechosas:

AR’ =(HTRTH)'HTR & (4.15)

S

donde

ony vector de dimension m con la estimacion de errores anormales.

La estimacion del vector de estado se corrige (R,o.)mediante

% =% - Ax' . ' (4.16)

comm

La estimacién de mediciones corregidas es

B - hGi) (4.17)



43 Casos de Estudio
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Se presentan diversos resultados en caso de estudio sobre la red de la zona
“oahuila del Area de Control Noreste de la Comisién Federal de Electricidad (CFE),

tilizando este porcentaje de identificacion de errores.

aso 4.4.3.1. Se retiran REC-FRO-400, VDG-FRO-400 Y REC 400/230

Se repite el caso 4.3.3.1. El algoritmo converge en tres iteraciones con un indice

igual a 1165.3. El méximo residual normalizado corresponde a la medicién activa REC-

~RO-400. Los resultados del error estimado se muestran en la Tabla 4.7.

Tabla 4.7. Caso 4.4.3.1 Analisis final
Medicién Residual Sesgo (MW) Sesgo (MW)
Normalizado Simulado Estimado
REC-FRO-400 3.2965 120.8 129.87
VDG-FRO-400 2.6314 120.2 120.6
REC 4007230 3.1599 -30.2 -35.54
{

Observaciones:

En este caso la formulacion identifica en el primer paso s6lo tres mediciones

anormales, La capacidad de esta formulacion para identificar un mayor nimero de datos

anormales se explica por el hecho de utilizar la totalidad de los residuos de la base de

datos.
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Caso 4.43.2. Se retira FRO 230/400

Con referencia al cayo anterior se corrigen las mediciones que se identificaron
como anormales, procediendo posteriormente a efectuar otra corrida del algoritmo
estimador-identificador,

Para este caso el estimador converge en tres iteraciones con un indice J igual a
246.61. La medicion con €l mayor residual normalizado corresponde a la medicion activa
FRO 230/400 (P). Los resultados de la estimacién de errores se muestra en la Tabla 4.8.

r= Tabla 4.8, Casa 4.4.3.2 Andlisis final
Medicidon Residual Sesgo (MW) Sesgo (MW)
Normalizade Simulado Estimado
FRQO 230/400 5.14%0 30.2 25.0
FRO 400/230 49428 - -4.93

Si se madifica la base dc datos vigente corrigiendo las mediciones que resultaron

identificadas como anormales. Los resultados de la nueva corrida del estimador
convergen en tres iteraciones con un valor de J igual a 46.59. Este valor es inferior al
limite superior de confianza (53.0) de este sistema, aceptando en consecuencia los
resultados. La Tabla 4.9 muestra una sintesis de valores de flujos a lo largo de Jas etapas

anteriorces.
Observaciones:
En este caso se requirid de varios pasos para liegar a la solucién, en forma similar

al desarrollo de la formulacién 4.3.1. Sin embargo, en esta formulacidn no fue necesario

reticar mediciones, evitando el riesgo de inobservabilidad. También como resultada del
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proceso se Jogra efectuar una cormpensacién efectiva de mediciones.

S¢ debe notar el efecto de filtrado del! estimador al comparar ¢l valor del flujo
estimado (FE) contra el valor del flujo medido (FM) con relacién al flujo "verdadero"
(FV) en la Tabla 4.9.

Tabla 4.9, Flujos de Potencia

REC-FRO-400 | VDG-FRO-400| REC 400/230 FRO 230/400
My My | My My, Ma  Myug My Myag
F.V. 5672 -52.2 5162 903 -1572 6.2 405 -216
F.M. 6880 -514 6370 -89.5 -1874 -6.3 -70.7 -21.7
F.E. 5895 -48.7 -562.9 -83.7 -1670 -7.5 -544 -215
EC. 5609 -53.8 -5147 -88.3 -1518 6.2 453 -215
—_———
F.V. Flujos Verdaderos F.E. Flujo Estimado Inicial
F.M. Flujos Medidos F.C. Flujo Final Corregido

i
45 Ydentificacidn mediante compensacidn y ciilculo lineal de residuales [45]

El proceso de identificacion se inicia con la deteccion de datos andrmales en el
conjunto de mediciones. La presencia de mediciones errOneas se asume cuando al menaos
una de las tres condiciones ( seccidn 4.1 )' del criterio de deteccion es violado. El método
desarrolla la identificacion de datos anormales en dos etapas. En la fase 1 los residuales
normalizados con ¢l mayor valor absoluto son sucesivamente ¢liminados ¢ incorparados
a la lista de mediciones sospechasas a ser compensadas. Cuando la prueba de
identificacion del criterio de deteccién s negativa se asume que las mediciones que se
han identificado como sospechasas incluyen todos los datos anormalcs, Esto concluye la

fase 1 del proceso.



105

En la fase 2 se desarrolla la clasificacién final de las mediciones sospechosas por
medio de la comparacién de 1os errores estimados normalizados contra indices derivados
estadisticamente. Las mediciones consideradas como buenas se regresan al conjunto de

medicianes.
45.1 Compensacion de mediciones

El proceso de eliminacién de mediciones sin retirarlas del conjunto de mediciones,
pero si modificando sus valores, se le llama compensacién de mediciones. La siguiente
expresion determina la compensacion de la medicion.

Az, = W' ( Zy ~ %) (4.18)

donde:
7. valor(es) estimado(s) de la(s) medicion(es) a compensar.
A valor(es) medido(s) de la(s) medicion(es) a compensar.

w ; i o s
W' particidn de W con los clementos correspondientes & las mediciones a
compensar.

Az, compensacion de la medicidn. e

Cuando la prueba de deteecién es negativa, se asume que el conjunto cantienc
todos los datos normales. La dltima compensacion de medicién es la compensacién final.
En este punto las compensaciones finales Az, son iguales a los estimados de los errores

de las mediciones compensadas tomadas con signo contrario.

& = -8z, =-W_r (4.19)

% “c
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452 Cilculo lineal) dz residuales en mediciones

Cualquier cambio (Az) en el vector de medicién z se refleja en un cambio
carrespondiente en los residuales de medicion Ar.

Ar = W Az (4.20)

L. =1 *Az (421)

La relacion (4.20) permite el cdlculo del cambio en el vector de residuales ante
un cambio en el vector de mediciones. La compensacion de mediciones calcula Az como
Az={ Az," 0 [' siendo adecuada para la aplicacion de (4.20).

453 Anilisis estadistico de errores estimadas em mediciones compensadas

Las propiedades estadisticas de &_ estdn basadas en la representacién del vector
de errores de medicion ¢. La matriz de covariancia se obtiene mediante la siguiente
expresion:

Cov( & ) = W.' R, (4.22)

donde: o
W - matriz dc sensitividad correspondiente a mediciones compensadas.

R. - matriz diagonal con la variancia de mediciones compensadas.

El error estimado normalizado & de cada medicién compensada se obtiene de

dividir €; de cada medicién compensada par su desviacidn estandar,

eyi = €3/ (g {q.ﬁ ) (4.23)
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1.2 identificacion final se desarrolla comparando errores estimados normalizados

de mediciones compensadas con el indice seleccionado y

|&a] % v; para mediciones normales

[&sl > ¥ para mediciones anarmales

454 Algoritmo formal

Paso 1.

Paso 2.

Paso 3.

Paso 4.

Paso §.

Paso 6.

Paso 7.

Paso 8.

Paso 9.

Desarrollar la solucién del caso base de estimacion de estado.

Calcular ¢l jacobiano completo y los residuales normalizados para el caso base.
Desarrollar la prucba de deteccién de errores anormalcs. Si la prueba es
negativa terminar el proceso, en caso contrario pasar al paso 4.

Ajadir la medicién con €l mayor |ry| al conjunto compensado.

Eliminar las mediciones sospechasas a través de compensacion. Obtener las
carrecciones de compensadoras Az. Determinar la variancia para la nueva
medicion eliminada.

Desarrallar el cilculo lineal de residuales. Calcular nuevos valores para la
funcién objetivo y residuales normalizados de las mediciones restantes.
Desarrollar la prueba de deteccion. Si la prueba es negativa pasar al paso 8, en
caso contrario regresar al paso 4.

Desarrollar la clasificacidn final de las mediciones compensadas.

Identificar datas anormales. Devalver las mediciones vélidas al-conjunto de
mediciones.

Eliminar datos anormales mediante la compensacién de mediciones. Obtener
la solucidn de estimacién de estado final usando la matriz de ganancia del caso

base.



108
455 Casas de estudic

Se presentan resuitados de pruebas con el algoritmo presentado. Se utiliza la red
formada por la Zona Coahuila del Area de Control Noreste de la Comisidn Federal de
Eleciricidad.

El esquema de medicién posee 30 grados de libertad con un limite superior de
confianza de 33.

Caso 45.1. Error en REC-FRO-400, YDG-FRO-400, REC 400/230 y FRO 230/400

Se simula un error anormal de 200 en la parte activa de las mediciones del flujo
de potencia en las lineas REC-FRO400 y VDG-FRO-4(H), asi como en los
transformadores REC 400/230 y FRO 230/400. Las resultados de] algoritma se muestran
¢n la Tabla 4.10.
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Tabla 4.10 .Caso 4.5.1 Resultados estadisticos
Paso Medicion J Medicion con
Compensada mayor residual
ninguna 1151.8 REC-FRO-4(0
1 REC-FRO-400 765.9 REC 4007230
2 REC-FRQO-400 476.8 VDG-FRO-40)
REC 400/230
3 REC-FRO-400 2358 FRO 230/400
REC 400,230
VDG-FRO-400
4 REC-FRO-400 378 NINGUNA
REC 400/230
VDG-FRQ-40)
FRO 230/400 h
_— o

Enla tabla 4.11 s¢c muestra un resumen comparativo de los valores estimados por

€ste método,
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Tabla 4.11. Caso 4.5.1. Resultado final
Mediciones Error simulado (mw) Error estimado (mw)

Anormales

REC-FRO-40Q 1208 1249
REC 400/230 30.2 354
VDG-FRO-400 120.8 1233
FRO 230/400 302 . 29.8

Observaciones:

i)  Como se observa el algoritmo llega a identificar los datos anormales a través de
un proceso que na requiere la eliminacion fisica de las mediciones como es ¢l
caso de otros algoritmos.

i) La cualidad anterior del algoritmo le permite manejar varias mediciones
anormales evitando ¢l riesgo de llegar a una condicién de inobservabilidad por
falta de mediciones.

i)  Este métado al igual que otros, debe contar con un algoritmo auxiliar de pre-
procesamiento de mediciones por medio del cual se identifiquen las mediciones
criticas. El procedimiento por si mismo no se encuentra preparado para procesar

estas mediciones,
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46 Errores en la pasicion del tap en transformadores
46.1 Estimacion del tap mediante el sesgo de mediciones

Desde ¢l punto de vista del estimador de estado, un error en el tap de un
transformador tiene un efecto similar al de errores en Jas mediciones del flujo de
potencia reactiva en el transformador o las inyecciones en los nodos extremos del mismo.

A partir de la idea anterior, el estimador establece una relacion entre los

residuales de las mediciones involucradas (r,) y el error del tap en el transformador.

La siguiente expresién presenta un estimado del error en la posicién del tap en
funcibn de los residuales de medicianes asociadas al transformador.

é = [(%:—')' R, v, (%)] (%)‘ 1 1, ( 4.24)

donde:

h, es el valor estimado de la medicién involucrada.

dh,/3t es un vector columna de derivadas parciales de h, con respecto al tap t.

W, ¢5 la submatriz de sensitividad para las mediciones involucradas con el
transformador.

R, es la submatriz de covarianzas de las mediciones del transformador.

&  estimacion del error de tap.

La expresién (4.24) se reduce a la ecuacion (4.25) cuando se tiene solamente una
medicién de flujo asociada al transformador en estudio,
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o= ST WD, (425)

4.6.1.1 Procesa de calculo

a)

b)

d)

El estimador recurre a la farmulacién desacoplada répida para la estimacién del
estado de la red.

La deteecion de un error anormal se efectia mediante una prucba de hipétesis
sobre ¢l valor del indice J que resulte de la corrida del estimador de estado.

La presencia de un error en ¢l modelado del tap produce gue los flujos medidos
y calculados generen un indice J fuera del intervalo de confianza prestablecido,
dctectando en esta forma el error de tap. Esto es tomado por el algoritmo de la
formulacion como indicativo de un error en la posicién del tap. La subsecuente
estimacidn del tap del transformador se realiza en funcion de [a ecuacion (4.24)
0 (4.25) dependiendo del nimero de mediciones en el transformador.
i

El proceso de estimacién de las variables de estado se repite, utilizando el valor
de tap corregido anteriormente, calculindose de nuevo los valores de flujos a

Lt

partir del nuevo valor de tap. No se retiran mediciones.

La secuencia estimacion de flujos/inyecciones-correccidn dé tap se efectia hasta
que los valores calculados (estado del sistema) con el tap carregido presenten un
indice J dentro del intervalo de confianza. Bajo estas condiciones, el tap corregido

(estimado) tendrd un valor muy cercano al verdadera.
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Caso 4.6.1. Error en el tap del transformador VDG 400/230

En este caso se simulan valores de taps diferentes al verdadero (0.9499 p.u.) en
el transformador VDG 4007230,

La Tabla 4,14 muestra ¢l desarrollo del estimador para el caso de un tap superior
y uno inferior al verdadero. Se puede obscrvar que en ambas situaciones s logra una
buena convergencia del estimador. De los resultados en la tabla es evidente que ¢l
estimador requiere de un mimero mayor dc pasos de correccion de tap a medida que los

erTores €n el tap son mayares.

Tabla 4,12 Transformador YDG 400,230
Tap simulado [teracidn I(®) Residual Tap
estimador normalizado estimado
mayor
1.0000 3 986.0 MON-ESC-234(Q) * 9498
09498 3 429 i ] u
0.8500 3 3408.1 ESC:MON-Z30(0) * 8090
0.5090 3 608.3 ESC-MON-23%0)" 9390
0.93%0 3 570 NUR-RAV-230(F) ** 9457
0.9457 3 T 487 . 2
* Q - medicion de flujo de potencia reactiva "
** P - medicién de flujo dé potencia activa

Debe observarse que las mediciones con mayor residual normalizado no

cotresponden a Jay mediciones asociadas con el transformador en el cual se simula el



114
emror de tap (VDG 400/230), obteniendo las mediciones del transformador como
sospechosas en un menor grado. Lo anterior s¢ debe a que el impacto del error es
mayor en [a medicién del flujo reactivo ESC-MON-230 y el flujo activa NUR-NAV-230
que en la medicion de Rujo reactivo del transformador VDG 400/230. Este
comportamiento dificulta la operacién adecuada del algoritmo.

Caso 4.6.2. Error en el flujo y tap del transfarmador REC 400/230

Se presenta ¢l caso en el que se simula simultaneamente un error en la medicién
del flujo y en el tap del transformador REC 400/230. La Tabla 4.15 resume la evolucion
del algoritmo en este caso. El valor verdadero del tap en 1.0 p.w

r Tabla 4.13 Transformador REC 400/230 flujo de potencia y tap con error

Tap simulado Iteracion I(®) residual Tap
estimador normalizado de | estimado
mayar valor

0.9500 Z 682.1 REC2RANaY 9904
0.9504 3 95.6 RER Sl 9974
0.9974 3 726 e 9976
09976 3 115.4 - T 9979 "
0.9979 3 103.2 “ 9978
0.9978 3 972 " 9979

* Q - medicién de flujo de potencia reactiva’

** P - medicion de flujo de potencia activa

Se observa de los resultados que ¢l estimador tienden a oscilar sin pasar la prueba
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estadistica del indice J. Sin embargo, el valor de tap se tiende ajustar al verdadero. De
esta forma resulta necesario proveer al estimador de un medio para separar ¢l error de
tap del error de medicién en el flujo reactivo del runsformador.

De este caso se concluye que ¢l algoritmo carece de una forma de diferenciar
entre un error de tap y uno de medicién en el flujo de potencia.

462 Tap de transformadores comu variable de estado

En esta formulacién se utiliza la posicién del tap en €l wansformador como una
variable de estado. Se recurre a la formulacion desacoplada répida del estimador de
estado. Las derivadas de las mediciones con respecto a la posicion de tap se incorporan
a la matriz del modelo reactivo. El valor de tap se incluye en el vector de variables de
estado, considcrando en el wvector de términos independientes los valores
correspondientes a las mediciones de tap. L.a siguiente expresion muestra la ecuacién del
modelo reactivo desacoplada.

Gyv AY = T, (4.26)

donde:
Gov matriz de ganancia reactiva
Ay - vector de estado de voltajes y taps

T, - vectar de términos independientes.

La expresion 4.26 se puede desglasar en Ja siguiente forma:

H
Ho Hol[av) [T (427)
H, H,lad |1,
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donde:

H,y matriz de derivadas parciales de mediciones reactivas con respecto al voltaje.

H,  matriz de derivadas parciales de mediciones reactivas con respecto al tap.
H,, matriz de derivadas parciales de mediciones de tap con respecto al voltaje.
H, matriz de derivadas parciales de mediciones de tap con respecto al tap.
Av  vector de incrementos de voltajes

At  vector de incrementos de tap

Ty  vector de residuales de mediciones de voltajes

T, vector de residuales de mediciones de tap

La aplicacion de la formulacion es extensiva también al modelado de varios taps
como variables de estado. El algoritmo sigue el proceso tipico de solucién del estimador
de estado desacoplado rdpido, utilizando la siguiente secuencia iterativa.

