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Resumen-- El estimador de estado convencional,
basado en minimos cuadrados ponderados WLS,
presenta serias limitaciones cuando existen
mediciones erroneas con el caracter de puntos
de apalancamiento desfavorables y cuando
estd sujeto al efecto de enmascaramiento de
mediciones erréneas miultiples. Por el contrario, los
estimadores de estado robustos tienen la capacidad
de permanecer invariantes en presencia de errores
gruesos y puntos de apalancamiento desfavorables.
Se comparan varios métodos de estimacion de estado
robusta y se selecciona el método con las mejores
caracteristicas. El estimador de estado robusto
seleccionado es el tipo M Generalizado Schweppe —
Huber SHGM, el cual esta basado en la estadistica
de la mediana. Para la implementacion de esta
aplicacion se utilizo Matlab por su versatilidad en
las operaciones con vectores y matrices. Se describe
el desarrollo de una interfaz con un SCADA/EMS.
Esta aplicacion permite acceder a la informacién de
la base de datos de tiempo real, que sirve de entrada
para el estimador de estado robusto. Finalmente,
se presentan las particularidades de la aplicacién
del estimador de estado robusto sobre el Sistema
Nacional Interconectado Ecuatoriano, se analizan
varios casos y se comparan sus resultados con
el estimador de estado convencional, los cuales
confirman la superioridad del estimador de estado
robusto.

Palabras Clave-- Punto de Falla, Puntos de
Apalancamiento, Estimaciéon de Estado Robusta,
SCADA/EMS.

1. INTRODUCCION

Un estimador de estado se considera
estadisticamente robusto si el estado proporcionado
por el mismo, permanece insensitivo a las desviaciones
mas importantes dentro de un conjunto de mediciones
redundantes.

1.1. Analisis de Robustez

De acuerdo a Hampel [3], existente tres tipos de
robustez

» Robustez Cualitativa, que aprecia el efecto de las
desviaciones respecto a las asunciones iniciales.

» Robustez Global, que determina el punto de falla,
el cual es la maxima desviacion que un estimador
puede soportar.

» Robustez Local, que analiza el efecto de
desviaciones infinitesimales respecto a las
asunciones.

1.2. Puntos Externos y Puntos de Apalancamiento

Se define como punto externo a aquel punto que no
sigue la tendencia del resto de puntos de la muestra,
es decir, aquella medicién que se ubica muy lejos de
su lugar esperado dentro del espacio de mediciones
[2]. En el siguiente modelo lineal, los puntos
externos pueden estar relacionados con desviaciones
en el vector de mediciones z o las filas de la matriz
Jacobiano H.

M

z=Hx+r

Donde x es el vector de estado y r es el vector de
residuales.

Los puntos de apalancamiento son puntos externos
en el espacio constituido por los vectores columna h,
de la matriz Jacobiano de mediciones, determinada
por la topologia y los parametros de la red, es
decir, los puntos de apalancamiento no se ajustan al
comportamiento de la nube de puntos en ese espacio.
Adicionalmente, los puntos de apalancamiento tienen
una gran influencia en los resultados del estimador
de estado, aumentando su precisiéon si son buenos
puntos de apalancamiento o arruinandolos en el caso
contrario [1].

Los métodos convencionales de identificacion
de puntos externos generalmente estan basados en
la media de la muestra y la matriz de covarianza,
las cuales son facilmente afectadas por los puntos
externos, produciéndose el efecto de enmascaramiento

[2].

Uno de los métodos mas robustos para la
identificacion de puntos de apalancamiento consiste




en la estadistica de proyeccion, que fue aplicado por
primera vez en un sistema de potencia por Mili [4],
que se calcula como sigue:
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Donde: h, corresponde a cada fila de la matriz
Jacobiano, m es el ntimero de mediciones, B, es
el mismo vector para cada medicion i y lomed( ) es
la funcién menor mediana. Una medicion i sera
identificada como punto de apalancamiento si:

PS;z xi., ®)

Donde & es el nimero de elementos distintos de
cero del vector h, y (1 - a) representa la probabilidad
de certeza de los resultados obtenidos para cada
observacion [1]. La Fig. 1. es util para clasificar los
puntos externos y de apalancamiento.
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Figura 1: Representacion Grafica de los Puntos Externos y de
Apalancamiento

Es necesario extraer la raiz cuadrada de la
estadistica de proyeccion de cada medicion antes de
graficarlas, puesto que, la identificacion de puntos de
apalancamiento se la hace con base en la ecuacion (3).
Los residuales normalizados se calculan como:

"
= , i=1,....m

1.4826x% (l + ) x . [median(r,)* (4)

Donde r, es el residual de regresion, n es el nimero
de variables de estado y m es el numero de mediciones.
Definiendo como C a la raiz del miembro derecho de
la ecuacion (3) y de acuerdo a la Fig. 1, los puntos
externos se clasifican como:

» Mediciones Regulares, que se ajustan dentro de
la nube de la mayoria de puntos.

e Puntos Externos Verticales, con residuales
grandes, pero con distancias robustas menores
que C.

