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Observabilidad Topologica para Estimacion de Estado,
Utilizando una Red Neuronal

J Robles-Garcia', S B Barragan-Gémez?, J L L6épez Bonilla®

RESUMEN.- En la estimacién robusta de estado es necesario establecer un espacio muestral de un conjunto
de mediciones seleccionadas aleatoriamente. Lo que implica tratar de resolver un conjunto de ecuaciones que
en muchas ocasiones son no observables topoldgica y numéricamente, esta es una caracteristica natural del
método. En este articulo se desarrolla un modelo de red neuronal para determinar la observabilidad
topolégica de un conjunto de mediciones de una red eléctrica. Se utilizan dos sistemas de pruebas, de cinco y
el del IEEE-14 nodos con varias simulaciones, los resultados obtenidos con la red neuronal se comparan con
los que se obtiene con el método de grafos. Se hace notar la diferencia del tiempo de computo en ambos
métodos. Obteniéndose ademas la ventaja de entrenar la red neuronal con el umbral del sistema, con el cual
la robustez numérica del sistema de ecuaciones a resolver es mas estable.

PALABRAS CLAVES: Estimacién Robusta de Estado, Observabilidad Topoldgica, Red Neuronal.

l. INTRODUCCION

El resurgimiento de redes neuronales artificiales ha motivado a desarrollar nuevas tecnologias que
permitan resolver problemas no lineales que requieren soluciones rapidas. Esto ha permitido resolver
una gran variedad de problemas reales, en diferentes campos de la ingenieria. Por esta razén, aqui
se pretende utilizar una red neuronal artificial para determinar la observabilidad topoldgica de un
conjunto de mediciones de un sistema eléctrico de potencia, de manera rapida y confiable. Es
importante mencionar que existen varios métodos convencionales para resolver este problema, en [1,
2] se encuentran reportados algunos de ellos.

En la estimacién robusta de estado utilizando la mediana minima cuadrada [7,8], se tiene la
necesidad de resolver un cierto nimero de submuestras para poder obtener la estimacion del vector
de estado del sistema eléctrico bajo prueba. El nUmero de submuestras a resolver depende de la
dimensién de la red eléctrica, dichas submuestras son seleccionadas aleatoriamente del conjunto
total de mediciones. Por lo que se debe determinar primeramente si la submuestra seleccionada es
observable o no, antes de pasar a la fase de soluciéon del sistema de ecuaciones correspondientes.
Este proceso es una caracteristica natural de la estimacion robusta, por consiguiente en esta etapa el
tiempo de coOmputo es considerable. Esto ha motivado a tratar de resolver dicho problema con una
red neuronal. Los resultados de la red neuronal se comparan con el método de grafos para analizar la
confiabilidad, asi como las ventajas que éste presenta. Para desarrollar lo anterior se utiliza una red
eléctrica de cinco y otra de catorce nodos.

Il. REVISION DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

A. Caracteristicas de una Red Neuronal Artificial
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Existen varios articulos donde se reportan las tecnologias y caracteristicas de una RNA, pero en [3,4]
se encuentran ampliamente desarrolladas. Una caracteristica importante de una Red Neuronal
Artificial consiste en su habilidad de aprender. A diferencia de los métodos algoritmicos tradicionales
en el cual se conocen de manera explicita en forma de reglas o ecuaciones, en cambio una RNA
genera sus reglas y ecuaciones para resolver problemas, aprendiendo de ejemplos. Este aprendizaje
0 entrenamiento es analogo a la programacion con métodos computacionales tradicionales y se logra
a través de procesos adaptables.

B. Ventajas del calculo neuronal
Las ventajas de las metodologias del célculo neuronal sobre las convencionales [3,4], son:

i.- Rapidez de calculo: esto se debe al paralelismo inherente en la estructura topoldgica y en la
operacion.

ii.- Habilidad de aprendizaje: entrenada por datos de simulacion o de tiempo real del sistema.

iii.- Factores adaptables: los pesos de conexion de una red neuronal artificial pueden cambiar en el
tiempo usando resultados actuales para mejorar su ejecucion.

iv.- Manejo de datos: una RNA puede procesar volimenes de tarjetas o datos en forma colectiva.