Etapa I

Solucién para A6
Gy AB =T,

A partir de esta ctapa se actualiza el vector de 4ngulos € en funcién de 'su
incremento A8, sustituyendo su valor en el vector de términos independientes reactivos
T

Etapa II

Solucién para Av
G AV = Ty,

El vector de estado Av contiene las variables de estado de magnitud de voltaje y

posicion de taps.

El algoritmo iterard entre las etapas I y II, hasta cumplir en forma simultanea con
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el siguiente criterio de convergencia:
max|Av¥| < 0.0001 y max|A6Y| < 0.0001

El ¢criterio de convergencia para la posicién del tap ¢s similar al de voltajes. A
continuacion se presentan varios casos de prueba de <sta formulacion.

Cax 4.6.3. Error de tap en transformador YDG 400/230

En cste caso sc¢ simula una medicién de 1.0 p.u. para ¢l tap del transformador
VDG 4007230 ( valor correcto (0.9499 ). La tabla 4.6 muestra [os resultados.

Tabla 4.14 Transformador VDG 400/230 con error de tap ﬂ
Paso Tap estimado de wansformadores Convergencia
REC REC- REC FRO VDG 6 A
400/230 | U34/230 | U12/230 | 400/230 | 400/230
1 1.0075 1.0021 1.0005 | 10108 | 09607 | 5.8¢-3* | 39¢-2
2 1.0067 | 1.0067 | 10017 | 1.0006 | 1.0094 | 17e3 | 1.4e-3
3 1.0067 | 1.0017 | 10006 | 10095 | 09618 | 9.7e4 | 1.3e4
* -3 representa x 107 “

El algoritmo de estimaciGn converge en tres iteraciones con un indice J de 137.8.
Este valor pone de manifiesto la presencia de un dato anormal en la base de datos. El
proceso de identificacion revela posteriormente que el dato anormal es la medicién de
la posicidn del tap en VDG 400/230.
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Caso 4.6.4. Error de flujo y tap en transformador VDG 400/230
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Para este caso se simula un error de 4o en la medicién de flujo y un error de tap

en el transformador VDG 400/230. El algoritmo converge €n tres iteraciones c¢on un

indice J de 160.1. Es asi que sc detecta un error anormal en la base de datos. El dato

anormal identificado inicialmente es la medicién del tap en el transformador VDG

400/230.

Los resultados de este caso se muestran en la Tabla 4.17.

Tabla 4.15 Transformador VDG 400/230 con error de tap ||
Paso Tap estimado de transformadores Convergencia
REC REC REC FRO VDG ] A"
400/230 | U34/230 | U12/230 | 400/230 | 400/230
1 0.9992 | 0.9982 1.0031 0.9992 | 0.9957 | 2.6e-1* { 3.5e-2
2 1.0060 1.0014 1.0010 1.0089 | 0.9570 5.6e-3 3.9¢e-2
3 1.0050 1.0009 1.0012 1.0073 0.9576 1.7¢-3 1.6e-3

* e-3 representa x 107

Caso 4.6.5. Cancelacién virtual de medicion de tap en VDG 400/230 .

Con referencia al caso anterior se efectila una cancelacidn virtual de la medicién

del tap en VDG 400/230, asignandole una ponderacién muy pequefa a esta medicion.

La Tabla 4.18 muestra la evolucién del valor estimado de los taps. El algoritmo converge

en cuatro iteraciones a un indice J de 71.4. En este caso la mediciébn anormal
identificada es el flujo en el transformador VDG 400/230.
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Caso 4.6.6. Cancelacién virtual de medicion de flujo VDG 400/230

Con referencia al caso anterior se cancela la medicion de flujo en el
transformador VDG 400/230 con una ponderacion muy pequena. El algoritmo converge
en ¢inco iteraciones con un indice J de 38.7 mostrando la Tabla 4.19 los resultados. Lo
anterior confirma que los datos anormales han sido eliminados. Debe notarse que el

valor de tap finalmente es el correcto .

Tabla 4.16 Transformador VDG 400/230 con error de tap
Paso Tap estimado de transformadores Convergencia
REC REC REC FRO VDG 8 A%
400/230 | U34/230 | U12/230 | 400/230 | 4007230
) 0.9987 | 09980 | 1.0033 | 0.9984 | 09946 | 2.6e-1* | 3.6e-2
2 1.0003 | 0.9988 | 1.0028 1.0012 | 09459 | S5.6e-3 4.9e-2
3 0.9989 | 0.9981 1.0033 | 09991 | 09462 1.0e-3 2.1e-3
4 0.9989 [ 0.9981 1.0033 | 09992 | 0.9465 1.1e-3 | 2.8¢c4
* e-3 representa x 107

De este caso se puede apreciar las ventajas que esta formulacion presenta sobre
las anteriores, ya que permite tratar errores simultaneos en flujos y posicién de tap en

transformadores.



120

Tabla 4.17 Transformador VDG 400/230 con error de tap
Paso Tap estimado de transformadores Convergencia
REC REC REC FRO VDG 0 A%
400/230 | U34/230 | U12/230 | 400/230 | 4007230
1 1.0002 | 0.9987 | 1.0028 | 1.0005 | 0.9985 | 2.6e-1* | 34de-2
2 1.0001 0.9987 | 1.0029 | 1.0009 | 0.9449 5.7e-3 | 5.3e-2
3 1.0002 | 09987 | 1.0028 | 1.0009 | 0.9495 7.7¢-4 4.6¢-3
4 1.0001 | 0.9987 1.0029 | 1.0009 | 0.9492 9.0c-4 2.9e-4
5 1.0001 0.9987 | 1.0029 | 1.0009 | 0.9493 1,0e4 1.4e-5
* e-3 representa x 107

4.7 Analisis final

La formulacién de estimacin-identificacién resulta la mas adecuada para

esquemas de medicidn con reducida redundancia, ya que dentro del proceso de detecci6n

¢ identificacion de errores no se eliminan mediciones, sino que se efectiia una estimacion

del sesgo, corrigiendo en consecuencia la parte anormal de la medicion. Esto evita en

caer en una situacion de inobservabilidad como producto de la eliminacién de varias

mediciones.

Se tiene que para estimar el tap, la formulacién que utiliza la variable de tap

como una variable de estado, permite mayor flexibilidad, ya que tiene la ventaja de poder

discriminar entre si el error anormal se debe a un flujo reactivo anormal ¢ a una

anormalidad en la posicion del tap.
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El empleo de la formulacién de estimacién-identificacion (formulacién 4.4)
presenta en algunos casos problemas de inobservabilidad reflejado a través de la
presencia de matrices singulares en 4.13. El problema de inobservabilidad se debe a que
]a estimacion del sesgo de las mediciones anormales provoca que el namero de variables
a estimar aumente, quedando sin cambio el nimero de mediciones. Esto hace necesario

el contar con un adecuado grupo de seudomediciones (inyecciones cero, etc.).



CAPITULO 5

CONCEPTOS DE TECNICAS ALTERNAS PARA
LA ESTIMACION DE ESTADO

Introduccidén

La técnica de minimos cuadrados se ha utilizado en la mayoria de las aplicaciones
de estimacién de estado en Centros de Control. Sin embargo, aunque €s una técnica
probada siempre ha existido el interés de evaluar otros métodos para obtener la solucién
del problema clésico . La idea es mejorar la calidad y confiabilidad de 1a informacién que

se utiliza en la toma de decisiones.

En este capitulo se describen los conceptos basicos de dos técnicas alternas de
estimacion de estado, las cuales pueden ser aplicadas a la supervision de sistemas
eléctricos de potencia . Estas técnicas han cobrado una mayor relevancia en la actualidad
debido 4 sus caracteristicas operativas en cl tratamiento de mediciones anormales y

puntos de apalancamiento.

Los resultados de pruebas muestran que la propagacién de errores anormales
depende del método de estimacién utilizado. Asimismo, los procedimientos para la
deteccidén e identificacién de errores son particulares de cada técnica de estimacién. En
este capitulo se presentaran conceptualmente los fundamentos de la identificacién de

errores en las técnicas alternas que se-presentan.

5.1 Conceptos importantes

En esta seccién se describen algunos conceptos relevantes asociados a la

estimacién de estado y a las etapas de deteccién e identificacién de errores anormales.

122
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5.1.1 Puntos de apalancamiento

Cuando la influencia de una mediciébn sobre su valor estimado es
significativamente alta, entonces la medicion produce un punto de apalancamiento en

el proceso de estimacion de estado.

Como resultado de lo anterior, los residuales de las mediciones asociadas a puntos
de apalancamiento serdn muy pequefios ( ain cuando la medicién se encuentre
contaminada con un error anormal ). Lo anterior es similar a lo que se presenta con una
medicidn critica. Sin embargo, mientras que el eliminar una medicién critica provoca que
el sistema se haga inobservable, en el caso de los puntos de apalancamiento pueden ser

retirados sin causar problemas.
Considere el signiente modelo lineal de medicién dado por la ecuacion (2.1).

z = H(Zﬂ) + e (5.1)

El vector de errores e tiene una distribucion normal con media cero y

matriz de variancia R; N(O,R) :

De la ecuaci6n (2.6) se tiene que el valor estimado R se puede expresar mediante:

% =H'R"! H)-l H'R !z B (52)

La expresion (5.3) proporciona el valor estimado de las variables z a partir del

vector de estado estimado X.

N>
I
s
[

(5.3)
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Al sustituir ]a expresién (5.2) en (5.3) se obticne la relacion entre las variables medidas
y calculadas.

2=HME'R'H)'H Rz (5.4)

sustituyendo (5.1) en (5.4)

5=Hx+HMRIH 'H R g . (55)

identificando al término H x como el valor verdadero de la medicién (2,) se obtiene,

z=z +HMH'RTH'H' R ¢ (5.6)

Por otro lado, utilizando la matriz L=H(H'R'H)"' H'R? la expresion 54 es més

compacta:

Lz (5.7)

N
]

Se debe notar que L es una matriz que relaciona la influencia de los valores
medidos sobre los valores estimados de las mediciones. Se puede derivar también ( ver
seccion 2.3 Capitulo 2 ) que L es una matriz formada por el producto de las matrices de
covariancias de valores calculados y la inversa de la matriz de covariancias de valores

medidos.

De las expresiones (5.5) y (5.6) sc puede obtener ¢l vector de residuales de

mediciones:

(5.8)

]
]

N
t

>
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que en funcidén del vector de errores se representa mediante:

r=(-HH'RTH'H'RYHe (5.9)

expresando (5.9) en funcién de la matriz L resulta;

r=d-L)e (5.10)

En la expresion (5.10) es interesante analizar dos casos extremos.

i) Redundancia cero.- En este caso se tiene que los valores medidos y
calculados tienen las mismas variancias, o cual causa que L sea unitaria
y el vector de residuales sea cero. Se tiene un ajuste perfecto entre valores
medidos y calculados.

ii) Redundancia infinita.- En este caso la variancia de los valores calculados
tiende a cero, resultando que L seca una matniz nula y el vector de
residuales sea igual al vector de errores aleatorios. Es decir, los valores

calculados son iguales a los valores verdaderos.

En la expresion (5.10) es posible definir al término (I-L) como una matriz de sensitividad

S que relaciona la influencia del vector de errores sobre los residuales. . .

r=Se (5.11)

La ecuacion (5.11) puede expresarse en la signiente forma al normalizar los

residuales con la desviacién estdndar de las mediciones.

Ry =R RZ R (5.12)
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obteniendo.

r =8¢ (5.13)

las nuevas variables en (5.13) se definen mediante;

I.’: R-IRI
§'= R"™(-H(HR'H)" HR")R" = R**(-L)R"?
e’= R

Se puede ver que la matriz de sensitividad S ya se habia manejado en ¢l Cap. 2
como la matriz de sensitividad tipica (W). También se presentd la matriz de sensitividad
normalizada (W,) utilizando las covariancias de los residuales. La matriz S’ en (5.13)
tambi€én es una matriz de sensitividad normalizada, solo que en este caso se utilizan las

covariancias de las mediciones.

Reordenando la expresion para S’ se tiene:

r=(I-RIPLR¥%)¢ (5.14)

La expresion (5.14) muestra la relacion entre residuales normalizados (r') y
errores normalizados (€7) a través de una matriz de sensitividad normalizada, compuesta

de la diferencia entre la matriz unitaria y la matriz L’=R*?LR",

La importancia de la matriz L’ reside en que a través de su inspeccion es factibie
determinar si una medicién es critica o es un punto de apalancamientg. A continuacién

se presentan las caracteristicas importantes de L.” asociadas a estas mediciones:
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Mediciones criticas:
i) El elemento diagonal (i,i) en L’ es exactamente igual a 1.
1) Elementos fuera de la diagonal en la i-esima columna y renglén son
iguales a cero.
i)  Los errores anormales en mediciones criticas se propagan unicamente a

la variable de estado asociada a la medicién critica.

Puntos de apalancamiento:

i) El elemento diagonal (i,i) en L’ tiene valor cercano a uno. El siguiente

criterio préctico es utilizado [75] para definir esta cercania:
L; > 2 ofm (5.15)

donde:
m - ndmero de mediciones
n - nimero de variables de estado

i) Elementos fuera de la diagonal en la i-esima columna y renglén presentan
valores relativamente pequenos.

i)  Los errores anormales en los puntos de apalancamiento si se propagan,
por lo que se recomienda eliminar las mediciones asociadas a estos puntos,

ya que contaminan la solucién del estimador de estado.

5.1.2 Ejemplo Ilustrativo

Se presenta a continuacion un ejemplo que muestra la generacion e influencia de
una medicién que genera un punto de apalancamiento. La Fig. 5.1 muestra la red de

prueba.
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1 3
aeX
@
—0—————&1—0—01
X X
2

® MEDICION

Fig. 5.1.- Caso de prueba

Se utiliza un modelo de corriente directa para calcular el flujo de potencia activa

(P) en funcién del dngulo eléctrico (8) entre los nodos extremos. .

P, = % — 9 . (5.16)
X

Aplicando (5.16) a las mediciones del problema de la Fig. 5.1, el modelo matricial

de (5.1) se representa mediante:

'Pm] [1 0 1

Py -1 0 b e,

Pul=1x[0 -l/a [2] +l ] (5.17)
6, €3

Py 1 -1

Pazj -1 1
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Al utilizar en est¢ ejemplo una matriz de ponderacion unitaria en las ecuaciones
de! estimador de estado (5.2), se obtiene la siguientc expresion:

H'H) 6 =H'P, (3.18)

La forma matricial detallada de la ecuacion (5.18) para el caso de prueba es:

82 P,,-P,,*Pss Py, (5.19)
8|  [-(UIPy, PPy,

[ 4 -2
-2 (2+1fad)

A partir de la expresidén (5.19) se pueden analizar dos casos importantes
dependiendo del valor relativo de « el cual influye en la reactancia de la linea entre los
nodos 1y 3:

i) Muy grande.- En este caso ¢l valor de @ no altera significativamente ¢l
valor del término (2+1/a’). También, al examinar el vector del lado
derecho de la ecuacion (5.19) se observa que el valor de la medicién P,
no influird en ¢l resultado de lu estimacién ya que estd dividido entre un

valar grande de a.

i)  Muy pequefio.-En este caso se observa que el elemento 1/o? adquiere un
valor dominante en el término (2+1/a) de la matriz ¢n (5.19). Al revisar
el lado derecho de esta ecuacion se puede apreciar que la medicién Py,
influird en forma dominante en el célculo ya que estd dividido entre un
valor pequeno de a. Esto es equivalente a descartar las otras mediciones.

Este es el comportamiento tipico de los puntos de apalancamiento.
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Al utilizar una matriz de ponderacién QO en (5.19) se obtiene una expresion

generalizada

q,*9,+qQ4 45 44745 ez _ q1P21 _qu 12+q4P73_q5P32 (520)
-4, 95 (1/a?)q,+q,+q4| (O3 -(1/«)q;P ;-9 Py +q,P;,

En la ecuacion (5.20) se puede observar que para contrarrestar el efecto de la reactancia

dado por e, €l valor de la ponderacion debe ser q,=a”.

De lo anterior se puede concluir lo siguiente:
1) Los puntos de apalancamiento pueden generarse como resultado de

valores extremos de reactancias en la red. Las lineas cortas son candidatas

a generar puntos de apalancamiento.

ii) Mediciones con ponderaciones relativamente altas pueden producir un

punto de apalancamiento.

i)  Valores de mediciones exageradamente anormales pueden generar también

|
puntos de apalancamiento.

5.1.3 Caso de prueba 1. Sistema sin puntos de apalancamiento.

Con referencia al ejemplo de la seccién 5.1.2 se calcula la matriz L’ para un valor
de a igual a 1, manejando la ecuacién de estimacién (5.20) con una ponderacion

unitaria. La forma de las matrices H y L’ es la siguiente:
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(375 -375 -25 .125 -.125]
-375 375 25 -.125 .125
L'=|-25 25 5§ 25 -25
J25 -125 25 375 -375
-.125 125 -25 -375 .375 |

De los elementos diagonales de la matriz L’ se puede concluir que no existen puntos de
apalancamiento, ya que ningin elemento diagonal es mayor o igual al criterio practico
de (2n/m) (.8 en este caso).

