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Moreno-Blazquez, Carlos®, Fele, Filiberto, Limon, Daniel, Alamo, Teodoro®
“Dpto. de Ingenieria de Sistemas y Automdtica, Universidad de Sevilla, Av. de los Descubrimientos s/n, 41092, Sevilla, Espana.

Resumen

En este trabajo, abordamos el problema de la prediccién en linea de las trayectorias de voltaje e intensidad nodales en la
red de distribucion. Para esto, proponemos una formulacidon basada en datos utilizando la interpolaciéon Kriging, una técnica de
aprendizaje automadtico que ha mostrado aplicaciones prometedoras en el campo del control basado en datos. Producimos un ordculo
de prediccion no paramétrico que permite inferir trayectorias futuras directamente a partir de medidas de voltaje e intensidad en
tiempo real. Ademads, proporcionamos una implementacién algoritmica simple pero efectiva basada en el conocido esquema ISTA.
Demostramos la efectividad de nuestra metodologia para la prediccion rapida (subsegundos) de la dindmica del voltaje mediante
simulaciones.

Palabras clave: Aprendizaje para el control, Métodos no paramétricos, Redes eléctricas inteligentes, Monitoreo y control de
restricciones y seguridad, Control de recursos de energia renovable, Control basado en datos.

Prediction of grid voltages by means of Kriging interpolation
Abstract

We address the problem of the online prediction of nodal voltage and current trajectories in the distribution grid. For this, we
propose a data-driven formulation based on the Kriging interpolation, a machine learning technique that recently showed promising
applications in the field of data-based control. We produce a nonparametric prediction oracle which allows to infer future trajectories
directly from real-time voltage and current measures. We further provide a simple but effective algorithmic implementation based
on the well-known ISTA scheme. We showcase the effectiveness of our methodology for the fast (subsecond) prediction of voltage
dynamics through simulations.

Keywords: Learning for control, Nonparametric methods, Smart grids, Constraint and security monitoring and control, Control of
renewable energy resources, Data-based control.

1. Introduccién En el 4mbito de la ingenieria de control, los problemas de
estimacion y prediccion se han abordado mediante métodos pa-

En un mundo donde las fuentes de energia renovable y  ramétricos, que requieren la definicién de un modelo basado
las tecnologias emergentes como los vehiculos eléctricos estan en principios fisicos o datos observados. Sin embargo, estos
transformando el panorama energético, la capacidad de predecir  pyeden ser limitados por la necesidad de conocer y represen-

el voltaje y la frecuencia de la red eléctrica se ha vuelto crucial. a1 con precisién las leyes fisicas subyacentes y los pardmetros
El uso creciente de fuentes de generacion distribuida basadasen  egpecificos del sistema (Car et al., 2021).

energias renovables ha introducido desafios significativos para
mantener la estabilidad de la red, especialmente debido a la na-
turaleza intermitente de estas fuentes y la carga adicional intro-
ducida por los vehiculos eléctricos (Milano et al., 2018). Estos
cambios dindmicos pueden causar fluctuaciones en el voltaje
y la frecuencia de la red, afectando la calidad del suministro
eléctrico (Kaur and Vaziri, 2006).

Para abordar estos desafios, la prediccién en tiempo real del
voltaje y la frecuencia de la red eléctrica es esencial. Una pre-
diccién precisa no sélo mejora el monitoreo y el control de los
sistemas de energia, sino que también juega un papel funda-
mental en la proteccidn de estos sistemas (Dobbe et al., 2020).
Esta capacidad permite optimizar el estado de carga de los sis-
temas de almacenamiento de energia y controlar microrredes
y plantas de energia virtuales de manera 6ptima, mejorando la
calidad y la estabilidad del suministro eléctrico (Zufferey et al.,
2020). La rapida intervencion en la red eléctrica ante eventos ines-

