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RESUMO

Esta Tese aborda o problema da Estimac¢do de Pardmetros de Redes Elétricas
através da fungdo Estimacio de Estado. Tal problema origina-se na necessidade de se
corrigir valores de pardmetros elétricos de elementos da rede, responsdveis pela
degradac@o dos resultados da Estimacdo de Estado, assim como de outras funcdes de
andlise de redes. Erros em pardmetros de ramos da rede surgem em virtude de dados
imprecisos de fabricantes, estimativa pobre para o comprimento de linhas de transmissao,
alteracdes de projeto ndo atualizadas adequadamente na base de dados, etc. A influéncia
dos erros de parametros sobre a Estimag@o de Estado e os fatores que podem intervir na
detec¢do e identificac@o de tais erros sdo analisados e discutidos neste trabalho. A partir de
tais andlises, sd@o propostos nesta Tese procedimentos para a deteccio e identificagdo de
parametros suspeitos e estratégias para a correcdo dos erros em parametros. Tais
estratégias s@o construidas considerando diferentes situagdes, tais como: ocorréncia de erro
em um dnico pardmetro; ocorréncia de erros em mais de um parametro e sua localiza¢do na
rede; situacdes de baixa redundancia de medidas; ocorréncia de erros ndo detectiveis e/ou
de baixa magnitude. A abordagem proposta distingue-se pela constru¢do de um estimador
de parametros complementar, que ndo modifica o nicleo do processo de estimacio de
estado disponivel, mas com este interage segundo diferentes estratégias, dependendo das
situacdes anteriormente descritas. A metodologia proposta considera a Estimacdo de
Pardmetros como um problema offline, em que se assume a inexisténcia de erro na
configuragdo da rede em andlise, bem como de erros grosseiros nas medidas a serem
processadas. Simulacdes sdo realizadas utilizando dados de sistema-teste do IEEE e dados
reais de parte do sistema da LIGHT, de forma a ilustrar, testar e validar as metodologias

propostas.

vi



ABSTRACT

This Thesis investigates the problem of Network Parameter Estimation through a
State Estimation process. The importance of this problem lies on the degradation that
parameter errors cause to State Estimation results. Network parameter errors come from
imprecise data provided by manufacturers, poor estimation of transmission line length,
changes in transmission network design which are not adequately updated in the
corresponding database, etc. The influence of parameter errors on State Estimation and the
factors that can interfere in the detection/identification of such errors are investigated and
discussed in this work. Procedures for detecting and identifying suspicious parameters, as
well as strategies for correcting parameter errors are proposed. These strategies are built
considering different situations, such as: occurrence of a single parameter error; occurrence
of multiple parameter errors and corresponding locations in the network; low metering
system redundancy conditions; occurrence of non detectable and/or small magnitude
parameter errors. The proposed approach distinguishes itself by building a complementary
parameter estimator, which does not modify the available state estimation process, but
interacts with it according to different startegies, depending on the situations previously
described. The proposed methodology considers Parameter Estimation as an offline
problem in which the network topology is correct and there are no gross measurement
errors. Simulations with the IEEE 14 bus test system and with a real Brazilian system are

performed to illustrate, test and validate the proposed methodologies.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Gerais

O objetivo precipuo dos sistemas de energia elétrica é o de atender os consumidores
de forma continua, respeitando padrdes de qualidade (limites de tensdo e freqii€ncia) e

segurancga, assim como restricdes econdmicas e ambientais.

Para operar um sistema de energia elétrica de maneira econdmica e segura, deve-se
ter informagdes confidveis sobre seu estado de operagdo. Isto permite realizar estudos que
determinem, em caso de necessidade, quais ac¢des de controle devem ser tomadas.
Modernamente, a operagdo de tais sistemas tem sido realizada através de Centros de
Operacdo de Sistemas (COS), os quais dispdem de sofisticadas ferramentas
computacionais (hardware e software) para que seja assegurada a consecugdo do objetivo

proposto.

A principal estratégia usada na operag@o de sistemas em tempo-real, diz respeito a
avaliag@o da seguranca do sistema [Abur04], na qual a¢des de controle podem ser tomadas
para: prevenir uma iminente emergéncia, corrigir uma emergéncia existente ou recuperar o
sistema de uma emergéncia ocorrida. Um requisito bdsico para a implementacdo dessa
estratégia € o conhecimento do estado operativo do sistema, usualmente obtido através de

uma funcdo conhecida como Estimagdo de Estado (EE).

A EE em sistemas de poténcia, introduzida por Schweppe [Schw70], ¢ uma funcio
amplamente conhecida, estando presente no projeto e implementagdo dos COS modernos.

Esta fungdo responde pela constru¢do de uma base de dados completa e confidvel,



necessdria para o uso de outras fungdes, tais como, as de andlise, controle e otimizacdo

[Wu90].

Basicamente, a EE tem por objetivo atuar como um filtro para suavizar erros
estatisticamente pequenos, corriqueiros, inerentes a medi¢cdo, bem como, e principalmente,
eliminar erros grosseiros eventuais, causados pelo funcionamento inadequado do sistema
de aquisicdo de dados. Como parte do processo de estimacdo, determina-se também a
configuracdo atual da rede elétrica e sua observabilidade [Mont99]. Uma vasta lista de

referéncias sobre EE pode ser encontrada em [Cout90].

O problema de EE ¢é formulado assumindo-se as seguintes hipdteses:

e QOs erros das telemedidas disponiveis para processamento (fluxos e inje¢des de

poténcia, magnitudes de tensdo) sdo estatisticamente pequenos;

® O sistema de medicao fornece dados redundantes em termos de quantidade, tipo
e distribui¢do na rede sob supervisdo. Tal redundéncia refere-se ao excedente de
telemedidas disponiveis em relacio a um nimero minimo necessario para
estimar todas as varidveis de estado do sistema (magnitudes e angulos das

tensoOes nas barras da rede);

e A configuracdo atual da rede estd correta (i.e., ndo hd erros nas indicagdes de

status de chaves/disjuntores) e seus parametros sdo perfeitamente conhecidos.

Freqiientemente, estas hipdteses ndo sdo absolutamente verdadeiras podendo trazer
sérias dificuldades para o processo de estimacgdo. Isto tem motivado pesquisadores a

estudar a EE cuidadosamente.

O desempenho de um estimador de estado depende da confiabilidade dos dados
telemedidos e de informagdes atualizadas sobre a topologia e parametros da rede. Nos
COS, dados telemedidos nio sdo completamente confidveis: algumas telemedidas podem
ndo ser recebidas ou conter erros grosseiros. Ja os dados sobre a topologia podem conter
erros em situacdes em que, por exemplo, operacdes de chaveamento manual ocorrem e nao

sdo reportadas ao COS.



A fungio EE € responsavel por detectar, identificar e remover as inconsisténcias
encontradas nos referidos dados. Cabe ainda ressaltar que a redundincia dos dados

coletados é um requisito fundamental para que a EE cumpra adequadamente este papel.

O problema do tratamento de erros em parametros elétricos de elementos da rede
usualmente ndo € visto como intrinseco ao processo de estimacdo. A suspeicdo sobre
valores de pardmetros surge basicamente pela ocorréncia de residuos da estimagdo de
medidas tendenciosamente elevados. Pardmetros das linhas da rede armazenados na base
de dados estdtica podem estar incorretos, fruto de: dados imprecisos fornecidos por
fabricantes; estimativas grosseiras do comprimento de linhas de transmissao; alteracdes de
projeto ndo atualizadas na base de dados (e.g., secdo de linha aérea que se torna
subterranea), etc. A presenca de erros em pardmetros degrada os resultados da funcio EE,
fazendo com que telemedidas corretas a eles associadas sejam listadas como suspeitas de

serem portadoras de erros grosseiros.

Assim, analisando-se de forma sistemadtica a influéncia de tais erros no processo de
EE, pode-se evidenciar a necessidade da construcdo de uma metodologia capaz de detecta-
los, identifica-los e remové-los, com a finalidade de obter uma estimativa mais consistente

do estado do sistema.

1.2 Desenvolvimento Historico

Nesta se¢@o é apresentada uma visdo panoramica sobre as pesquisas realizadas na
drea de estimag@o de parametros nas ultimas décadas. Cabe ressaltar que o nimero de
trabalhos dedicados ao problema de estimagdo de pardmetros € modesto se comparado ao

total de trabalhos cobrindo a EE.

Um dos primeiros métodos para resolver o problema de estimagdo de parametros
foi proposto em [Merr73]. Esta metodologia utiliza uma simples amostra de medidas de
modo a estimar simultaneamente o estado e os parametros da rede. A dificuldade desta
abordagem € que podem nao existir medidas suficientes na vizinhanca de elementos com

parametros suspeitos que permitam uma estimagdo confidvel.



O método proposto em [Alla74] e [Alla75] também baseia-se na utilizacdo de um
vetor de estado aumentado, ou seja, pardmetros e estado sdo estimados simultaneamente.
Este algoritmo foi empregado inicialmente para estimar as impedancias das linhas visando
identificar erros topoldgicos simples. Posteriormente, foi aplicado para a estimagdo de

todos os elementos da matriz de impedéncia da rede.

Ja no algoritmo apresentado em [Liu95], o vetor de estado é estendido somente para
incluir os parametros de linhas suspeitas. Entretanto, em vez de utilizar os pardmetros
como varidveis de estado, os incrementos dos fluxos associados aos parametros incorretos
sdo utilizados como parte das varidveis de estado a serem estimadas. Assim, 0s erros nos

parametros sdo subseqiientemente calculados em termos dos fluxos a eles associados.

Um método similar havia sido descrito em [Teix92], porém o interesse estava

voltado para a estimagao de tapes de transformadores.

A metodologia apresentada recentemente em [Zhu06] € também baseada na
utilizacdo de um vetor de estado aumentado, em que ap0s ter sido identificado o pardmetro
errdneo procede-se a sua estimag@o juntamente com as varidveis de estado. O método
proposto utiliza multiplicadores de Lagrange para incorporar a funcio-objetivo do processo

de estimac@o restrigdes de igualdade que envolvam erros de parametros.

Ao contrdrio dos métodos ja citados, os descritos em [Reig89a] e [Zarc96] sao
projetados para a estimacdo off-line de parimetros. Estes métodos processam
simultaneamente uma seqiiéncia de amostras de medidas, com o objetivo de aumentar a
redundéncia ao redor dos elementos com pardmetros suspeitos. Estes métodos ampliam
tanto o vetor de estado quanto o vetor de medidas. Amplia-se o primeiro com a inclusio

dos parametros a serem estimados e o segundo com medidas de diversas amostras.

Em [Reig89a] os valores disponiveis dos parametros suspeitos sdo incluidos como
pseudomedidas no processo de estimag@o. Entretanto, uma andlise feita em [Zarc96]
mostra que os parametros estimados podem ser influenciados negativamente pelos pesos
(elementos da matriz de covaridncia dos erros de medicdo) adotados para estas

pseudomedidas.



Assim, para evitar esta influéncia negativa, a metodologia proposta em [Zarc96]
ndo leva em conta o valor existente para cada pardmetro. Uma desvantagem destes

métodos é que para redes de grande porte o custo computacional pode ser elevado.

Recentemente, em [Lond04] e [Lond06] foi proposta uma metodologia similar a
descrita em [Reig89a] e [Zarc96]. A idéia basica foi considerar medidas de diversas
amostras, desde que ndo exista uma alteracdo significativa nos seus valores de uma

amostra para outra.

Em [Debs74] € proposto um algoritmo recursivo baseado no filtro de Kalman.
Nesta metodologia as varidveis de angulo e tensdo das barras sio modeladas como
processos de Markov, onde os parametros da rede sdo assumidos constantes. A idéia
principal para a utilizacdo de processos Markovianos € assumir que, dada uma seqiiéncia
de eventos, existe dependéncia entre alguns destes. A utilizagdo de uma modelagem
dindmica permite um processamento recursivo de estimacgéo, na qual informagdes a priori
sobre as estimativas sdo adicionadas ao vetor de medidas corrente de modo atualizar os
parametros estimados. Uma dificuldade deste método é a definicdo da matriz de transicio
relacionando os vetores de estado aumentado pertencentes a duas amostras consecutivas de

medidas.

O algoritmo apresentado em [Slut95] e [SIut96] € também de natureza recursiva,
porém difere do algoritmo descrito em [Debs74] em dois aspectos importantes. Em
primeiro lugar, focaliza o problema analisando inicialmente pequenas subredes observaveis
contendo os parametros desconhecidos. Em segundo lugar, o algoritmo considera que os
parametros sejam modelados como processos de Markov, permitindo desta forma a
estimacdo de pardmetros que variam no tempo, como, por exemplo, os relacionados com a
posicdo dos tapes dos transformadores. Na prética, esta metodologia comecga estimando
somente os parimetros de poucas linhas relacionadas a dados altamente redundantes. Uma
vez que os parametros das impedancias destas linhas sejam estimados, estes sdo utilizados
para estender o processo para linhas que envolvam dados menos redundantes, e assim
sucessivamente. A solucdo final inclui todas as linhas que apresentem uma adequada
redundancia, excluindo somente aquelas para as quais uma estimacao confidvel ndo possa

ser alcancada. Ja em [Debs75], todas as informagdes adquiridas durante um periodo de



tempo determinado sdo agrupadas e utilizadas para estimar varidveis de estado e

parametros, simultaneamente.

Os trabalhos apresentados em [Araf79], [Clem74] e [Hand95] sdo baseados
também na teoria do Filtro de Kalman, sendo que o vetor de estado é aumentado somente

com aqueles pardmetros que produzem residuos elevados nas medidas a eles associadas.

O método proposto em [Quin87], [Quin88] e [Van88] baseia-se na andlise dos
residuos das medidas estimadas. Nesta abordagem os problemas de EE e parametros sdo
resolvidos separadamente. A idéia basica é explorar a informagdo contida nos residuos das
medidas, de forma a obter uma melhor estimativa do parametro da rede, sendo utilizado
para isto uma relacdo de sensibilidade linearizada entre os residuos das medidas e o erro no
parametro. Esta metodologia se vale de uma simples amostra de medidas e, portanto, sofre

os mesmos problemas de observabilidade apresentados em [Merr73].

A abordagem adotada em [Liu92] também se baseia nos residuos das medidas a
partir de um vetor de tendéncia que combina o efeito do erro no pardmetro com o estado do
sistema. Este processo de estimagdo é executado em dois passos, primeiramente é obtida
uma seqiiéncia de vetores de tendéncia, resultado de vérias estimagcdes de estado
consecutivas, e posteriormente sdo estimados os erros nos pardmetros a partir desta
seqiiéncia de vetores. A principal diferenca para o método apresentado em [Quin87],

[Quin88] e [Van88] estd no fato que o vetor tendéncia é dado em termos de fluxos.

J& o método proposto em [Flet83] busca estimar a posi¢do de tapes de
transformadores e explorar a relagcdo entre o pardmetro e os residuos dos fluxos reativos no
transformador. Em [Mukh84] utilizam-se as tensdes medidas e estimadas para gerar uma

nova posicao do tape do transformador.

Em [Sant06] é apresentada também uma metodologia para estimagdo de tapes de
transformadores. O método tem como objetivo tornar mais robusto o processo de
estimacdo de estado pela adicdo de restri¢des de desigualdade de tapes de transformadores,

via método de pontos interiores.



Diferenciando-se do que ja foi até aqui apresentado [LogiO5] propde uma
metodologia na qual se busca definir o valor do pardmetro suspeito que minimiza a funcéo
objetivo utilizada no processo de EE. Para obter a solucio ¢ aplicado o método de Newton
com simplificacdes, de modo acelerar o processo. Esta estratégia focaliza o problema
dividindo a rede em pequenas sub-redes contendo os pardmetros a serem estimados. Os

resultados apresentados foram obtidos utilizando um sistema completamente redundante.