5.1.4 Caso de prueba 2, Sistema con punto de apalancamiento.
|
Con referencia al caso anterior se modela la linea entre los nodos 1y 3 con una

reactancia menor (a=.1). Lo anterior hace que las matrices H y L’ tomen la siguiente

forma:
1 0]
-1 0
H=|0 -10
1 -1
-1 1
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[ 2525 -.2525 -.0495 2475 -.2475]
-2525 2525 0495 -2475 2475
L/ =|-.0495 .0495 9901 .0495 -.0495
2475 -2475 0495 2525 -.2525
-2475 2475 -.0495 -2525 2525

De la inspeccién de la diagonal de 1a matriz L’ se concluye que la medicién del
flujo P;; genera un punto de apalancamiento, ya que ¢l elemento diagonal (0.9901) es
mayor al criterio practico de .8 ( cercano a la unidad ). Los resultados confirman el
hecho de que al reducir la reactancia de la linea 1-3, con respecto a las otras reactancias

del sistema, se genera un punto de apalancamiento en la medicién de esa linea (P,;).

Al revisar la matriz L’ se comprueba también que los elementos fuera de la
diagonal para el punto de apalancamiento fienen un valor pequefio, 10 cual indica que

el error en un punto de apalancamiento tiende a propagarse al resto de las mediciones.

5.1.5 Caso de prueba 3. Utilizacién de ponderaciones.

Con referencia al caso anterior se otorga una ponderacién a la medicion P,; de

01, lo cual es resultado de manejar un valor de « de .1. La matriz L’ resultante es la
siguiente:

[ 375 -375 -25 125 -.125|
-375 375 25 -125 .125
L'=|-25 25 5 25 -25
125 -125 25 375 -.375
-125 125 -25 -375 .375]
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El resultado muestra que la matriz L’ es igual a la del caso 1. Esta comparacién permite
concluir la factibilidad de controlar la aparicion de un punto de apalancamiento por

medio de la ponderacion de mediciones.

5.1.6 Caso de prueba 4. Mediciones criticas.

Con referencia al caso 1, se retiran las dos mediciones en la linea 3-2. La forma

de Jas matrices de medicion (H), matriz L’ y matriz de sensitividad (W) es la siguiente:

1 O
H=|-1 0
0 -1
S5 =30
L'=]-5 5
0 o0 1
|
15 /81 0
W=5.50¢0
0 ¢ O

De 1a matriz W puede observarse que la medicion Py pasa a ser una medicion
critica (W3, =0, punto 2.6) y su impacto en el elemento correspondiente de la matriz L.
En esta matriz el elemento de la diagonal para la medicién critica es exactamente la
unidad y los elementos fuera de la diagonal son exactamente iguales a cero. En el caso
de puntos de apalancamiento estos elementos fuera de la diagonal son muy pequefios

y el elemento diagonal es cercano a la unidad.
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Lo anterior comprueba que una medicién critica anormal no propaga su error a
mediciones vecinas, ya que la columna correspondiente de la matriz de sensitividad W

€8 cero.
5.2 Estimador de estado mediante programacion lineal

En esta formulacién la funcién objetivo se define como la suma ponderada de los
valores absolutos de los residuales de mediciones. En el proceso se resuelve una
secuencia de problemas de programacion lineal (LP) para minimizar la funcién objetivo.
El interés de analizar esta formulacién es evaluar su desempeno cuando algunas
mediciones se encuentran contaminadas por errores anormales.

.t

La serie de Taylor truncada para la ecuacion (5.1) se represerita mediante:

2 =2y + Az = h(xp) +H(z) Ax + ¢ (5.21)

donde H(x,)=0dh/0xX |,

La forma incremental de la ecuacitén (5.21) es la siguiente:

Az = H(x) Ax + ¢ (5.22)

Dado que generalmente existirdn mas mediciones que variables de estado, la
solucién del problema mediante programacién lineal definird un subconjunto de las
ecuaciones €n (5.22) que resultara satisfecho estrictamente, mientras que otro presentara
residuales entre valores medidos y calculados. Los residuales podran tomar valores

positivos o negativos. Las siguientes desigualdades muestran esta situacion.

Az = Hx) Ax (5.23)
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Az, s Hxp) Ax, (5.24)

El algoritmo de programacion lincal manejard las ecuaciones (5.23) y (5.24)
introduciendo en cada medici6n dos variables de holgura (S, S;.4), Cuyos valores seran

no-negativos.

Az, = H(x) Ax + s, — 8, , (5.25)

Las variables de holgura no podrin tomar valor simultaneamente. La diferencia
entre variables de holgura representa el valor del residual, de manera que si el residual
es positivo la variable s,; tendra valor y s,,, tomard un valor de cero. La situacion se

invierte en ¢l caso de ser negativo el residual.

De esta manera, se establece la funcién objetivo 2 minimizar; la suma ponderada

de los valores absolutos de residuales.

T=Y w, (8 + 5, (5.26)

En la ecuacidn (5.26) el término s,, representa el residual de la medicién i cuando este
es positivo, el término s, es €l valor absoluto absoluto del residual cuando toma un

valor negativo. La forma vectorial de (5.26) es:

cts (5.27)
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donde
et =[w, w, w,, w,,.,w_, w,] (5.28)

s = [ 8, SypeesSy JT (5.29)

siendo w, ¢l inverso de ]a variancia de la medicién k.

En el caso general, el valor de las variables Ax del vector de estado no siempre
es positivo. Con objeto de satisfacer el requerimiento de variables no-negativas en el

algoritmo de programacién lineal, es factible utilizar alguna de las siguientes alternativas:

1) Se suma a cada variable Ax, una constante suficientemente grande (¢)
para asegurar que la nueva variable Ax’, ( AX’, = Ax + ¢) sea siempre

positiva.

i1) Se utilizan dos variables para representar la variable original Ax,
(Ax, = AX, - AX”, ).

La alternativa (ii) presenta la desventaja de duplicar ¢l nimero de variables, por

lo que se prefiere 1a opcién (i).

Las consideraciones anteriores permiten que el problema original de la ecuacion

(5.22) se desarrolle utilizando las signientes restricciones:

H(x) Ax’ +D s = Az’ (5.30)
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donde:

Az' = Az + HGxg) [ & 0.7 (3.31)

y la matriz D se forma con los elementos D;; para incluir las variables de holgura.

1 j=2i-1
Dij = -1 j= i (5.32)
0 otros

La solucion del problema de optimizacion por el método simplex proporciona
una estimacién que satisface exactamente n de las m ecuaciones de medicion. Estas
ecuaciones son las que presentan la mayor consistencia y son ajustadas estrictamente por
¢l estimador LP. Para el resto de las ecuaciones de medicién habri un residual entre
variables medidas y calculadas, para estas mediciones las variables de holgura seran
diferentes de cero. Aqui es necesario evaluar si todas las mediciones que fueron
ajustadas exactamente estan libres de errores anormales, Intuitivamente se encuentra que
no hay garantia que lo anterior se cumpla, por lo cual se hace necesario un anélisis de

errores con objeto de evaluar los resultados del estimador LP. '

5.2.1 Deteccion de errores del estimador LP

Considere que el arreglo de la ecuacion (5.22) se particiona en la siguiente forma:

Az H e
| [Ax] + ¢ (5.33)
AZS HS eS
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el subindice ¢ es utilizado para indicar las mediciones ( conjunto ¢ ) que son satisfechas
exactamente por €l estimador LP, y ¢l subindice s incluye las mediciones sospechosas de
incluir errores anormales y con probabilidad de ser rechazadas ( conjunto s ). Note que

H, siempre es una matriz cuadrada.

Los residuales de mediciones pueden ser escritos como:
rC
rJ

para el conjunto de mediciones satisfecho exactamente los residuales seran cero (r,=0).

Azc
Az

S

H

[

H

5

[A%) (5.34)

Substituyendo (5.33) en la ecuacién (5.34);

WE H (5.35)

donde, At=Ax-AR. La ecuacién (5.35) puede ser reducida mediante la eliminacién de

esta variable.

I
3

L(b

(5.36)

L"l
[Ked

donde:

M representa la matriz jacobiana del modelo lineal reducido (M = -H, H_")

En (5.36) se obderva que cualquier error anormal en el conjunto ¢ o en el conjunto s se
reflejard en el vector de residuales r, También debe notarse que la ecuacién (5.38) es

una combinacion lincal de variables aleatonas, lo cual permitird calcular los valores
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esperados y variancias de residuales.

Particionando la matriz de covariancia de mediciones

(5.37)

Si los errores de medicién tienen una distribucién normal con valor esperado cero, €l

vector 1, tendrd también valor esperado cero y una matriz de covariarncia @, :

N@©,9) (5.38)

donde, @, = R, + M R. M".

Las propiedades estadisticas de los residuales de mediciones sospechosas pueden
ser utilizados para p}robar si existe algin dato anormal en el conjunto de mediciones. El
residual normalizado para cada medicion i se obtiene como;

2l = 7] v

(5.39)

Este indice permite realizar una prueba de hipétesis, que de resultar positiva indica la
presencia de datos anormales en €l conjunto de datos, los cuales podrian estar presentes

en €] conjunto s o en €l conjunto c. Esta prueba unicamente permite detectar errores

anormales.
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5.2.2 Identificacion de errores anormales

Una vez que la prueba de residuales normalizados (5.39) ha detectado la
presencia de datos anormales serd necesario definir el origen de la anormalidad. Como
se puede ver de la ecuacién (5.36), el error podria encontrarse en ¢, 0 e,. Aplicando, en
la ecuacién (5.36), la formulacién clasica del estimador de minimos cuadrados

ponderados para la estimacién del vector e, se obtiene:

&=M'R’ M Mt R“‘& (5.40)

Se debe notar que para estimar el vector €, se requiere un niimero mayor de mediciones
en el conjunto s que en el conjunto ¢. También se debe contar con una adecuada
redundancia local en el conjunto s para que sea factible aplicar la expresién (5.40).

t
Substituyendo el valor de 1, en (5.40) y obteniendo el valor esperado resulta

E[¢]-Efe]+(M‘ R, M) M*R." Efe,] (5.41)

{

la matriz de covariancias se obtiene de la combinacion lineal de variables aleatorias en

Cov[e]=(M"' R M) +R_ o (542)

El andlisis de la ecuacién (5.41) muestra que ¢s posible identificar errores anormales en
el conjunto ¢, siempre y cuando en el conjunto s no existan errores anormales (E[e,]=0].
Bajo esta condicion se tendrd que la estimacion dada por la ecuacion (5.41) serd
insesgada. Se puede observar también que si el conjunto s se encuentra contaminado por

errores anormales, el efecto de la propagacion de errores puede provocar que el proceso
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de identificacién de errores anormales en el conjunto ¢ sea poco confiable.

Las propiedades estadisticas del vector e, pueden ser determinadas utilizando el

vector de residuales 1, que se obtiene a partir de los valores de €.

~Mé (543)

I=5L &

La expresion del residual normalizado permite obtener un fndice para cada elemento i
e S:

= (5.44)

En (5.44) se utiliza la variancia del conjunto s (R(i,1)), sin embargo también seria

factible utilizar los elementos de la matriz de covariancia de los residuales.

Covir] =R, + M (M'R' M) M* (5.45)

Para }a identificacién de errores sc realiza la prueba de hipétesis siguiente:

H,: No se tienen errores anormales en el conjunto s

H,: Se tienen errores anormales en el conjunto s

La prueba rechazard H, si 1y’ = Ng.pyp Siendo « la probabilidad de falsa alarma. Si la
prueba resulta positiva (H, es rechazada), entonces la medicién del conjunto s con el
mayor valor de residual normalizado dado por la ecuacion (5.39) serd chiminada. Sin

embargo, si la prueba resulta negativa (H, es aceptada), entonces se debera realizar una



142

preba sobre el vector €. con objeto de identificar las mediciones del conjunto ¢ con

errores anormales.

oi o Nl (5.46)

VR

Se debe observar que en la expresion (5.46) se utiliza la covariancia de mediciones

y no la covariancia del valor estimado de &_ (5.23).

5.2.3 Algoritmo LP [51]

1.-
p e

3.-
4.

Efectuar una corrida del estimador de programacic’)n‘ lineal y obtener r,.
Calcular el residual normalizado r,/' utilizando la ecuacién (5.20)). Si
rn =i, continuar en ¢l paso 3. En caso contrario, detener ¢l proceso,
concluyendo que no existen errores anormales en el esquema de medicién.
Estimar &. utilizando la ecuacién (5.21).

Calcular los residuales normalizados ry, utilizando la ecuacién (5.25). Si
Iy =A, continuar con el paso 5, en caso contrario ir al paso 6.

Eliminar la medicién con el mayor residual r,, del paso 2 y continuar con
el paso 1,

Calcular los errores normalizados en el conjunto ¢ utilizando la ecuacién
(5.27) y eliminar la medicion con ¢l mayor valor €.’ Continuar con cf

paso 1.

Los indices 4, y 4, pueden determinarse en base a la probabilidad de falla a deseada.
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5.2.4 Comentarios sobre el algoritmo

Es importante senalar que si ¢l nimero de mediciones en €l conjunto s €s menor
que en el conjunto ¢, no serd posible efectuar la estimacién completa del vector &, con
la ecuacién (5.21). En este caso el nimero de ecuaciones €s menor que el nimero de

incdgnitas.

En el caso de tener el mismo miimero de mediciones en los conjuntos ¢ y s, €l
algoritmo ajustara en forma exacta las mediciones con los valores calculados , por lo que
todos los residuales seran iguales a cero. Por lo tanto, el paso cuatro de] algoritmo no

se podra realizar.

También es importante notar que la presencia de errores anormales en el
conjunto s no afectan los valores de las variables estimadas, esto es debido a que no

participan en la solucién final (variables basicas) del algoritmo de programacién lineal.

En el algoritmo presentado, en la identificacion de errores anormales en el
conjunto s se asume que no hay errores anormales en el conjunto ¢, Jo cual no siempre

se cumple. (

Otra observacién relevante es que la eliminacién de mediciones se realiza en
forma secuencial y una a la vez, 1o cual puede afectar el iempo para obtener la solucién

final del problema de estimacion.

Se observa también, que en la solucién siempre se tendrd un ajuste perfecto para
¢l conjunto de mediciones c, las cuales incluyen errores anormales, por lo cual, no se
tendrd el efecto de filtrado de errores. El resto de las mediciones, conjunto s, no

participan en la solucion.
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53 Estimador de minima mediana cuadrada (MMC)

En muchas aplicaciones la estimacién de pardmetros se realiza utilizando el
método de minimos cuadrados. Sin embargo, este método se afecta por la inclusién de
datos anormales, esto €s, al incluir un error anormal en ¢l conjunto de mediciones el
eITOr S€ propaga y provoca cambios en otras variables. Esto ha llevado a la basqueda de

otras alternativas de estimacion que eliminen ¢ste problema.

El método de estimacién basado en la minima mediana cuadrada (MMC) se
clasifica dentro de los estimadores robustos que pueden manejar errores anormales en

mediciones. A continuacion se presentara la base conceptual de este método.

El desarrollo del estimador MMC inicia con la determinacién del niimero de
muestras observables a extraer de un conjunto mayor de mediciones. La cantidad de
muestras se encuentra definida por el nimero de errores anormales que se espera

encontrar en €| conjunto de mediciones.

A partir del conjunto de mediciones de la muestra seleccionada, con un numero
de mediciones igual a nimero de variables de estado, se realiza una estimacion de estado
con cero grados de libertad. Lo anterior causa que los residuales en las muestras sean

Cero.

La idea intuitiva es tratar de encontrar una muestra que no Contenga errores

anormales. Si este es el caso, aun cuando no exista redundancia ésta serd una buena

estimacion.

Para evaluar la calidad de la estimacion se determinan los residuales de las
mediciones que no fueron utilizadas en el proceso de estimacién y se evalia la mediana

de los mismos al ordenarlos en forma creciente. El criterio utilizado por MMC para
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definir el estado mds probable es elegir aquél que se calculd con lu muestra que did

jugar a la minima mediana de los residuales normalizados.

535 Algorilmo para el estimador de Minima Mediana Cuadrada MMC

i).

ii).-

iif).-

De un conjunto de m mediciones observables se seleccionan k muestras
observables de n (nimero de variables de estado) mediciones. En cada
submuestra se realiza el cilculo de las variables de estado. Debido a la
falta de redundancia, los residuales de las mediciones utilizadas en este

proceso serén igual a cero.

A partir de las variables de estado anteriores se obtienen los valores

calculados de las m mediciones en ¢l sistema.
Se determinan los residuales al cuadrado de las mediciones.

Se ordenan en forma creciente los residuales al cuadrado de mediciones
y s¢ determina 1a mediana de este conjunto.

Los pasos (i) a (iv) se repetirdn hasta concluir con el total de.muestras (k)
del conjunto m. Se procede a minimizar la funcion objetivo formada por

las medianas de todas las muestras.

Se seleccionan las variables de estado correspondientes a la muestra con
la minima mediana del proceso (¥v) como el estado més probable del

sistema.
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§3.6 Seleccion de las muestras

La seleccion del nimero de submuestras a extraer se fundamenta en la idea de
obtener aleatoriamente un ndmero de muestras tal que la probabilidad (P) de que al
menos una de las muestras seleccionadas no incluya un error anormal se aproxime a un

valor seleecionado (0.95). La prababilidad anterior se expresa por:

P=1-(1-(1-e)y) (5.47)
donde:
P probabilidad de gue al menos una muestra no se encuentre con
error anormal.
€ fraccion supuesta de errores anormales dentro de las m mediciones.

Si s¢ esperan f datos anormales ¢n el conjunto de m mediciones,

entoces: € = f/m,

A manera de ejemplo, si se tiene 247 mediciones para un sistema con 117
variables de estado. Si nGmero de datos anormales esperado ¢s de 5 (f=5), siendo por
lo tanto € igual a 0.02. Se tiene para una probabilidad del 95% (P=.95) serd necesaria
extragr 62 muestras ( 2k=62 ).