V.- Robustez: el paralelismo de una RNA provee una gran tolerancia a fallas debido a la
representacion distribuida y procesamiento de la informacion.

. REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN SISTEMAS DE POTENCIA

Se han realizado varios trabajos utilizando RNA para sistemas de potencia los cuales estan
reportados en [5]. En esta ocasién se pretende utilizar la red neuronal para determinar la
observabilidad topolégica de un sistema de potencia a partir de un conjunto de mediciones
(mediciones de flujo de potencia activa y reactiva, voltajes e inyecciones de potencia activa y
reactiva). Para resolver dicho problema se utiliza el modelo del perceptrén el cual se describe a
continuacion.

A. Perceptron

En Redes Neuronales Artificiales el modelo del perceptron es una herramienta que ha permitido
resolver una gran variedad de problemas reales en distintas areas del conocimiento, siempre y
cuando los problemas se puedan representar por un perceptron. Es importante mencionar que en
una red neuronal existen dos problemas a resolver, la primera consiste en representar
adecuadamente el modelo a simular para una funcion especifica -con ello se determina el nimero de
perceptrones a utilizar asi como el niumero de capas ocultas- y la segunda consiste en entrenar la red
para generar salidas precisas de acuerdo al vector de entrada.

En [3, 6] se puede encontrar el desarrollo de este modelo, aqui solo se representara el esquema de
dicho método a utilizar, para el problema a resolver. En la figura 1 se presenta la red neuronal
artificial del perceptrén, que consiste de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida.

Los Wji representan los pesos o ponderaciones de la red neuronal.

El perceptron pertenece a las redes neuronales con entrenamiento no supervisado, es decir, los
pesos son ajustados de acuerdo a las caracteristicas de los datos o patrones de entrada. El
entrenamiento consiste solamente de los vectores de entrada, esto es, aplicando un vector de una
clase dada en la entrada se produce un vector de salida especifico.
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PERCEPTRON MULTIPLE CON
UNA FUNCION DE SALIDA

CAPA DE ENTRADA CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA

PE

UMBRAL —»

Figura 1. Perceptrén multiple con una funcién de salida

B. Patrones de entrada

La observabilidad topoldgica se va a determinar en funcidn de un conjunto de mediciones
seleccionadas aleatoriamente en el sistema de potencia, las cuales consisten en :

e-Mediciones de flujo de potencia activa y reactiva en lineas de transmision.
e-Mediciones de inyecciones de potencia activa y reactiva.
o-Medicidn de voltaje

Los patrones de entrada se establecen segun el tipo de medicién que se tenga en el vector de
mediciones, para un sistema de potencia bajo prueba. Asi, para el caso de estudio se tienen cuatro
clases de patrones de entrada:

i.- Si se tiene una medicion de flujo de potencia activa y reactiva entonces el patrén de entrada
activara las neuronas correspondientes al perceptrén de acuerdo al punto de medicién. Por ejemplo,
si tenemos una medicion en la linea que existe entre los nodos 2 y 3 de la red eléctrica de la figura 2,
localizado en el nodo 2 (2-3) el patron de entrada se activaria de la forma como se muestra en la
figura 3, donde un uno indica activacién y un cero lo contrario.

ii.- Cuando se tiene una medicion de voltaje solo se activard el perceptron segun el punto de
medicion, es decir, si tenemos una mediciéon de voltaje en el nodo 1 (ver figura 2) obtenemos el
patrén de entrada que se muestra en la figura 4.

ii.- El tercer patron corresponde al generado por las inyecciones nodales de potencia activa y
reactiva, aqui las neuronas activan al perceptron de acuerdo al nodo que se esté midiendo, por
ejemplo, si tenemos una inyeccién nodal en el nodo 3 (ver figura 2), entonces el patrén de entrada
queda como se muestra en la figura 5.

iv.- Finalmente, el cuarto patron de entrada corresponde a las caracteristicas del conjunto de
mediciones que se tienen y consiste en activar la neurona correspondiente al perceptréon. Si en el
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perceptrén se tienen dos neuronas activados que son adyacentes a él entonces se activa dicha
neurona. Esto se puede observar en la figura 6 donde se resalta la linea que representa la neurona
gue se activa debido a que existen dos neuronas adyacentes activadas en el perceptron.