1.3  Objetivos

Obter dados confidveis para a solucdo de qualquer problema, constitui-se em tarefa
ardua e de necessdria depuragdo, até mesmo para aqueles de natureza estdtica, como sio
considerados os parametros de uma rede elétrica de transmissdo. Impedancia série
(resisténcia e reatancia) e capacitancia-paralela das linhas, bem como reatincia de
dispersdo de transformadores e valores de tapes sdo exemplos de pardmetros necessarios
para a constru¢do de modelos que representem a rede. Neste trabalho, os tapes de
transformadores que variam com as cargas serdo considerados como dados dindmicos e

ndo fardo parte do processo de estimacdo de pardmetros de elementos da rede.

Dentre os erros encontrados em tais parametros, os mais freqiientemente apontados,
devem-se a: alteragcdes na execucdo do projeto de linhas aéreas e subterrdneas sem
conseqiiente registro; estimativas grosseiras do comprimento de linhas; digitagdo incorreta
de valores no preenchimento da base de dados; adocdo de valores tipicos por auséncia do
dado concreto; bases de dados nd@o unificadas, gerando duvidas oriundas de valores
conflitantes nestas encontrados (e.g., parimetros na base de dados para a operacéo distintos
daqueles encontrados na base de dados destinada ao planejamento); cadastro incorreto
(e.g., transformador de 3 enrolamentos indicado como se fosse de 2 enrolamentos). Erros
em pardmetros repercutem diretamente na representacdo incorreta da rede e,

conseqiientemente, comprometem qualquer estudo que se pretenda nela realizar.

A fungdo EE desempenha um papel importante nos Sistemas de Gerenciamento de
Energia (SGE), jd que prové o modelo da rede necessario a todas as demais fungdes

(configuracdo da rede atual e seu estado operativo). Entretanto, classicamente, a EE



assume que os parimetros deste modelo estejam corretos. Assim sendo, atribui-se qualquer
inconsisténcia encontrada durante o processo de estimagdo a erros provenientes dos dados
dinimicos: valores de telemedidas, posicdo de tapes de transformadores e indicagdo do
estado aberto/fechado dos elementos que configuram a rede (status de chaves e
disjuntores). Se houver pardmetros da rede errdneos, a inconsisténcia persistird pois sua

verdadeira causa nio sera identificada.

Pelo exposto, verifica-se a necessidade de se dispor de um procedimento que
permita validar os dados referentes aos parametros de uma rede elétrica. A funcdo EE
torna-se uma candidata natural a realizacdo desta tarefa, pois processa telemedidas que se
relacionam ao estado (tensdes complexas), configuracio e pardmetros da rede. Entretanto,
generalizar o processo de estimagdo — partindo-se apenas das telemedidas, estimar o estado
e validar as proprias telemedidas, assim como os dados de configuracio e pardmetros da
rede — ndo parece ser solucdo para o problema, dada a necessidade de elevadissima
redundéncia e alto custo, tanto computacional quanto financeiro. Mais razodvel serd propor
uma solugdo intermedidria em que se dé crédito a telemedidas e configuracdo da rede (ja
processados convencionalmente pela EE e livres de suspeitas), para entdo se estimar

parametros erroneos.

Este trabalho focaliza o problema da deteccio, identificacdo e correcdo de erros em
parametros de redes elétricas, utilizando a fun¢@o EE. Dentre os objetivos do trabalho esta
avaliar a influéncia dos erros de pardmetros sobre o processo de EE e os fatores que podem
favorecer ou dificultar a deteccdo e identificagdo de tais erros. Para tal, serd realizada uma

andlise de diversas situacOes de erros em parametros, visando avaliar como:

e o erro de parametro se espalha na rede;

¢ aredundancia do sistema de medi¢do, o nivel de incerteza nos valores medidos,
o tipo de parametro com erro e a magnitude do erro presente podem afetar a
capacidade de detec¢@o do pardmetro erroneo através da fungdo EE; e

e os residuos normalizados dos diferentes tipos de medida sdo afetados pelos

erros de parametros.



Apé6s a compreensdo de como os diferentes fatores podem afetar a capacidade de
deteccdo e identificacdo de erros de parimetros através da funcdo EE, € objetivo do
trabalho propor procedimentos para a detec¢do e identificacdo de parametros suspeitos e
metodologias para a corre¢do dos erros em parametros. Tais metodologias devem ser
construidas de forma a permitir a correcdo de erros em parametros nas seguintes

condicdes:

® erro em um Unico pardmetro;
e erros em mais de um parametro, considerando também onde ocorrem na rede;
e situacdes de baixa redundancia de medidas; e

e presenca de erros ndo detectdveis.

As metodologias e procedimentos aqui propostos consideram a estimagdo de
parametros da rede elétrica um problema offline, onde é assumido que ndo existe erro na
representacdo da topologia da rede em andlise e que as medidas a serem processadas nao

apresentam erros gI’OSSCiI’OS .

Simulagdes serdo realizadas utilizando dados do sistema IEEE 14 barras e de um

sistema real, de forma a ilustrar, testar e validar as metodologias propostas.

Ressalta-se que parte dos resultados obtidos durante a pesquisa foram apresentados

em [Meza0O6a] e [Meza0O6b].

1.4 KEstrutura

Este trabalho estd composto da seguinte maneira:

O Capitulo 2 aborda e discute os aspectos gerais do problema de estimacio de

parametros em redes elétricas.

O Capitulo 3 apresenta um estudo sobre a influéncia dos erros nos pardmetros nos

resultados do processo de EE.



O Capitulo 4 descreve metodologias propostas para a solu¢do do problema de

correcao de pardmetros através da fun¢io EE.

No Capitulo 5 s@o apresentados os resultados das simulagdes realizadas com a

metodologia proposta, utilizando o sistema IEEE14 barras e um sistema real.

O Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

10



CAPITULO 2

ESTIMACAO DE ESTADO E PARAMETROS

2.1 Introducao

A funcdo EE desempenha importante papel em SGE, por ser capaz de fornecer
dados confiaveis para outras funcdes avancgadas (e.g., aquelas que se ocupam das tarefas de

seguranga e otimizacao).

Desde sua origem [Schw70], o problema da EE em sistemas de poténcia vem sendo
estudado intensivamente sob diversos dngulos [Cout90, Mont99, Abur04]. Os estudos de
maior complexidade dizem respeito a aspectos estruturais, notadamente aqueles
caracterizados pelo conhecimento a priori da configurac@o atual da rede e dos pardmetros
elétricos usados nos modelos de cada elemento que integra esta rede. Na maioria das vezes,
a cada intervalo de tempo em que a EE for executada, admite-se que ndo haja erros em tais
dados. Porém, isto ndo € totalmente verdadeiro, podendo o estimador apresentar resultados

que revelem inconsisténcias nos dados de entrada.

Erros de configuracdo normalmente acarretam medidas estimadas com residuos nao
validados pelo processo de estimacdo, podendo ser assim detectados. J4 erros em
parametros em geral sdo menos evidentes, ndo detectdveis em alguns casos pela andlise de

residuos, podendo perdurar na base de dados.

A presenca de erros nos parametros pode degradar significativamente os resultados
da funcdo EE, fazendo com que telemedidas corretas sejam identificadas como portadoras
de erros grosseiros e, conseqilentemente, se perca a confianca em tal funcdo. Para
contornar este problema, torna-se necessario identificar e estimar os valores dos

parametros suspeitos.



Este capitulo descreve resumidamente as etapas bdsicas do processo de EE e
apresenta as principais abordagens encontradas na literatura referentes ao problema da

estimacdo de pardmetros de redes elétricas, apontando suas vantagens e desvantagens.

2.2 Estimacao de Estado

O processo de EE compde-se das etapas a seguir resumidamente descritas

[Abur04]:

Pré-Filtragem: Eliminam-se as grandezas medidas flagrantemente

inconsistentes, e.g., aquelas que violam limites fisicos dos equipamentos.

Configurador: Determina-se a configuracdo atual da rede, a partir dos dados

de estado aberto/fechado de chaves e disjuntores.
Observador: Avalia-se se hda medidas disponiveis suficientes para estimar o
estado de todo o sistema; em caso negativo, identificam-se possiveis ilhas

observaveis no sistema.

Filtragem: Usualmente, através do método dos Minimos Quadrados

Ponderados, estimam-se as variaveis de estado do sistema.

Andlise de Residuos: Verifica-se a consisténcia dos residuos da estimagio,

diferencas entre valores medidos e estimados, através de testes estatisticos.

A Figura 2.1 ilustra o encadeamento das etapas do processo de EE.
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Dados do Sistema de Telemedi¢do

Grandezas Elétricas Estado de Chaves e Disjuntores
A 4 A 4

[ Pré-Filtro J { Configurador }

[ Observador }

[ Analise de Residuos J

Figura 2.1 — Etapas do processo de Estimagdo.

Duas bases de dados sdo usualmente acessadas pela fungdo EE:

Base de dados estatica, contendo:

e Parimetros elétricos dos elementos da rede (linha de transmissao,
transformadores, elementos shunt, etc);

o Conex0es entre os terminais de todos os elementos da rede.

Base de dados dindmica, contendo:

e Magnitudes de tensdo;

¢ Injecdes de poténcia ativa e reativa;
e Fluxos de poténcia ativa e reativa;
e Estados de chaves e disjuntores;

e Tapes de transformadores.
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2.2.1 Filtragem

O estado de um sistema de pot€ncia € caracterizado pelo mddulo e angulo das

tensdes nas barras do sistema. A relagdo entre medidas e estado verdadeiro € estabelecida

pela seguinte equacao:

onde:

z=h(x)+e 2.1)

z — vetor de medidas, de dimensdo (mX1), formado por fluxos de poténcia ativa e

reativa nas linhas, injecdes de poténcia ativa e reativa nas barras e modulos das

tensoes nas barras; m € o numero de medidas;

h(.) — vetor de fun¢des ndo lineares, de dimensao (mx1), que relacionam o estado

verdadeiro com medidas nao corrompidas (ver Apéndice A);

x — vetor de estado, com dimensdo (nXx1), representando médulos e angulos das

tensdes nas barras. Considerando-se que o sistema possui uma barra de referéncia
cujo angulo € conhecido, o nimero de varidveis de estado n ¢é dado por:

n=2nb-1, nb é o nimero de barras;

& — vetor de erros ou incertezas associadas as medidas z, de dimensao (mx1),
modelado como varidvel aleatéria com distribuicdo Normal, valor esperado zero e

matriz de covariancia R, dada por E [S.ST ]: diag.(O'f ), sendo E[] o operador valor

esperado e 0] a variancia da i-ésima medida.

O método normalmente empregado para o processo de EE [Bose87] é o dos

Minimos Quadrados Ponderados (MQP) que utiliza a seguinte fungéo objetivo:

J(x) = ie‘f ;= i(zi —h(x) (2.2)
i=1 i=1
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sendo:

J(x) =funcdo objetivo;

z, = 1-ésima medida;

1
o, = peso atribuido a i-ésima medida;

m = numero de medidas.

Em notagdo matricial:
Jx)=[z=h®)] R [z - h(x)] (2.3)

O problema consiste em obter uma estimativa para o estado X que minimize a

funcdo objetivo, isto é:
J(®) = Min{lz - h()] R [z = h(x)]} 2.4)

Uma vez estabelecida a fun¢do objetivo, para minimizéi-la a seguinte condi¢@o deve

ser atendida:

aJ (x)

ox |y=t

=0 (2.5)

Aplicando a condi¢do (2.5) em (2.3), vem a seguinte expressao:

fX)=H'R'[z-h(®]=0 (2.6)

sendo H a matriz Jacobiano de dimensdo (mXxn).

Definindo f(x)=H"'R™ [z—h(x)] e usando o método de Newton-Raphson para

encontrar x em (2.6), chega-se ao seguinte processo iterativo:
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x(i+1) — x(i) +Kl 3 [Z_h(xl )] (27)

onde:

i = contador de iteragdes;

K=G'H'R™;

G =|H"R™H|, matriz de Ganho avaliada em x = x'.

A convergéncia do processo estabelecido por (2.7) € avaliada verificando se a
norma do vetor desvio ‘Ax”’ ‘ = ‘x”” R ‘ ¢ inferior a uma tolerancia pré-estabelecida. Isto

equivale a dizer que a estimativa do estado x que minimiza J(x) foi encontrada, ou seja:

H'R'[z-h(%)]=0 (2.8)

Aplicando o operador valor esperado a equagdo (2.1) e usando o vetor de estado

estimado x, o vetor de medidas filtradas pode ser obtido, como:

Z2=Nh(X) (2.9)

No Apéndice A, encontram-se as equagdes que compdem o vetor h e a matriz H.

2.2.2 Analise de observabilidade

Esta etapa permite informar se é possivel estimar o estado do sistema como um
todo, a partir de dados colhidos em tempo real [Mont85b]. O sucesso do processo de EE
depende da disponibilidade de um conjunto de medidas em quantidade suficiente e

distribuidas adequadamente pela rede.
Se n varidveis devem ser observadas, entdo deverdo existir pelo menos n equagdes

linearmente independentes relacionando tais varidveis. Portanto a andlise da

observabilidade consiste em:
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— verificar a existéncia de telemedidas suficientes para garantir que o estado de
toda a rede seja obtido;

— identificar, quando a rede néo for observavel, em quais areas (ilhas observaveis)
€ possivel estimar o estado;

— escolher um conjunto minimo de pseudomedidas que complementem as
medidas disponiveis de modo a tornar possivel a estimagdo do estado de toda a

rede.

A utilizacdo de pseudomedidas [Cout99] pode melhorar ou até mesmo restaurar a
observabilidade do sistema. Tais pseudomedidas sdo informacgdes adicionais que podem
ser obtidas através de dados tipicos/historicos, previsoes, etc. Estas informagdes podem ser
utilizadas como medidas ficticias em regides da rede que apresentam deficiéncia de
medi¢do. Vale ressaltar que a redundancia também € importante para a etapa de deteccdo e

identificacdo de erros grosseiros nos dados recebidos.

A observabilidade de uma rede depende do conjunto de medidas disponiveis para a
EE, de sua localizacdo geografica e da topologia da rede, independentemente das
condicdes de operacdo do sistema sob supervisdo. Este conjunto de medidas pode ainda
sofrer alteracdes devido a problemas, tais como: falhas no sistema de telecomunicacdes,
perdas de unidades terminais remotas; perdas individuais de telemedidas; descarte de

medidas com erros grosseiros e mudangas na topologia da rede.

Aqui, serdo comentados apenas algoritmos numéricos para a andlise de
observabilidade, por serem os mais utilizados. Outros métodos de andlise podem ser

encontrados em [Mont99] e [Abur04].

Usualmente, a verificacio de deficiéncia de medidas para a observabilidade é
realizada [Clem83] levando-se em conta o desacoplamento entre os conjuntos de grandezas
P-6 (poténcia ativa e angulo) e Q-V (poténcia reativa e magnitude das tensdes).
Considerando medidas tomadas aos pares (ativa e reativa), pode-se fazer a andlise apenas
pelo conjunto P-@ . Por simplicidade de notacdo, a partir deste ponto o subscrito P@ serd

omitido.
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Como o que se deseja verificar € a interdependéncia de natureza estrutural entre as

componentes do vetor de estado e de medidas, as simplificagdes a seguir serdo adotadas:

e R =1 (matriz identidade);
* by =1 (parAmetro de elemento que liga as barras i e k da rede);
e Elementos de H associados a /-ésima medida:
Fluxo Py: H(lL,i) = by H(Lk) =-by
Injego Pt H(Li) = Y b, . i#k H(Lk) = -by
k

sendo k = indice das barras ligadas a barra i.