Recientemente, han surgido métodos no paramétricos que
ofrecen una alternativa poderosa y flexible, siendo ideales para
entornos con alta variabilidad. Estos no requieren una defini-
cién explicita de un modelo, pues se basan directamente en los
datos observados para realizar predicciones y tomar decisiones
de control (Nadales et al., 2023; Ordonez et al., 2021; Merchan-
Riveros et al., 2024). Entre estos métodos, el Kriging se ha des-
tacado en recientes aplicaciones en el campo de la clasificacién
y el control (Carnerero et al., 2023). El presente estudio se cen-
tra en la aplicacion de Kriging para la prediccion en tiempo real
de voltaje y corriente en la red eléctrica. Este enfoque no solo
facilita la gestién y control de redes eléctricas en tiempo real,
sino que también ofrece una robustez superior frente a las fluc-
tuaciones y el ruido en los datos, comparado con los métodos
paramétricos tradicionales.
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perados a menudo requiere acciones en escalas de tiempo in-
feriores a un segundo (Deakin et al., 2021). Por lo tanto, es
fundamental contar con la capacidad de prever con precision la
evolucion del voltaje de la red en intervalos de tiempo muy pe-
quenos, del orden de décimas de segundo, como se ha destacado
en estudios previos (Gupta and Milanovic, 2006). La prediccion
de trayectorias del voltaje de la red se vuelve fundamental pa-
ra mantener su equilibrio dindmico, gestionando eficazmente la
demanda y la insercién de nuevas cargas. Ademds, las directivas
vigentes, como las limitaciones de tension a corto plazo (ENA
Task Group on Statutory Voltage Limits, 2017), enfatizan la
importancia de contar con prondsticos precisos en escalas de
tiempo muy pequefias para garantizar la estabilidad y fiabilidad
del sistema eléctrico.

Para predecir la trayectoria de la red en pequefias escalas
de tiempo es crucial comprender su comportamiento de forma
precisa. Esto requiere datos detallados de la dindmica del sis-
tema, utilizando excitaciones que no alteren su funcionamien-
to normal. El método de barrido de frecuencia (Francis et al.,
2011; Huang et al., 2009), que inyecta sefiales sinusoidales de
diferentes frecuencias para estimar la impedancia de la red, es
comun en aplicaciones reales. Sin embargo, este método nece-
sita un dispositivo adicional y es lento por requerir la inyec-
cién de multiples sefiales. Otros métodos, que utilizan sefiales
de banda ancha, reducen el tiempo de medicién. Por ejemplo,
los métodos de inyeccién de impulsos (Liu et al., 2020; Céspe-
des and Sun, 2012), aunque rapidos, pueden excitar respuestas
no lineales y dafiar la red debido a su alta perturbacion.

Métodos avanzados, como el uso de ruido blanco limitado
en banda (Xiao et al., 2007), PRBS (Martin et al., 2013; Roi-
nila et al., 2017), sefales chirp (Shen et al., 2013) y sefiales
multitonales (Xiao et al., 2022), minimizan la perturbacién pe-
ro auin enfrentan problemas, como comentan (Haberle et al.,
2023), para estimar de forma paramétrica la impedancia de la
red. Estos métodos, aunque requieren perturbaciones secuen-
ciales y varios ciclos de medicién, permiten generar datos no
lineales ricos al excitar el sistema de manera controlada en fre-
cuencia y amplitud, sin alterar demasiado la red y capturando
su comportamiento no lineal inherente.

Este trabajo se enfoca en la propuesta de un método de pre-
diccioén no paramétrico, Kriging, para las variables de interés
en la red de distribucién. De acuerdo con este enfoque, la ope-
racién de la red eléctrica se perturba con pequefias inyeccio-
nes de corriente en el punto de acoplamiento comin (PCC),
al fin de excitar su dindmica y obtener un conjunto de datos
adecuado para la descripcion del sistema. Los datos de opera-
cién recolectados en tiempo real se transforman de forma direc-
ta en predicciones de trayectorias futuras, permitiendo su uso en
aplicaciones de monitoreo de restricciones y control con requi-
sitos estrictos de tiempo de cdlculo. Como segunda contribu-
cion, se describe una posible implementacion prictica, produ-
ciendo una version ad hoc del algoritmo ISTA (del inglés Itera-
tive Shrinkage-Thresholding Algorithm), especializada para la
estructura del problema Kriging (1).

El documento esta organizado de la siguiente manera. En la
seccion 2 presentamos el enfoque del problema, y su formula-
cién dual se detalla en las seccién 3.1. El algoritmo propuesto
se presenta en las seccion 3.2. Posteriormente, se muestra la es-
tructura de la base de datos utilizada, presentando los modelos

NARX en la seccion 4 y destacando la importancia de utilizar
el marco dq en la seccion 4.1. El andlisis numérico se presenta
en la seccidn 5, antes de las observaciones finales.