‘ Mediciones

(O Flujo de potencia
) Magnitud de voltaje

= Inyeccion nodal

Figura 2. Sistema de prueba de 3 nodos

Figura 5. Patréon de entrada tipo 3 Figura 6. Patron de entrada tipo 4

C. Capaoculta

Se entiende por capa oculta aquella que exista entre la capa de entrada y la capa de salida. En esta
fase se determina el criterio de ponderacién a seguir para que la red se entrene adecuadamente y a
la vez genere salidas precisas de acuerdo al vector de entrenamiento. Cuando los pesos se pueden
determinar adecuadamente, de acuerdo a las caracteristicas de los datos de entrada, se logra
disminuir en gran parte el tiempo de entrenamiento y por consiguiente el tiempo del proceso también
es menor. La funcion que se propone en esta fase es la siguiente

1 si a; >0
fi(x)={0 si ai<0 @

A continuacion se presentan los criterios para la ponderacion de los lazos de los perceptrones:
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D. Determinacién de los pesos

1.- El perceptrén de la capa oculta asignara un peso de 0.5 a la neurona de salida si se encuentra
activado una neurona adyacente en la capa de entrada. Este criterio esta respaldado por el concepto
de que una medicién de flujo de potencia activa y reactiva solo determina la observabilidad del punto
de medicion.

2.- Si el perceptron tiene activados dos neuronas adyacentes entonces el peso de la neurona de
salida de este perceptron es uno, este criterio es una consecuencia del concepto anterior, haciendo la
aclaracién de que el maximo valor de la ponderacién es uno.

3.- Si el perceptrdn tiene activado una neurona correspondiente a él, entonces la neurona de salida
toma un peso de uno, esto implica que se trata de una mediciéon de voltaje 0 una medicion de
inyeccion de potencia nodal.

Cuando el peso de las neuronas es 0.5 implica que es un nodo que tiene redundancia minima,
mientras que si el peso de la neurona toma el maximo valor, indica que tiene una robustez numérica
mayor que el caso anterior. Esta caracteristica permite de alguna manera determinar el umbral inicial
de la red neuronal.

E. Umbral

Es la funcién objetivo de la red neuronal para determinar la salida para un vector de entrenamiento de
entrada. Para el problema que se plantea resolver, en la salida se espera que la red neuronal indique
si la red es observable o no, dado un vector de entrenamiento -El vector de entrenamiento consiste
de un conjunto de mediciones seleccionados aleatoriamente-. El umbral que se propone utilizar para
este caso es el que se obtiene de la ecuacién (2).

um=1+nb/2 (2)

donde, nb es el numero de nodos. Con el umbral inicial se determinan qué vectores de
entrenamiento seleccionados aleatoriamente son observables topoldgicamente. Estos resultados se
pueden comparar con un método convencional para verificar los resultados.

La red neuronal que se propone en este trabajo consiste en que el entrenamiento se realiza con los
vectores de entrada. Asi como entrenar la red neuronal con el umbral, esto consiste en utilizar
inicialmente el umbral que se obtiene de la ecuacién (2) y posteriormente se modifica para mejorar la
robustez numérica del sistema de ecuaciones correspondiente a la red eléctrica que resulte
observable. Logrando con lo anterior que la red neuronal genere sistemas topoldgica Yy
numéricamente observables, con lo cual se mejora la eficiencia de la estimacién robusta de estado.