As colunas de H sdo correspondentes aos adngulos das barras; a referéncia angular

ndo pertence a matriz.

. . . . . T . 3
Diz-se que um sistema € observavel se a matriz ganho G =H" H for inversivel, o que

pode ser verificado durante sua fatorac@o pela auséncia de pivds nulos.

Além da verificacdo bindria (sim ou ndo), diferentes graus de observabilidade,
associados ao nivel de criticalidade das medidas processadas podem ser estabelecidos. A
identificacdo de medidas e conjuntos criticos permite que se avalie melhor as condicdes de
observabilidade de um sistema sob supervisdo, além de revelar em que medidas nao serd
possivel garantir a confiabilidade do processo de estimagdo [Cout99]. Uma medida é
definida como critica se sua auséncia do conjunto de medidas disponiveis para
processamento tornar o sistema ndo observiavel. O mesmo conceito de criticalidade
individual de medidas pode ser estendido para grupos de medidas. Um conjunto critico é
definido como sendo um conjunto formado por medidas néo criticas, onde a eliminagdo de

qualquer medida a ele pertencente torna as demais criticas [CoutO1].

2.2.3 Analise de residuos

Ap6s a estimagdo das medidas, realiza-se a avaliac@o de sua consisténcia frente aos
valores telemedidos, através da andlise dos residuos, cujo objetivo é a verificacdo da

presenca de erros estatisticamente elevados (erros grosseiros). Estes estdo relacionados a
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avarias ou funcionamento inadequado dos equipamentos de medi¢@o. O vetor dos residuos
da estimacao r € definido como a diferenca entre o valor medido e o correspondente valor

estimado:

r=2z-12 (2.10)
r=z-h(%) (2.11)

O vetor dos residuos r pode ser interpretado como uma varidvel aleatéria com

distribuicdo Normal, valor esperado zero e matriz de covariancia dada por [Mont99]:

cov(r)=R-HH"WH)'H" =R-HG'H"

=(I-HG'H"W)R=S,R (2.12)
sendo S, a matriz de sensibilidade residuale W = R™' a matriz de pesos das medidas.

Havendo redundincia suficiente, na presenga de apenas um erro grosseiro, a
medida errébnea € aquela que apresenta o maior residuo normalizado [Hand75]. Isto
justifica a utilizag¢do do teste dos residuos normalizados como um método de deteccio e

identificacdo de erros grosseiros.

O vetor dos residuos r € normalizado e submetido ao seguinte teste de validagdo:
(i
ol
o (i)

o, (i) =+ E(i,i) (2.14)

onde o (i) representa o desvio padrdo do i-ésimo componente do vetor dos residuos e ¥,

r (i) = (2.13)

o limite de detecc¢do. Residuos normalizados que violam o limite estabelecido indicam a

presenga de erros grosseiros.

Apds a deteccdo da presenca de erros grosseiros no conjunto de medidas é
necessdrio realizar-se a identificacdo e a eliminacdo/substituicio das medidas portadoras
destes erros. Deve-se lembrar que a eliminacdo de medidas pode provocar perda de

observabilidade do sistema ou surgimento de medidas e conjuntos criticos, trazendo
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dificuldades para o processo de EE. Isto ocorre porque a capacidade do estimador em
detectar e identificar erros grosseiros através do teste dos residuos normalizados se esgota

em situagcdes de baixa redundancia (niveis criticos) do conjunto de dados processados.

Além disso, os estimadores de estado podem enfrentar sérias dificuldades no
processamento de erros grosseiros, estando algumas destas dificuldades relacionadas ao

efeito de espalhamento de erros grosseiros e a presenca de erros grosseiros maltiplos.

Muitas vezes, a presenca de um erro grosseiro em uma medida pode prejudicar a
estimacdo de outras, pois, os componentes do vetor de estado associados a medida com
erro podem ser erroneamente estimadas e, por conseguinte, também as medidas estimadas
dependentes de tais componentes. Portanto, ndo apenas a medida com erro grosseiro, mas
também algumas medidas validas, sdo apontadas como suspeitas pelo teste dos residuos
normalizados, pois apresentam residuos elevados, devido aos valores estimados
incorretamente. Tal contaminacdo é denominada efeito de espalhamento e dificulta a

correta identificacdo da medida com erro grosseiro.

A presenca de erros grosseiros multiplos dificulta ainda mais a identificacdo de
medidas com erros grosseiros. Quando um erro grosseiro afeta apenas uma medida (erro
grosseiro simples), sua identificacdo € mais facil, pois este em geral esta associado ao
maior residuo normalizado. Entretanto, se erros grosseiros existem simultaneamente em
varias medidas (erros multiplos), sua identificacdo torna-se dificil, pois nem sempre o0s

maiores residuos normalizados correspondem a medidas com erros grosseiros.

2.3 Deteccao e Identificacio de Erros em Parametros

Conforme discutido inicialmente, a presenga de erros nos pardmetros da rede pode
degradar significativamente os resultados da funcdo de EE, fazendo com que telemedidas
corretas sejam identificadas como portadoras de erros grosseiros e, conseqiientemente, se
perca a confianca em tal fungdo. Para contornar este problema, torna-se necessirio

identificar ramos da rede com pardmetros suspeitos e estimar seus valores.
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Um aspecto relevante no problema da estimagdo de parametros é a necessidade
prévia de identificar os pardmetros suspeitos. Algumas vezes, a experi€ncia do operador ou
certas informagdes fornecidas pela equipe de manutengdo, podem permitir uma selecio
manual dos parimetros suspeitos. Porém, na maioria dos casos um procedimento

automadtico € requerido.

Do ponto de vista do estimador estado, um erro no pardmetro de um elemento da
rede tem o mesmo efeito que um conjunto de erros correlacionados que envolvem as
medidas adjacentes a linha com parametro erroneo. Isto pode ser entendido reescrevendo a

equacdo (2.1) referente a modelagem das medidas [Quin88], como:

Zs = hs (x’ p())+8s = hs ('x’ p) + [hc ('x’ p()) _hs ('x’ p)]+8r (2'15)

sendo p o valor verdadeiro do pardmetro da rede, p, o valor erroneo do parametro da rede

e o sub-indice s refere-se as medidas relacionadas unicamente com o parametro erroneo.

O termo que aparece entre colchetes na equacio (2.15) pode ser visto como um erro
adicional de modelagem da medida. Se o erro do parametro for elevado, este termo
produzird grandes erros nas estimativas das medidas adjacentes [Quin88,Van88]. Pode-se

linearizar este erro da seguinte maneira:

p

oh
h,(x,py) —h,(x,p) = as e (2.16)
/4

sendo e, = p, — p o erro do parametro.

Portanto, aqueles elementos da rede cujas medidas associadas apresentem residuos
normalizados elevados serdo considerados como suspeitos em termos dos parametros que

os representam, sendo recomendada a estimagao de seus parametros [Quin88].

Em [Liu92] supde-se que os dados com erros ndo gaussianos tenham sido
identificados e eliminados previamente. Logo, a presenga persistente de valores elevados
em certos residuos normalizados é uma indicag¢do da presenca de erros nos parametros. O

método proposto em [Liu95] baseia-se essencialmente na mesma idéia.
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O método proposto em [Flet83, Smit85], concebido para a estimagdo da posicdo do
tape de transformadores, detecta a existéncia de um erro se a diferenga entre a poténcia

reativa medida e a calculada em tais transformadores for superior a um valor pré-fixado.

Em [Aboy75] sdo identificados, através de testes estatisticos, os erros nas medidas,

parametros e configuragcdes da rede, presentes na EE.

Assim, em resumo, pode-se dizer que a identificacio de erros nos parametros

baseia-se fundamentalmente na analise dos residuos das medidas.

24 Classificacao dos Métodos para Estimacao de Parametros

Como foi mencionado no Capitulo 1, relativamente poucos t€ém sido os trabalhos
dedicados ao problema de estimagdo de parametros. Basicamente, os principais métodos

podem ser classificados em [Zarc97]:

» Meétodos baseados na andlise de sensibilidade residual [Flet83, Quin88, Van8§8,
Smit85, Liu92];

» Meétodos que ampliam o vetor de estado:
o Estimacdo obtida através das equagdes normais [Alla74, Reig89,
Zarc96];
o Estimagdo com base no filtro de Kalman [Clem74, Debs74, Slut95,
S1ut96].

Os métodos baseados na andlise de sensibilidade residual sdo executados no final
do processo de EE e aproveitam os calculos necessarios a identificagdo dos paridmetros
suspeitos. A principal vantagem destes métodos estd no fato de que os procedimentos de
identificacdo e estimag@o dos parametros constituem subrotinas independentes, adicionais
ao processo de estimacgdo estabelecido. Por vezes € necessdrio realizar diversas iteracdes

do lago seqiiencial estimag@o de estado — estimacdo de parametro.
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Os métodos que aumentam o vetor de estado incluem neste vetor os parimetros
suspeitos e tanto o estado quanto os pardmetros sdo simultaneamente estimados. Note-se,
entretanto, que a execugdo preliminar da EE convencional pode ser necessdria para
identificar quais parametros deverdo ser incluidos no vetor de estado. Além disso, torna-se

necessdrio alterar o cdigo computacional do processo convencional de EE.

Os métodos que utilizam o vetor de estado aumentado podem ser divididos em dois
grupos: os baseados em equacdes normais e os baseados no filtro de Kalman. Os métodos
do primeiro grupo tém problemas de observabilidade, j4 que raramente existem medidas
adicionais capazes de prover redundincia necessdria a estimacdo do vetor de estado
aumentado. Para lidar com este problema alguns métodos processam simultaneamente uma
seqiiéncia de amostras de medidas. Porém, esta solucio pode levar a um custo
computacional muito elevado. Para lidar com este problema, os métodos do segundo grupo
utilizam um algoritmo recursivo, no qual estimativas a priori sdo adicionadas ao vetor de
medidas corrente de modo a atualizar os pardmetros estimados. Entretanto, o problema
destes métodos esta na defini¢do da matriz de transi¢do que relaciona os vetores de estado

aumentado pertencentes a periodos consecutivos de amostras de medidas.

A seguir, os principais algoritmos apresentados na literatura para a estimacdo de

parametros serdo descritos.

2.4.1 Analise de sensibilidade residual

Estes métodos utilizam o vetor de estado convencional, sem a inclusao dos
pardmetros suspeitos, e executam o processo de estimacdo de pardmetros logo depois de

finalizado o processo de estimacao de estado.

Os métodos propostos em [Quin87], [Quin88] e [Van88] baseiam-se na

sensibilidade entre residuos e erros das medidas:

r=Se¢ 2.17)

sendo S, a matriz de sensibilidade residual dada por:
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S =I-HG'H'W (2.18)

onde:

G=H"WH

Assim, a partir das equacdes (2.15) e (2.17) pode-se estabelecer uma relagdo linear
entre os residuos das medidas afetadas r; € o erro do pardmetro e,, como € mostrado a

seguir:

rs = [(Sr )ss aa}; J ’ ep + ’Ts (2'19)

onde (S ,)m é a sub-matriz (sxs) de S, correspondente as s medidas envolvidas, e r, éo

vetor residual que se obteria na auséncia de erros nos parametros.

A equagdo (2.19) pode ser interpretada como um modelo linear que relaciona as

medidas r, com o erro do pardmetro e, na presenca de um ruido 7,, sendo a determinagao

de e, um problema de estimagéo.

Em [Quin88] se demonstra que a partir da equacdo (2.19) o valor 6timo estimado

de e, € dado por:

-l s ()] (o)
e, _[( apj w.(S, )“(ap ﬂ (apj W.r, (2.20)

No entanto, a resolucdo deste sistema pode apresentar um esforco computacional
elevado. Para evitar este problema uma expressdo equivalente foi proposta [Quin88] a
partir da expressdo que se pode obter da equagdo (2.18), como se descreve a seguir:
w,(S,) =W, -WH G'H'W, (2.21)

N

Logo, define-se o vetor J, de dimensdo n:
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5 = H'W, (aij
dp

cujos componentes sao dados pela seguinte expressao:

&k Ok, 1

= ox, dp o,

si
comi=1,...,n.

Usando as equagdes (2.21) e (2.22), e sendo:

oh,
H sp = ‘
op

a equagdo (2.20) terd a seguinte forma:

e =(H'WH'WHG H'WH, )] HIW,r,

—(H'WH, -6'G"8 ) HIW,r,

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

Logo para um elemento de cujo parimetro se suspeita, procede-se da seguinte

maneira:

1. Identificar as medidas estimadas adjacentes ao elemento sob suspeita (fluxos e

injecdes de poténcia nas barras terminais).

2. Se apenas uma medida for afetada, a equacdo (2.20) torna-se:

P (ahs j_l r
" Lap) (S,),
Ir para o passo 3.

Caso contrario:

(a) Calcularoh /dp, H_, substituir na equagdo (2.22) e calcular J, .

(b) Obter ¢, da equagdo (2.25).

.. A corrigido __ __ anterior ~
3. Corrigir o pardmetro p =p +e,

(2.26)
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4. Realizar uma nova estimagdo de estado e verificar se hd pardmetros suspeitos.
Se existirem pardmetros suspeitos, voltar ao passo 2. Caso contrdrio, finalizar o

algoritmo.

Este método pode ser estendido para estimar simultaneamente vdarios erros nos

parametros, sendo p, e , etc. vetores no lugar de escalares. Deve-se certificar que o

p°
conjunto s contenha todas as medidas relevantes. Eventualmente, a estimacdo de estado
pode ser repetida utilizando o parametro atualizado, sendo o erro no parametro re-estimado

até que nenhuma melhora significativa seja alcancada.

A abordagem adotada em [Liu92] também se baseia nos residuos das medidas a
partir de um vetor de tendéncia que combina o efeito do erro no parametro com o estado do
sistema. Este processo de estimacdo é executado em dois passos: primeiramente obtém-se
uma seqiiéncia de vetores de tendéncia, resultante de vdarias estimacdes de estado
consecutivas, e posteriormente sdo estimados os erros nos pardmetros a partir desta
seqiiéncia de vetores. A principal diferenca para o método apresentado em [Quin87],

[Quin88] e [Van88] € que se expressa o vetor de tendéncia em termos de fluxos.

J4 o método proposto em [Flet83] é destinado a estimar a posicdo dos tapes dos
transformadores e explorar a relagdo entre o parAmetro e os residuos dos fluxos reativos no
transformador. J4 em [Mukh84] utiliza-se as tensdes medidas e estimadas para gerar uma

nova posicao do tape do transformador.

2.4.2 Vetor de estado aumentado

Nesta classe de métodos os parametros suspeitos sdo incluidos no vetor de estado e
tanto pardmetros quanto estado sdo estimados simultaneamente. Assim, o problema
consiste em se achar um vetor de estado aumentado tal que minimize a seguinte funcio

objetivo:

J(x,p)= Z w,|z, —h (x, p)J (2.27)

i=1
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onde a dependéncia em p afeta somente o conjuntos de medidas que dele dependam.

Valores prévios para os pardmetros a serem estimados podem ser incluidos no
modelo como medidas adicionais (pseudomedidas). Assim, supondo que além das medidas

z, exista a priori um valor aproximado para o parametro suspeito p,, a funcdo objetivo

estabelecida pela equacdo (2.27) pode ser modificada, resultando em:

Jx,p)=>wlz,—=h,x,p)f +w,(p-p,) (2.28)

i=1

onde w, € o peso arbitrario atribuido a pseudomedida.