2. Formulacion del problema Kriging

El Kriging (Cressie, 1990) es una técnica avanzada den-
tro de la estadistica espacial, que permite realizar predicciones
Optimas en espacios geograficos a partir de datos dispersos. Es-
ta metodologia, introducida por Matheron en la década de 1960
(Matheron, 1967), se fundamenta en el concepto de interpola-
cién ponderada, tal como fue refinado y popularizado por Krige
en el contexto minero sudafricano (Krige, 1981). Dada su ca-
pacidad para modelar la variabilidad espacial con precisién ha
sido util no sélo en el campo de la mineria, donde las estimacio-
nes iniciales basadas en promedios simples eran insuficientes
debido a la variabilidad local del depésito, sino también en me-
teorologia, climatologia y control basados en datos (Carnerero
et al., 2023).

Segitin Hemyari and Nofziger (1987), Kriging es una forma
de promediado ponderado en la cual los pesos se eligen de ma-
nera que el error asociado con el predictor sea menor que para
cualquier otra suma lineal. Sea D = {z;,2,..., 2y} un conjun-
to de datos compuesto por las muestras z; € R", i = 1,...,N.
Dado un punto Z € R”, estamos interesados en determinar Z
en funcién de una combinacién lineal de las z; del conjunto
de datos D. Con este objetivo, podemos definir una funcién
Jy i R X D — [0, 00) que evalia la disimilitud entre Z y todos
los z; € D. Esta funcién devolvera un valor alto cuando Z sea
significativamente diferente del conjunto de datos D; por otro
lado, valores pequefios indicardn alta similitud. Esto se traslada
formalmente al siguiente problema (Carnerero et al., 2022):

N
5 — mi 2 11
(D)= min Zl] wid} + il (1a)
N
st.Z= ) 5d (1b)

1= i/li, (1¢)

donde y; > 0y w; > 0,i = 1,..., N, se utilizan para ponderar
la informacién proporcionada por cada muestra de datos. Esto
permite, por ejemplo, filtrar puntos de datos ruidosos o irrele-
vantes. Los términos yi|/l,-|f\i | promueven la esparsidad. Por otro
lado, la restriccion (1b) define Z como una combinacién lineal
de las muestras {zi}fil ponderadas por {/l,-}?; 1> larestriccion (1c)
normaliza la solucién.

Ahora, supongamos que estan disponibles N pares de
entrada-salida observados (u;,y;), i = 1,..., N,y sea i una nue-
va entrada, cuya salida y asociada sea desconocida. Definiendo
z; = u; (por lo tanto, D = {uy, us,...,uy}), y Z = i1, resolvemos
(1) para obtener 4" := {1}, 43, ..., Ay }. Con esto, podemos ob-
tener una estimacién y de § mediante la interpolacién Kriging
(Carnerero et al., 2022; Matsui and Yamakawa, 2023)

N
$=> HED) @
i=1



La funcién (1) es un componente clave en muchos desarro-
llos novedosos en el contexto de enfoques basados en datos.
Formulaciones similares se han utilizado para identificacién de
sistemas, como en el conocido data-enabled predictive control
(véase por ejemplo la resefia bibliografica de Markovsky et al.
(2023)), donde estos métodos directos de identificacion a partir
de trayectorias observadas se fundamentan en el enfoque con-
ductual, o behavioural approach, de Willems (1986). Del mis-
mo modo, enfoques similares como los conocidos métodos de
optimizacién directa de pesos (Roll et al., 2005), permiten en-
contrar la combinacioén lineal de puntos en la base de datos que
se asemeje lo mejor posible a un punto especifico.

3. ISTA para Kriging

La formulacién (1) constituye un programa de optimizacion
estrictamente convexo sujeto a restricciones convexas; como
tal, tiene una solucién unica A" = (4}, 45,..., A}) entre todas
las posibles combinaciones lineales de las muestras de datos en
D que producen el punto de consulta Z.

El problema (1) se enmarca en la estructura estdndar de un
problema cuadrético, tras la introduccién de variables auxilia-
res para obtener una formulacién lineal equivalente del valor
absoluto en (la), resultando en un problema cuya variable de
decision tiene dimensién 2N. De esta manera la solucién de (1)
se puede calcular utilizando una amplia variedad de solvers dis-
ponibles comercialmente o en acceso abierto.