53.7 Qbservaciones importantes

Sc tiene que ¢l algoritmo MMC no requiere definir una ponderacién a las
mediciones para calcular las variables de estado en las submuestras, ya que las matrices
involucradas son cuadradas y esta hard que la poanderacién no influya en los resuitados

del calcula de esta muestra.
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S¢ debe realizar una prucba de observabilidad sobre el conjunto total de las

mediciones, ya que este definiria si el sistema se encuentra dividido en islas abservables

2las que podria aplicarse cn forma independiente el algoritmo anterior.

A medida que el conjunto de mediciones tiene un mayor numero de errores
anormales ¢} nimero de muestras por analizar crece significativamente.

54 Aspectos relevantes de las formulaciones

La formulacion del Estimador en base a programacién Lineal (LP) [52] no
sempre puede rechazar de manera automatica los errores anormales de mediciones
debido a que la ponderacion de mediciones, utilizada cn la funcién objetivo, afecta la
decision de que ecuaciones quedan satisfechas estrictamente,

Para mejorar la operacidn del estimador LP se requiere resolver un problema de
nminimos cuadrados ponderados (WLS} para la dercecion e identificacion de errores.

Los estimadoces (LP, WLS) que utilizan en forma directa la ponderacion de
mediciones son afectados por la presencia de puntos de apalancamiento. Los errores en
las mediciones asociadas a ¢stos puntos no podrdn ser identificados. La presencia de

estos puntos se debe detectar a través de los valores de la matriz de sensitividad'y
matrices asociadas.

En referencia a la identificacion de errores anormales, cuando se usa ¢l estimador -
basado en programacion lineal las mediciones sospechosas son aquellas con residuales
nocero y las mediciones con residuales idénticos a cero se consideran sin error anormal.
En la formulacion WLS los residudles normulizados de mayor valor son los

correspondientes a mediciones sospechosas de comener ecrores anormales, los residuales
¢ere indican mediciones criticas.
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El estimador basado en la minima mediana cuadrada presenta un comportamicnto

s estable ante la presencia de mediciones anormales y puntos de apalancamiento. Sin

embargo, para obtener ia solucién s¢ requicre una secuencia de problemas que
dmandan grandes recursos computacionales,

Conceptualmente, el estimador de mediana minima cuadrada escoge submuestras
del conjunto de mediciones, esperando, probabilisticamente, enconirar una que no
eontenga errores anormales, para finalmente escoger, de todas ellas, la que cumpla con

¢l objetivo del procedimiento de estimacidn ( minima mediana cuadrada ).

Un aspecto general relevante es que 10s errores en mediciones criticas no podeén
ser identificados por ninguna de las formulaciones de estimacidn. Este problema tendrd
que ser resuelto de Otra manera, posiblemente utilizando una secuencia de resultados de

vanias estimaciones en el tiempo. Esta es una Area de investigacidn futura.

En la literatura sc reporta que la formulacién MMC [70] no requiere la parte de
deteccion e identificacién de errares anormales. En realidad lo que sucede es que en
otros métodos ( WLS, LP ) la funcion de estimacion y deteccion ¢ identificacion de
erores estan separadas, en cambio en MMC la estimacion y iz deteccion de errores se
efectia en forma simultdnea, El proceso de basqueda y solucion de submuestras forma

parte de a deteccion e identificacion de errores.
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La operacién del estimador LP se ve significativamente mejorada al utilizarlo en

combinacién con un procedimiento de identificacién de datos anormales basado en un

estimador de minimos cuadrados ponderados (WLS).

El estimador en base a programacién lineal es significativamente afectado en su
robustez por la presencia de puntos de apalancamiento, en cambio el estimador MMC

presenta un comportamiento mas estable ante la presencia de estos puntos.

Por otro lado, la formulacion MMC presenta problemas computacionales para su
implementacién en tiempo real, debido principalmente al nimero de casos que se deben

analizar en el proceso de estimacion.



CAPITULO 6

PROCESADOR DE INFORMACION

I[ntroduccion

Se presenta un esquema formal para un Procesador de Informacién en Tiempo
Real para un Centro de Control. S¢ detalla el algoritmo general para la deteccién ¢
identificacion de datos anormales. Lo anterior se apoya con casos reales que utilizan
informacién de una parte del sistema de la Comisién Federal de Electricidad.

E| advenimiento de la computadora digital, con su rapidez y capacidad para el
manejo masivo dc informacién, ha hecha posible la operacion de las redes eléctricas
desde los Centros de Control. Ahi, se vigila peniddicamente el estado eléctrico de la red
y s realiza 1a simulacion de contingencias antes de efectuar cambios en la topologia de
la misma.

Para ctectuar el andlisis de una falla 0 cambio en la topologia de la red, debe
conocerse €l estado eléctrico actual del sistema , 1o cual no es una tarea simple, dada
la naturaleza aleatoria de las mediciones y de los diversos factores que afectan la

transmisidn de datos; normalmente el conjunto de mediciones es perturbado por errores.

A fin de “filtrar” , en lo posible, los errares aleatorios, eliminado las mediciones
dudosas y determinar ¢l conjunto coherente "mas probable” para las variables eléctricas,
s¢ hace uso de un procesador de informacién en tiempo real. El procesador utiliza un
algoritmo basado en cl andlisis estadistico de las mediciones redundantes, relacionadas

entre 57 por las ecuaciones eléctricas de la.red. -

150
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El procesador de informacion estd formado por cuatro etapas fundamentales:
configurador de Ia red, cdlculo de variables de estado y la deteccion e identificacion de
erores anormales. El resultado de la interaccion de cstas erapas da por resultado una

base de datos validada y suficientemente confiable para llevar a cabo acciones de control,

Un problema comun en sistemas con estructura radial es |a falta de redundancia
en mediciones, esto €s por razones econdmicas o debido a desperfectos en el equipa de
medicion ya instalado. Lo anterior da lugar a esquemas de mediciébn con baja
redundangcia, 1o cual a su vez causa que el estimador no se encuentre preparado para
detectar ¢ identificar errores anormales cn zonas con redundancia reducida.

Una falla en las caracteristicas de deteccion ¢ identificacion del estimador hace
tuestionable su wutilizacidn para evaluar ja seguridad del sistema. En este capitulo se
presentan los cambios neccsarios en los procedimientos para la deteccién e identificacidn
de errores, de manera gue el operador de sistema tenga mayor informacion sobre el

proceso de estimacion.

El Procesador de Informacion en Tiempo Real que se describe ha sido instalado
como prototipo en el Area de Centrol Norte de la Comision Federal de Electricidad.

6.1 Procesador de informacidn en tiempo real

E! propdsito de la impiantacion det pracesador de informaci6n en la operacion
del sistema eléctrico de potencia [35-37, 39, 40] es el de proporcianar una base de datos
confiable como producto de la validacion estadistica de los datos telemedidos y recibidos
¢t el Centro de Control.

Entre las diversas acciones de control a efectuar con una base de datos validada

per el procesador de informacion se encuentran:
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La supervision del sistema a través de la informacion desplegada en pantallas,
detectando y estimando mediciones Incorrectas.
El cdlculo de factores de penalizacidn para la actualizacion del programa de
despacho econdmico.
La evaluacion de la seguridad del sistema a través de la simulacion de
contingencias en tiempo real.
La operacién automdtica de programas d¢ despacho econdémico y control de
generacion.

El estudio de posibles estrategias de control en la operacion de interruptores.

Retnraiadiol TR0 DB ACTUALIZACION
PEDATOS TRO | DB DATOS ]

DATOS 4

[mmmawa

L

Fig. 6.1 Procesador de infarmacion en tiempo real

La Fig.6.1 muestra el diagrama lGgico a seguir por el procesudor de informacion,

-
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1.1 Variables de entrada

6.12

Las variables de entrada al procesador son las siguientes:

i)

if)

Mediciones de variables.
Flujo de potencia activa y/o reactiva en lineas de transmisidn,
Potencia activa y/o reactiva en nodos de carga y/o geoeracion
(inyecciones).
Magnitud de voltaje en barras.
Valor de la posicién del tap en wansformadores.

Estado de los interruptores en la red de potencia.

Modelo matematico del sistema y datos del equipa de medicién asociado.
Pardmetros de lineas y transformadores.

Precision de mediciones ( desviacidn estandar ).

Seudomediciones. Valores de mediciones asignados a priori a la base de
datos en funcidn de la experiencia, historia de flujos y cargas, o a las

condiciones vigentes en el sistema

Variables de salida

Las variables de salida del procesador pueden ser:

Valor estimado de flujos de potencia, inyecciones nodales, magnitudes de
voltaje, posicidn de taps en transformadores y la configuracion de la red
en funcién del estado de interruptores.

Variancias ¢ intervalos de incertidumbre para [as variables estimadas.

Identiticacion de mediciones 6 pardmetros estadisticamente anormales.
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A continuacién se describe brevemente la funcidn de cada madulo del Procesador

de Informacion, sefialando los aspectos importantes a considerar de una aplicacién real.
6.1.3 Preprocesamiento de informacién

Esta etapa tiene como objetivo retirar de la base de datos las mediciones
significativamente absurdas. Estas serfan por ejemplo; valores de flujos de potencia muy

superiores al valor de la capacidad nominal de la linea de transmisién o transformador.

La presencia de un dato absurdo conduce frecuentemente a problemas de
convergencia en ¢] algoritmo de estimacién de estado. En un caso més afortunado, los
datos absurdos son detectados, identificados y eliminados por el procesador. Sin
embargo, lo anterior implica una carga computacional innecesaria, pudiendo ser evitada

con un filtro en esta etapa.

La 1égica de operacion del filtro utiliza la comparacion de las mediciones con un
intervalo 16gico de datos nominales del equipo utilizado. Asimismo, en ésta etapa se
verifica si el estado de algunos interruptores ha cambiado y determina las subestaciones
donde ha ocurrido el cambio. Lo anterior es con ¢l objeto de evitar la configuracion del
sistema cuando éste en realidad no ha cambiado. Es importante también en esta etapa
verificar de manera simple el valor de los pardmetros de elementos. Por ejemplo, evitar
el procesar casos con valores de taps fuera del rango ldégico de operacién del

transformador.

Para lograr una operacion adecuada en esta etapa se debera contar los siguientes
datos:

Capacidad nominal de lineas y transformadores.
Parametros de lineas y transformadores.

Rango de variacidn del tap en transformadores.
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Rango de variacion del voltaje en las barras de] SEP.

Es importante mantener la base de datos de manera de seguir adecuadamente los

cambios que se realicen en la red.
6.1.4 Configurador

La funcién de este médulo es la de determinar la conectividad de la red a través
del estado telemedido de interruptores en subestaciones. La base de datos describe la
conectividad de la red en términos de secciones de barra ¢ interruptores de circuito.
Todos los equipos, como generadores, alimentadores de carga, reactores, lineas de
transmision, etc; estdn conectados a secciones de barra. Las secciones de barra pueden
estar conectada entre si, al mismo nivel de voltaje, mediante los interruptores de una

subestacidn,

La salida del configurador de topologia es la informacion tradicional que describe
una red eléctrica en forma de barras y ramas. Cada barra es identificada junto con la
generacion, cargas y reactores asociados. Asimismo, se describe la conectividad entre las
barras debido a las lineas de transmision y transformadores. También el configurador
debe ser capaz de identificar islas eléctricas en la red y descartar aquellas que no se

encuentren energizadas ( sin generacion ).

Configuracion de Subestaciones.- Como primer paso del configurador se procede
a nivel de subestacién, donde se definen las barras independientes ( nodos eléctricos )
y los elementos ( lineas, transformadores, etc. ) conectados a ellas. En este paso se
verifica si €l estado de un interruptor ha cambiado. En caso contrario, ¢sa subestacion

queda sin modificacion dentro del configurador general.
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Configuracién de la red.- Se identifican las islas encrgizadas. En este paso en
lugar de combinar secciones de barra a través de interruptores que s¢ encuentran
cerrados para formar barras independientes, se combinan nodos interconectados a través
de ramas del SEP.

En la ejecucién del Procesador de Informacidn, la l6gica de operacion del
configurador se activa sélo si presentan cambios en el estado (abierto/cerrado) de los

interruptores.

Para ajustar la 16gica anterior, en el caso de existir interruptores sin supervision
en su medicion ( fuera de barrido ), se prepara el configurador para interactuar con el
operador del sistema. En caso de incertidumbre, se da opcién al operador de indicar el
estado més probable de ese interruptor. Con base a lo anterior, se procede a ejecutar

el procesador de topologia.

Se propone que el proceso de configuracién maneje tres alternativas cuando se

tienen interruptores fuera de barrido:

i).-  Se cuestiona al operador sobre el estado mas probable de ese interruptor,
aceptando la decision del operador en base a su experiencia o a la

informacion disponible.

ii).-  Realizar dos corridas del configurador, una con el interruptor abierto y
otra con el interruptor cerrado. Si el resultado de la configuraciéon en- -=
ambas corridas es el mismo, se concluye que el estado de ese interruptor
es irrelevante y se prosigue la estimacion. En caso contrario, se retiran del

area de estimacidén las variables de estado de esa subestacion.

— = it
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iif).- Como tercera alternativa se procede a retirar de la zona de estimacién a
la subestacion si €l nimero de interruptores fuera de barrido es mayor a

uno.

|

En aplicaciones reales se presentan con frecuencia errores en la sefalizacion del
estado de interruptores. Lo anterior impacta en la configuracién de la red, ya que el
estado de un interruptor puede legar a definir si una barra se encuentra dividida o no.
Esto reviste gran importancia ya que los mddulos del observador y estimador operan con

el modelo de red formado por el configurador.
6.1.5 Observador

Este médulo determina la observabilidad del sistema en estudio. Cuando se
cuenta con un mimero suficiente de mediciones para calcular el vector de estado de
magnitudes de voltaje y 4ngulo de fase para todos los nodos del sistema, se dice que la
red es observable. El médulo de observabilidad se activa cada vez que se tiene un cambio
en la disponibilidad de mediciones o en la topologia de la red. Una vez que se determina
la observabilidad de la red, el procesador continua con el médulo de estimacion. En caso

contrario, ¢l méduio de observabilidad determina el conjunto de barras observables.

Las barras inobservables son retiradas de la topologia en estudio, o pueden
convertirse en observables a través de la adicion de seudomediciones. En una aplicacion
es posible tener varias islas observables, estimando en cada una de ellas el vector de

estado a partir de la asignacion de una barra de referencia en cada isla.

6.1.5.1 Observabilidad de 1a red

— s S

El observador maneja dos alternativas:

red: A través del algoritmo de triangularizacion de matriz de ganancia
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taps: En este caso existen dos opciones dependiendo si el transformador es de

dos o tres devanados.

La observabilidad de la red se determina a través de un algoritmo algebraico, €l
cual se fundamenta en un proceso de triangularizacion sobre la matriz de ganancia del
estimador de estado [21]. Un aspecto importante a desarrollar por el procesador, una vez
que se concluyen los médulos de configuracién y observacion, es definir las islas
eléctricas que se forman por apertura de interruptores, y las islas de medicién que se

forman por la separacion de grupos de nodos observables.

La particibn en islas observables en la red provoca que las lineas que
interconectan dos areas observables sean inobservables. Esto tiene que ser sefializado en

la salida del observador.

Para lograr la observabilidad del sistema es importante contar con una
redundancia adecuada de mediciones, asif como con una conveniente ubicacién de las
mismas. La combinacidn satisfactoria de los dos puntos anteriores permite cubrir mejor

la estimacion del sistema.

6.1.5.2 Observabilidad de taps

En el caso de un transformador de dos devanados, el tap sera observable si se
cuenta con un minimo de tres mediciones reactivas en el transformador, las cuales
pueden ser una combinacién de las siguientes mediciones; flujo de potencia, inyeccion
en los nodos extremos, magnitud de voltaje en los nodos extremos, medicién de posicién
de tap.

En el caso de un transfomue:(;o; de tres devanados se utiliza un modelo T con

inyecciones cero en los nodos ficticios. En la Fig. 6.2 se presenta un diagrama ilustrativo.
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Fig. 6.2 Modelo T del transformador de tres devanados

La l6gica utilizada para confirmar la observabilidad en este tipo de transformador
es también disponer de un minimo de tres mediciones reactivas en el entorno. En el
andlisis se consideran inyecciones cero de potencia activa y reactiva en ¢l nodo ficticio

(FIC) y en el nodo que representa el terciario del transformador (TER).

En los desarrollos se realizaron pruebas exhaustivas en transformadores de tres
devanados con el modelo T, encontrando importante sintonizar Ja ponderacion dada a
los voltajes. Si por alguna razén el tap no es observable, el utifizar un valor supuesto del
tap causard un error en el modelo del transformador. En estos casos se recomienda

marcar como inobservable todo el transformador.

6.1.6 Estimador

La operacién de este médulo se sustenta en que el estado estable de una red
eléctrica de potencia se describe por el vector de magnitudes y dngulo de fase de los
voltajes nodales. La estimacién del estado se realiza utilizando informacién del sistema,
consistente en datos de la estructura de la red, valores de parametros del sistema de
transmision y con un conjunto §Uffciente de mediciones de flujo-de potencia y

magnitudes de voltaje.

-
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El m6dulo utiliza la formulacién desacoplada rdpida del estimador de estado. La
mplantacién del estimador de estado es similar al Control Automatico de Generacién.
Primeramente, se prueba fuera de linea con la base de datos estatica real y con la
informacion en tiempo real simulada. Después las pruebas en linea se realizan en dos

o tres subestaciones. Una vez se logran resultados, el estimador es probado con el resto
del sistema.