F. Capade salida

En esta fase se determina si el vector de entrenamiento es observable topolégicamente o no, la
funcion que se propone consiste en:

1 si  b>um

S(x)= 0 3)

Si b<um
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donde :
b= Z(fi ()(ws;) 4)
i=1

En la ecuacion (3) se puede observar que en la salida de la red neuronal se tienen unos o ceros,
estableciendo que un uno indica que el vector de entrada es observable topolégicamente.

V. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El modelo de la red neuronal mencionada anteriormente se pretende utilizar para obtener un conjunto
de mediciones que sean observables topolégicamente, los cuales se utilizaran en la estimacién
robusta de estado. En la figura 7 se presenta un esquema de la estimacion robusta, donde se
observa la aplicacion de la red neuronal, que consiste en lo siguiente:

1.- En el vector de entrada se obtiene un conjunto de mediciones seleccionado aleatoriamente.

2.- La red neuronal determina si este conjunto de mediciones es observable topolégicamente.

3.- Si dicho conjunto es observable topolégica y numéricamente entonces se resuelve el sistema de
ecuaciones correspondiente y se almacena la solucién obtenida

4.- Después del punto anterior se regresa al punto 1 y el proceso se termina cuando se cumpla la
condicion del nimero de submuestras a resolver.

SISTEMA DE MEDICION

NUMERO DE NODOS (N)
FRACCION DE CONTAMINACION

‘ NUMERO DE SUBMUESTRAS (K) ‘

SELECCIONAR ALEATORIAMENTE
N MEDICIONES

‘ RED NEURONAL ‘

‘ VECTOR DE ESTADO ‘

I=1+1

S
e

Figura 7. Diagrama de flujo parcial para el método de mediana minima cuadrada.
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V. ASPECTOS COMPUTACIONALES

El tamafio de cada vector en la capa oculta esta determinado por el nimero de nodos del sistema
eléctrico, los vectores de la capa oculta se representan por una matriz A, donde cada fila
corresponde al vector de entrada en la capa oculta. La matriz A resulta ser cuadrada y de orden nxn,
donde n representa el numero de nodos, la matriz de ponderacion W tiene la misma estructura y
orden que A.

Lo anterior puede llegar a ser una limitante cuando el tamafio del sistema de potencia es
relativamente grande, cuando este problema se presenta es recomendable realizar las operaciones
en forma vectorial, lo anterior repercute en un mayor tiempo de computo del proceso, sin embargo,
este problema se resuelve utilizando una computadora que sea capaz de realizar operaciones por
vectores o utilizando procesamiento en paralelo.

VI. CASOS DE ESTUDIO

Se presentan cuatro casos de estudio para determinar la observabilidad topoldgica del sistema
eléctrico, utilizando la red neuronal artificial antes mencionada, partiendo de un conjunto de
mediciones seleccionadas aleatoriamente.

i.- El primer estudio consiste en un sistema eléctrico de cinco nodos y su diagrama unifilar se muestra
en la figura 8. En este caso la salida de la red neuronal se compara con el resultado que se obtiene
utilizando el método de Echelon. En la Tabla 1 se presentan de manera resumida los resultados que

se obtienen por ambos métodos.
sistema de prueba de cinco nodos
Li

Mediciones

O tios de potencia
activa

V wttaje

m nyeccion

-5

Figura 8. Esquema de medicion del sistema de 5 nodos

Tabla 1. Comparacién de los resultados de la red neuronal y el método de Echelon: con umbral fijo

No. de Solucién de la Resultado Resultado de Conjunto de mediciones
subm./umbral red neuronal del método convergencia seleccionadas en forma
artificial de grafos numeérica aleatoria
1/3.0 observable observable converge {2-1;1-3;3-4}0;{2}v
2/3.0 observable observable converge {2-1;3-43}0;{2}v;{4:5}m
3/3.0 observable observable no converge {1-2;1-3;2-5;3-4}0;{2}v
4/3.0 no observable observable no converge {1-2;3-1;2-4;4-530;{2}v
5/3.0 observable observable converge {2-1;2-53}0;{2}v;{4;5}m
6/3.0 observable observable converge {2-1;2-4;3-4}0;{2}v;{5}m
7/3.0 no observable observable no converge {1-3;3-2;2-5;4-5}0;{2}v
8/3.0 observable observable no converge {2-1;3-2;3-430;{2}v;{4}m
9/3.0 observable observable converge {1-2;3-2;2-4}0;{2}v;{5}m