3.1. Enfoque dual

La adopcién del enfoque primal en problemas de predic-
ci6én y control esta limitada por el hecho de que el nimero de
variables de decision en (1) crece linealmente con el tamafio N
de la base de datos. Observamos que la solucién de (1) se pue-
de calcular eficientemente confiando en su reformulacién dual
(Merhy et al., 2018; Matsui and Yamakawa, 2023). En este ca-
so, el niimero de variables de decision duales es igual al nimero
de restricciones de igualdad, es decir, n + 1, una cantidad que
puede ser significativamente menor que el nimero de variables
primales N.

Definiendo 7 = [Z"1]7, r; = [¢] 1]7,i = 1,..., N, podemos
reescribir (1) como
N
. 2 17,
1y = min 0wl + vl Ga
N
S.t. v = Z V,‘/l,', (3b)

y consideramos la siguiente suposicién a lo largo del articulo

Suposicion 1. El problema de optimizacion (3) es factible, es
decir, la matriz R == [ry, ra, ..., rn] tiene rango de fila com-
pleto.

Ahora, sea u € R™*! 1a variable dual asociada a las restric-
ciones de igualdad (3b). Esto conduce a la funcién dual

Fijado y, el problema (4) es separable, y los minimizadores pue-
den calcularse parai = 1,..., N como

() = argr)nef]g wil? + il il + (W), 3)

Este problema de optimizacion escalar posee una solucién en
forma cerrada (Beck, 2017, Example 6.8), como se afirma en la
siguiente proposicion.

Proposicion 2. Consideremos el problema de optimizacion

z*=mgm%wa2+ﬂd+ca (6)
Z€

conw >0,y >0,yceR. Definamos y: R — R como

sign(c) (72_W|C|) silel > 7, -

0 en otro caso.

Y(w,y,c) =
Entonces, 7* = y(w,7y,c).

3.2.  Algoritmo K-ISTA

Bajo la Suposicién 1, el problema (1) cumple las condicio-
nes para la dualidad fuerte (Bertsekas, 2009, Prop. 5.3.3), lo
que significa que Jj = max, ¢(u). Ademds, definiendo W :=
diag([wy, ws,...,wy]), es posible demostrar, véase por ejem-
plo (Beck, 2017), que ¢(u) satisface

1
P+ M) = ¢() + A" gG) = 7AUTRWIR Ay, (8)

para cada u, Au € R™! donde
N
8() = —F + Y ridi (). ©)
i=1

Esta propiedad proporciona una forma intuitiva de maximi-
zar la funcién dual ¢(u). Partiendo de cualquier u fijo, podemos
maximizar el lado derecho de (8) con respecto a Au a lo largo
de iteraciones sucesivas; esto nos permitird recuperar el maxi-
mizador u* de (4) a medida que Au* — 0. Este dltimo puede
obtenerse explicitamente al diferenciar el lado derecho en (8) y
resolver para Au, como

At = Q7' g(u), (10)

con Q = %RW‘IRT. Teniendo en cuenta que W € RV, con
conjuntos de datos grandes, una forma eficiente en términos de
memoria para calcularlo es Q = 3V, %Wirir?.

La implementacion algoritmica propuesta para la solucién
de (1) se basa en el conocido algoritmo de contraccion y umbral
iterativo (ISTA) (véase (Beck and Teboulle, 2009; Alamo et al.,
2019) y sus referencias) que especializamos a la reformulacién
dual particular de (1) adoptada en este articulo, utilizando el

resultado de la Proposicion 2.