« Puntos de Apalancamiento Favorables, con
residuales pequefios, pero con distancias robustas
mayores que C.

« Puntos de Apalancamiento Desfavorables, con
residuales grandes y con distancias robustas
mayores que C.

1.3. Tipos de Estimadores de Estado Robustos

Un estimador M es un estimador de maxima
verosimilitud que minimiza una funcién objetivo
p(r,) constituida por los residuales de las mediciones,
sujeto a las restricciones dadas por las ecuaciones de
las mediciones:

m
MinimizarJ(x)= %, p (”l-) ®)
i=1

Sujetoa: z=h(x)+r (6)
Donde: p(r;) es una funcion de los residuales, z es
el vector de mediciones, x es el vector de estado y
h(x) es la funcion de mediciones. Los estimadores
mas representativos de este tipo son los denominados
Schewppe-Huber Generalized-M -SHGM vy el de
Menor Valor Absoluto -LAV, sus funciones p(r)
funciones estan dadas en (7) y (8) respectivamente:
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Donde: a es un parametro de sintonizacion, r; es el
residual de la medicion i, w; es el peso de la medicion i
y o; es la desviacion estandar de la medicion i.
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El estimador SHGM requiere el célculo del vector
de ponderacion de mediciones dado en (9) la matriz
de ponderacion de residuales dada por (10).

2
intl ’i ©))
w, =minil, |[——
1 PSi



1 if L <c¢
ow,
P 10
0(0.1) |c(o.w.)| M (19)
L1 if —/—— >¢
| "om
i
Donde: b, es el limite de la estadistica de

proyeccion, PS;es la estadistica de proyeccion, r; es el
residual de la medicion i, o; es la desviacion estandar
de la medicion i y ¢ es un parametro de sintonizacion.

Se sugiere que el parametro c¢ sea seleccionado en
elrangode 1 a 3 [4].

Es recomendable resolver este problema mediante
la utilizacion del método de los minimos cuadrados
iterativamente reponderados, el cual evita la
utilizacion de la segunda derivada de la funcién p(r)

[4].

El Estimador de Estado de la Minima Mediana de
los Cuadrados -LMS pertenece a la tercera generacion
de estimadores de estado robustos, los denominados
estimadores de alto punto de falla, dado que tienen
la capacidad de presentar una solucién correcta,
aun cuando, la mitad de mediciones redundantes
sean puntos de apalancamiento desfavorables [6].
El estimador de estado de la menor mediana de
los cuadrados propone reemplazar la suma de los
cuadrados por su mediana:

(1)

Minimizar: J(X)= mediana(rl.z)

Sujetoa: z=hx)+r

(12)

La principal limitacion de este estimador es que
requiere un elevado niimero de muestras para realizar
el analisis combinatorial que implica su solucion.

2. SELECCION DE UN ESTIMADOR DE
ESTADO ROBUSTO

Se puede observar que las ecuaciones de los
estimadores tipo M, que deben ser resueltas mediante
métodos iterativos, tienen forma similar a las ecuaciones
utilizadas en los métodos de minimos cuadrados -
WLS, por lo tanto, todas las técnicas desarrolladas para
la solucion de WLS pueden ser utilizadas exitosamente
para los estimadores tipo M [1].

La implementacion del estimador de estado de la
menor mediana de los cuadrados puede ser realizada
mediante un proceso combinatorio que repetidamente
selecciona muestras, en las cuales el sistema es
observable. Para cada muestra se resuelve el sistema

de ecuaciones no lineales por el método de Newton
— Raphson con lo cual se determinan los residuales.
Se ordenan los residuales al cuadrado y se obtiene la
mediana. El resultado final es obtenido minimizando
la funciéon objetivo entre todas las muestras
seleccionadas.

El algoritmo que permite implementar el estimador
de estado de menor mediana de los cuadrados ha sido
probado en diferentes sistemas de prueba de la IEEE y
se ha verificado su convergencia, atin con cerca de la
mitad de mediciones redundantes afectadas por errores.