A maioria dos trabalhos existentes na literatura tem considerado que a equagio
(2.28), ao invés da equacdo (2.27), poderia ser utilizada para assegurar a observabilidade

de p . No entanto, como descrito na andlise apresentada em [Zarc00], isto ndo é garantido.

Por um lado, se p ndo é observavel com as medidas existentes, a pseudomedida
p, ha equacdo (2.28) € critica e, portanto, o valor estimado p seria igual a p,
independente do valor atribuido a w,. Por outro lado, se existir suficiente redundancia
para estimar os par@metros, o valor atribuido a w, € crucial ja que pode influenciar
significativamente no valor estimado p. Desta forma, torna-se importante o

estabelecimento do valor de peso da pseudomedida w, em relagdo aos fatores de peso das

telemedidas w;,.

Atribuir a w, um valor muito pequeno em relagdo a w, equivale a rejeitar

completamente a informacdo disponivel p, e, portanto, o valor do pardmetro estimado p
seria determinado exclusivamente pelas medidas disponiveis no sistema. Por outro lado, se

for atribuido um valor muito elevado a w, em relagdo a w,, um valor estimado p similar

a p, serd obtido, independente dos valores das medidas.
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De forma a manter um nivel de redundéncia local razodvel, o nimero de pardmetros
suspeitos ou varidveis extras incluidos no vetor de estado devera ser tdo reduzido quanto
possivel. Por exemplo, sabe-se que muitas vezes os pardmetros por unidade de
comprimento de uma linha da rede estdo corretos mas nao se dispde do valor correto sobre
o comprimento total da linha. Em tais casos, estabelece-se o comprimento total da linha (L)

como parametro a ser estimado. Assim, para uma linha entre os nds i € j, as seguintes

expressdes poderiam ser utilizadas na construcdo da matriz de admitancias usada no

calculo do vetor residual:

série : (gij + jb; )/L

(2.29)
shunt : jbijh L

onde g, b, e bi‘;h sdo os valores da admitancia obtidos da base de dados do sistema.

Uma vez que os pardmetros suspeitos estejam incluidos no vetor de estado, a

resolucdo do sistema de equacdes pode ser obtida de duas formas:

1. Equag¢des normais;

2. Filtro de Kalman.
Assim, os métodos que utilizam o vetor de estado aumentado no processo de

estimacdo diferem principalmente no modo de solucdo. A seguir serdo descritos cada um

destes métodos.

Equacoes normais

Os primeiros trabalhos na 4rea de estimag¢do de parametros foram baseados na
resolucdo das equacdes normais, visando inicialmente estimar todos os elementos da
matriz de admitincia [Alla74]. Desde entdo, esta técnica combinada com a fase de
identificacdo preliminar dos parametros suspeitos, discutida na Secdo 2.3, tem sido

aplicada de diferentes maneiras.
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Independente da técnica adotada, estes métodos produzem um aumento no nimero
de elementos da matriz Jacobiana, ji que s@o introduzidas tantas colunas extras quanto
novas varidveis (parametros suspeitos) sdo adicionadas ao vetor de estado, sendo os
elementos destas novas colunas as derivadas parciais das medidas com respeito as novas
varidveis de estado. Ilustra-se a seguir a introdu¢do de um tnico parametro como varidvel

de estado:

(2.30)

SR ® ® © ® © o

onde ® representa elementos ndo nulos referentes a medidas adjacentes na coluna de
derivadas em relacdo ao parametro a ser estimado (derivadas das equagdes de medidas de

fluxo e injecdo que dependem deste parametro).

No caso de existirem pseudomedidas associadas as novas varidveis de estado, estas
podem ser adicionadas ao vetor de medidas e tanto na matriz Jacobiana como na matriz de
covariancia das medidas aparecerdo tantas linhas adicionais quantas forem as
pseudomedidas novas adicionadas ao vetor de medidas, como ilustrado em 2.31 pela

introducgdo da pseudomedida do pardmetro de um ramo.

2.31)

T
[
—o ® ® ® < ® o o

00000
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Por exemplo, supondo que o pardmetro L da equagdo (2.29) foi adicionado ao vetor
de estado, os elementos de H correspondentes as medidas de poté€ncia, fluxos e injecdes

no né i, serdo dados pelas expressdes (2.32) e (2.33).

IF, (L) 9P (L) _
oL oL

-p, /L (2.32)

90, (L) _90,(L) _
oL oL

“lo, +vby i+ )/ (2.33)

onde P, e O, referem-se aos fluxos de poténcia calculados para L=1. Expressdes

similares podem ser obtidas para as medidas de poténcia no né j (basta que se troque 0s

subscritos).

O método proposto em [Teix92] realiza a estimag@o dos tapes dos transformadores
introduzindo-os no vetor de estado como varidveis independentes. Inicialmente, os tapes
dos transformadores sdo modelados como varidveis continuas, se procedendo ao cédlculo do
melhor valor estimado. Em seguida, este valor € aproximado ao valor do tape mais
préximo, ou seja, é convertido em uma varidvel discreta e esta varidvel é eliminada do
vetor de estado. Por ultimo, sdo resolvidas novamente as equagdes de estado considerando
o valor discreto do tape do transformador. Este método pode estimar um ou mais tapes

errdneos de diversos transformadores simultaneamente.

Uma metodologia similar € proposta em [Liu95], porém com a particularidade de
que o aumento do vetor de estado se realiza com os incrementos dos fluxos de poténcia em
vez dos pardmetros errdneos. Portanto, o que se estima sdo aqueles incrementos, sendo

posteriormente calculados os parametros errdneos.

Outros métodos, os quais executam a estimag@o de parametros constantes de modo
off-line, processam simultaneamente varias amostras de medidas, de diferentes instantes de
tempo, com o objetivo de incrementar a redundancia ao redor dos pardmetros suspeitos
[Reig89], [Zarc96]. Estes métodos consideram que a susceptincia é o parametro que tem

uma maior influéncia na estimacio das medidas e sendo esta de cardter local. Além disto,
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com o uso de varias amostras, a redundancia global do sistema pode ser mantida com o

aumento do ndmero de amostras.

Assim, no caso de se realizar uma unica vez a EE e supondo que exista um tnico
parametro suspeito, a redundancia serd dada pela seguinte expressao:
m

K, = (2.34)
n+1

sendo m € o numero de medidas e n o nimero de variaveis de estado.

No caso de um aumento no nimero de parametros suspeitos (np), e desejando-se de
que a redundancia continue sendo Kj, basta que o nimero de estimagdes simultineas a

serem processadas seja g . Desta forma, a redundancia é dada por:

K mxgq

q

= (2.35)
nxq+np

sendo np = g paraque K, =K .

Nestes métodos, da mesma maneira que para outros métodos de estimagdo
existentes, se o sistema de medic@o apresenta niveis criticos de redundéncia, a estimacao

do pardmetro pode se tornar muito dificil ou invidvel.

Se forem utilizados ¢ estados simultaneamente para realizar o processo de

estimacdo, o vetor de estado aumentado com os parametros suspeitos serd dado por:

xz[xl,xz,...,qup]T (2.36)
e o vetor de medidas por:

2=[z,2000002,)" (2.37)

onde x; e z, sdo respectivamente os vetores de estado e medidas da amostra i € p € o

vetor de parametros.
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No método descrito em [Zarc96], os vetores de estado e de medidas sdo

representados pelas expressoes (2.36) e (2.37). A estrutura da matriz Jacobiana é dada por:

H= . v (2.38)

onde as novas colunas correspondem aos pardmetros suspeitos. Nota-se que nenhuma

informag@o prévia sobre o parametro é considerada.

Assim, substituindo as expressdes (2.36) e (2.37) nas equacgdes normais do processo
de estimagdo de estado, o processo de convergéncia passa ser dado pela seguinte

expressao:

GAx=H"W Az (2.39)
onde a matriz de ganho G € dada por:
(G, g, |
G, 82p
G=H"WH = : (2.40)
Gl]‘] gqp
(81, 82 8w O
sendo:
G,=H/WH, (i=12,....q9) (2.41)
¢, =H'Wh, — (i=12...q) (2.42)
q
G, =S hWh, (2.43)
i=1

O vetor de termos independentes é dado por:

H'WAz=p.b,,....b, 1b,]" (2.44)

sendo:
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(i=12,...,q) (2.45)

(2.46)

Durante o processo de solucdo deste método é necessdrio construir e fatorar a
matriz G de forma a obter a correcdo do vetor de estado Ax. Isto, para redes de grande
porte, pode ser impraticivel mesmo utilizando técnicas para matrizes esparsas. Porém,
como geralmente o nimero de pardmetros a serem estimados € relativamente pequeno,
podem ser utilizados métodos alternativos cujo custo computacional € similar ao
necessdrio para resolver de forma seqiiencial varios problemas de EE independentes, como

o descrito em [Zarc96].

O método proposto em [Zarc96] resume-se aos seguintes passos:

1. Triangularizagdao e eliminacdo. Para cada bloco diagonal da matriz de ganho

(i=12,....9).

(a) Calcular:

A

hip = W/z hip (247)
A2, =W.Az, (2.48)
g, =Hh, (2.49)
b, =H'AZ, (2.50)

(b) Calcular G, e obter y, e b, através de:

G, = HiTVVi H, 2.51)
Giyi=8, (2.52)
G, bi, =b, (2.53)
(c) Atualizar G, e b,:
Gpp <_Gpp +hi; hip _gitpyi (2.54)

33



b, b, +h, Az, —g. b (2.55)

2. Obter Ap resolvendo:
G, Ap=0>, (2.56)

3. Obter Ax;:

Ax; =b]—y, Ap (2.57)

Desta forma, uma vez obtido Ap, pode-se atualizar todas as varidveis de estado

independentemente.

No que diz respeito a este método, cabe ressaltar que:

® Cada coluna de h, € um vetor muito esparso, ja que somente as medidas
adjacentes tém derivadas com relacdo a p diferentes de zero.
e (Cada bloco diagonal G, € utilizado somente uma vez no passo 1(b), uma vez

que somente a matriz de ganho correspondente a um tnico estado deve ser
armazenada.

® Se apenas um Unico pardmetro for estimado, #,, serd um vetor coluna e G, um

escalar.
No caso de se ter um pequeno numero de pardmetros a estimar, o custo

computacional serd menor em comparacio ao custo do processamento seqiiencial de varios

problemas de EE independentes [Zarc97].

Filtro de Kalman

Os métodos baseados no Filtro de Kalman permitem o uso de estimagao recursiva,
na qual uma estimativa a priori do estado pode ser utilizada juntamente com as medidas

para atualizar o pardmetro estimado.
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No método proposto em [Debs74] realiza-se a estimacdo dos pardmetros das linhas
de transmiss@o, admitincias shunt e tapes de transformadores, assim como desvios dos

erros das medidas.

Para cada amostra em um instante de tempo k , a relacdo existente entre as medidas

e o estado pode ser descrita por:
z2(k) = h(x(k),k, p) + (k) (2.58)

onde a dependéncia explicita de & em k reflete a possibilidade de mudancas na rede de
um instante para outro. Porém, considera-se os pardmetros constantes durante todo o

periodo de andlise.

Para se estimar o estado do sistema deve-se minimizar a fung¢do objetivo dada por:

7= 3 [ = hlx k), b, p)] W [206) = h(xk) k, p)] (2.59)

k=1

No caso de se dispor de uma estimativa a priori do vetor de pardmetros, p,, esta

pode ser incorporada ao problema como uma pseudomedida:
py=p+te, (2.60)

‘1 on ) .
sendo e , um vetor de erro com média zero e covariincia R . Com isto, e sendo Wp =R b

a nova funcgéo objetivo sera dada por:
Jr=(p=po) W, (p=py)+J (2.61)

A solugdo do problema € obtida iterativamente por:
~i+l k ~d k ) A
{fﬁ,ﬂ( )}{fﬁ,( )}+A’(k)-{ 1} (2.62)
P (k) pi (k) A,

A = HT (k) W|z0k) — h(z: (k). k. i (k)]

sendo:
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A, = HT () W[z(k) ~ h(zL ()., p )]+ W, [P, (k=1 = pi (k)]

Hx(k):a—h
Xl (o ()
oh
H, (k)=
P wrph o)
Ny < | FEGOWH () I OWH (k) T [AL) ALK
C|HIGOWH (k) W, +HI(OWH, (k)| [N (k) A (k)
R, =A, k)

onde p é o vetor de parAmetros estimados e i representa a iteracdo corrente (i =1,2,...).

Este processo iterativo (baseado no Filtro de Kalman) é de natureza recursiva, uma

vez que a amostra de tempo k é formada pelo vetor z(k) e pelos pardmetros estimados no

tempo k —1, com suas respectivas covariancias previamente atualizadas.

Uma ampliagdo do método proposto é o tratamento simultineo de todas as
telemedidas armazenadas durante um periodo de tempo determinado, de forma a estimar

conjuntamente tanto as variaveis de estado como os parametros [Debs75].

O método proposto em [Slut95] e [Slut96] € recursivo e baseia-se no Filtro de
Kalman para sua soluc¢io. Este método apresenta duas variantes importantes com respeito a

[Debs75]:

e Analisa o problema através de pequenas subredes observaveis, as quais contém
os parametros desconhecidos.
e (s pardmetros assim como as varidveis de estado sdo modelados como

processos de Markov, permitindo a estimacdo dinamica destas grandezas.
Como conseqiiéncia tem-se que:

® A solucdo € mais rdpida, j4 que sdo resolvidos varios pequenos problemas em

vez de um Unico € maior.
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e E possivel a expansdo adaptativa das dreas analisadas, de forma que sejam
estimados inicialmente os pardmetros das linhas associadas a uma maior
redundancia de medidas. Em seguida, passa-se a estimagdo dos parametros de

linhas associadas a uma menor redundancia.

O método baseia-se na minimizando da funcdo objetivo P, descrita a seguir:

1 T
[y(1,)]= 5[z<r,-)— h(x(2,), pe))] Wlz(2,) = h(x (), p(2,))]
. . ) ) (2.63)
+ 5[y<r,-> =y W, [y,)-y@)]

onde:

Y =" @) p @)

A condi¢do necessdria para localizar o minimo da funcdo é dada pela seguinte

expressao:
0P| y(t, T —
—a%(t)l)] =—H[y@)] Wlz@) = n(y@))l+ W, t)lye)-5a)]=0  (2.64)
onde:
Only ()]
H|y(t)|= : 2.65
e )= 22 @65)

A matriz W (z;) € a inversa da matriz de covariancias de y(,):
W Waly) O 2.66
t)= .
(@) 0 W, () (2.66)

Para a solugdo deste sistema nao linear utiliza-se o método de Newton-Raphson:

CAy(t) = Hlya) [ Wz - nlyap |-w, @byt =5a)) @67

y() ™ = y(e)" +Ay(@,) (2.68)

onde:
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y(t)=y(t;)*

sendo j o indice dos pardmetros e m,0 nimero de parimetros.

Para efetuar a estimag@o dos parametros divide-se a rede em pequenas subredes ou
subsistemas locais e em cada iteracdo sdo resolvidas as equagdes (2.67)-(2.68) mediante a
fatoracdo triangular da matriz C . Cada subrede é uma pequena por¢do da rede completa,
composta de umas poucas linhas, com nimero suficiente de medidas para assegurar a
observabilidade.

O método em questdo é desenvolvido como um estimador de pardmetros
adaptativo, que comega com poucas linhas altamente redundantes. Uma vez obtidas as
impedancias destas linhas, estas sdo utilizadas para ampliar a estimacio de pardmetros para
linhas que apresentem redundancias menores. A ultima das solugdes conterd todas as
linhas da rede com adequada redundancia, excluindo aquelas linhas nas quais ndo foi

possivel realizar a estimacao de pardmetros.