Algorithm 1 K-ISTA

i: Entradas € > 0.
ii: Inicializacién k = 0, u° = 0,,,,.

iii: repeat
iv: k=k+1.
v: fori=1,...,Ndo
it A = w i r] g,
vii: end for
vii:  gh=-F+ 3V, nak.

ix: W=l gk,
x: until ||g¥]| < €
xi: Salidas 1* — {15}Y

En el Algoritmo 1, primero i) se define la tolerancia € > 0
para establecer el criterio de parada con el cuasi cumplimiento
de las restricciones de igualdad. ii) Se inicializan el contador
de iteraciones k = 0 y la variable dual 10 = 0,,. iii) El algo-
ritmo itera hasta que la norma del gradiente g* sea menor que
la tolerancia impuesta €. iv) En cada iteracion, se incrementa el
contador k en uno. v) Paracadai: i = 1,...,N, en vi) se ac-
tualiza /lf usando la ecuacién (7). viii) Se recalcula el gradiente
g* como en (9), actualizando seguidamente en ix) p* con (10).
Finalmente, en xi) el conjunto de coeficientes que satisface la
condicién de parada forma el vector solucién A*.

Este algoritmo hereda la simplicidad del método ISTA, de-
mostrando una tasa de convergencia de O(%). Aunque el algo-
ritmo propuesto llega a ser compatible con computaciones en
tiempo real, es posible obtener variantes optimizadas que dis-
minuyen el niimero de iteraciones y, por ende, el tiempo de
computo. Esto se demuestra en la seccién 5, donde los resul-
tados han sido obtenidos utilizando K-ISTA y una versién del
mismo basada en el esquema FISTA con restart, que acelera la
tasa de convergencia a O(kiz) (véase (Alamo et al., 2019) para
mads detalle).

4. Composicion del conjunto de datos NARX

El sistema a controlar se caracteriza por sus entradas, u €
U c R™, ysussalidasy € Y ¢ RP, donde U e Y se supo-
nen convexos. La tinica informacién disponible de este sistema
es un conjunto histérico adecuado de N pares observados de
entrada-salida {(u;, 1), ..., (un, ¥n)}, donde 3 denota la medida
posiblemente ruidosa de la salida, con el ruido asumido acotado
por &.

Asumimos que la dindmica del sistema puede describir-
se mediante un modelo autoregresivo no lineal con entradas
exdgenas (NARX) (Chen and Billings, 1989; Leontaritis and
Billings, 1985) como

yk+1) = fk),....yk = na),uk), ..., utk—np)), (1)

donde n,,n, € N parametrizan el horizonte para los valores
pasados de salida y entrada, respectivamente. Bajo suposicio-
nes leves sobre la observabilidad del sistema, el modelo NARX
puede describir la dindmica de un sistema no lineal para ho-
rizontes suficientemente grandes. Sin embargo, pueden existir
errores de modelado debido a una descripcidn incompleta de la
dindmica real del sistema representada por f.

Sea 7 el orden del sistema. Como demostrado por Levin
and Narendra (1997), se puede lograr una representacion per-
fecta del sistema seleccionando los horizontes de memoria n, y
np como n, = np, = 2i. En caso de que el orden del sistema sea
desconocido, los valores de n, y n;, deben estimarse mediante
algin método de validacién cruzada.

Nos referimos a los pardmetros de entrada de f en (11) co-
mo el regresor z(k) = (x(k), u(k)), donde x(k) = (y(k),y(k —
1), ..., y(k—ny),utk —1),...,u(k — np)) es el estado en el instante
de muestra k. Ademds, sea Z(k) el regresor ruidoso que inclu-
ye las observaciones corruptas, es decir, z(k) = (Z(k), u(k)) =
k), 5k = 1), ..., ¥k — ngy), u(k), u(k — 1), ...,u(k — np)), y sea D
el conjunto de regresores conformado por datos entrada-salida
reorganizado de la siguiente manera:

D ={zk), k=1,...,NJ. (12)

Asimismo, las trayectorias futuras a N, pasos de la salida,
correspondientes a cada uno de los regresores Z(k), se alma-
cenan en otro conjunto D* = {(Fk + 1),...,5k + N,)), k =
1,.., N}

4.1. Marco dq

Una vez clara la estructura del modelo NARX, se va a em-
plear el marco dg para representar las medidas trifasicas. Es-
te es un marco de referencia que considera dos ejes, llamados
eje directo y eje en cuadratura, que giran a una frecuencia da-
da (por ejemplo, la frecuencia de red). Esto permite convertir
las componentes de corriente y voltaje en constantes en esta-
do estacionario, lo que simplifica significativamente el disefio y
analisis de controladores.