La informacién presentada finalmente por €l estimador se encuentra separada en
variables activas y reactivas: valor medido, valor estimado, desviacién estandar del valor

estimado, residuales de mediciones e intervalo de confianza de los valores estimados.

En la informacién presentada se especifican los resultados estimados en base a
su tipo

i) Observable: Es una variable que puede ser calculada.

ii) Inobservable: Es una variable que no puede ser estimada por falta de
redundancia. 4

iii)  Critica: Medicién en la que no pueden ser detectados errores anormales.
Si la medicién se retira dara lugar a que el sistema sea inobservable.

iv)  Punto de Apalancamiento: Medicién que al tomar un valor anormal
provoca un resultado no confiable. Los residuales de estas mediciones son
sumamente pequenos y estadisticamente no son detectables los valores

anormales.

De acuerdo a las definiciones anteriores, pueden existir mediciones observables —

criticas y mediciones observables con puntos de apalancamiento.
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6.1.7 Detector

En este mdédulo se determina si los resultados del estimador son estadisticamente
consistentes con los valares recibidos en €l Centro de Control. Para ello se realiza una
prueba de hipotesis sobre la suma de los residuales ponderados al cuadrado (indice J).
El nivel de significacién de la prueba de hipbtesis es del 99% sobre una distribucion Ji-
cuadrada ( x?).

La presencia del indice J dentro del intervalo de confianza correspondiente
pareceria indicar que los datos medidos son estadisticamente correctos. Sin embargo, se
tiene que el hecho de un indice J dentro del intervalo de confianza no es condicién
suficiente para afirmar que no hay errores anormales, ya que puedén existir mediciones

criticas 6 puntos de apalancamiento en los cuales no es detectable e] valor anormal.

También se presentan casos en los cuales en indice J cae abajo del limite inferior
de confianza. Esto podria indicar una condicién anormal producida en ocasiones por una

modelacion inadecuada de la precision de mediciones.

En el caso de tener cero redundancia (nimero de mediciones igual al nimero de
variables) el estimador ajustara exactamente los valores estimados a los medidos, siendo

imposible la deteccion de errores anormales.

El estimador de estado efectda el calculo del estado eléctrico de cada una de las
islas observables. En cada isla se calcula un indice J con objeto de clasificar las islas. .-
donde existan mediciones anormales e identificar aquellas donde se aplicaran {as técnicas

de identificacion.
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6.1.8 Identificador

Una vez que se¢ ha detectado la anormalidad en la base de datos, se procede a
identificar el 6 los datos anormales. Para ello se desarrolla inicialmente una lista de
residuales normalizados. La valoracién de la anormalidad de cada medicién se realiza
a través de una prucba de hipétesis sobre €l residual normalizado de cada medicién
sobre una distribucién t-student, A partir de lo anterior se¢ concluye que las mediciones
sospechosas de presentar un error anormal son aquellas con un residval normalizado
superior al indice dado en la distribucion t-student. Se propone utilizar alguno de los

siguientes criterios de identificacion-eliminacion de errores anormales:

1) Listar los residuales normalizados. De esta lista s¢ tiene que el elemento con
mayor magnitud en esta lista correspondera, con gran probabilidad, a la medicion
anormal. A partir de lo anterior se retira fisicamente dicha medicion y se realiza

nuevamente Ia estimacion.

ii) Desarrollar una estimacion del sesgo en las mediciones sospechosas. Las

mediciones son corregidas a partir del sesgo estimado correspondiente.

iii)  Cancelar virtualmente la medicién anormal encontrada mediante una ponderacion

pequefia en la medicién sospechosa.

i\}) Eliminar fisicamente el total de las mediciones sospechosas, realizando
nuevamente la estimacion de estado con la base de datos restante, Posteriormente -~
se incorporan una a una las mediciones sospechosas, efectuando en cada paso la
estimacién de estado correspondiente. Las mediciones valoradas nuevamente

como anormales son eliminadas definitivamente. El proceso anterior termina

— -

cuande el estimador no detecta error anormal,



163

6.2 Deteccion e identificacion de datos anormales

Estos atributos del estimador de estado se encuentran sustentados en pruebas de
hipdtesis. El estimador realiza esta funcién recurriendo al andlisis estadistico de los

residuales normalizados.

La aceptacién 6 rechazo de los resultados se realiza en la etapa de deteccién de
errores anormales. Lo anterior consiste en verificar la consistencia probabilistica de los
datos a través de una prueba de hipétesis sobre ¢l indice J. Este indice tiene una

distribucion Ji-cuadrada ( ¥*).

La identificacion de datos con errores anormales se lleva a cabo recurriendo al

analisis estadistico del valor absoluto de los residuales normalizados.

= 1Z"-2¢| (6.1)
S/,

donde:
Z™ es la variable medida.

Z° es el estimado de la variable,
J
N,

j valor del indice J con los valores estimados.

Z.

a  namero de grados de libertad.

=

p variancia del residual correspondiente a la medicion 1. Elemento diagonal de la

matriz de covariancias de residuales I1.

— - - = =



164

La matriz de covariancia de residuales es calculada en forma desacoplada

mediante;

I, = RP.I - Hypq ( H PO RP HPG )-l ['Pre
I, = R, - Hov ( Hov Re Hov )* Higy

Por medio de una prueba de hipdtesis sobre la estadistica t es factible determinar
( probabilisticamente ) los datos anormales, t posee una distribucion t student. Una
alternativa para identificar el dato con mayor probabilidad de error es la seleccién del

residual normalizade de mayor valor.

Lo anterior por lo general lleva a utilizar el siguiente algoritmo.
i) Efectura el proceso de estimacion de las variables
ii) Evaluar el indice J
iii) Elaborar una lista de todas las mediciones criticas y puntos de apalancamiento.
iv) Efectuar el proceso de estimamcién-identificacién (capitulo 4 punto 4.4).
v) Repetir el proceso tantas veces como se presenten anormalidades. La Fig, 6.3
muestra el algoritmo generalizado para la deteccién e identificacion de los

errores.
6.3 Algoritmo generalizado de identificacion de datos anormales

En sistemas poco mallados con frecuencia se presenta el problema de falta de
redundancia, el cual afecta las distintas etapas del procesador de informacioén en tiempo- -~

real.

En la etapa de célculo de las variables de estado existiran casos en que la falta

—

de mediciones provocard que la matriz de ganancia sea singular. También puede

presentarse ¢] caso de que las matrices estén mal condicionadas, dificultando el proceso
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de convergencia en el estimador.

Es en las etapas de deteccion e identificaciébn de errores donde la falta de
redundancia llega adquirir un papel relevante, ya que por este motivo el estimador podra
eventualmente no tener posibilidad de identificar errores anormales, dificultando la toma
de decisiones operativas en un Centro de Control.

[cu,cuw DE VARIABLES DE ESTADO
|

IDENTIFICACION DE MEDICIONES CRITICAS Y PUNTOS DE APALANCAMIENTO

51 ' NO

LC < 7 < I5C ———
J 2 ]puumsnsum::umm?]

NQO | MEDICIONRS CRITICAS Y PUNTOS NO .
DE APALANCAMIENTO? GENERAR LISTA DE FELIMINAR PUNTOS
N RESIDUALES NORMALIZADOS DE
MARCAR MEDICIONES CRITICAS ] AL NCAMERITO
Y PUNTOS DE APALANCAMIENTO ELIMINAR RESIDUALES DE —
I MEDICIONES CRITICAS REATIZAR ESTIMACION |
|
i s A GRS [BXISTE REDUNDANCIA PARA IDENTIFICAR ERROREST |
NO | 1 sl
ALGORITMO ESTIMACION
L SE ACEPTA ESTIMACION EHOGER OPCION | SESGO PUNTO 4.4
*) i
[ RED NUM FACTIBLE IDENTIFICAR
ELIMINACION DE TODAS LAS WDllIg(])lNES sglél?agﬁos;\s SESGO?
MEDICIONES SOSPECHOSAS st
INCORPORAR SECUENGIALMENTE | | EIECUTAR ALGORH‘MO CORRBCXION DE MECICIONES
LAS MEDICIONES ESTIMACION SESGO PUNTO
- G 44 Lmn'rm ESTIMACION l

Bmmn PROCESO DE Esmuc:oﬂ

Fig. 6.3 Algoritmo generalizado de deteccion e identificacion de datos anormales

En la etapa de identificacion se presentan Jos siguientes casos importantes:
1) Variancia del residual con valor muy pequeno y negatwo.

i) Variancia del residual igual a cero.

iii) Variancia de! residual con valor muy pequeio y positivo.
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v  Relacion residual/desviacion estdndar con valor relativamente normal, ain cuando
la variancia del residual adquiere un valor relativamente pequeiia.

v} Puntos de apalancamiento ( punto §,1.1 Cap. 5 ).

El algoritmo de identificacion presenta dos procedimientas a seguir dependiendo
del valor del indice J. Si el indice J s¢ encuentra fuera del intervalo de confianza ( LIC
yLSC ), sc elabora una lista de residuales normalizados. De esta lista se ignoran los
residuales correspondientes a variancias cero, a valores absolutos de variancias menor
aun valor establecido, y @ puntos de apalancamienta ( punto 5.1.1 Cap. 5 ). El criterio
paraidentificar los puntos de apalancamiento es el separar aquellas mediciones asociadas
a ¥érminos L'; » 2m/n (ec. 5.15 Cap. 3).

Se tienen en Ju actualidad tres alternativas para enfrentar ¢l problema de los
puntos de apalancamiento:
i} Identificar y eliminar los puntos de apalancamiento antes de efectuar la
estimacion.
i) Disenar un estimador que sea insensible a los puntos de apalancamiento
(66].
ii)  Las ecuaciones de medicion son modificadas por una transformacion de

manera que el resuitado na contenga puntos de apalancamiento |75].

Una vez que se han omitido las mediciones anteriores, se aplica el algaritmo de
estimacion de sesgo del punto 4.4, con los resultados se corrigen las mediciones
sospechosas y se efectiia nuevamente la estimacién. En el caso de no haber redundancia _
para la estimacion del sesgo, se deberd escoger alguna de las opciones mostradas en el

algoritmo de la Fig. 6.3.

Siel indice J se encuentra dentro del intervalo de confianza, es necesario verificar

si existen mediciones criticas (punto 2.6 Cap. 2) o puntos de apalancamiento (punto 5.1.1

-
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Cap. 5). En estas mediciones no seré factible detectar errores anormales por lo que la

estimacién presenta incertidumbre. En caso contrario, se acepta la estimacion de estado.

En la determinacion de mediciones criticas y puntos de apalancamiento es
necesario calcular los residuales y su matriz de covariancias. Asi mismo, se requicre
determinar los clementos diagonales de la matriz L’ ( punto 5.1.1 ). Utilizando la
informacién anterior se identifican las mediciones con los siguientes criterios:
Mediciones criticas.- Residual cero y variancia de residual menor o igual

a una tolerancia pequena.
Puntos de apalancamiento.- Elementos diagonales de la matriz L’ con valor
mayor o igual a 2m/n (Ec. 5.15). Variancia de

residual menor o igual a una tolerancia pequeiia.

El algoritmo generalizado propuesto se muestra en la Fig. 6.3. Se consideran los

problemas tipicos en esquemas de medicién con baja redundancia.

En los siguientes casos précticos se identificardn las caracteristicas anteriores por

Su NUmMEro respectivo.
6.4 Casos de Estudio

En los casos de estudio se recurre directamente a la informacion recibida en €l
Centro de Control a través del Sistema de Informacion y Control en Tiempo Real -
(SICTRE). La red utilizada se muestra en la Figura 6.4. Se incluye la topologia y

componentes de la red correspondiente a la Zona Coahuila del Area de Control Noreste.

.-
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Fig. 6.4 Esquema de medicion en el Area de Control Noreste

Como se muestra por la Fig. 6.4, la red se encuentra conectada con ¢l resto del
sistema a través de la barra REC-230. de la subestacién Rio Escondido, y de la barra
VDG-400 de la subestacién Villa de Garcia.

6.5 Caso base

El esquema de medicién se resume en la siguiente forma:
Datos de mediciones activas:
Mediciones de flujo de potencia en lineas ....... 15
Mediciones de inyecciones nodales ....... R
Datos de mediciones reactivas:
Mediciones de flujos de potencia en lineas ... ... 14
Mediciones de inyecciones nodales . .........-.
Mediciones de voltaje . ........ S § 50 5 WY S B 4 2 T

Total de mediciones .. ........... 31
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Las variables de estado quedan integradas por la magnitud del voltaje y el angulo

de fase de los nodos del sistema de prueba. El esquema de medicién posee ocho grados
de libertad. El intervalo de confianza - para una distribucién Ji-cuadrada y una

probabilidad de 99% - tiene limites ( superior e inferior ) de 22 y 1.34 respectivamente.

Resultados

El algoritmo de estimaci6n converge en tres iteraciones, el indice J toma un valor

de 8. La tabla 6.1 muestra los valores de flujos medidos y estimados.
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TABLA 6.1 Flujos Medidos y Estimados (Mw Mgz )
Caso Base
Flujo en Lineas Medido P Estimado P Medido Q | Estimado Q
REC-FRO-400 689 695.7 = -114.1
FRO-REC-400 - ~H687.8 = -55.7
REC-NAV-230 187 186.1 16 15.9
NAV-REC-230 =183 -185.6 -21 -21.1
NAVY-NUR-230 129 1373 3 3.0
NUR-NAV-23(0 - 1354 = 3.5
NUR-MON-230 - 106.2 = -13.9
MON-NUR-230 -107 -104.3 6 6.0
MON-ESC-230 93 90.1 -32 -31.2
ESC-MON-230 -89 -88.1 15 158
ESC.-YDG-230 -18 -19.6 -36 -39.9
VYDG-ESC-230 21 197 35 29.8
FRO-VDG-400 - 607.9 - 303
YDG-FRO-400 -596 -602.0 57 57.0
FRO-MON-230 . 5410 = 16.1
MON-FRQO-230 -34 -54.0 -21 -21.0
REC 400/230 -134 -136.0 -3 30
REC 2307400 s 136.0 - 1.9
REC 400/1J34 - -611.0 - 0.7
REC 1J34/400 611 611.0 43 430
REC 230/1J12 - -519.0 - 9.6
REC 1J12/230 519 519.0 47 47.0
FRQ 400/230 = 119.8 - 103.0
FRQ 230/400 - -119.8 - -98.0
YDG 400/230 - 199.5 - =154
YDG 230/400 -198 -199.5 18 235 .

N

-—
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Caso 1. Medicion anormal en el flujo REC-NAV-230

En este caso se tiene redundancia local en la medicion dei flujo de la linea de
transmisién REC-NAV-230, ya que s¢ miden los flujos en ambos extremos de esta linea
(REC-NAV-230 y NAV-REC-230). La Figura 6.3 y la Tabla 6.1 muestran ¢l esquema

de medicioén correspondiente.

A fin de verificar la respuesta de las etapas de deteccion e identificacion, se
modifica la lectura del flujo de potencia en la [lmea REC-NAV-230 ( parte activa y
reactiva ), agregando a la medicidn original un valor igual a quince desviaciones estandar

de la medicidn.

Resultados

El estimador converge en tres iteraciones con un indice J igual a 132. A través del

indice J el estimador detecta la presencia de errores anormales.

Las Tablas 6.2 y 6.3 muestran la variancia estimada de los residuales y la
normalizacion correspondiente. Se sefialan Jos residuales y variancias a descartar en el

proceso de identificacion:
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TABLA 6.2 Residuales Normalizados Activos l
Lectura REC-NAV-230 Anormal
Medicién Activa Variancia del Residual Normalizado Tipo de
Residual Incongruencia
REC-FRO-4Q0 333 E3 1.16 E-1
REC-NAV-230 1.03 E-3 2.86 ||
NAV-REC-230 1.03 E-3 2.79
NAV-NUR-230 210 E4 213 E-1
MON-NUR-230 575 E-4 111 E-1
MON-ESC-230 130 E-3 556 E-2
ESC-MON-230 130 E-3 480 E-2
ESC-VDG-230) 1.03 E-3 1.01 E2 4||
YDG-ESC-230 103 E-3 111 E-4
VDG-FRQO-400 2.70 E-3 114 E-1
MON-FRO-230 -1.60 F-17 0+ 31954 Fr+2 1)
REC 400/230 2.95 E-4 116 E-1
REC 134/400 00 INDETERMINADO i)
REC U12/230 345 E-18 17.74 E4+3 1ii)
| VDG 230/400 1.60 E-4 114 E-1 |

El algoritmo generalizado elimina los residuales incongruentes sefalados,

identificando en consecuencia la parte activa del flujo REC-NAV-230 como la errénea.

Se puede cobservar que el residual de mayor valor después del anterior no se encuentra

asociado a ia parte reactiva de la medicion REC-NAV-230.