2.5 Comentarios sobre os Métodos para Estimacao de Parametros

Deve-se mencionar que a Estimacao de Pardmetros produz resultados confidveis em
funcdo ndo apenas da redundéncia das medidas, estas consideradas como observacdes dos
parametros para tal processo, como também do grau de incerteza (erros) nelas contido.
Como serd visto ao longo desta pesquisa, quando utilizados em estudos de simulacdo

valores verdadeiros de medidas, melhor se pode evidenciar possiveis erros de pardmetros.

Os métodos até entdo propostos que aumentam o vetor de estado tém evidenciado
melhor desempenho quando comparados com os baseados na andlise de sensibilidade
residual. Porém, a andlise residual € necessdria para identificar os elementos com
parametros suspeitos. Cabe ressaltar também que a utilizagdo de vdarias amostras de
medidas, referentes a diversas varreduras do sistema de medicdo pode proporcionar uma

forma mais interessante de estimacdo de parametros [Zarc00].

38



Destaca-se o entendimento de que a Estimag@o de Parametros é extrinseca ao
problema de EE convencional, devendo portanto ser realizada offline. Pardmetros errbneos
armazenados na base de dados estitica da rede ndo variam em func@o da condigdo
operativa do sistema. Desta forma, podem-se construir processos de estimacdo de

parametros que utilizem vérias amostras de medidas.

Em relagdo a redundancia das medidas utilizada pelos diferentes métodos para o
processo de estimacdo de pardmetros, observa-se que na maioria destes sdo utilizados
sistemas de medicdo altamente redundantes (maxima redundincia), o que é propicio e
desejavel em qualquer processo de estimagdo. Porém, isto pode ndo refletir a realidade
tipica de muitos sistemas elétricos. A presenca de niveis criticos de redundincia pode

tornar a estimacao de parametros muito dificil ou invidvel.

Quanto a facilidade de implementagdo, os métodos baseados na andlise de
sensibilidade residual podem ser incluidos no final do processo de EE, sem a necessidade
de se ter que modificar o nicleo estimador disponivel. J4 nos métodos baseados no vetor
de estado aumentado maiores modificacdes no algoritmo convencional de EE sdo

requeridos.

2.6 Conclusoes

Neste capitulo foram descritas as principais etapas envolvidas no processo de
Estimacdo de Estado. Também foram apresentados alguns dos métodos existentes para o
tratamento de erros em parametros, sendo comentadas suas vantagens e desvantagens. Os
métodos apresentados foram divididos em dois grupos principais: os baseados na andlise

de sensibilidade residual e os que ampliam o vetor de estado.

A seguir, serdo apresentadas as formas de influéncia de erros em parametros na EE,

para que se possa melhor entender este problema tao dificil quanto desafiador.
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CAPITULO 3

INFLUENCIA DE ERROS EM PARAMETROS

3.1 Introducao

Como foi mencionado anteriormente, na maioria dos algoritmos de EE admite-se
que os parametros da rede (resisténcias, reatancias, tapes de transformadores, etc) sejam
perfeitamente conhecidos. Porém, isto ndo € totalmente verdadeiro, podendo o estimador

apresentar resultados que revelem inconsisténcias nos dados de entrada.

Se por um lado inconsisténcias nos estados dos disjuntores ou nos valores
telemedidos acarretam residuos de estimagdo elevados, o que facilita sua detec¢do, por
outro lado erros nos pardmetros da rede sdo menos perceptiveis, podendo permanecer por

longos periodos de tempo sem que seja possivel sua depuracio.

No processo de estimacdo, os erros nos parametros geralmente se manifestam nas:

¢ Impedancias das linhas de transmissao;

¢ Indicacgdes dos tapes de transformadores.
0s quais surgem como resultado de:

e dados imprecisos de fabricantes;

e estimativa pobre para o comprimento das linhas;

e mudangas de projeto ndo atualizadas propriamente na base de dados;

e cerros de operagdo ou de calibracdo de dispositivos elétricos/mecanicos

envolvidos no processo de monitoracdo de tapes de transformadores; etc.



Os resultados da EE podem ser significativamente deteriorados na presenca destes

erros, sendo possivel uma:

e degradacdo significativa dos resultados do estimador de estado e dos aplicativos
que destes dependam;

e suspeicdo indevida de erros grosseiros em medidas, causada por parimetros
erroneos envolvidos;

¢ reducdo da confianca do operador na fun¢do EE.

Do ponto de vista do estimador de estado, o erro em um parametro elétrico de um
elemento da rede produz efeito similar ao de um conjunto de erros correlacionados
envolvendo as medidas associadas a tal elemento. Assim, por exemplo, as medidas de
fluxo no elemento e as de injecdo em suas barras terminais poderdo ser colocadas sob

suspeita.

Embora muitos trabalhos sobre estimagdo de parimetros mencionem brevemente a
importancia de sua inclusido no processo de EE, poucos tém realizado estudos que ilustrem

tal necessidade com resultados numéricos [Reig89, Slut95, Slut96, Stua73, Zarc96].

A andlise realizada em [Slut95, Slut96] limita-se a apresentar um resultado no qual
€ mostrado o efeito produzido, por um lado, pelos erros nos parametros e, por outro, pelos
erros presentes nas medidas sobre a fungdo objetivo do método dos Minimos Quadrados
Ponderados para a EE. Tais resultados foram obtidos aplicando-se um erro constante a
todos os parametros das linhas ou a todas as medidas, independentemente. Os resultados
obtidos mostram que, dependendo do erro aplicado, pardmetros errdneos podem produzir
um impacto sobre a EE similar ou superior aquele produzido por medidas espurias.
Portanto, os erros ndo detectados nos pardmetros podem afetar gravemente o desempenho

de aplicativos de andlise da rede, principalmente a fun¢éo EE.

Em [Stua73] realiza-se uma andlise de sensibilidade para estudar os efeitos de
certos erros sobre a EE. A partir de um unico ensaio simulando a ocorréncia de erros
simultaneos nos parametros de trés linhas distintas, resultados sdo obtidos para as tensdes,

seus desvios tipicos e os fluxos de poté€ncia quando se produz um erro:
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e Na capacitincia, indutincia ou na resisténcia das trés linhas.
e Na varidncia dos erros das medidas.

e No tape dos transformadores.

O resultado mais importante daquela pesquisa relaciona-se ao fato de que a
indutancia da linha responde pela introducdo dos maiores erros sobre os valores estimados
para os fluxos de poténcia; este resultado ndo pode ser considerado significativo devido ao

pequeno tamanho da amostra utilizada no estudo.

Ja em [Zarc96] se realiza um estudo exaustivo da influéncia dos erros nos
parametros nos resultados produzidos pelo estimador de estado. Nele foram considerados

sistemas altamente redundantes, necessarios a consecugdo do objetivo proposto.

Este capitulo busca demonstrar como se manifestam os erros de pardmetros no
processo de EE. Testes foram realizados com o sistema IEEE-14 barras considerando-se
diferentes cendrios de carregamento, magnitudes e localizagdes do erro, sistemas de

medigao, etc.

Adicionalmente, sdo descritas de forma sucinta as principais dificuldades
relacionadas a obtenc@o de pardmetros da rede, encontradas durante a implementagdo real
de um EE em um SGE. Esta descri¢@o é baseada na experiéncia obtida durante a realizacio
do projeto de Pesquisa e Desenvolvimento, intitulado “Estimacdo e Previsdo de Estado em

Centros de Operagdo de Sistemas”, na empresa LIGHT Servicos de Eletricidade S.A.

3.2 Descricao da Simulacao

O estudo sobre a influéncia dos erros nos parametros sobre a EE terd como base de
simulagdo o sistema IEEE-14 barras e 20 linhas representado na Figura 3.1. Para
contemplar diferentes situacdes de operagdo foram considerados 288 cendrios de carga,
correspondentes a um ciclo didrio discretizado em intervalos de 5 minutos. Com essas
amostras foi executado um programa de fluxo de poténcia para obter tensdes, fluxos e

injecdes de poténcia. Os resultados encontrados com o programa de fluxo de poténcia
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podem ser vistos como estados de operacdo verdadeiros, a partir dos quais valores medidos

sdo simulados através da adicdo de um ruido gaussiano branco.

2 3 I

Figura 3.1 — Configuracdo da rede do sistema IEEE-14.

De forma a refletir a influéncia da quantidade de dados processados, serdo
considerados na simulacdo sistemas de medicdo com diferentes niveis de redundancia. No
problema de EE a redundancia de dados caracteriza-se pela existéncia de um nimero de
medidas acima do minimo necessério para se conhecer completamente o estado do sistema.
A redundancia global (77) pode ser definida como a relagdo entre o nimero de medidas ()

e o nimero de varidveis de estado (n) a estimar:

n=" (3.1)

n

A redundancia maxima (7Jms) €m um sistema completamente instrumentado é dada

por:
_ n°deinje¢des +n° de magnitudes de tensdo + n° fluxos de poténcia (3.2)
méx n° de varidveis de estado '
ou seja,
_ 2nb+nb+4nr _ 3nb +4nr (3.3)

i = 51 2nb—1
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ou, aproximadamente, para valores grandes de nb:

_ 3nb+4nr

max 2nb

15+ 2x(ﬂj (3.4)

nb

onde nr representa o nimero de linhas/transformadores e nb, o nimero de barras do
sistema. Para sistemas de grande porte, pode-se considerar o valor médio tipico de nr/nb
como 1,5; o que leva a uma redundancia méxima de 4,5. Na prética, a redundancia 6tima é
avaliada considerando-se o custo do sistema de aquisi¢do de dados. Condi¢des criticas de
redundancia estdo relacionadas a presenca de medidas e conjuntos criticos [CoutO1], o que
resulta em uma situagdo vulnerdvel para o desempenho dos algoritmos de EE. Tais

condi¢des devem ser evitadas em estudos de estimacdo de parametros de redes elétricas.
Portanto, para analisar o efeito produzido pelos erros nos parametros sobre os

resultados de um estimador de estado serdo considerados 3 sistemas de medi¢cdo com

diferentes niveis de redundancia. Estes sistemas sao ilustrados nas Figuras 3.2 a 3.4.

12 nl 13 ml 14 ml

e o0 o0 ¢ o

= LR

Legenda:

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa
- Medidor de inje¢do de poténcia ativa e reativa

B - Medidor de tensio

Figura 3.2 — Sistema de medicdo A - redunddncia igual a 4,52 (mdxima redunddncia).
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Legenda:

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa
l - Medidor de inje¢do de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensio

Figura 3.3 — Sistema de medicdo B - redunddncia igual a 3,22.

12 13 ml 14 l
T (]

1

Legenda:

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa
- Medidor de inje¢do de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensiio

Figura 3.4 — Sistema de medicdo C - redundancia igual a 2,33.
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Um outro aspecto importante € que os estados de operag@o verdadeiros nunca sdo
conhecidos, devido aos diferentes erros presentes nas telemedidas. Portanto, cada medida
serd simulada adicionando-se ao valor verdadeiro o produto definido pelas caracteristicas

dos medidores (30;) e um nimero aleatério normalmente distribuido (&) [Silv93].

Z, =|Z|+Boya

(30,) = pr|Z|+ fe G:3)

onde:

o, = Desvio das medidas

|Z | = Valor absoluto da medida verdadeira
pr = Precisao

fe =Fundo de Escala

a = variavel aleatéria N(0,1)

As medidas utilizadas para a obtencdo dos resultados apresentados nas secoes
seguintes foram geradas de acordo com (3.5). Também foram simulados diferentes erros

nos parametros, de forma a ter um estudo mais representativo do problema.

A seguir, os efeitos dos erros nos parametros serdo analisados no que diz respeito a:
vizinhanga de espalhamento do erro; influéncia dos erros das medidas; composi¢do do erro

de parametro e espalhamento em fung¢éo do tipo de medida presente.

A titulo de ilustragdo, serdo apresentados a seguir resultados relativos & simulagao
de erros nos parimetros resisténcia e reatncia série do elemento 1-5 da rede. Tais erros
variam de 0 (auséncia de erro) a 100% do valor correto. Resultados similares a estes foram

obtidos quando simulados erros nos parametros de outros elementos da rede.
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3.3 Vizinhanca de Espalhamento

Uma primeira andlise a se fazer sobre a influéncia dos erros em parametros na EE
diz respeito a como tais erros se espalham em torno do elemento com parametro erroneo.
Para tal, considere diferentes vizinhancas do elemento em andlise. A primeira delas
corresponde as barras terminais deste elemento. Assim, as medidas de fluxos e injecdes de
poténcia, bem como as de magnitude de tensdo, constituem um subconjunto de grandezas
de 1% vizinhanga ou adjacentes ao elemento com parAmetro erroneo. Para a 2* vizinhanga,
consideram-se além das barras terminais do elemento todas as barras a estas diretamente
conectadas. Para a 3" vizinhanga, incluem-se as barras ligadas as barras de fronteira da 2°
vizinhanga e assim por diante. A Figura 3.5 ilustra as trés primeiras vizinhangas do
elemento 1-5. Considerando, por exemplo, a 3" vizinhanga, a ela ndo pertencem apenas as

barras 8, 10 e 14.

3 a
vizinhanga

23
vizinhanca

vizinhanga

Legenda:

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa
- Medidor de inje¢ao de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensiio

Figura 3.5 — Exemplo de vizinhancas em relacdo ao elemento com pardmetro sob
avaliagdo.
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Para avaliar a influéncia do pardmetro série do elemento 1-5, em termos do
espalhamento na rede do erro nele simulado, variou-se a magnitude deste erro e o nivel de
redundancia do sistema de medi¢do. As avaliagdes foram feitas calculando-se as relacdes
(r) entre os residuos normalizados das medidas estimadas com a presenga e a auséncia do
erro, em todas as quatro vizinhangas deste ramo. Residuos normalizados médios de cada
medida de uma mesma vizinhanca, obtidos com as 288 execucdes do estimador no
intervalo de simulagdo, foram utilizados para o cdlculo das relacdes r. As Figuras 3.6 a 3.8

apresentam tais relacdes, obtidas com os sistemas de medicdo A, B e C, respectivamente.

Analisando-se os graficos das Figuras 3.6, 3.7 e 3.8, constata-se que a influéncia do
erro, manifestado nos residuos normalizados das medidas, é marcante na 1* vizinhanga,
notadamente no sistema de medicdo A, de elevada redundancia. Nota-se também que
praticamente cessa a influéncia do erro na 4* vizinhanga, independentemente da

redundancia considerada.

16~ Distancia da Linha com Pardmetro Emdneo -
1

2
3
4

o

RELAGAC I

ERRO DO PARAMETRO (%)

Figura 3.6 — Influéncia do erro no parametro da linha 1-5, considerando um sistema de
medicdo com mdxima redunddncia (Sistema de Medicdo A).
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16 Disténcia da Linha com Parrmetro Erfnen
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Figura 3.7 — Influéncia do erro no pardametro da linha 1-5, considerando um sistema de

medi¢cdo com redunddncia igual a 3,22 (Sistema de Medicdo B).

16+ Distancia da Linha com Parametro Erdineo
1
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2
3
a

o

RELAGAD F

o | | | | | | | |
10 20 an a0 50 &0 70 ES]
ERRO DO PARAMETRO (%)

100

Figura 3.8 — Influéncia do erro no parametro da linha 1-5, considerando um sistema de

medicdo com redunddncia igual a 2,33 (Sistema de Medigdo C).
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3.4 Nivel de Erro das Medidas

Aqui, busca-se avaliar a influéncia do grau de incerteza das medidas na capacidade

de deteccdo de erros em parametros.