En el marco dg, las componentes directas (d) y en cua-
dratura (g) pueden ser controladas de manera independiente.
Esta capacidad de desacoplamiento es particularmente venta-
josa, por ejemplo, para la implementacion de controladores
proporcionales-integrales (PI) (Francis et al., 2011). Ademats,
las componentes de alta frecuencia, o arménicos, son mas faci-
les de filtrar en este marco, lo que mejora la calidad de la sefial
y la eficiencia del sistema (Saccomando and Svensson, 2001).
La facilidad de las transformaciones directas e inversas entre
los marcos abc y dg también contribuye a su preferencia, ya
que estas transformaciones estan bien definidas y pueden im-
plementarse facilmente en sistemas de control digital.

Por tanto, haciendo uso de las ventajas del marco dq y con-
formando el conjunto de datos como en (12), nuestro objetivo
es inferir una aproximacién F basada en aprendizaje (implici-
to) del modelo NARX en (11) que, dado un regresor del sistema
7 = (X, 1), devuelva un sucesor §* € Y. En nuestro caso,

N
Y =FED) =) HED)-F (13)

i=1

donde F toma la forma de (2). Esta expresion hace uso de los
pesos {7}, ..., Ay} obtenidos al resolver (1), en funcién de Z y
D, mediante el Algoritmo 1.

5. Analisis numérico

Para probar el enfoque propuesto, consideramos un caso
de simulacién implementado en Matlab Simulink, como puede
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Figura 1: Modelo Matlab Simulink de un prosumer convencional conectdndose a la red en el PCC. Se toman datos de corriente y
voltaje en el marco dg con el objetivo de conformar el dataset O. Asi mismo, se recogen datos del dngulo de fase w,t para poder

utilizar las predicciones dq en el marco abc.

verse en la Figura 1. Lo que se pretende es estimar la trayecto-
ria de voltaje de la red en el marco dg a partir de medidas de
corriente y voltaje obtenidas de una serie de sensores situados
en el PCC. Cabe comentar que los resultados se muestran en el
marco abc, lo cual es posible realizando predicciones al mismo
tiempo de la frecuencia de la red w, haciendo uso del modelo
utilizado para predecir el voltaje.

Tabla 1: Pardmetros Eléctricos del Experimento Numérico

obtenidos mediante sefiales chirp y PRBS del mismo modo.

1000

Parametro Simbolo Valor
Valores base Vo, So, 380V, 1.5kVA, 50 Hz
Carga Ry 2p.u.
Linea 1 Ry, [,,C> 0.015 p.u., 0.15 p.u., 0.05 p.u.
Linea 2 R;3,1L3,C3 0.015 p.u., 0.15 p.u., 10 p.u.
Frecuencia de muestreo fs 1 kHz
Horizonte de prediccion Ny 200

Los parametros eléctricos y de medicién del sistema repre-
sentado en la Figura 1 pueden verse contenidos en la Tabla 1.
Dado que el fin dltimo es estimar trayectorias en escalas de
tiempo inferiores al segundo, se ha elegido un tiempo de célcu-
lo de la trayectoria de 0,2 s. Dada la frecuencia de muestreo f;,
se deduce el valor del horizonte de prediccién N, = 0,2 f;. Da-
do que el voltaje en dq tiene dos componentes, en este caso la
$* c R*M, siendo en este caso 2N, = 400, valores que deben
ser predichos.

Durante el experimento de identificacién de la red, conside-
ramos condiciones de red constantes y estacionarias. Para ex-
citar la red eléctrica bajo prueba y poder generar D, el sistema
se excitd en corriente en el marco dg mediante una combina-
cion de sefiales chirp (oscilaciones con frecuencia y amplitud
variable a lo largo del tiempo) y PRBS (Nelles, 2020) no corre-
lacionadas, cada una con amplitud de 0,1 p.u. como méximo. El
rango de frecuencias de excitacion para la sefial chirp y PRBS
se ha escogido de modo que queden por debajo de la frecuencia
de muestreo, y asi, el pico de resonancia del sistema estuviera
incluido; en este caso, el rango fue de [%, lf—‘s rad/s. De este
experimento se obtuvieron 9201 pares de entrada-salida. De es-
tos, se extrajo la base de datos de entrenamiento D. Para validar
el modelo, utilizamos un conjunto de datos de 4501 elementos,
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Figura 2: Voltajes y corrientes trifdsicos perturbados para la ob-
tencién de la base de datos NARX utilizada en la regresion.