O.- Mediciones de flujo de potencia activa y reactiva; v.- Medicion de voltaje; M.- Medicion de potencia nodal
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ii.- En este segundo estudio se utiliza la misma red eléctrica del punto anterior. Se considera el
entrenamiento del umbral durante el proceso para analizar el comportamiento de la red neuronal y
comparar con los resultados que se obtienen con el método de grafos, esto se puede observar en la

Tabla 2.

Tabla 2. Comparacion de resultados de lared neuronal y el método de Echelon: con entrenamiento del umbral

No. de Solucién de la Resultado Resultado de Conjunto de mediciones
subm./Zumbral red neuronal del método convergencia seleccionadas en forma
artificial de grafos numeérica aleatoria
1/3.0 observable observable converge {2-1;1-3;3-4}0;{2}v
2/4.0 observable observable converge {2-1;3-43}0;{2}v;{4;5}m
3/4.0 no observable observable no converge {1-2;1-3;2-5;3-43}0;{2}v
4/4.0 no observable observable no converge {1-2;3-1;2-4;4-5}0;{2}v
5/4.0 observable observable converge {2-1;2-530;{2}v;{4;5}m
6/4.0 no observable observable no converge {2-1;3-1;2-4;4-5}0;{2}v
7/4.0 observable observable converge {2-1;2-4;3-43}0;{2}v;{5}m
8/3.5 no observable observable converge {1-2;3-2;2-4}0;{2}v;{5}m

iii.- Este estudio consiste en un sistema eléctrico de catorce nodos y su esquema de medicién se
muestra en la figura 9. En este caso la salida de la red neuronal se compara con el resultado que se
obtiene utilizando el método de grafos. En la Tabla 3 se presentan de manera resumida los
resultados que se obtienen por ambos métodos.

Tabla 3. Comparacion de los resultados de la red neuronal y el método de Echelon: con umbral fijo

No. de Solucién de Método de Resultado de Conjunto de mediciones seleccionadas en
subm./ la red grafos convergencia forma aleatoria
umbral neuronal numérica
1/7.5 observable observable converge {1-2;4-3;5-2;5-4;10-11;13-12;14-9}0
{6}v;{4;6;10;14;7;11}m
2/7.5 observable observable converge {1-2;2-4;5-1;6-11;7-8;9-7;13-12}0
{6}v;{4;10;12;13;7;11}m
3/7.5 observable observable converge {1-2;2-4;3-4;5-6;7-8;10-11;13-12;14-9}0
{3}v;{4;10;12;7;11}m
4/7.5 observable observable converge {1-2;4-3;5-1;5-10;10-9;13-6;14-9;}0
{6}v;{6;8;12;7;11}m
5/7.5 observable observable converge {1-2;3-4;4-7;5-2;9-4;10-9;13-12}0
{6}v;{4;10;12;14;7;11}m
6/7.5 observable observable converge {1-2;4-3;4-7;5-2;9-4;10-11;13-6;14-9}0
{3}v;{4;12;14;7;11}m
7/7.5 observable observable converge {1-2;3-2;5-1;5-4;9-7;13-12;14-9}0
{3}v;{4;10;12;14;7;11}m
8/7.5 observable observable converge {2-4;4-3;5-1;5-2;5-6;7-8;10-9;13-12;13-143}0
{2}v;{10;12;7;11}m
9/7.5 observable observable converge {1-2;4-3;4-7;5-2;8-7;13-6}0
{2}v;{4;6;10;12;13;7;11}m
10/7.5 observable observable converge {1-2;3-4;5-1;5-4;9-4;10-9;13-6;13-12}0
{6}v;{6;8;13;7;11}m
11/7.5 observable observable converge {1-2;4-3;5-2;5-2;5-4;9-4;13-12}0
{6}v;{6;8;10;12;13;7;11}m

iv.- En este Ultimo estudio se utiliza la misma red eléctrica del punto anterior. Se considera el
entrenamiento del umbral durante el proceso para analizar el comportamiento de la red neuronal y
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comparar con los resultados que se obtienen con el método de grafos, esto se puede observar en la
Tabla 4.