Para poder realizar esta andlise foram arbitrariamente considerados diferentes
niveis de erro nas medidas, estabelecidos com base na equacdo (3.5), como mostra a

Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Valores de precisdo e fundo de escala para cada tipo
de medidor e nivel de erro.

4 Tipo de Valor da Precisao Valor de Fundo de
Nivel de erro Medidor (pr) Escala ( fe)
Fluxo 0,010 0,021
1 Injecio 0,001 0,010
Tensao 0,001 0,000
Fluxo 0,030 0,060
2 Injecdo 0,020 0,042
Tensdo 0,010 0,000
Fluxo 0,100 0,084
3 Injecdo 0,030 0,060
Tensao 0,015 0,000
Fluxo 0,200 0,100
4 Injecdo 0,100 0,084
Tensdo 0,020 0,000

Como pode ser visto na Tabela 3.1, as medidas com nivel de erro 1 s@o mais

precisas que as de nivel 2, e assim por diante.

Na Figura 3.9 € apresentada a relac@o r entre os residuos normalizados das medidas
estimadas com e sem a presenca de um erro na impedancia de uma determinada linha.
Cabe ressaltar que os resultados mostrados sdo baseados no sistema de medi¢cdo A com
redundancia igual a 4,52 (mdxima redundincia) e onde o pardmetro errbneo pertence a
linha 1-5. Haja vista que as medidas associadas diretamente com a linha errdnea sdo as
mais afetadas, a andlise realizada considera apenas as medidas na 1* vizinhanga do

parametro errdneo.
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16 Frecizao das Medidas —

Mivel 1
MNivel 2
Mivel 3
Mivel 4

todo

o

RELACAD F

ax)

u] | | | Il | | | | |
10 20 30 40 50 a0 70 a0 a0 100

ERROD DO PARAMETRO (%)

Figura 3.9 — Influéncia do erro no parametro sobre as estimativas das medidas adjacentes
considerando diferentes niveis de precisdo nas medidas (Sistema de Medicdo A).

13 T T T T T T T T

FPrecisan das Medidas

MNivel 1
Nivel 2
Nivel 3
Nivel 4
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ERRO DO PARAMETRO (%)

Figura 3.10 — Influéncia do erro no pardametro sobre as estimativas das medidas
adjacentes considerando a relagdo entre o erro das grandezas estimadas e as medidas
(Sistema de Medicdo A).
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Os resultados apresentados na Figura 3.9 indicam que, quanto maior for o nivel de
precisdo das medidas maior serd o efeito dos erros dos parametros. Isto pode ser visto

também na Figura 3.10 onde é representada a relagdo r’ existente entre os erros das

estimado verdadeiro
( <; —Z; )

grandezas estimadas e os erros das grandezas medidas

( medido verdadeiro
i i

) para diferentes erros nos parametros. Isto é possivel dado que neste

estudo de simulag@o sdo conhecidos previamente os valores verdadeiros das medidas.

A linha horizontal tracejada na Figura 3.10, correspondente a r” unitéria, representa
o limite de capacidade de filtragem do estimador na presenca do pardmetro erréneo. Nesta
figura, pode-se observar que, quando as medidas apresentam um nivel de precisdo baixo
(e.g., igual 4), um erro no pardmetro do ramo 1-5 de cerca de 20% apresenta-se como um
limite a partir do qual as medidas estimadas ndo sdo filtradas, i.e., as medidas estimadas
apresentardo nivel de incerteza superior ao das telemedidas adquiridas. Para as medidas
com incerteza de nivel 3, o valor se reduz a 10%. Da mesma forma, para o nivel 1, com um
erro no parametro a partir de apenas 2% ja ndo haveria filtragem. Disto se conclui que
quanto mais precisas e redundantes forem as medidas adjacentes ao ramo com parametro

errdneo, maiores serdo as chances de depuragao de tal tipo de erro.

As Figuras 3.11 e 3.12 apresentam os resultados obtidos considerando os sistemas
de medicdo B e C, respectivamente. Cabe ressaltar que a redundéncia ao redor do elemento
com pardmetro suspeito diminui da mesma forma que a redundincia global de cada
sistema de medi¢do. Comparando as Figuras 3.10 a 3.12 pode-se observar que as curvas
relacionadas a sistemas de medi¢do menos redundantes revelam uma menor influéncia dos

€IToS NOoS parﬁmetr OS.
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ERRC DO PARAMETRO (%)
Figura 3.11 — Influéncia do erro no pardmetro sobre as estimativas das medidas
adjacentes considerando a relacdo entre o erro das grandezas estimadas e as medidas
(Sistema B).
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Figura 3.12 — Influéncia do erro no pardmetro sobre as estimativas das medidas
adjacentes considerando a relacdo entre o erro das grandezas estimadas e as medidas
(Sistema C).
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3.5 Tipo de Parametro

Até aqui, foram realizados estudos considerando-se indistintamente erros tanto na

resisténcia como na reatancia de elementos da rede.

Para estudos mais detalhados da influéncia dos erros de pardmetros no processo de
estimacdo, a seguir ilustra-se como se manifestam os erros nas resisténcias e nas reatancias

de elementos da rede.

Cabe ressaltar que na literatura existente sobre estimagdo de parimetros, se faz
meng¢do somente a importincia da reatancia. Assim, em [Flet83, Liu95] menciona-se que é
razodvel assumir na prética a ndo existéncia de erro na resisténcia. Tal hipdtese € similar
em [Debs75], onde se supde que resisténcias e susceptincias shunt de linhas de
transmissao tém pouca influéncia em estudos como o aqui abordado. Somente em [Zarc96]
se realiza uma andlise sobre a influéncia de erros em parametros, considerando-se
diferentes tipos de parametro.

Os resultados a seguir sdo referentes unicamente a influéncia de erros sobre
medidas estimadas adjacentes a linha com pardmetro erréneo, ji que, sdo 0s mais

significativos, conforme mostrado anteriormente.

As Figuras 3.13 e 3.14 mostram a influéncia do erro apenas na resisténcia e apenas
na reatdncia de uma linha sobre as medidas estimadas adjacentes. Na Figura 3.13 mostram-
se os resultados considerando um nivel de precisdo das medidas igual a 1, e na Figura 3.14
considerando um nivel de precisdo igual a 3. Destaca-se que tais resultados referem-se ao

sistema de medicgdo A.
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Figura 3.13 — Influéncia do erro na resisténcia e reatdncia de uma linha sobre as
estimativas das medidas adjacentes para um nivel de precisdo das medidas igual a 1.
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Figura 3.14 — Influéncia do erro na resisténcia e reatdncia de uma linha sobre as
estimativas das medidas adjacentes para um nivel de precisdo das medidas igual a 3.
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Destas figuras, pode-se concluir que os erros na resisténcia sdo menos significativos
que os erros na reatincia, ou seja, ao incrementar o erro da resisténcia, o aumento da sua
influéncia sobre as medidas adjacentes é bem menor que o produzido pelo incremento no
erro da reatincia, notadamente para medidas com nivel 1 de precisd@o. A Figura 3.14

evidencia a redugdo de tal influéncia.

Por outro lado sabe-se que os fatores que influem na resisténcia sdo:

e QO efeito pelicular, dependente da freqiiéncia;
e A temperatura do condutor, que depende da dissipacdo do calor da linha por

convecgdo e radiacdo, sendo esta a que produz os maiores efeitos.

Ja os que influem de forma mais intensa na reatancia sio:

e A permeabilidade do material do condutor;

e A geometria da configuracio da linha.

Tais fatores ndo serdo explicitamente modelados no presente trabalho estando sua
influéncia considerada como contida no grau de incerteza das observacdes (medidas) que

envolvem os pardmetros dos elementos da rede.

3.6 Tipo de Medida

Por fim, aqui se analisa a propaga¢do do erro em pardmetros no processo de EE
considerando o tipo de medida presente neste processo. Deve-se mencionar que, voltando-
se o foco do processo de EE para os parametros da rede, as medidas adquiridas para
processamento conterdo informacdo correta (desde que se assegure que estejam livres de
erros grosseiros) relevante para a estimacdo de parametros suspeitos. Excluindo-se as
medidas de magnitude de tensdo que sdo observacdes diretas do estado do sistema, busca-
se verificar como as estimativas de fluxos e injecdes de poténcia sdo afetadas por erros de

parametros.
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A seguir, realiza-se uma comparagéo dos efeitos produzidos pelo erro no parametro
da linha 1-5 sobre os conjuntos de medidas estimadas de fluxos e inje¢des de poténcia.
Esta comparacdo baseia-se unicamente na influéncia sobre os residuos da estimacdo de

medidas adjacentes a linha com pardmetro erroneo.

As Figuras 3.15 e 3.16 apresentam os resultados da influéncia do erro no parametro
em funcdo do tipo de medida estimada, para diferentes niveis de precisdo das medidas.
Cabe ressaltar que os resultados apresentados tiveram como base o sistema de medicdo A,
sendo que na Figura 3.15 foram consideradas as medidas de nivel de precisdo 1 e na Figura

3.16 as medidas de nivel 3.
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Figura 3.15 — Influéncia do erro na impeddncia de uma linha sobre as medidas estimadas
adjacentes considerando o tipo e precisdo das medidas (Nivel 1).
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Figura 3.16 — Influéncia do erro na impedancia de uma linha sobre as medidas estimadas
adjacentes considerando o tipo e precisdo das medidas (Nivel 3).

Analisando as figuras, pode-se concluir que o efeito dos erros nos pardmetros é
muito maior sobre as estimativas das medidas de fluxo de poténcia do que sobre as de

injecao.

3.7 Exemplo de Erros em Parametros de um Sistema Real

A implementacdo de um processo de EE sobre uma base de dados real se constitui
em um grande desafio. Como foi visto anteriormente, a fun¢do EE depende,

principalmente, da confiabilidade dos dados a serem processados, envolvendo:
— A configuracdo da rede;

— Os parametros elétricos; e

— O sistema de medicdo.
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No processo de EE, o médulo de configuracdo da rede processa dados das bases
estitica e dinadmica e gera informacdes para uso no processo de estimacdo. Dentre estes

destacam-se os parametros de cada componente do sistema elétrico em andlise.

As informagdes sobre os dados que compdem a base estitica estdo usualmente
dispersas por diversos setores de uma empresa, o que nao constitui uma situagio ideal, uma
vez que ndo hd um gestor destas informagdes que garanta a uniformidade de critérios que

devem ser considerados na obtenc¢ao de tais dados.

A titulo de ilustracdo, a Tabela 3.2 apresenta os valores dos pardmetros de algumas
linhas de transmissao, obtidos da base de dados pertencentes aos setores de planejamento e
operacdo da empresa LIGHT, bem com os valores unificados em uma base de dados
construida com a ajuda de especialistas. Note que alguns dados ndo apresentam
conformidade e se mostraram, posteriormente, invdlidos [Freu06]. Dados referentes ao

sistema da LIGHT sao apresentados no Apéndice B.

A situac@o relatada na Tabela 3.2 é tipica de um processo de implementagdo da
funcdo EE. Neste caso, dados errdneos que ndo apresentam impactos claramente
observados para estudos realizados em setores da empresa, certamente sdo imediatamente
revelados quando de sua utilizacdo em um processo de EE. Tal fato reforca a necessidade
de se ter estratégias para a deteccio e corre¢do de erros nos parametros, tornando ndo
apenas eficaz o processo de EE, mas também demais estudos realizados em outros setores

da empresa através da utilizacdo de uma base de dados mais confidvel.
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Tabela 3.2 — Discrepdncias entre fontes de dados de pardametros.

Base de Dados (Valores em %)

Linha Operacao Planejamento Unificada

r X r X r X
Botafogo - Samaritano 1 0.06000 | 0.17000 | 0.07796 | 0.14152 | 0.06287 | 0.16880
Botafogo - Samaritano 2 0.06000 | 0.17000 | 0.07796 | 0.14152 | 0.06287 | 0.16880
Samaritano - Baependi 0.04035 | 0.65283 | 0.04450 | 0.64175 | 0.02603 | 0.21360
Samaritano - F. Caneca 0.03744 | 0.56520 | 0.07728 | 0.64152 | 0.04982 | 0.40880
Baependi - F. Caneca 0.03523 | 0.51350 | 0.03511 | 0.51241 | 0.01612 | 0.27170
F. Caneca - Grajat 1 0.34440 | 1.96200 | 0.34440 | 1.96200 | 0.34440 | 1.96200
F. Caneca - Grajati 2 0.34440 | 1.96200 | 0.34440 | 1.96200 | 0.34440 | 1.96200
Grajau - A. Campista 0.02970 | 0.16920 | 0.02970 | 0.16920 | 0.02970 | 0.16920
A. Campista - F. Caneca 0.32110 | 1.82970 | 0.32110 | 1.82970 | 0.32110 | 1.82970
A. Campista - A. Campista 0.18020 | 0.33270 | 0.10400 | 0.34380 | 0.24866 | 0.34355
Grajad - R. Comprido 0.21540 | 1.25900 | 0.21540 | 1.25900 | 0.21540 | 1.25900
R. Comprido - F. Caneca 0.12060 | 0.68700 | 0.12060 | 0.68700 | 0.12060 | 0.68700
R. Comprido - R. Comprido 0.03270 | 0.13290 | 0.03270 | 0.13290 | 0.03482 | 0.12798
Grajau - Leopoldo 0.05800 | 0.23060 | 0.05800 | 0.23060 | 0.03500 | 0.19960
Leopoldo - F. Caneca 0.31390 | 1.78800 | 0.31390 | 1.78800 | 0.31390 | 1.78800
Leopoldo - Leopoldo 0.00420 | 0.01720 | 0.00420 | 0.01720 | 0.00455 | 0.01659
Grajau - Mangueira 0.06370 | 0.24520 | 0.06250 | 0.26520 | 0.03070 | 0.1752
Mangueira - Uruguay 0.06860 | 0.39050 | 0.06860 | 0.39050 | 0.06860 | 0.39050
Uruguay - F. Caneca 0.24960 | 1.42190 | 0.24960 | 1.42190 | 0.24960 | 1.42190
Mangueira - Mangueira 0.18020 | 0.33270 | 0.10400 | 0.34380 | 0.24866 | 0.34355
Uruguay - Uruguay 0.00420 | 0.01720 | 0.01170 | 0.38400 | 0.01045 | 0.03962

3.8 Conclusoes

Neste capitulo foi analisada a influéncia que os erros nos parametros elétricos

erros sobre a EE, sendo possivel concluir que:

exercem sobre a EE e os principais fatores para sua detecgdo. Testes foram realizados
utilizando o sistema IEEE 14 barras, considerando-se diferentes niveis de redundancia e

magnitudes de erro nos parametros. Inicialmente foi analisada a influéncia local de tais

e A deterioracdo produzida sobre as medidas estimadas aumenta notadamente a

medida que o erro no parametro cresce;

¢ A influéncia sobre a estimacdo das medidas adjacentes a linha com parametro

erroneo é¢ muito maior do que sobre as demais medidas da rede.
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A andlise da influéncia do erro no parimetro quando se considerou sistemas de
medi¢do com diferentes niveis de incerteza nas medidas revelou que quanto mais precisas
sdo as medidas disponiveis maior € a influéncia dos erros nos pardmetros sobre as medidas

estimadas. Isto facilita a detec¢éo de tais erros.