Caso 2.- Medicion anormal en el flujo MON-FRO-230

Se presenta el resultado de agregar a la medicion de flujo MON-FRO-230 un

error de 15 desviaciones estandar, tanto en la parte activa como reactiva, El resto de las

mediciones y la topologia de la red permanece en condiciones similares a las del caso

base.
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TABLA 6.3 Residuales Normalizados Reactivos
Lectura REC-NAV-230 Anormal
Medicién Activa Variancia del Residual Normalizado Tipo de
Residual Incongruencia
REC-NAV-230 1.03 E-3 I3 E2
NAV-REC-230 1.02 E-3 7.94 E-2
NAV-NUR-230 298 E-8 193 E-2
MON-NUR-230 818 E-8 780 E2
MON-ESC-230 1.05 E-3 374 E3
ESC-MON-230 ~1.00 E-3 283 E-3
ESC-VDG-230 103 B3 1.31 E2
YDG-ESC-230 1.03 E-3 1.74 E-2
VDG-FRO-400 0.0 INDETERMINADQ ii)
MON-FRQ-230 -1.56 E-17 0+ 7203 E+1 i)
REC 400/230 -1.21 E-17 04 1383 E$1 i)
REC 1734/400 -9.55 E-17 0+ 3165 E+2 1)
REC U12/230 5.20 E-17 $-35 BE+2 iii)
VDG 230/400 7.06 E-4 226 E-2
ESC-230 382 E-6 227 E-2
VDG 400 3.82 E-6 221 E-2
Resultados

Se logra convergencia en tres iteraciones, obteniendo un indice J de 7.9. Se tiene
que el indice J cae abajo del limite superior de confianza, ain cuando €l error de
medicion es significativo. Es decir, el error resulta transparente al proceso de deteccion -

del estimador.

El origen de este comportamiento se debe a la falta de redundancia local en la

—— -

medicién del fluyjo MON-FRO-230. Estorprovoca que el estimador"éjuste el valor

estimado al medido, haciendo cero la contribucién de los residuales correspondientes en
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el indice J. Lo anterior implica que el estimador se encuentra inhabilitado para detectar
errores anormales en zonas sin redundancia. En la Tabla 6.4 se observa que el estimador
iguala los valores medidos y estimados en REC U34/400, REC U12/230 y MON-FRO-
230.

La revision de la variancia de los residuales, realizada por el algoritmo
generalizado, confirma el hecho de que en esos elementos el estimador no es capaz de
detectar errores anormales. Este factor de incertidumbre demerita la confiabilidad del
estimador, por lo que se sugiere incrementar el mimero de mediciones relativas a los
elementos con residuales de variancia inferior a un valor especifico. De esta forma, se
incrementa la redundancia del esquema de medicion. Es en este aspecto, donde resulta

ventajoso explotar las bondades de mediciones adicionales.
Caso 3.- Medicién anormal en el flujo REC-FRO-400

En el esquema de medicidén se observa que solamente se tiene medicién en la
parte activa del fluyjo REC-FRO-400, no se tiene disponible la medicion del flujo de
FRO-REC-400.

Resultados
El estimador converge en tres iteraciones, mostrando como resultado un indice
J de 27. A partir del valor del indice se observa que el estimador detecta la presencia de

un dato anormal, ya que J es mayor al limite superior de confianza (22).

El proceso de identificacién del dato anormal se lleva a cabo recurriendo al
analisis de los residuales normalizados condensados ¢n las Tablas 6.5 y 6.6, se presenta

la variancia de residuales y los residuales normalizados. En estas tablas se enumeran los

—— - - -

residuales incongruentes.
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Lectura MON-FRQO-230 Anormal

TABLA 6.4 Flujos Medidos y Estimados (MW MVAR )

Flujo en Lineas Medido P Estimado P Medido Q Estimado Q
REC-FRO-400 689 695.7 - -114.1
__FRO-REC-400 - -087.8 = -55.7
_REC-NAV:230 187 186.1 16 159
_NAV-REC-230 -185 -185.6 -21 21.1
_NAV-NUR-23( 139 1373 3 3.0
UR-NAV-230 - -135.4 = 3.5
UR-MON-230 = 106.2 - -13.9
MON-NUR-230 -107 -104.3 6 6.0
ON-ESC-230 93 90.1 -32 -31.2
ESC-MON-23(0 -89 -88.1 15 15.8
ESC-VDG-23() -18 -19.6 -36 399
YDG-ESC-230 21 19.7 35 298
FRQO-VDG-400 - 607.9 - 302
YDG-FROQ-400 -596 -602.0 57 57.0
RO-MON-230 - -13.9 - 51.8
ON-FRQ-230 14 140 47 47.0
REC 400/230 -134 -136.0 3 3.0
REC 230/400 - 136.0 = 1.9
REC 400/U34 - -611.0 - 9.7
REC U34/400 611 611.0 43 43.0
REC 230/U12 - -519.0 - -9.7
REC 1J12/230 519 519.0 47 47.0
FRO 400/230 - 137.0 - 122.7
FRO 230/400 - -137.0 - -120.7
YDRG 4007230 - 1995 - -15.4
—YDG 230/400 -198 -199.5 18 __235

Sc observa que al descartar las mednuoncs enumeradas, qucdcm como datos de

—— -

mayor probabilidad de error las mcdmlones de flyjo activo REC-FRO-400 y NAV-NUR-

230, ya que presentan los residuales (iguales) con el mayor valor.
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TABLA 6.5 Residuales Normalizados Activos
Lectura REC-FRO-400 Anormal
Medicion Activa Variancia de Residual Normalizado Tipo de
Residuales Incongruencia
REC-FRO-400 333 E-3 2.50
RECNAV-230 1.03 E-3 374 E-2
NAV-REC-230 1.03 E3 213 E-1
NAV-NUR-230) 210 E-4 2.50
MON-NTUIR-230 576 E-4 242
MON-ESC-230 130 E3 1.0
ESC-MON-230 1.30 E-3 1.24
ESC-VDG-230 1.03 E-3 138 E-1
YDG-ESC-230 1.03 E-3 361 E-1
VDG-FRO-400 270 E-3 2.45
MON-FRO-230 -1.60 BE-17 0+ 748 E+1 1)
REC 400/230 295 E-4 2.49
REC U34/400 0.0 INDETERMINADQO ii)
REC U12/230 347 E-18 213 E+53 1i1)
VDG 230/400 1.60 E-4 2.46

La incertidumbre en la identificacion de la medicidn errénea es consecuencia de

una redundancia local reducida en el esquema de medicion. En este caso se observa

también que existen varios residuales con valores muy cercanos al valor méaximo.

Caso 4.- Medicion anormal en el flujo REC-FRO-400 con inyeccion cero

En este caso se prueba la introduccion de una medicion de inyeccion de potencia

activa igual a cero en la barra FRO-400. La introduccion de esta medicién proporciona

una redundancia local para el flujo REC-FRO-400. La prueba se realiza en referencia

al caso tres, en el cual se identificaron dos mediciones ( una correcta y otra errénea )

como anormales, ya que ambas presentaban el mismo residual.
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TABLA 6.6 Residuales Normalizados Reactivos
Lectura REC-FRO-400 Anormal
Medicién Activa Variancia de Residual Normalizado Tipo de
Residuales Incongruencia
lL REC-NAY-230 1.026 E-3 2.796 E-2
ﬂ NAV-REC-230 1.025 E-3 2.820 E-2
ll NAV-NUR-230 2979 E-8 2774 E-2
MON-NUR-230 8182 E-R 3251 E-2
MON-ESC-230 1048 E-3 3.540 E-1
ESC-MOIN-230 1.004 E-3 3586 E-1
ESC-VDG-230 1.035 E-3 6535 BE-1
VDG-ESC-230 1.035 E-3 8.674 E-1
YDG-FRQ-400 0.0 INDETERMINADO i),
MON-FRO-230 -1.56 E-17 0+ i2I18E+2 1)
REC 400/230 -121 E-17 0+ i698 E+2 i)
REC 1U34/400 -5.55 E-17 0+ {530 E43 i)
REC U12/230_ 520 E-17 461 E+3 i)
VDG 230/400 7060 E-4 111
ESC-230 3816 E-6 1.09 iv)
L VDG400 1 3816 E-6 L09 1v)
Resultados

El estimador converge en tres iteraciones con un indice J de valor igual a 27,

detectando la presencia del error.

Las Tablas 6.7 y 6.8 muestran las variancias de los residuales, asi como la. .
normalizacién de estas tultimas. Se observa que la medicién con el residual de mayor
magnitud, descartando los residuales incongruentes, ¢s la medicién correspondiente al

flujo REC-FRO-400 activo. Lo anterior mucstra el efecto positivo de la inyeccion cero

—— - — e

dentro de la etapa de identificacion.
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TABLA 6.7 Residuales Normalizados Activos
REC-FRO-400 Anormal con Inyeccién Cero en FRO-400
Medicion Activa Variancia de Residual Normalizado Tipo de
Residuales Incongruencia
_REC-FRO-400 806 E-3 333
_RECNAV-230 103 E-3 010
NAV-REC-230 103 E3 0.11
_NAV-NUR-230 239 E-4 2.93
MON-NUR-230 657 E-A4 2.30
MON-ESC-230 139 E-3 029
ESC-MON-230 139 E-3 0.28
ESC-VDG-230 _ 103 E-3 231 E-2
VDG-ESC-230 1,03 E-3 343 E-2
YDG-FRO-400 843 E-3 6.40 E-1
MON-FRQ-230 1.64 E-6 1.96
REC 400/230 337 E4 2.94
REC 1J34/400 0.0 INDETERMINADO i)
REC U12/230 347 E-18 - ) K jii)
VDG 230/400 209 FE-4 SS8 E-1
FRO 400 354 E-2 2.01
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I’V TABLA 6.8 Residuales Normalizados Reactivos 1
Lectura REC-FRO-400 Anormal con Inyeccién Cero en FRO-400
SMedicién Activa Variancia de Residual Normalizado Tipo de

Residuales Incongruencia
REC-NAY-220 103 E-3 114 E2
NAV-REC-230 103 E-3 1LI13 E-2
NAV-NUR-230 298 E-8 1.02 E-2
MON-NTR-230 JI1RES8 901 E-3
MON-ESC-230 105 E-3 692 E-2
ESC-MON-230 1.0G E-3 688 E-2
ESC-VDG-230 1.03 E-3 148 E-2
YDG-ESC-230 1.03 E-3 194 E-2
VDG-FRO-400 (L0 INDETERMINADOQ i)
MON-FRO-230 -1.56 E-17 0+ j132FE+1 i)
REC 400230 -121 E-17 0+ 3830 E+1 i)
REC UJ34/400 355 E-17 0 + 31425 FE+1 1)
REC U12/230 520 E-17 290 E+1 V)
YDG 230/400 7,06 E-A4 240 E2
ESC-230 IR E-6 223 E-2
L__VYDG 400 NLGZ -6 230 F2

6.6 Comentarios finales

A continuacién se presentan algunos factores que influyen en forma sobresaliente.

en la operacion adecuada del procesador de informacidn en tiempo real.
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6.6.1 Indice estadistico J

De acuerdo a las prucbas realizadas se encuentra que en esquemas con baja
redundancia no es factible evaluar estadisticamente la bondad de las mediciones por
medio de la prueba de hipétesis del indice J. Lo anterior obedece al ajuste del algoritmo
entre valores medidos y estimados, dando residuales de valor cero en las mediciones sin
redundancia. Se tiene asi, que un indice J dentro del intervalo de confianza no serd
indicativo de una base de datos sin errores anormales. Esto muestra la necesidad que el

procesador determine en cuales mediciones no serd posible detectar errores anormales.

El algoritmo de la Fig. 6.3 incluye el procesamiento de errores no detectables,
sugiriendo el aumento de redundancia en aquellas mediciones cuyos residuales presenten
una variancia igual o inferior a un valor predeterminado ( cero, negativa ¢ un valor

positivo especifico ).
6.6.2 Sintonizacién del Estimador

En la implantacién de un estimador resulta de gran utilidad realizar un estudio
preliminar, utilizando la simulacién de mediciones a partir de los resultados de un
estudio de flujos. A través de este estudio tedrico es posible efectuar la sintonizacion de
las caracteristicas estadisticas del estimador, asi como identificar elementos con

problemas para la deteccion e identificacion de errores.

Se ha observada, por ejemplo, que un modelado inadecuado de la desviacion
estdndar del equipo de medicion origina que el indice J tienda a caer fuera del intervalo
de confianza, aiin cuando las mediciones no involucren errores anormales.

Si la desviacién estdndar simulada es la correspondiente a un esquema de

medicién de mayor exactitud que la real ( muy pequefa ), frecuentemente se encontrara

—
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un indice J mayor al limite superior de confianza. La situacion se invierte en ¢l caso de
que la exactitud del esquema de medicién sea menor a la real. También se ha observado
que un modelado inadecuado de la precision de la medicion produce una convergencia

lenta en el proceso de solucion.
6.6.3 Estimacion de voltajes

El modelado estadisticos de los errores en magnitudes de voltaje tiene una
influencia relevante en €] desarrollo de las etapas del estimador. La asignacién de un
ponderacion igual o inferior, respecto a otras mediciones, provoca que el estimador no
llegue a converger. Adicionalmente, la falta de suficientes mediciones de voltaje provoca
que Ja matriz de ganancia reactiva sea singular. La convergencia del estimador serd
mejor en la medida en que la ponderacién de los voltajes se incremente. Sin embargo,
a partir de un valor determinado, el fndice J tiende a ser mayor al limite superior de
confianza. Esto es debido a que la exactitud modelada en los voltajes ilega a ser mayor

al valor real.
6.6.4 Observabilidad

En general, una baja redundancia en el esquema de medicidn provoca que el
sistema presente zonas con problemas de observabilidad. A su vez, en un sistema
observable el algoritmo de identificacidn tradicional puede dar lugar a sistcmas no
observables, cuando se eliminan incorrectamente mediciones sin error.

En aplicaciones reales es necesario definir zonas observables dentro de un
sistema. Esto ofrece la ventaja de establecer previamente las zonas en las que es factible
generar una matriz de ganancia, agilizando la labor del estimador. De esta manera se

evita que la estimacién de zonas obscrvables se vea interferida por la @6 observabilidad

de otras. En todos los casos la estimaciéon de todas las zonas observables se realiza
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simultdneamente. En cada 4rea observable se tendra la referencia correspondiente.

La falta de observabilidad en alguna zona del sistema impedir4 la realizacién de
estudios a nivel de sistema ya que el estimador no tendri validada la informacion

completa.



CAPITULO 7

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 Conclusiones

Se presentan a continuacién las conclusiones mas relevantes de los tdpicos
abordados en los capitulos de esta tesis. También se incluyen algunas recomendaciones
sobre la implantacién del Procesador de Informacién en Tiempo Real y sobre posibles

trabajos de investigacion en este tema.
7.1.1 Conclusiones sobre propagacion de errores anormales

. La propagacién de errores anormales se efectia generalmente sobre las
mediciones eléctricas mas cercanas. En el caso de una medicién anormal en el
flujo de potencia en una linea, la mayor propagacion del error se tiene sobre la

medicién vecina de la misma linea.

. Se confirma que en el caso de mediciones criticas, los errores anormales en estas
mediciones no se propagan a otras mediciones del sistema. Lo anterior puede ser
utilizado para separar zonas de propagacion de errores anormales en el sistema

de potencia.
. En las pruebas realizadas se observa independencia de la propagacion de errores

anormales sobre mediciones de diferente tipo (mediciones activas y reactivas).

También se tiene que la magnitud del error anormal presente en una medicién

183
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no impacta la tendencia de propagaci6n del mismo.

- A través de la matriz de sensitividad normalizada, entre residuales y errores de
medicién, es posible analizar el mecanismo de propagacién de los mismos en un

sistema particular.
7.1.2 Conclusiones sobre el impacto de la calidad de la informacién

. Se confirma que el estimador de estado puede funcionar incorrectamente,
detectando ¢ identificando errores anormales, como resultado de una modelacién

inadecuada de la precision del equipo de medicion.

. La respuesta natural del estimador de estado ante el modelado inadecvado de Ja
precision del equipo de medicién es la climinacion progresiva de mediciones,

siendo factible el incidir en una situacion de inobservabilidad.

. Se observa que al tener una menor calidad en €l equipo de medicidn, los valores
. - - - - . I,

estimados tiecnen mayor incertidumbre. Lo anterior reduce la utilidad del

procesador de informacién, haciendo necesario un proceso continuo de

verificacion y calibracidn del equipo de medicion.

¢ Al tener un esquema de medicion con menor precision (mayor incertidumbre) en
las mediciones de magnitudes de voltaje, el nimero de iteraciones del estimador

de estado se incrementa sensiblemente.

’ También se observa que a medida que se reduce la precision de mediciones se

degrada la capacidad para identificar errores anormales.
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7.1.3 Conclusiones sobre procesamiento de errores anormales miiltiples

E! algoritmo Estimador-Identificador (capitulo 4) de mediciones presentd las

mejores caracteristicas para la supervisién en linea de un sistema de potencia.

La formulacién basada en pruebas de hipétesis (HTI) requiere de la eliminacién
de mediciones para su correcta aplicacion. Lo anterior conlleva el riesgo de

llegar a una condicién de inobservabilidad.

Ninguno de los algoritmos descritos en el capitulo 4 puede lograr la identificacion
de errores anormales en mediciones criticas.

¥
Los errores en la posicion del tap de los transformadores afectan
significativamente los valores de flujos de potencia reactiva y magnitudes de
voltajes calculados por el estimador. Esto es debido a que el error de tap equivale

a un error en ¢l modelo.

Los algoritmos basados en un proceso lineal para el ajuste del tap (capitulo 4) se
ven atectados cuando se encuentra presente un error anormal en la medicién del

flujo del transformador.

La formulaciéon que incluye el tap como una variable de estado presenta la
ventaja de poder detectar e identificar errores simultdneos de tap y flujo de
potencia en el transformador. El requisito es disponer de una redundancia -

adecuada de mediciones en la zona en donde se encuentra ¢l transformador.

S
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7.1.4 Conclusiones sobre ¢l andlisis de técnicas allernas

. La formulacion del estimador que utiliza la programacion lineal (LP) [52] no
sicmpre puede rechazar de manera automadtica los errores anormales de
mediciones. Esto es debido a que la ponderacién de mediciones, utilizada en la
funcion objetivo, afecta la definicion del conjunto de ecuaciones que se ajustarin
estrictamente, .