Los resultados de las simulaciones del algoritmo
para implementar el estimador Generalizado M tipo
Schweppe — Huber SHGM muestran que se obtiene
convergencia en 3 o 4 iteraciones partiendo desde las
condiciones de “flat start” para el sistema de prueba
IEEE de 118 barras [5].

Con el fin de determinar el desempeiio de
los estimadores WLS, LAV, SHGM y LMS se
desarrollaron aplicaciones en Matlab y se aplicaron
sobre el sistema IEEE de 14 barras.

La linea 4-5 tiene una impedancia pequefla
comparad con el resto, por lo tanto las mediciones P,
y P, se constituyen en puntos de apalancamiento

Para este caso se modificaron de forma intencional
las siguientes mediciones que no corresponden a los
puntos de apalancamiento: P, de -0,478 a-1,478 y P_,
de 0,619 a 1,619. Se aplicd una variacion bastante
considerable a fin de garantizar que dichas mediciones
se constituyan en puntos de apalancamiento
desfavorables. Las mediciones para este sistema se
visualizan en la Fig. 2.

Figura 2: Sistema de 14 Barras IEEE con Distribucion de las
Mediciones




Tabla 1: Parametros de Red del Sistema de 14 Barras IEEE Mediciones BZ?;?EO WLS LAV SHGM  LMS
P, 0,0000 | 0,0128 | 0,0000 0,0000 0,0000
1-2 0,01938 0,05917 0,0528 P,, | -0,1620| -0,1275| -0,1427| -0,1617| -0,1617
1-5 0,05403 0,22304 0,0492 P,, | -0,2850| -0,2636| -0,2850 | -0,2854| -0,2854
2-3 0,04699 0,19797 0,0438 P, | 00560] 0,0887| 0,0561| 00560 00560
2-4 0,05811 0,17632 0,0340 P, | -0.0560| 0,0362| -0.0560| -0.0559| -0,0559
ii 8’8233? g:;?fs 8’8?‘2‘2 P, | -0,0340| 20088 -0,0340| -0,0341| -0,0341
’ ’ ’ P, -0,0160 | 3,9002| -0,0228 | -0,0162| -0,0162
4-5 0,01335 0,04211 0 1312
1.7 0 020912 0 P, 0,0550 | 0,0881 0,0544 0,0550 0,0550
4.9 0 055618 0 P, -0,0950 | -0,0121| -0,1044 | -0,0946 | -0,0946
65 __161 0’03 193 gf;ggé g Se observa que 1os' resultados del estimador
6 12 0.12291 0.25581 0 convencional y del estimador de estado robusto
6-13 0.06615 0.13027 0 LAV son arruinados por la presencia de los puntos
7.8 0 0,17615 0 de apalancamiento desfavorables, mientras que los
7.9 0 0.11001 0 resultados de los estimadores de estado robustos
9-10 0,03181 0,08450 0 SHGM y LMS permanecen invariantes.
9-14 0,12711 0,27038 0
10 - 11 0,08205 0,19207 0 Es dificil determinar cudl de los estimadores
12-13 0,22092 0,19988 0 robustos existentes es el mejor, puesto que, cada
13-14 0,17093 0,34802 0 uno tiene sus fortalezas y debilidades. En forma

adicional, su desempefio podria variar en funcion de
las caracteristicas del entorno en el que sea aplicado.
Tabla 2: Estimacion de Mediciones para el Sistema IEEE de Sin embargo, en esta seccion se selecciona uno de