No que diz respeito a influéncia causada por erros na resisténcia ou na reatincia,
observa-se que os erros na resisténcia sdo menos significativos do que na reatancia. Foi
também analisado o efeito produzido pelos erros nos parimetros em funcdo do tipo de
medida presente. Concluiu-se que, a influéncia do pardmetro errdneo sobre as medidas

estimadas é muito maior sobre as medidas de fluxo do que sobre as medidas de injecao.

Por dltimo, foram apresentados exemplos de erros nos parametros da rede
encontrados durante a implementacdo da funcdo EE em uma empresa de energia elétrica.
Discrepancias foram observadas nos valores dos pardmetros usados pelos diferentes setores

da empresa, o que traz um impacto direto sobre o desempenho da funcio EE.
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CAPITULO 4

METODOS PROPOSTOS PARA ESTIMACAO DE
PARAMETROS

4.1 Introducao

Conforme discutido ao longo deste documento, a presenca de erros em parametros
degrada os resultados da funcdo EE, até mesmo fazendo com que telemedidas confidveis a

eles associadas sejam suspeitas de conter erros grosseiros.

Ap6s ter sido estudada no Capitulo 3 a forma como se manifestam os erros de
parametros no processo de EE, verificou-se ser possivel construir uma metodologia capaz
de detectd-los, identificd-los e corrigi-los, de modo a depurar a base de dados estatica que

alimenta a fun¢do EE.

Ao longo do desenvolvimento das pesquisas sobre EE, alguns trabalhos focalizaram
o problema objeto desta Tese, basicamente dividindo-se em duas classes: os que ampliam e
os que ndo ampliam o vetor de estado. As estratégias aqui propostas para a solugdo do
referido problema nao utilizam o estado aumentado e, portanto destacam-se por usar a
funcdo EE convencional (disponivel em um SGE), acrescida de rotinas especificas para a

Estimacdo de Parametros (EP).

Antes da formulagdo das estratégias para a EP, aspectos relevantes do problema sdao
resumidamente destacados e constréi-se um algoritmo para a identificacdo prévia de
parametros suspeitos. As estratégias propostas levam em consideracdo o nivel de

redundancia da drea onde ocorre o pardmetro erroneo, assim como a intensidade do erro.



4.2 Aspectos Relevantes

Alguns aspectos considerados relevantes para a construcdo das estratégias a serem
propostas foram observados no estudo da influéncia dos erros em parametros no processo
de EE apresentado no Capitulo 3 e referem-se a: modelagem do problema; selecdo de
parametros a estimar; dados disponiveis; redundincia; dimensionalidade; tipo de
parametro; medidas dos parametros. Resumidamente, tais aspectos sdo comentados a

seguir.

Modelagem: Os métodos para a EP dividem-se em duas classes que estabelecem uma
diferenca bdsica: a inclusdo ou ndo no vetor de estado de componentes que representem
parametros suspeitos. Como conseqiiéncia, aqueles que ampliam o vetor de estado
requerem modificacdes mais significativas nos programas convencionais existentes para a
EE. Assim, em termos da modelagem do problema, a nova metodologia devera buscar
solugdes que adotem basicamente os programas de EE comumente utilizados (usualmente
com base no método classico dos Minimos Quadrados Ponderados) e executar a EP através

de rotinas adicionais.

Selecio de parametros: Acredita-se que o procedimento de EP ndo deva ser aplicado

indiscriminadamente a todos os ramos da rede, mas apenas aqueles sob suspeita (i.e., 0s
associados a medidas com residuos normalizados que ultrapassem o limite de normalidade
pré-estabelecido). A principal dificuldade que se pode encontrar nesta selecio diz respeito
a detecc@o de erros de baixa magnitude. Para estes casos, deve-se buscar uma andlise
estatistica mais apurada de residuos, na qual seja possivel avaliar, por exemplo: momentos

de ordem superior, distor¢des da funcio densidade de probabilidades, etc.

Dados _empregados: Considerando que a EP deve ocorrer preferencialmente off-line, é

interessante utilizar no processo de estimacdo um conjunto pré-selecionado de medidas,
livres de erros grosseiros e com precisdo suficiente para que haja a depuracdo de

parametros desejada.
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Redundincia: Este requisito torna-se fundamental para o sucesso da EP, seja qual for o
método de solugdo adotado. Como em todo processo de estimagdo, a redundancia das
medidas deve ser a mais elevada possivel, avaliada localmente e na primeira vizinhanga do
ramo cujo parametro se suspeita.

z

Dimensao _do problema: Como o problema de estimacdo é por natureza local e o

espalhamento de erros em parametros limita-se principalmente a primeira vizinhancga dos
ramos suspeitos, € possivel explorar a constru¢do de sub-redes que envolvam os referidos

ramos, procedendo-se localmente a estimacdo destes pardmetros.

Tipo de parametro: A EP de um elemento da rede pode ser executada tratando o

parametro como impedancia ou admitancia. O fato de considerar pardmetros como
admitincias apresenta como vantagem introduzir uma menor alteracdo no algoritmo de
estimacdo, ja que as equacdes empregadas na maioria dos estimadores de estado utilizam
as admitancias dos elementos da rede (ver Apéndice A). Assim, pardmetros suspeitos serdo

representados como admitincias no processo de estimacao.

Medidas: As medidas de fluxo de poténcia se destacam como bastante importantes para
este problema de estimacdo, por se relacionarem mais fortemente com os parametros da
rede. Assim, esta caracteristica pode ser explorada na constru¢do de uma nova metodologia

para a EP da rede.

4.3 Identificacdo de Parametros Suspeitos

Um dos aspectos mais importantes no problema de EP ¢é a identificacdio dos
elementos da rede com erros nos pardmetros (ramos suspeitos). Algumas vezes, pode-se
recorrer a experiéncia de operadores ou a informacdes fornecidas por equipes de
manuteng¢do para se proceder a selecio manual de ramos com pardmetros suspeitos. Porém,
na maioria dos casos, utilizar um procedimento automatico, como aquele que se pode

construir com um programa de EE, torna-se mais atraente.

64



Para o processo de EE, um erro no parametro de um ramo da rede manifesta-se tal
como um erro grosseiro em uma medida, i.e., através de residuos normalizados elevados
que violam o limiar de validacdo do referido processo. No caso de erros em paridmetros, a
origem de residuos elevados estd no mapeamento incorreto da informagdo contida nas
medidas para o estado, através dos parametros errOneos. Isto resulta em estimativas
incorretas de componentes do estado, principalmente aquelas associadas a 1* vizinhanga do
ramo com parametros erroneos, € conseqiientemente em estimativas incorretas para as
medidas dependentes de tais componentes. Portanto, os ramos da rede cujas medidas
associadas apresentarem residuos normalizados elevados serdo considerados como
suspeitos em termos dos pardmetros usados nos modelos que os representam, sendo

recomendada a estimacdo de seus pardmetros, de forma a corrigi-los.

Como mencionado na sec¢do anterior, supde-se que os dados com erros nao
gaussianos tenham sido identificados e eliminados previamente do conjunto de medidas
disponiveis para a EE. Logo, a presenca persistente de valores elevados em certos residuos

normalizados pode indicar a presenca de erros em parametros [Liu95].

Assim, uma forma de selecionar ramos suspeitos — com a finalidade de estimar seus
parametros, tomando por base a andlise dos residuos normalizados das medidas a estes

associadas — seria realizada através dos seguintes passos:

(i) Executar o processo de EE convencional para o plano de medicao atual;

(i1)) Se houver medidas com residuos normalizados elevados (acima de um limite

de confianga), ir para o passo (iii). Caso contrério, encerra-se 0 processo;

(iii)) Com base nos respectivos residuos normalizados (todos os que violarem o
limite pré-estabelecido para suspei¢do), formar uma lista ordenada de

medidas;

(iv) A cada medida da lista ordenada associam-se ramos da rede. Uma medida
estd associada a um determinado ramo, quando a equacdo que relaciona tal

medida com o estado depender do parametro deste ramo;
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(v) O ramo que reunir o maior nimero de medidas a ele associadas serd o 1° da
lista ordenada de ramos suspeitos, e assim sucessivamente. Em caso de
empate, o desempate se dard comparando-se o0s maiores residuos

normalizados das medidas associadas a cada ramo.

Este processo tem sido validado na maioria das simulagdes, porém muitas vezes a
magnitude dos erros de parametro faz com que tal erro ndo se revele durante a execugdo da
EE (ou se revele apenas em algumas situacdes), podendo degradar a qualidade da

estimativa obtida. Tais situagdes serdo tratadas na Sec¢ao 4.5.

4.4 Estratégias para a Correcao de Parametros

Com base nas caracteristicas da influéncia de erros em parametros sobre o processo
de EE, e tendo em conta as premissas citadas anteriormente, aqui serdo propostos
algoritmos que t€m como objetivo explorar o conceito de ramo irrelevante. Tais algoritmos
sao simples, de facil implementacdo, tomando por base processos convencionais de EE,

usualmente disponiveis em centros de operagdo de sistemas de poténcia.

A potencialidade de cada uma das estratégias aqui propostas estd relacionada
principalmente ao nivel de redundancia do sistema de medi¢do, assim como a quantidade e
localizacdo dos parametros erroneos. E importante destacar que, dada a natureza local do
problema, o porte do sistema tem pouca influéncia sobre o processo de estimacdo do

parametro suspeito.

A seguir, sdo apresentadas estratégias que visam a estimacgdo/corre¢do dos
parametros suspeitos. Cabe ressaltar que cada estratégia busca explorar a caracteristica da
redundancia local sobre o parametro suspeito, de modo a contornar as limitagdes impostas

por tal redundancia.
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4.4.1 Estratégia do ramo irrelevante

Considera-se um ramo como irrelevante para a EE quando nenhuma medida (fluxo
ou inje¢do) estiver a ele associada, significando que tal ramo néo participa do processo de
EE. Assim, se um ramo com parametro errdneo for irrelevante, este erro ndao repercutird no
processo de EE. Conseqiientemente, a partir de estimativas do estado (corretamente obtidas
por um processo convencional de EE) referentes as barras terminais deste ramo, em
conjunto com medidas a ele associadas (removidas para torna-lo irrelevante), serd possivel

realizar adequadamente a estimagdo/corre¢do do parametro.

Os seguintes passos sao0 necessarios a construgdo da estratégia aqui proposta:

(i) Formar uma lista ordenada de ramos suspeitos, usando o procedimento de
identificacdo descrito na Secdo 4.3. Se existir pelos menos um ramo suspeito,

ir para o passo (ii). Caso contrario, encerra-se o algoritmo;

(i) Selecionar o préximo ramo de maior suspeicdo, cujo parametro serd estimado
ou corrigido. Se ndo houver mais ramos a selecionar, ir para o passo (ix).

Sendo, continuar no passo (iii);

(iii)) Remover temporariamente do processo de estimacdo de estado todas as
medidas associadas ao ramo suspeito selecionado, tornando-o irrelevante. Se
tal acdo levar a ndo observabilidade da rede, voltar para o passo (ii) com todas

as medidas disponiveis. Sendo, continuar no passo (iv);
(iv) Executar o processo de EE para o plano de medi¢éo alterado;

(v) Utilizando as estimativas das tensdes complexas das barras terminais do ramo
suspeito (obtidas no passo anterior) e os valores das medidas removidas no

passo (iii), estimar o parametro do ramo suspeito;

(vi) Re-executar o processo de EE, utilizando todas as medidas disponiveis e o

valor estimado no passo (v) para o pardmetro do ramo suspeito;
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(vii) Se nenhum residuo normalizado das medidas associadas ao ramo suspeito (até
a 2% vizinhanca) violar o limite de confianca estabelecido para o processo de
EE, o parimetro erréneo foi corretamente identificado e corrigido, voltar para

o passo (i). Caso contrdrio, ir para o passo (Vviii);

(viii) Atribuir ao parametro do ramo suspeito selecionado o seu valor original e

voltar para o passo (ii);

(ix) Nao foi possivel corrigir todos os erros de pardmetros. O algoritmo ¢é

encerrado.

Para a estimacdo do pardmetro do ramo suspeito, descrito no passo (vi), € utilizado
um estimador de parametros, conforme descrito no Apéndice C. A idéia principal deste
processo € a corre¢do dos parametros do ramo suspeito a partir dos estados validados do

sistema, obtidos quando a influéncia de tal pardmetro é suprimida do processo de EE.

No que diz respeito ao passo (viii) do algoritmo, este permite lidar com uma
ordenagdo incorreta da lista dos ramos suspeitos. Tal erro de ordenacdo pode ocorrer
quando a redundancia de medidas associadas ao ramo com parametro erréneo for menor

que a redundancia associada aos ramos adjacentes.

O passo (ix) do algoritmo estd relacionado a situagdes nas quais ndo é possivel
corrigir todos os erros de parametros. Tais situagdes estardo provavelmente associadas a
erros de pardmetros de ramos adjacentes ou inexisténcia de redundancia suficiente para a
aplicagc@o do algoritmo proposto. Serd apresentada adiante uma estratégia para tratar estes
casos. E importante ressaltar que o sucesso da estratégia aqui proposta vai depender da
redundancia das medidas, principalmente proximo ao ramo suspeito, dado que uma
redundéncia inadequada pode nio permitir até mesmo a execugdo do processo de EE apds
a execucdo do passo (iii). Por exemplo, estimar o parametro de uma linha associada a uma
barra terminal seria impossivel, uma vez que tornar o ramo irrelevante torna o sistema nao

observavel.
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Uma caracteristica importante desta estratégia € que a estimagao/correcdo de um
parametro € realizada com uma unica execugdo do processo de EE e, portanto, utilizando
somente uma Unica amostra de medidas de um determinado instante. O resultado
alcancado pode ser considerado aceitivel dado que uma das premissas adotadas neste
trabalho é que sdo utilizados conjuntos de medidas livres de erros grosseiros, com precisao

suficiente para que haja a depuragdo de parametros desejada.

Pode-se ainda alcancar uma melhor estimativa/corre¢do do valor do pardmetro
considerando uma seqiiéncia de instantes para os quais se dispde de medidas. Neste caso,
sao estimados os valores dos pardmetros para as medidas de cada instante. Assim, com este
conjunto de parametros estimados € possivel refinar a estimativa dos parametros suspeitos,

utilizando para tal a média dos valores obtidos para cada instante.

4.4.2 Estratégia da reducao da relevancia do ramo

O algoritmo proposto na secdo anterior baseia-se na idéia de construir um processo
de EE que ndo seja afetado por parametros suspeitos de certos elementos da rede. Para tal,
torna-se tal elemento irrelevante no processo de EE. Entretanto, como foi dito
anteriormente, em certas situacdes o nivel de redundéincia do sistema de medi¢do ndo
permite desconsiderar muitas medidas sem levar a problemas de observabilidade. Nestes
casos, se propde reduzir a influéncia de parametros errdneos, abdicando apenas das
medidas de fluxo. Neste trabalho, os ramos cujas medidas associadas correspondem apenas

a medidas de injecdo sdo ditos ramos de relevancia reduzida.

Esta estratégia é baseada na idéia de excluir do plano de medicao as medidas
associadas ao parimetro suspeito sem, contudo, levar a problemas de observabilidade da
rede. Assim, deve ser aplicada quando tornar o ramo suspeito um ramo irrelevante leva a
perda de observabilidade da rede. Com base nas anélises realizadas no Capitulo 3, sobre a
influéncia do erro de pardmetro quando na presenca de cada tipo de medida, considera-se
neste trabalho uma redugdo na relevancia do ramo se este ndo apresenta medidas de fluxo.

Assim, a estratégia consiste em excluir do plano de medicdo apenas as medidas de fluxo
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associadas ao parimetro suspeito. E importante notar que, em situacdes criticas de

redundéncia, mesmo esta estratégia pode levar a problemas de observabilidade da rede.