Las respuestas de corriente y voltaje resultantes en el PCC
se muestran en la Figura 2. Se observa como el nivel de pertur-
bacion es bastante pequefio en comparacion con el caso no exci-
tado. Dado que la excitacion también estd limitada a unos pocos
segundos, no deteriora la operacién continua de la red. Anali-
zamos este aspecto mas en detalle, para asegurar que el funcio-
namiento normal de la red no se vea afectado y que se cumplen
los limites establecidos por el estindar IEEE (IEEE Power and
Energy Society, 2021) y el estindar Europeo (CENELEC (Eu-
ropean Committee for Electrotechnical Standardisation), 2011).
Estos fijan un limite del 8 % de distorsién armoénica total (THD)
en voltaje, sobre 10 ciclos de la sefial. Nuestro anélisis sobre di-
versos segmentos de 10 ciclos ha verificado que el THD en la
sefial excitada no excede el 6,74 %, asegurando asi el cumpli-
miento de las normativas vigentes y la integridad operativa de
la red. Esta evaluacion se ilustra graficamente en la Figura 4,
donde se presenta el espectro de frecuencias y el THD calcula-
do utilizando el segmento de la sefial de voltaje asociado con la
maxima distorsion.

D estd en la forma de (12), donde se ha impuesto que
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Figura 3: Comparacidn entre la trayectoria generada en simulacion y la estimada por (1)-(2) haciendo uso del Algoritmo 1, K-ISTA,
en dos escenarios diferentes utilizando la base de datos NARX con n, = n, = 4. La gréfica de arriba representa un escenario donde
las tres componentes son excitadas al mismo tiempo, mientras que abajo unicamente las fases a y ¢ son excitadas, dejando a b en

todo momento sin excitar.

n, = np y se han tenido en cuenta diferentes valores, como
puede verse en la Tabla 2. Cabe destacar que cada regresor 7
tiene dimensién n = (n, + 1)p + (np + D)m.
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Figura 4: Andlisis de la Distorsion Arménica Total (THD) en el
voltaje de la fase ¢ del sistema trifasico abc. En la grafica su-
perior se muestra la forma de onda temporal del voltaje, donde
se marcan en rojo los 10 ciclos seleccionados para obtener el
espectro de frecuencia con el cual se calcula el THD represen-
tado en la gréfica inferior, correspondiente al peor de los casos.
Este andlisis asegura que la sefial cumple con el limite maximo
permitido segin los datos experimentales utilizados.

Para mejorar el tiempo de cdlculo y la calidad de la predic-
cidn, se calcula una particién de D llamada D°, la cual serd la
base de datos que se utilizard para realizar la prediccion. Esta
particién se conforma exclusivamente para cada punto de con-
sulta Z, tomando los N° = 1000 puntos de la base de datos ori-
ginal D que estdn mds cercanos a Z; la cardinalidad N° se eligié
basado en distintas pruebas de simulacién, donde se evalué la
precision de la prediccion. El peso w; asociado a cada uno de
los puntos en D° se ha ajustado para asignar mayor importancia
a los puntos mads cercanos a 7 (es decir, penalizando menos los
coeficientes A; resultantes para estos puntos).

En este caso, se ha optado por definir w; := exp(a||z — Zi[l*),
donde @ > Oy s > 1 son pardmetros ajustables. La modificacion
de estos pardmetros permite controlar el peso de los puntos uti-
lizados en la regresion, garantizando que el problema (1) esté
siempre bien condicionado numéricamente. Los datos experi-
mentales se han obtenido con s = 1 y haciendo uso de normas
euclideas, tomando a = log (1,05) /7°, donde r° se define como
la distancia maxima entre Z y cualquier punto en 9°, es decir,
r® = maXe(,...vo)lIZi = Zll-

Para validar el predictor, calculamos el error relativo norma-
lizado como ¢ = ||j, — " |e/||Pvle0, donde ¥, es una muestra de
salida del conjunto de datos de validacion, y $* la salida estima-
da por Kriging. En la Tabla 2 es posible ver una comparacién de
los tiempos de cdlculo de la estimacién con horizonte N, = 200,
teniendo en cuenta que se ha utilizado un ordenador equipado
con un procesador Intel Core i7 de 8* generacion y 16 GB de
RAM. La fila que se destaca en dicha tabla hace referencia a la



mejor eleccién de pardmetros n, = n;, = 4, escogida por produ-
cir el menor error medio de prediccién obtenido con los datos
de validacién. Destacar que los tiempos mostrados en la Tabla 2
se han obtenido tanto con el algoritmo K-ISTA presentado en la
seccion 3.2, como con una version acelerada de dicho algoritmo
basada en el esquema FISTA con restart (Alamo et al., 2019),
imponiendo una tolerancia € = 107 para establecer el criterio
de parada.