. Para mejorar la operacion del estimador LP se requiere resolver un problema de
minimos cuadrados ponderados (WLS) de manera de lograr la deteccion ¢

identificacion de errores.

. Los estimadores (LP, WLS) que utilizan en forma directa la ponderacién de
mediciones son afectados por la presencia de puntos de apalancamiento. Los
errores en las mediciones asociadas a estos puntos no podrin ser identificados.
La presencia de estos puntos se debe detectar a través de los valores de la matriz
de sensitividad y matrices asociadas.

. Cuando se usa el estimador basado en programacién lineal las mediciones
sospechosas de contener errares anormales son aquellas con residuales no-cero,
las mediciones con residuales idénticas & cero se consideran sin error anormal,
en este Gltimo caso se incluyen mediciones criticas y no-criticas. En la formulacion
WLS los residuales normalizados de mayor valor son i0s correspondientes a

mediciones sospechosas, los residuales cero indican mediciones criticas. - -

. El estimador basado en la minima mediana cuadrada presenta un
comportamiento mds estable ante la presencia de mediciones anormales y puntos

de apalancamiento. Sin embargo, para obtener la estimacidn se requiere resolver

una secuerncia de prablemas que demandan grandes recursos computacionales.
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. Conceptualmente, el estimador de mediana minima cuadrada escoge
aleatoriamente submuestras del conjunto de mediciones, esperando encontrar una
que no contenga errores anormales, para finalmente seleccionar, de todas ellas,
ta que cumpla con el objetivo del procedimiento de estimacion ( minima mediana
cuadrada ).

. Un aspecto relevante es que los errares en mediciones criticas no podrén ser
identificados por ninguna de las formulaciones de estimacién. Este problema
tendrd que ser resuelto de otra manera, posiblemente utilizando una secuencia
de resultados de varias estimaciones en ¢l tiemnpo. Este ¢s un tema de

investigacién futuro.

. En la literatura s¢ reporta que la formulacion MMC [70] fio requicre la fase de
decteccidn e identificacion de errores anormales. En realidad o que sucede es que
en otros métados ( WLS, LP ) la funcidn de estimacion y deteccion e
identificacion de errores estdn separadas, en cambio en MMC la cstimacién y la
decteccidn de errores se efectia en forma simultdnea. El proceso de bisqueda y

solucion de submuesiras forma parte de |a deteccion e identificacion de errores.

7.1.5 Conclusiones sobre el procesador de informacion generalizado

. Un esquema de medicion con redundancia reducida se encuentra desprovisto de

la capacidad de identificar errores anormales en clementos sin redundancia.

. En sistemas con baja redundancia, un indice § dentro de los limites de confianza

no implicard necesariamente una estimacion aceptable,

— —

: En aplicaciones reales valores extremos (grandes y pequenos) del indice J indican
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una anormalidad en el proceso.

Es necesario verificar la variancia de los residuales para determinar las
mediciones en las que es posible realizar la deteccién de errores anormales. Esto

permitira definir donde se deben agregar mediciones para mejorar la estimacién.

El anélisis de las variancias de residuales permite agilizar el desarrollo de la etapa
de identificacién, ya que son descartados los residuales normalizados que se
encuentran asociados a variancias muy pequefias, permitiendo efectuar la

identificacién en forma automatica.

Como alternativa al incremento de redundancia se deben utilizar al maximo las
inyecciones nodales de potencia cero, lo que contribuird a mejorar el proceso de
identificacién, Estas mediciones deben incluirse coma restricciones de igualdad

en la solucién del problema de estimacion.

Es importante presentar adecuadamente en ¢l centro de control }os resultados de
los valores estimados de variables medidas y no medidas, indicando claramente
la naturaleza estadistica de las mediciones: critica, inobservable, punto de

apalancamiento, etc.

Es necesario realizar un preprocesamiento de la informacion presentada al
estimador a través de un filtro para los datos recibidos. Lo anterior evita que
errores evidentes representen una carga computacional innecesaria al procesador - .~

de informacién.

La l6gica utilizada para verificar la observabilidad del tap en los transformadores

- — -~

se reduce a verificar la existencia minmima de mediciones reactivas €n el entorno

del transformador.
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"7 .2 Recomendaciones para trabajos futuros

Se presentan a continuacion una serie de recomendaciones sobre la utilizacién del
Procesador de Informacion dentro de la supervision de 1a red de potencia, lo cual lleva

al desarrollo de nuevos programas de investigacion.

. Es necesario continuar la bisqueda de alternativas eficientes para detectar datos
anormales en mediciones de caracter <ritico, asi como en mediciones

representativas de puntos de apalancamiento.

. Se debe profundizar en el anélisis del estimador basado en la programacién lineal
para lograr una mayor capacidad para detectar-identificar errores anormales en

puntos de apalancamiento y mediciones criticas.

. Es importante la estructuracién de un algoritmo de estimacion que utilice una
combinacion eficiente de la técnica de mimimos cuadrados ponderados, el
algoritmo basado en programacion lineal, y los conceptos de minima mediana

cuadrada.

. Se recomienda evaluar alternativas para incluir en el estimador mediciones de

magnitudes de corrientes que son comunes en algunos sistemas eléctricos.

«  Esimportante explorar alternativas para realizar tareas de calibracion remota del - -~

equipo de medicion a través del estimador de estado.

. Se debe considerar como una opcion real la utilizacion de mediciones fasoriales

—— - .

de voltaje, en especial se recomienda evaluar su efecto en la redundancia y las

técnicas de solucidn.
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En esquemas futuros de aplicacién practica s¢ deben considerar en forma

sistemética los errores de modelo, que deben ser detectados € identificados

explicitamente.
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APENDICE A

Se presentan en este apéndice varios conceptos de topologia y los principios de
un algoritmo de observabilidad topoldgica.
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Al Conceptos de topologia

En la aplicacion de algoritmos de obscrvabilidad topoldgica se manejan los

siguientes conceptas:

Grafo de la red (G): Es el esquema unifilar de un sistema de potencia de N nodos y L
ramas, donde los vértices del grafo corresponden a los nodos del sistema y las aristas
corresponden a las ramas del sistema,

Sub-grafo (S): Es una parte del grafo G.

Sub-grafo cerrado de S: Es un sub-grafo de G, cuyos nodos son todos los nodos del sub-
grafo § y cuyas ramas son todas las ramas del sub-grafo S y todas las ramas del grafo G
que forman un lazo cerrado con las ramas de S.

Arbol: Es un sub-grafa conectado de G.

Asignacion de una medicién a una rama: Una medicion de flujo de potencia localizada

€N una rama sc asigna solamente a esta rama. Una medicién de inyeccién en un nodo

se asigna a una de lus ramas que estdn vinculadas con dicha nodo.

Sub-grafo (drbol) de rango completo: Es un sub-grafo (4rbol cuyas ramas tiencn una

correspondencia uno 4 una con las mediciones de potencia (flujos e inyecciones).

Arbol observable: Es un érbol de rango compl;:to que contiene todos los nodos del grafo.

Clases equivalentes de un grafo: Sea un grafo G y el sub-prafu S: Dos nodos pertenecen

a la misma clase equivalente si y s6lo si entre estos nodos existe un paso exclusivamente
compucsto por ramas quc pertenezean a S. Un nodo G que no tenga ramas incidentes

que pertenezcan a 5, nodo aislado, pertenece a una clase.

De estos conceptos surge la propiedad de las clases equivalentes, en la cual se basa ¢l
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algoritmo de observabilidad topoldgica: "Un sub-grafo S contiene un drbol con todos los
nodos si y s6lo si detine una clase equivalentg®

En la Figura Al se¢ presenta un esquema unifilar que define tres clases

equivalentes

A
«n 1 (C1) T 3

4r &
{C3) 4 (C2 5 L
«©n 2 | I

v

Fig. A.1 Esquema unifdar con tres clases equuvalentes

Sc presenta ¢l siguiente ejemplo de determinacion topoldgica de obscrvabilidad
de acucrdo a las ideas anteriores. Sc tienc una medicién de voltajc y mediciones de flujo
e inyecciones nodales. En el esquema de medicion se supane (ue las mediciones de flujo -

e inyecciones se presentan en pares de valores activos y reactivos.

El cnterio para determinar topolnglcamente la observabilidad de un sistema de

—

potencia es el siguicnte: el sistema es topologlcamentc obscrvable respecto a un

conjunto dado de medicioncs, si y sélo si existe en el grafo de la red un 4rbol de rango
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® MEDICIONES

Fig. A.2.- Esquerna unifilar de un sistema de potencia con mediciones

completo que contenga todos los nodos del sistema; drbol observable,

Al aplicar los conceptos anteniores se encuentra que el sistema de la Figura A2
es topologicamente observable.

Relacionando ¢! enunciado anterior con la propiedad de las clases equivalentes,
puede asegurarse que si el sub-grafo construido con mediciones de flujos de potencia e
inyecciones nodales define una sola clase equivalente, el sub-grafo es un d&rhol

abservable, esto implica que el sistema es observable topoldgicamente.

A2 Algoritmo

El slgoritmo para determinar observabilidad se sustenta en un proceso de

asignacion de mediciones a las diversas ramas del grafo en estudio.
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Tratamiento de las mediciones de flujo. Las mediciones de flujo se asignan a las ramas

donde se realiza la medicién. Se forma entonces un sub-grafo Sf del sistema eléctrico,

cuyas ramas son aquellas provistas con mediciones de flujo.

Tratamiento de las mediciones de inyeccién, Se debe conocer a qué ramas es posible
asignarle la medicion de inyeccién. Con este propdsito se confecciona una lista para cada
medicién de inyeccién de todas las ramas incidentes al nodo pero nc contenidas en el
sub-grafo cerrado Sf, es decir que no se deben incluir en la lista ni las ramas con

mediciones de flujo, ni las ramas que forman lazos cerrados con las mismas.



APENDICE B

Se presenta una aplicacion practica del al goritmo de abservabilidad algebraica con

la zona Coghuila del Area de Control Noreste de CFE.

R
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A mado de ilustracién se aborda el problema de observabilidad para el esquema

de medicién de la zona Coahuila del Area de Cantrol Noreste de 1a Comisién Federal

de Electricidad mostrado en la Fig. B.1. Las mediciones activas y reactivas de flujos se
presentan €n pares.

O Medicion de flujo

MON  psc vDa VDO
REC NV wmmr 2 30 ey 400
A ADC 730 20 230 @
pell PN Y. 8 —o o< aum
N 400
—
Lol - F @
A0 bepette
REC

REC
yU-3 REC
400 FRO
X
fig. B.1.- Zona del Area de Control Noreste en CFE
Paso 1.- El esquema de medicion del sistcema mostrado consiste de catorce

mediciones de potencia activa y reactiva en flujos de lineas. La matriz
jacobiana es la siguiente:

Paso 2.- Se actualiza el sistema removiendo las siguientes ramas que carecen de
medicidn.
MON-ESC-230
MGON-FRO-230
REC-FRQ-230

Paso 3.- A partir de Io anterior se elabora la matriz de ganancia GP

correspondiente:  __ .

- =
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Al realizar €] proceso de eliminacion gausiana en la expresion anterior se

encuentran dos pivotes iguales a cero en los nodos REC-U34 y ESC-230. Lo anterior es

indicativo que el sistema se encuentra separado en mas de una isla observable. La

incorporacion de dos seudomediciarieS de dngulo en los nodos anteriores conduce a la

siguiente matriz de ganancia.



Paso 5.-

Paso 6.-
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2 -1 0 0 0 0 0 0 ¢ -1 0]
-1 4 0 0 00 0 0 -2-10 0
0 0 3 -1-20 0 0 0 ¢ 0 ¢
0 0-11 0 0 0 0 0 g 0 0
0 0 -20 3 -100 0G0 0 0
Gp.|¢ ©©0-13 0000 0 -2
0 0 0 0 0 0 3 -1-20 ¢ 0
0 0 00 0 0 -1 1 0 0 Q ¢
0 20 0 0 0 -2 0 4 0 0 0
0 -10 0 0 0 0 0 01 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0
0000 QQ-20 000 0 3]

Se resuclve el problema de estimacion de estado en su versién de corriente
directa (DC) GP 6 = H'py Wp Zp. Aqui las mediciones del vector Z son
igualadas a cero a excepeidn de las mediciones de dngulo nodal, las cuales
toman los siguientes valores (REC-U34)=0 y 6(ESC-230)=1. El vector
de estado solucidn en la expresion anterior es:

8 = 10,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0,1]

Se calculan los flujos de la red de acuerdo 2 la solucién 6 en la ccuacion
anterior. Los flujos de los dos sistemas observables en los cuales se

encuentra dividido ¢l sistema toman un valor de ¢ero.



APENDICE C

Sc presentan en este Apéndice las matrices de Sensitividad Tipicas activa y

reactiva.
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TABLA C.1.1 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA ACTIVA
RECFRO-400 | FRO-REC-400 | RECNAV-230 | NAV-REC:230 | NAV-NUR230 |NUR-NAV-230
REC-FRO-400 *0.5672 04328 -0.0282 0.0282 -0.0831 0.0831
FRO-REC-400 0.4328 *0.5672 0.0282 -0.0282 0.0831 -0.0831
REC-NAV-230 -0.0070 QL0070 | *0.5030 (.4970 (.0088 -0.0088
NAV-REC-230 0.0070 ] _-0.0070 0.4970Q *0.5030 -0.0088 0.008
NAV-NUR-230 -0.0208 | 00208 0.0088 -0.0088 *(0.5259 0.474]
NUR-NAV-230 0.0208 00208 | -0.0088 0.0088 04741 *0.5259
NUR-MON-230 -0.0768 0.0768 00325 -0.0325 0,0959 -0.0959
MON-NUR-230 Q.0768 -0.0768 -0.0325 0.0325 -0.0939 0.0959
MON-ESC-730 00041 | 00041 00017 00017 0.0051 005
ESC-MON.-230 00041 | -0.0041 -0.0017 0.0017 -0.0051 (L0051
ESGVDG-230 -0.0004 0.0004 0.0001 -0.0002 (0.0004 -0.0004
VDG-ESC-230 00004 | _-0.000 -0.0001 0.0002 -0.0004 0.0004
e fes2 0.0086 | -0.0086 -0.0039 0.0039 -0.0116 Q0116
YRETRON0 -0.0084 0.0086 0.0039 -0.0(39 0.0116 0.011
FRO-MON-230 0.0009 -0.0009 -0.0004 0.0004 0,0012 00012
MON-FRUGZ30 -0.0009 | 0.0009 0.0004 -0.0004 0.0012 00012
REC 4007230 -0.0049 | 0.0049 0.0021 -0.0021 0.0062 -0.006
AR s 0.0049 -0.0049 -0.0021 0.0021 00062 | 0.0062
REC 400/U34 0 0 Q Q Q )
REC U34/400 0 0 0 0 0 Q
REC 230/U12 Q 0 0 0 0 0
REC U12/230 0 0 0 0 Q Q
FRO-400230 (L0488 -0.0488 -0.0209 0.0209 00617 | 0.0617
FRO 230/400 -0.0488 0.0488 0.0209 -0.0209 00617 -0.0617
VDG 4007230 0.0095 _-0.0095 -0.0040 0.0040- -0.0118 Q0118
VDG 2301400 | () )093 0.0095 0.0040 -0.0040 00118 { -00118
FRO 100 0.4902 -0.4902 0.0033 -0.0033 0.0098 -0.0098
REC U12 0 0 0 0 0 0
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TABLA C.1.2 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA ACTIVA

NUR-MON-230 MON-NUR-230 MON-ESC-230 ESC-MON-230 ESC-VDG-230 | VDG-ESC-230
Lsmemowo | 03074 | 03074 | 0087 | 00697 | 00057 | 0.003
FRO-REC-400 0.3074 0.3074 00657 | -00657 0.0057 | -0.005
REC-NAV-230 0.0325 -0.0325 00069 | -0.0069 0.0006 | -0.0006
NAV-REC-230 -0.0325 0.0325 -0.0069 0.0069 | -00006 | 0.0006
[ navavur-as0 0.0959 0.0959 0.0205 -0.0205 00018 | 00018
It ~urnav-20 | 00950 00059 | 00205 | ogo0s | 00018 | 00018
NURMON-230 |  *() 855() 0.1450 0.0759 00759 | 00066 | -0.006
MON-NUR-230 0.1450 *0.855Q | -0.0759 Q.0759 00066 | 00066
MON-ESC-230 0.0190 00190 | *07591 | 02409 | 00226 | -0.0226
BSCMON230 | .().0]190 0.0190 02409 | *07591 | -00226 | 0.0226
ESC-VDG-230 0.0016 -0.0016 00226 | 00226 | *05020 | 0.498
“ VDOESC230 | (0016 00016 | 00226 | 00226 0.4980 | *0.502
FRO-VDG400 | .().0428 0.0428 -0.5835 0.5835 -0.0508 | 0050
VDG-FRO-400 0.0428 -0.0428 0.5835 .5835 0.0508 | -0.050
FRO-MON-230 | . 0043 0.0043 0.0097 | -0.0097 0.0008 | -0.000
MON-FRO-230 0.0043 40.0043 -0.009 00097 | 00008 | QOQOR
# REC 400230 0.0229 00229 0.0049 0.0049 0.0004 | -0.000
| REC 2301400 -0.0229 0.0229 -0.0049 0.0049 -0.0004 | 0000
" REC 400/U34 0 0 Q Q 0 0
" REC U34400 0 0 0 0 0 Q
" REC 230/U12 0 0 0 0 0 0
|r REC U12/230 0 1] 0 1] (0] 0
| mosozo | o080 02282 | 05107 | -0510 00445 | -0.0445
| Fro 23000 (0.2282 02282 05107 05107 | -0.0445 | 0.0445
VDG 400230 -0.0438 (.0438 -0.5984 (0.5984 0.0521 | 00521
VDG 230/400 0.0438 -0.0438 (5984 10.5984 0.0521 | -0.0521
FRO 400 0.0364 -0.0364 -0.0071 (L0071 00003 | 00006
REC U2 0 0 0 0 0 0
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TABLA C.1.3 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA ACTIVA Il