14 barras los tres estimadores de estado robustos analizados,
noemre | VA | e | e | erenn | o con las mejores caracteristicas para su aplicacion en
Medido un sistema eléctrico de potencia real y en particular
4 1,0600] 1,5060) 12339] 10600 10600 a] Sistema Nacional Interconectado del Ecuador,
V, | 1,0402] L1757] 09413 1,0401] 104011 como se observa en la Tabla 3. Con base en esta
4 0,9980 | 0,9942| 0,9980] 09980 0,9980 informacion el estimador SHGM fue seleccionado
v, 0,9972 | 1,0195| 0,9370| 0,9972| 0,9972 para su implementaci()n.
v, 1,0246 | 0,9956 | 1,0246 1,0246 1,0246
2 3:?;;8 3::231? ;Z:Zig? zﬁgg zﬁgg Tabla 3: Evaluacién de los Estimadores Robustos
P, | -1,4780] -1,4500| -2,7835| -04781| -0.4781 CIIIEHI LAV BEGH] VS
P, 20,1120 | 4,8780| -0,0684| -0,1119] -0,1119 Punto de Falla 10,53% 44,74% 47,37%
P, | 00000| 0,0270| 0,000| 0,000  0,0000 Tiempo 5 8741 12218 21,5023
P, | 00000| 00128 0,000| 0,000  0,0000 Procesamiento (5) ’ ’ ’
P, | -00900] 19726] -0.0900| -0,0899| -0,0899 Precision 412% 99.8% 99,6%
P, -0,0350 | 0,0078 | -0,0350| -0,0350| -0,0350 -
P, 20.0610| 0,0392| -0.0606| -0.0610| -0,0610 3. IMPLEMENTACION DE UN ESTIMADOR
P, -0,1350 | 2,7843| -0,1344| -0,1351| -0,1351 DE ESTADO ROBUSTO
P, -0,1490 | -0,0987 | -0,1490| -0,1489| -0,1489 . .
P 15750 | 19620 | 7.0240| 1.5745| 15745 El estimador robusto SHGM fue 1mple.me.ntado
P 0.7530| 05205| 03874| 0.7525| 07525 en Matlal? tomando en cuenta las siguientes
P, | -15320| -1.4131| 93862| -15316| -15316| consideraciones:
P, 0,5620 | 0,9225| 12,7884 | 0,5625 0,5625 L. .
P, | 07120] 05583 | 27725 0.7117] 07117 « Se modelgran unlcamentfa las barras Qel ﬂuJ’o
P, 02340| 02234| 02180| 02344| 02344 de potencia reial.es, es decir, no se consideraran
P, | 02850] 02238 02850] 0,2854] 0,2854 las barras ficticias.
P | 07250 -0.0877| 05914| -0.7246| -0.7246  Los .taps de los trapsformadores no son
P‘p 204070 | 0.1006 | -04152| -04072| -0.4072 considerados como variables de estado, por lo
P, | 1619] 2,7072] 23031] 06194] 06194 tanto no son estimados. ) .
P, 04370| 03735| 0.7863| 04365| 04365 « Dado que no se cqnmderara la modelacw’n de
P 0.0700| 1.9752| 0.0737] 0.0700] 0.0700 los taps como variables de §stad0, las 11.neas
P 0.0000| -0.0128| 0.0000| 0,0000| 0.0000 y los transformadores tendran un tratamiento

similar.




« Los eclementos de compensacion reactiva, se
modelaran como elementos de impedancia
constante, por lo tanto, no se utilizan sus
mediciones de MVAR.

« No se considerara Ila
cambiadores de fase.

« No se modelaran de forma detallada las areas
externas.

« Para la modelacion de lineas de transmision
y transformadores con taps se utilizara el
conocido modelo pi.

« Se considera la presencia de lineas de
transmision en paralelo y se obtiene una
medicion equivalente de la potencia activa y
reactiva.

modelacion  de

Los datos de entrada, para el estimador de estado
robusto desarrollado, requieren ser tomados desde
la base de datos de tiempo real del EMS, la cual
contiene las mediciones y parametros utilizados por
el estimador de estado que forma parte del EMS.
Dado que internamente se hace la transformacion
entre el modelo detallado y el modelo consolidado,
con el fin reducir el nimero de ecuaciones, es
necesario localizar las tablas que contienen
la informacion para el modelo consolidado y
utilizarlas.

Es necesario imprimir el contenido de ciertas
tablas de la base de datos de tiempo real a archivos
planos para aprovechar su contenido. El programa
desarrollado requiere de un archivo con los datos
asociados a las barras y otro con los datos asociados
a los circuitos. Para efectos de organizar de mejor
manera los datos y permitir que sean leidos
mas facilmente desde Matlab, se ha procedido a
organizarlos mediante la utilizaciéon de hojas de
calculo Excel.

El programa a desarrollarse no permite estimar los
taps, sin embargo, se los considera en la construccion
de lamatrizadmitancia de barra, para esto previamente
se obtiene el equivalente © de los transformadores con
taps.

La rama derecha e izquierda del equivalente
n, también deben considerarse en el céalculo de la
potencia reactiva en los circuitos. La rama derecha es
utilizada en el calculo de la potencia reactiva en el
lado “from” y la rama izquierda es considerada en el
calculo de la potencia reactiva en el lado “t0”.

El vector de ponderacion W y por lo tanto de las
estadisticas de proyeccion, deben calcularse una sola
vez, por lo tanto, pueden calcularse fuera del lazo
iterativo de solucion del estimador robusto.