Adicionalmente, en Figura 3 se muestra una comparativa de
la calidad de la prediccion realizada tras resolver (1)-(2) hacien-
do uso del Algoritmo 1, K-ISTA, en dos escenarios diferentes.

c-phase Trajectory
T T T

s w——s
-------- Real T
— Est. K-ISTA
2 Est. ARX
40) -
g
]
] VoV
g
| | | | | | | |
0 002 004 006 008 0.1 012 014 016 0.8 0.2
1000
— 500f
2
(]
=z / (J
3
> 500
1000,
002 001 006 008 o1 2 014 016 018 0.2

Tiempo (s)

Figura 5: Comparacién de dos trayectorias predichas para la fa-
se ¢: modelo ARX (paramétrico) frente a predicciéon basada en
Kriging (no paramétrico). En la gréifica superior, se evidencia
que el modelo ARX, entrenado con la totalidad de la base de
datos, no estima adecuadamente la sefial no excitada. Por otro
lado, en la grafica inferior, el modelo basado en Kriging de-
muestra una mayor precision en la captura de las excitaciones
de la sefial, superando al modelo ARX en la deteccién de dichas
perturbaciones.

Como se discutié en la seccion 2, esto se realiza en dos
pasos: primero, se resuelve (1) para obtener el conjunto de co-
eficientes {47, ..., A}.} que satisfacen la relacion z = Z?fl A%
luego, la trayectoria de voltaje $* se estima a través de (2), co-
mo §* = Zf\i ol A7¥;. Del mismo modo, se predice la trayectoria
de la frecuencia de la red &); usando los mismos coeficientes A;
para poder pasar la prediccion de voltaje del marco dg al marco
abc. De esta forma, &g = SN g

Asimismo, para evaluar la efectividad del predictor, se ha
comparado con un modelo ARX ajustado sobre O por mini-
mos cuadrados ordinarios, utilizando como métrica de evalua-
cion la media de ¢ sobre todo el conjunto de validacién. Con
ng,np = 4, el predictor basado en K-ISTA alcanza una preci-
si6n del ¢ = 3,78 %, comparado con el { = 5,04 % del modelo
ARX, pudiendo estimar de forma mds exacta las excitaciones
a las que estd siendo sometido el modelo simulado. Esto pue-
de verse en la Figura 5, donde se ha comparado la prediccion
de trayectorias para la fase ¢, mostrando que el modelo basa-
do en Kriging tiene una mayor precision en la captura de las
excitaciones de la sefial en comparacién con el modelo ARX.

Tabla 2: Tiempo de cédlculo (CT) y error relativo () para valo-
res distintos de n, y np, tomando € = 1073,

ng,ny | CT K-ISTA [ms] | CT K-ISTA acelerado [ms] | {[%]
| Max Median Min | Max  Median Min | Mean
2 1135 25.80 0.47 28.40 5.97 0.26 3.92
4 715 18.80 0.58 | 41.24 5.04 0.28 3.78
8 919 19.39 0.74 | 64.41 5.52 0.50 3.95
16 3372 14.17 0.71 49.88 5.08 0.40 5.61
25 3686 12.96 0.35 74.79 4.81 0.37 11.3
50 4896 19.80 1.39 91.26 7.89 0.70 6.29

6. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto un método de prediccién no
paramétrico basado en Kriging para las variables de interés en
la red de distribucion. Los resultados demuestran que la preci-
sioén de la prediccion puede llegar a ser inferior al 5 %, con un
tiempo de célculo de menos de 200 ms en el peor de los casos,
para grandes horizontes de prediccion. Esto destaca su aplica-
bilidad en aplicaciones de la red que requieran maniobras en
escalas de tiempo inferiores al segundo.
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