FRO-VDG-400 | VDG-FRO400 | FRO-MON-230 | MON-FRO-230 | REC 4007230 | rEC 23074800 4“

REC-FRO-400 0.0086 -0.0086 00150 | -0.0150 0.0793 | 0.0793
FRO-REC400 -0.0086 0.0086 -0.0150 0.0150 00793 | 00793
REC-NAV-230 40001 | 00010 00016 1 00016 00084 | -0.0084
NAV-REC-230 0.0001 00010 | 00016 -0.0016 -0.0084 | 0.0084
NAV-NUR-2%0 -0.0029 0.0029 -0.0047 00047 | 0.0247 | -0.0247
NUR-NAV-230 0.0029 -0.0029 Q0047 | -00047 | _-00247 | 0.0247
NUR-MON-230 -0.0107 00107 1 00173 |} 00173 0.0915 | -0.0915
MONAIRG 0.0107 ~0107 00173 00173 | 00915 | 0.0915
MON-ESC-230 -0.0365 0.0365 0.0100 00097 | 0.0049 | -0.0049
ERC-MON-230 0.0365 -0.0365 -0.0100 00097 1 -0.0049 | (.0049
R Y0 00032 | 00008 | 0.0008 00008 | 00004 -0.000
VO ESC A0 0.0032 -0.0008 [ -0.0008 -0.0008 =0.0004 { 0.0004
FRO-VDG-400 *0.5827 0.4172 -0.0218 00218 | 00110 | 0.0110
VDG-FRO-400 04172 *0.5827 0.0218 00218 00110 | -0.0110
FRO-MON-230 | 00014 00014 | *035006 | 04993 -0.0011 { 0.0011
MON-FRO-230 00014 | 00014 | 04993 05006 [ 00011 | 00011
REG J00250 -0.0007 | _0.0007 -0.0011 0.0011_ | *0.5059 | (.4941
RECZOW0 | 00007 | -00007 | 00011 | -00011 | 04941 | *0.5059
REC 400/U34 0 0 0 0 0 0

REC U34/400 0 0 0 0 Q Q

REC 230/U12 0 0 0 Q Q Q0

REC U12/230 0 0 ) 0 Q QO

FRO 4007230 -0.0712 0.0712 (0.0343 -0.0343 -0.0588 | 0.0588
FRO 2301400 0.0712 -0.0712 -0.0343 00343 | Q0588 ) -Q.0588
vha «oo30 [ () 0842 -0.0842 -0.0223 0.0223 -0.0113 | 00113
VDG 2301400 -0,0842 [ Q.0842 0.0223 00222 | 00113 |} 00113

FRO 400 -0.4971 04971 | -0.0024 00024 | 00094 | -0.0094
REC UI2 0 0 0 0 0 0
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TABLA C.1.4 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA ACTIVA
REC 400/U34 | REC U34400 | REC 23012 | Recu12230 | FRO 400230 | FRO 2301400
REC-FRO-400 0 0 Q N3 0.0488 -0.0488
FRO-REC-400 ) 0 0 0 -0.0488 | 0.0488
REC-NAV-230 0 0 0 0 -0.0052. | 0,0052
NAV-REC-230 0 0 0 0 0.0052 -0.0052
NAV-NUR-230 0 0 0 0 -0.0154 | 00154
NUR-NAV-230 0 0 0 0 0.0154 -00154
NUR-MON-230 0 Q0 Q 0] -0.057 0.0570
MON-NUR-230 0 Q 0 0 005701 -0.0570
MON-ESC-230 0 0 0 0 (0.0319 -0.0319
ESC-MON-230 0 Q 0 0 -0.0319 00319
ESC-VDG-230 Q 0 0 0.0028 -0.0028
VDG-ESC-230 0 Q 0 0 -0.0028 | 0.0028
FRO-VDG-400 0 0 0 0 -0.0712 0.0712
VDG-FRO-400 Q 0 0 Q 00712 1| -0.0712
II FRO-MON-230 0 0 Q0 0 0.0021 -0.0021
MON-FRO-230 0 Q Q Q -(0.0021 00021
REC 4007230 ) 0 (0 0 -0.0037 | 0.0037
REC 230/400 0 0 0 0 0.0037 (L0037 |
REC 40003 | *() 5000 0.5000 0 Q Q 0
REC U34/400 0.5000 *0.5000Q 0 Q 0 0
REC 230/U12 0 0 *(0.5370 0.4630 0 Q
REC U12/230 Q 0 _0.4630 *0.5370Q 1] 0
FRO 4007230 0 Q0 0 0 *0.614 (0.3860
FRO 230400 0 0 0 0 0.3860) *0.6140
VDG 4007230 0 0 Q0 0 -0.0737 0.0737
VDG 2301400 0 0 Q 0] 0.0737 -0.0737
FRO 400 0 Q 0 0 -0.5060 0.506Q
l REC UI2 0 0 0.4630 -0.4630 0 0
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TABLA C.1.5 I\ZATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA ACTIVA

— |

VDG 400230 | VDG 230/400 FRO 400 REC U12
REC-FRO-400 (.0095 -0.0009 | 00012 _ 0
FRO-REC-400 -0.0095 0.009 00012 0

f REC-NAV-230 0.0010 0.0010 0 Q0

‘l NAV-REC-230 00010 | -0.0010 0 0
NAV-NUR-230 -0.0030 0.0030 0 ()]

[ surNavase 00030 | -00030 0 0

[ wurmonaso 00109 | 00109 0 0
MON-NUR-230 0.0109 -0.0109 0 Q
MON-ESC.230 0.037 0.0374 0 0
ESC-MON-230 0.0374 -0.0374 0 0

L escvooan 00032 | 00032 0 0

" VDG-ESC-230 0.0032 -0.0032 0 0]

" FRO-VDG-400 0.0R42. 0.0842 -0.0012 0
VDG-FRO-400 .0.08472 0.0842 0.0012 0
FRO-MON-230 0.0014 0.0014 0 0
MON-FRO-230 0.0014 -0.0014 0 0
REC 4007230 00007 | 00007 0 0
REC 230/400 0.0007 -0.007 0 0
REC 400/U34 0 0 Q Q
REC U34/400 0 0] 0 Q

it REC 230/U12 0 0 0 00741
REC U12/230 0 0 0 -0.0741
FRO 4007230 00737 (0.0737 -0.0013 Q
FRO 230400 00737 00737 0.0013 0
VDG 4007230 *(0.5863 0.4136 0 0
VDG 230/400 041326 *(.5803 Q 0

FRO 400 0.0010 -0.0010 *0.9963 0
REC U12 0 0 0 *0.9259

s

-—

-
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H TABLA C2.1 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA REACTIVA

l REC FRO-4 | FRO-KECAM | RECNAV-2® | MAV-REC2M | NAV.NURZW |NURMAV-30
REC-FRO-400 *.5568 .4405 =0.0239 (0.0264 £.0709 00775
FRO-REC40 (1.44405 *0.5608 (.1239 .40264 030698 {4777
REC-NAV-230 0.0060 0.0059 *(.5026 04973 00076 0008
NAV-REC-230 0.0066 4.0066 0.4973 *(0.5027 0.0073 0 O()th
NAY-NUR 20 0.0177 .0175 049076 073 *Q0.5225 04767
NUR-NAV.230 00194 -0.0194 0.(084 (LOOX( 04767 *(s523
HUR-MON-230 1.0686 0.0680 (1.0296 0284 (L0874 0.0
MON-NUR.230 0.0693 0.0690 £.0300 {10287 00886 |
MON-ESC-230 0.0009 0.0017 (0.0007 0.0004 0.0019 .0013
ESC-MON-230 0.0008 0.0019 -(.0007 (L0004 _4.0022 0.0013
ESC-VDG-230 -0 Q002 Q 0 0 { A 0002
VDG-ESC:230 QOO0 L { a {1 0 Q.0002
FRPVING 40 0.0066 00024 0.0003 040021 0.0007 .00
wermosw | 00077 | 00038 | 00007 | 00024 | 0001 | 00067
FRO-MON-23 (4.0009 -0.0009 00004 | 00004 00012} 0001
MON-FRO-230 -0.00Q9 0.0009 0.0004 00004 Q0011 00011
REC 430 00707 (0.0703 (0.4283 00316 0040 00927 4
recam | 00707 | -00703 | 00283 | 00316 00840 | 00927
REC 40034 0 g 0 Q. 0 Q
REC U34/400 0 0 _ 0 Q 0 iR
REC 2301U12 (] 0 0 Q ¢ 0
REC U127230 Q 0 1 {1 0 1
FRO «xir230 4.0125 0.0120 0.0052 00052 -0.0155 00152
FRO 2301400 00125 0.0012 (.0052 -0.0052 00155 00152
VDG 4001230 0.0003 0 Q (L0001 0.0001 0.0003

| wouwn | _qo003 0 0 .00 Q 0.0003

ESC 230 0.0005 0.0008 0.0002 .0001 00007 ¢ 00004 |
VDG s 0.0005 0.0008 0.0002 0.00011 0.0006 0.0004 )

—

S -
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TABLA C2.2 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA REACTIVA

216

NUR-MOWN-230

MON-NUR-230 | MON-ESC.230 | BscMon-20 | Esc.vbo.2io
RBC-FRQ-400 «1.2743 02777 {10152 10131 .0032
FRO-REC 4% 02721 -0.2760 00266 1 00308 -0.0004
REC-NAV-23 00294 .0300 00027 1 00030 0
NAV-REC-13 0.0284 02.0300 00018 0.0017 .03
NAV-NUR 230 (0.0874 ) 0884 (.0078 .00%87 0.0001
FURNAVZO | 00838 00847 -0.0053 0.0050 H1.0008
NUR-MON-230 *0.8215 (0.1801 (L3256 00273 0.0013
MON-NUR-230 (L1801 *0.8181 040231 00237 {10019
MORC-ESC 240 040064 | 00058 *(0.8532 0.1475 (L0289
ESCMONDO | 00068 1 (.0059 0.1475 *(L.8303 10291

0.0003 <0.0004 (L0289 -(0.0291 *0.5029
VDG-ESC-230 (0.0004 {0003 L2908 00294 0 4969
FRO- VDU -0.0069 00129 -(0.7799 (.7957 £.0687

“ YDG-FRO-40 00052, 00129 07776 08626 | 00615
FRO-MON-730 -0,0044 0.0042 0.0143 -0.0148 0.0011
MON-FRO-230 (.0043 -0.0043 0.0136 .0138 {0012

REC 4007230 03261 1 3301 (.0249 0.07261 (1.0017
REC 2341400 03261 03301 -0.0249 Q0261 1 00017
REC 400/U34 0 Q Q 1] 9
| __Rec uswson 0 ) ( {1 {
REC 230/U12 qa 0 0 0 Q
REC U230 0 0 Q 1) 0
FRO 4007230 -0.0579 041566 Q.1840 | -0.1887 0.0154
FRO 2301400 00575 _0.0566 -0 1840 0.1887 00154
YOG e -0.0007 | 00008 00512 00510 00054
VoG Do Q007 L0008 0.0486 -0.0484 (.0052
ESC 20 0.0011 00001 (L.Q087 -0.0033 00017
VDG 40 0.0010 0 0.0068 ).0017 0.0046

———-

—
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TABLA (.23 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA REACTIVA

FRO-VDG-400

YDG-FRO4M | FRO-MONZ0 | MONFRO-230 | mEC @00ze | REC U0
HEC-FRO-400 0.0066 .0077 0.0150 0.0154 0.07Q07
FRO-REC-A00 0.0024 | 00038 00149 | 0014] 0.0703
REC-NAV-230 Q. 0.0002 200016 _0.0015 (LGO71 |
Lmv'mm 40005 0.0006 00016 | -G0016 -(1.0079
RARNUR2ZX Q.0002 00004 0.8 (.(M46 0.0210 0.0210
[ wexvas | goars | 00017 | coass | go0ss | 000w | oo
|l NUR-MON-230 .0017 00013 00176 1.0172 (L0815
MOR-NUR 220 0.0032 0.0032 0.0172 .0170 (825
u MON-ESC-2%0 0.0487 (.0486 (.0143 0.0136 040018
“ viosinis bl (L0497 0.0502 410148 0.0138 A.0014 |
’ BCVDGw | 0043 | 00038 0.0011 00012 | 0.0001
YOG E5G-230 (0.0043 -0.0040 00012 0.0012 -0.0001
FRO-VDQ-400 *).615S 03885 .0288 0.0348 0.0025
VEXEEROS0 L3885 *0.6040 0.0281 .0358 (L0023
FRO-MUN-230 QNS (M7 *0.5008 (.4992 £.0011 |
monrRozw | 00022 | 00022 | 04992 | *0s008 | 00011 |
REq R £0.0025 (L0023 003179 4.0176 *0.5842
REC 2307400 (1.0025 -0.0023 (L0179 0.0176 {04158 *(0.5842
REC 40001734 0 Q Q Q Q a
REC U34/400 0 0 (| 0 0 Q
REC 230/U12 0 1 0 0 V] 0
REC UI27%0 0 {) ] { Q (
FRO 4007230 -0.0263 0.0264 00101 00117 -0.0146 00146 '
FRO 230400 0.0263 00264 -0.0101 00147 0014 -0.014
VDX 4007230 0.0075 L0068 -0.0020 0.0021 -0.0002 | 0.002
V0G. 29q40d (.0071 0.0065 00039 -0.0020 (0.0002 -0.0002
FRU 400 0.0002 Q.0019 0.0007 0.Q003 0.0001 | -0.0001 |
REC Uiz 0.0004 0.0016 0.0006 | 0.0003 0.0001 0.0001 J

-




—

—
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TABLA C2.4 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA REACTIVA
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REC w0/U34 | RECums | Recnauiz | mec wizzo | mros00230 | FRO 230400
' REC-FRO-400 0 0 Q0 0 aasoz | 00502
FRG-REC408 (] 0 { 1] 00479 | 0.0479
RECARANEN 0 (] 0 Q 00052 | 0.0052
NAV-REC-230 (0] { (4] Q 00052
NAV-NUK- 230 1] (] ( 1] -.0155
NUR-NAY-230 0 Q Q0 (] 00152
NUR-MON-23 (] Q 1 0 -0.0575
MON-NUR-230 Q (] ( 0 00566 |
MON-ESC-23¢ ] a_ { Q L.0472
ESC-MON-230 ] 0 0 0 (.0039
\ ESC-VDG-230 0 (1] ( 0 -(1.0039
VDG-ESC-230 ] { (V] 0 -0.1050
FRG-VDG 40 (] a 0 0 0.1055
VDG -FRO-40 q ( (] a Q0029
FRO-MON-230 q Q 0 0 -(.0029
MON-FRO-230 0 0 a () {10585
REC 400/230 0 0 0 Q 0“(]585
REC 230/400 a 0 Q Q Q
REC4touss | *( 5000 [  (L500K 0 ( { {1
RFC U34/600 03000 *0.5000 1] ( ( 0
REC 23/U12 qQ 0 *(0.500 0.5000 Q 0
REC U1223¢ i Q 0.5000 *0.5000. | 05361 Q
FRO 400230 Q 0 0 4] *(.5361 0.4639
FRO 230,400 G 1) Q 0 (14639 _1 *(.5361
I VDG 0wz 0 a Q ( 00068 0.0068
VD4 230600 Q Q 0 4] 0.0064 | 00064
™ hsean q Q 0 g 0.0007 | 00007
0.0005 .0005
LL VDG-400 (]__= 0 qQ _ 0

-
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TABLA C.25 MATRIZ DE SENSITIVIDAD TIPICA REACTIVA

" VDG 40073 | VDG 23vs00
" REC-FRO-400 00048 =0.0045
" FRO-REC«w0 -(0.0004 0.0004
REC-NAV:230 -0.0001 (L0001
NAV-REC-2%0 0 OK14 0 0004
NAV-NUR-230 00004 | 00004
NUR-NAV-230 00012 £.0011
“ NUR-MON-230 0.0027 0.0025
" MON-NUR-230 0.0034 10032
I' MON-ESC-230 00512 0.0486
ESC-MON-230 0.0509 10484
FRC-VIXi-230 4.0054 0.0052
bd 2y ™ .0050 0.0047
“ FRO-VDG-400 1194 01134
YUG FRO- 40 -0.1096 0.1041
I FRO-MON-23 00020 | 00019
" MON-FRO:23 G.0021 00020
i -0.0031 (.0029
REC 2301400 0.0031 {.0029
REC 400/U34 Q 0 Q (1]
REC U34/400 0 0 0 a
REC 230U12 Q 0] 1] (
REC U12230 0 Q 0 0
FRU 4007230 -0.0271 00258 0.0721 (0.0486
FRO 2307400 0.0271 L0258 £.0721 -0.0486
VDG 4007230 *(.4834 (04907 0.1201 0.1653
VDU 230400 0.4907 *().5338 -0.1141 0.1570
FRO 400 (14637 00044 *(.4769 -0.4935
REC U12 -0.0064 0.0060 -0.4935 *0.5265