Tabla 4. Comparacién de los resultados de lared neuronal y el método de Echelon: con entrenamiento del umbral

No. de Solucioén de Método de Resultado de Conjunto de mediciones seleccionadas en
subm./ la red grafos convergencia forma aleatoria
umbral neuronal numérica
1/7.5 observable observable converge {1-2;4-3;5-2;5-4;10-11;13-12;14-9}0
{63}v;{4;6;10;14;7;11}m
2/8.0 observable observable converge {1-2;2-4;5-1;6-11;7-8;9-7;13-12}0
{6}v;{4;10;12;13;7;11}m
3/8.5 observable observable converge {1-2;2-4;3-4;5-6;7-8;10-11;13-12;14-9}0
{3}v;{4;10;12;7;11}m
4/9.0 observable observable converge {1-2;4-3;5-1;5-10;10-9;13-6;14-9;}0
{6}v;{6;8;12;7;11}m
5/9.0 observable observable converge {1-2;3-4;4-7;5-2;9-4;10-9;13-12}0
{6}v;{4;10;12;14;7;11}m
6/9.5 observable observable converge {1-2;4-3;4-7;5-2;9-4;10-11;13-6;14-9}0
{3}v;{4;12;14;7;11}m
7/9.5 observable observable converge {1-2;3-2;5-1;5-4;9-7;13-12;14-93}0
{3}v;{4;10;12;14;7;11}m
8/10.0 observable observable converge {2-4;4-3;5-1;5-2;5-6;7-8;10-9;13-12;13-14}0
{2}v;{10;12;7;11}m
9/10.0 observable observable converge {1-2;4-3;4-7;5-2;8-7;13-6}0
{2}v;{4;6;10;12;13;7;11}m
10/10.5 observable observable converge {1-2;3-4;5-1;5-4;9-4;10-9;13-6;13-12}0
{63}v;{6;8;13;7;11}m
11/10.5 observable observable converge {1-2;4-3;5-2;5-2;5-4;9-4;13-12}0
{63}v;{6;8;10;12;13;7;11}m

O.- Mediciones de flujo de potencia activa y reactiva; v.- Medicion de voltaje; M.- Medicién de potencia nodal
A. Andlisis de resultados

En el primer estudio (Tabla 1) se puede hacer notar que en las submuestras 1,2,5,6 y 9 el resultado
de la red neuronal artificial coincide con el método de grafos, que resultan ser observables y se
obtiene la solucién. Sin embargo, en las submuestras 3 y 8 el resultado de ambos métodos es
observable, pero no convergen, esto indica que los sistemas de ecuaciones correspondiente son no
observables numéricamente. Analizando el resultado de las submuestras 4 y 7 se observa que en
los dos casos la red neuronal determina que son no observables, mientras que el método de grafos
determina lo contrario. Al tratar de resolver dichos sistemas de ecuaciones estos no convergen
debido a que no son no observables numéricamente. Lo anterior demuestra que el umbral
determinado por la ecuacion (1) es adecuado.