Es conveniente considerar que en los casos de flujo
de potencia de un EMS en formato IEEE, se puede
asignar a la barra oscilante un angulo diferente de
cero.

Es importante definir adecuadamente los valores
de la varianza para todas las mediciones utilizadas,
dado que esto influye directamente en la velocidad de
convergencia. Se podrian tomar los mismos valores
utilizados en el EMS.

Datos de Entrada

v

| Admitancia de Barra |
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Figura 3: Diagrama de Flujo del Programa de Estimacién
Robusta

4. APLICACION DEL ESTIMADOR DE
ESTADO ROBUSTO AL SISTEMA ELECTRICO
ECUATORIANO

4.1. Pérdida de Todos los Datos de una Unidad
Terminal Remota

La pérdida de los datos de una Unidad Terminal
Remota —UTR implica la pérdida de los datos de
toda una subestacion en el SNI. Para la realizacion
de esta prueba se ha deshabilitado la adquisicion de
datos para diferentes UTRs, una a la vez. La falta de
mediciones se traduce en una falta de redundancia
para un estimador de estado lo cual puede implicar la
divergencia de su solucion o la falta de precision en los
resultados obtenidos, especialmente en la presencia
de datos con errores significativos. El estimador
de estado convencional logra converger, pero sus




resultados para la subestacion en estudio tienen un
error promedio del 20%, mientras que el estimador
de estado robusto presenta un error promedio del 5%
para el mismo caso.

4.2. Efectos de las Lineas de Transmision muy
Cortas

Como ya se ha demostrado anteriormente, las
mediciones asociadas a las lineas de transmision muy
cortas, es decir de reactancia muy baja, constituyen
puntos de apalancamiento. Dependiendo del error
asociado, estas mediciones pueden mejorar o invalidar
el resultado de un estimador de estado.

El SNI tiene 33 lineas de transmisiéon muy cortas.
Se han desarrollado simulaciones con las mediciones
de estas lineas, ajustandolas manualmente de ser el
caso, para obtener una buena precision, con lo cual
se introducen puntos de apalancamiento favorables.

4.3. Efectos de las Mediciones Erroneas de los
TAPs

Cuandolamediciondel -LTC delos transformadores
de la ciertas subestaciones alcanzaba un valor
especifico el estimador de estado convencional
no convergia. El estimador de estado robusto fue
aplicado en este caso y convergio y entrego resultados
aceptables. Esto sugeria la existencia de errores en los
datos de la modelacion de ciertos transformadores.
Posteriormente, luego de varios analisis se descubrio
que este inconveniente ecfectivamente se debia a
problemas en los datos de modelacion.

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El presente trabajo ha logrado demostrar que es
factible y muy util la aplicacion de los principios de
la estadistica robusta en la implementacion de un
estimador de estado robusto para un sistema eléctrico
de potencia real, que permita disponer al operador de
mejor informacion para la toma de decisiones.

El estimador de estado robusto ha mostrado
ser ampliamente superior al estimador de estado
convencional, dado que en todos los casos
analizados, permite obtener resultados coherentes
independientemente de la naturaleza y de la magnitud
de los errores asociados a los datos de entrada y no
es propenso al efecto de enmascaramiento entre las
mediciones, que es una limitacion muy importante del
estimador de estado convencional.

El estimador de estado robusto, dado que tiene
la capacidad de aprovechar la precision de las
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mediciones correctas y es inmune al efecto de las
mediciones erroneas y puntos de apalancamiento,
puede alcanzar la convergencia atin con un nivel bajo
de observabilidad, en el cual un estimador de estado
convencional no lograria converger.

Las principales ventajas del estimador de estado
robusto frente al estimador de estado convencional
son: invulnerabilidad ante multiples puntos externos
y puntos de apalancamiento, mejores posibilidades y
mayor velocidad de convergencia, mejor precision en
los resultados y un elevado punto de colapso, definido
como el porcentaje de mediciones erroneas que un
estimador de estado puede soportar sin dafiar sus
resultados y que es el que mide la robustez global de
un estimador.

Existen varios estimadores robustos aplicables a
sistemas eléctricos de potencia, los principales son
los denominados tipo — M y los estimadores basados
en la minimizacion de los cuadrados de la mediana
de los residuales. Luego de un andlisis profundo se
determiné que el estimador de estado robusto que
mejor se adapta al sistema eléctrico ecuatoriano es el
SHGM.
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