Considerando los resultados del segundo estudio que se obtienen utilizando la misma semilla de
inicializacién del primer estudio (Tabla 2), se observa que en las dos primeras submuestras y la
guinta el resultado de ambos métodos son iguales, los cuales son observables; Analizando los
resultados para las submuestras 3, 4 y 6 se observa que en dichos casos la red neuronal determina
gue son no observables, sin embargo, el método de grafos determina lo contrario, estos resultados
son similares al dltimo punto que se analizé en el primer estudio. Por lo que a continuacion se
analizan los resultados de las submuestras 7 y 8, donde se observa que el resultado de la red
neuronal es no observable, mientras que el método de grafos determina lo contrario. Si se pasa a la
fase de solucién de ambas submuestras estos convergen, pero sus soluciones difieren comparadas
con las que se obtienen con las otras submuestras, en la Tabla 5 se presentan estos resultados.
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Tabla 5. Resultados de los voltajes obtenidos en las submuestras de las mediciones

VOLTAJES ESTIMADOS

submuestra 1
en forma polar

nodo voltaje angulo
1 1.02988 .00000
1.04250 2.88892

submuestra 2
en forma polar

nodo voltaje angulo
1.02988 .00000
1.04250 2.88892

submuestra 5
en forma polar

nodo voltaje éangulo
1.02988 .00000
1.04250 2.88892

submuestra 7
en forma polar

nodo voltaje angulo
1 1.02988 .00000
1.04250 2.88892

submuestra 8
en forma polar

nodo voltaje angulo
1 1.02988 .00000
1.00654 -3.00397

1.00664 -2.19605
1.00600 -2.53097
.99985 -3.41940

1.00523 -2.41289
1.00458 -2.74878
.99932 -3.49260

1.00664 -2.25413
1.00599 -2.58906
.99983 -3.43852

1.00580 -3.10926 1.00600 -2.53097
.99966 -3.60988 .99985 -3.41940

PN
AP WN R
AP WN R
aPhwN

2

1.00679 -2.86621 3 1.00647 -2.29775
4
5

En el tercer estudio (Tabla 3) se puede hacer notar que todas las submuestras coinciden con el
resultado de la red neuronal artificial y el método de grafos, que resultan ser observables y se
obtiene la solucién. Lo anterior demuestra que el umbral determinado por la ecuacion (1) es
adecuado, es importante mencionar que si durante el proceso de estimacion robusta de estado se
considera el resultado de la red neuronal, el tiempo de computo disminuye. Esto se debe porque no
se trataria de resolver un conjunto de ecuaciones que carece de robustez numérica.

Considerando los resultados del cuarto estudio que se obtienen utilizando la misma semilla de
inicializacién del primer estudio (Tabla 4). El resultado de ambos métodos son iguales en todas las
submuestras, los cuales son observables. Sin embargo, es de vital importancia mencionar que
durante el proceso de determinacion de la observabilidad topolégica, muchas submuestras no
pasan a la fase de solucion debido a que no superan el umbral establecido por la red neuronal. De
los resultados anteriores se puede hacer notar que cuando se incluye el entrenamiento del umbral
en la red neuronal, las soluciones que se obtienen son aquellas que poseen una mejor robustez
numeérica.

Es de esperar un menor tiempo de computo en la determinacion de topologia utilizando una red
neuronal, que el utilizado por el método de grafos, debido a que se utilizan solamente vectores y
operaciones elementales. Mientras que en el caso de grafos, para sistemas grandes es necesario

utilizar vectores encadenados y simular las operaciones.
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Figura 9. Esquema de medicion del sistema de 14 nodos
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VII. CONCLUSIONES

Cuando los pesos se pueden determinar adecuadamente, de acuerdo a las caracteristicas de los
datos de entrada, se logra disminuir en gran parte el tiempo de entrenamiento, y por consiguiente el
tiempo del proceso también es menor.

De los resultados presentados se demuestra que el umbral determinado por la ecuacion (1) es

adecuado. Es importante mencionar que si durante el proceso de estimacion robusta de estado se
considera el resultado de la red neuronal, el proceso es mas eficiente y ventajoso. Esto se debe a
gue no se trataria de resolver un conjunto de ecuaciones que carece de robustez numérica.

De los resultados de las Tablas 2 y 4 se puede concluir que, cuando se incluye el entrenamiento

del umbral en la red neuronal, las soluciones que se obtienen son aquellas que poseen la mejor
robustez numérica.
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