Assim sendo, o processo de identificacio e correcdo de parametros erroneos

baseado nesta estratégia pode ser resumido nos seguintes passos:

@

(i)

(iii)

@iv)

)

(vi)

(vii)

Formar uma lista ordenada de ramos suspeitos, usando o procedimento de
identificacdo descrito na Secdo 4.3. Se existir pelos menos um ramo suspeito

ir para o passo (ii). Caso contrario, encerra-se o algoritmo;

Selecionar o préximo ramo de maior suspeicdo, cujo pardmetro serd estimado
ou corrigido. Se ndo houver mais ramos a selecionar, ir para o passo (xXi).

Sendo, continuar no passo (iii);

Remover temporariamente do processo de EE as medidas de fluxo de
poténcia associados ao ramo suspeito selecionado, tornando-o um ramo com
relevancia reduzida. Se tal acdo levar a ndo observabilidade da rede, voltar

para o passo (ii) com todas as medidas disponiveis;
Executar o processo de EE para o plano de medigéo alterado;

Utilizando as estimativas das tensdes das barras terminais do ramo suspeito
(obtidas no passo anterior) e os valores das medidas associadas ao pardmetro

suspeito, estimar o pardmetro do ramo suspeito;

Calcular a magnitude de corre¢do do pardmetro, através da diferencga

Ap — ‘pmrrigido __ ,anterior

Se Ap for inferior a uma tolerincia pré-estabelecida, encerrar o laco de
P

estimacdo de pardmetros e avancar para o passo (viii). Caso contrério,

corrigido ,

retornar ao passo (iv) utilizando p ;

(viii) Re-executar a EE, utilizando todas as medidas disponiveis e o valor corrigido

do pardmetro do ramo suspeito;
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(ix) Se nenhum residuo normalizado das medidas associadas ao ramo suspeito (até
a 2* vizinhanga) violar o limite de validade estabelecido para o processo de
estimacdo de estado, o parametro errdneo foi corretamente identificado e

corrigido, voltar para o passo (i). Caso contrdrio, ir para o passo (x);

(x)  Atribuir ao parametro deste ramo seu valor original e voltar para o passo (ii).

(xi) Nao foi possivel corrigir todos os erros de pardmetros. O algoritmo ¢é

encerrado.

Cabe ressaltar que a principal diferenca entre tornar o ramo suspeito um ramo
irrelevante ou tornd-lo um ramo com relevancia reduzida reside no fato de que a primeira
estratégia ndo requer um processo iterativo para confirmar ou rejeitar a ocorréncia de erro
no pardmetro suspeito. Neste caso, a correcdo do parametro erroneo € realizada com uma
unica execugdo do processo de EE. Por outro lado, conforme pode ser visto no algoritmo
apresentado nesta secdo, a estratégia de tornar o ramo suspeito um ramo com relevancia
reduzida pode requerer mais de uma interacdo entre os passos de corre¢do do parametro

suspeito e de execugdo do processo de EE.

Na estratégia descrita nesta secdo, assim como na estratégia anterior, a identificacdo
do erro no pardmetro se dard somente quando detectada a inexisténcia de residuos
normalizados elevados para o plano de medigdo inicial. Porém, aqui a rejeicdo de erro no
parametro suspeito somente serd confirmada quando sucessivas corre¢des no seu valor nao

forem mais efetivas para reduzir o valor dos residuos normalizados da estimagdo.

Assim como a estratégia anterior, pode-se ainda alcancar uma melhor
estimativa/corre¢do do valor do parametro considerando uma seqiiéncia de instantes de
medidas. Isto é possivel, dado que € considerado que a EP ocorra preferencialmente off-

line.
Note que os algoritmos até aqui apresentados assemelham-se, diferindo

basicamente pela parte iterativa na EP, necessaria quando néo se pode tornar irrelevante o

ramo sob suspeicdo. Portanto, poderiam ter sido apresentados de forma integrada
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(explicitando-se no passo (iii) o teste de observabilidade da rede), o que ndo foi feito

apenas para tornar mais simples o entendimento da metodologia proposta.

E muito importante notar que, em situacdes criticas de redundéncia, mesmo esta
estratégia pode levar a problemas de observabilidade da rede, ndo permitindo até mesmo a
execucdo do processo de EE. Assim, surgiu a necessidade de construir uma outra estratégia
que permita lidar com situacdes nas quais ndo possam ser executadas as duas estratégias
até aqui propostas. Dentre estas, destacam-se também aquelas onde existem 2 ou mais

ramos adjacentes com parametros erroneos.

4.4.3 Estratégia de otimizaciao de parametros

A presencga de baixos niveis de redundéncia no sistema de medicao, principalmente
na vizinhangca de um ou mais ramos suspeitos pode, em certos casos, ndo permitir a
aplicacdo das estratégias descritas anteriormente. Assim, tornou-se necessario a construcao

de uma nova estratégia que permita lidar com tais limitacdes.

E de conhecimento comum que a EE é um problema de otimizagio, no qual busca-
se, de modo geral, minimizar o residuo da estimacdo. Assim, o problema de EP pode ser
tratado durante o processo de EE como um problema de otimizacdo com restrigdes de
desigualdade, onde restricdes sdo inseridas quando um ou mais pardmetros suspeitos
devam ser corrigidos. Neste caso, as restricdes passam a ser o requisito de que os residuos
normalizados das medidas associadas aos pardmetros suspeitos ndo violem os respectivos

limites de confianga. O parametro suspeito passa entdo a ser uma varidvel a ser calculada.

Assim sendo, o problema pode ser formulado como segue:

Min  J(0) =[z—=h)]L Rz =h(x)] 4.1
s/a ry, A4 ieQ,
pi<p,<pm™ jeQ,
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onde:

Q. —conjunto de medidas associadas aos pardmetros suspeitos.
Q  —conjunto de pardmetros suspeitos.

A —limite de confianca pré-estabelecido.

ry —residuo normalizado da medida i.

N,

i

min

pi".p;" — limites estabelecidos para a busca pelo valor do parimetro ;.

J(x) —funcdo objetivo utilizada no processo de estimagcdao (MQP).

De modo a utilizar as rotinas usualmente empregadas no processo de EE, foi
construida uma estratégia baseada em Algoritmos Genéticos (AGs) para a solu¢do do
problema (4.1), na qual a EP é realizada através de rotinas adicionais. As principais
caracteristicas dos AGs para a solucdo do problema em questio sdo descritas no Apéndice

D.

Nesta estratégia, certas caracteristicas inerentes ao problema de EP, tal como sua
natureza local, podem ser levadas em consideracdo para a reducdo da rede em anélise e,
conseqiientemente, do esforco computacional para a obten¢do da solucdo, uma vez que

diversas execucdes da EE sao requeridas.

A seguir sdo discutidos aspectos importantes a serem considerados no problema

aqui tratado bem como sua modelagem no processo de otimizagdo via AGs.

Codificacao do Cromossomo

No problema aqui tratado, cada cromossomo em uma populacdo representa os
valores dos pardmetros a serem estimados, ou seja, os valores das resisténcias e reatancias

propostos como solucdo do problema.
Logo, cada cromossomo é representado através de um vetor onde cada posicao estd

associada a um tipo de pardmetro de um determinado ramo suspeito. Neste caso, para cada

ramo suspeito correspondem dois genes, o que representa a resisténcia e reatincia daquele
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ramo. Assim, se é identificado mais de um ramo suspeito, o cromossomo devera ter um

ndmero de genes igual a 2X nrs , onde nrs representa o nimero de ramos suspeitos.

Cabe ressaltar que adota-se aqui a codificacdo real para o cromossomo, sendo as
varidveis limitadas em um intervalo que define uma faixa de valores na qual o valor
correto do parametro deve estar contido. A representagdo utilizada para o cromossomo é

ilustrada na Figura 4.1.

n X 7 X, T X;
Cromossomo i
¢ J\ J H—J
Y Y
)2 P P

Figura 4.1 — Representagdo do cromossomo para a EP.

Funcao de Aptidao

Conforme discutido no Apéndice D, os AGs necessitam apenas do valor da fungio
de aptiddo para guiar o processo de busca pela solu¢ao 6tima. Logo, tal fun¢do deve refletir

adequadamente os requisitos a serem alcancados no processo de solugio.
Na formulagdo proposta neste trabalho, descrita na equag¢do (4.1), busca-se

eliminar a presenca de residuos normalizados elevados das medidas associadas aos ramos

suspeitos. Assim, a fun¢do aptiddo (FA) a ser minimizada é dada por:
FA=)'r, (4.2)

onde ns € o nimero total de medidas associadas aos ramos suspeitos, que apresentam

ry, >A.
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Descricao da Estratégia

Com base nas consideracdes e aspectos discutidos sobre o problema de EP, é

proposta uma metodologia para a solu¢do deste problema, consistindo dos seguintes

passos:

®

(i)

(iii)

(iv)

Identificar os parametros suspeitos de acordo com o procedimento descrito na

Secdo 4.3.

Definir inicialmente:

n X

P mi ma: . A .
—  limites p;™ e p;™ a serem considerados para cada pardmetro suspeito
no processo de busca;
— a sub-rede que serd utilizada no processo de busca, a qual deve incluir

os parametros a serem estimados.

Codificagdo da estrutura do cromossomo, com base nos ramos suspeitos

identificados no passo (i).

Execucdo do processo de busca pela solucdo 6tima via algoritmos genéticos,

consistindo dos seguintes passos basicos:

(iv.1) defini¢c@o dos parametros de controle do AG.

(iv.2) geracdo da populacdo inicial (conjunto de solugdes propostas —
Cromossomos).

(iv.3) avaliacdo da populagdo (andlise de desempenho).

(iv.4) se o numero de geracdes pré-estabelecido foi atingido, escolhe-se o
melhor cromossomo da populacdo atual como a solugdo 6tima do
problema e continua-se no passo (v). Caso contrdrio, o algoritmo
continua no passo (iv.5)

(iv.5) geragdo de uma nova populagio através de operagdes genéticas sobre

a populacdo atual. Retornar ao passo (iv.3).
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(v) Verificar se a solucdo 6tima € aceitdvel para o problema. Caso seja aceitavel,

o algoritmo é encerrado. Caso contrario, continuar no passo (vi).

(vi) Reformulag¢do das condi¢des de contorno do problema visando obter uma

solugdo aceitavel. Utilizar estratégias como:

n

—  redefini¢do dos limites p;.“i e pi™;

—  defini¢do outros pardmetros de controle do AG.

(vii) Voltar para o passo (iii).

n X

Os limites p;.“i e p;* considerados para cada pardmetro suspeito visam limitar o
espaco de busca pela solucdo 6tima. Estes valores podem ser definidos com a ajuda de
especialistas com conhecimento sobre a rede analisada ou através de algum outro critério,
sempre visando garantir que o valor correto do paridmetro esteja entre os limites

estabelecidos.

No algoritmo proposto, uma solugéo € aceitdvel se a funcdo de aptidao é igual a
zero (FA=0), ou seja, nao hd a presenca de residuos normalizados acima do limite de

confianga pré-estabelecido A .

Cabe ressaltar que nesta estratégia todos os parametros suspeitos serdo tratados
simultaneamente pelo AG, o que ndo ocorria nas duas estratégias anteriores, onde se

buscava corrigir um parametro por vez.
Assim como nas duas estratégias anteriores, pode-se ainda refinar a

estimativa/correcdo do valor do paradmetro através do calculo da média dos valores

estimados para diferentes instantes de medidas.
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4.5 Identificacao de Parametros com Erros Nao Detectaveis

Sabe-se que, na auséncia de erros grosseiros nas medidas, os residuos normalizados
da estimacgdo sdo ruidos gaussianos brancos, seguindo uma distribuicdo normal com média
igual a zero e desvio padrio igual a 1. Porém, a ocorréncia de erros nos parametros se
refletem nos residuos normalizados das medidas, fazendo com que ocorram distor¢des nas

respectivas distribuicdes de probabilidade.

E possivel, portanto, a partir de uma base de dados histérica de operagio, para a
qual se dispde de observacdes dos residuos de medidas associadas a parimetros sob
suspei¢do, realizar uma andlise estatistica que permita inferir sobre a presenca de erros nos
pardmetros. E importante lembrar que, ao contrdrio de erros grosseiros nas medidas, os
erros nos pardmetros sao permanentes e persistirdo enquanto a base de dados estdtica nao
for corrigida. A avaliag@o estatistica dos residuos pode ser realizada através da andlise
amostral das distribuicdes de probabilidade a eles associadas, realizacdo de testes de

hipétese, testes de aderéncia, etc.

Neste caso, como o objetivo é verificar se os dados que estdo sendo analisados
seguem ou ndo um modelo de distribuicdo normal com média zero e desvio padrao igual a
1, sera construido um procedimento baseado em um teste estatistico, chamado de teste de
aderéncia, que permita a identificagdo de pardmetros suspeitos ndo detectdveis pelo teste

do residuo normalizado.

4.5.1 Testes de aderéncia

Na Estatistica, os métodos para verificacdo do ajuste dos dados a uma distribui¢do
de probabilidade sdo conhecidos como teste de aderéncia. Existem vdrios testes de
aderéncia, os quais podem ser adequados para tratar dados discretos, continuos ou ambos

os tipos de dados.

O objetivo de um teste de aderéncia é verificar se os dados de uma amostra aderem

(seguem) a uma determinada distribuicdo tedrica, dai o nome teste de aderéncia. Essa
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distribuicdo tedrica pode ser uma distribuicdo de probabilidades cldssica (normal,
exponencial, entre outras) ou propor¢des definidas especificamente para um determinado
problema. Assim, este processo € feito de forma comparativa, onde se escolhe um modelo
e, tendo-o como referéncia, verifica-se se os dados que estdo sendo analisados seguem ou

ndo o modelo escolhido.

Sdo exemplos de teste de aderéncia, Teste Qui-quadrado, Teste de Kolmorov-
Smirnov, Teste de Anderson-Darling e Teste de Lilliefors [Ande86]. Dentre estes testes, o
de Kolmogorov-Smirnov ¢é bastante utilizado para verificar a aderéncia de um conjunto de
valores em relacdo a uma distribuicdo de probabilidades especificada [Souz96]. Embora
seja possivel aplicar outros testes, como o teste qui-quadrado, geralmente se obtém
melhores resultados aplicando o teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov (KS)

[BarbO4].

O teste KS, diferente de outros testes de aderéncia, utiliza funcio de distribui¢do na

sua forma acumulada. Seja F(x) a fungdo de distribui¢do acumulada, com parametros

especificados, para a qual se deseja verificar a aderéncia dos dados. As hipéteses sdo:

H,: os dados provém de F(x) (ha aderéncia)

H,: os dados ndo provém de F(x) (ndo ha aderéncia)

Sejam as distribuicdes acumuladas: a empirica S(x) e a teérica F(x). Para cada

elemento da amostra, obtém-se a diferenca absoluta entre essas duas distribui¢des. A

estatistica do teste € a diferenca absoluta maxima D. O método € descrito a seguir:

1) Para os dados ordenados, define-se S(x) para cada valor x,(i=12,...,n)

como:
S(x,) = qvi
n

onde: qv, =quantidade de valores observados na amostra, gv, < x,,

n =tamanho da amostra de dados,

x;, =um valor da amostra.
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2) Obtém-se para cada valor x; (i =1,2, ...,n), o valor tedrico F(x), calculado pela

funcdo de distribui¢do acumulada, especificada em H,,.

3) Verifica-se a discrepancia entre S(x) e F(x) através das diferencas absolutas

entre F'(x;) e S(x;),eentre F(x;,) e S(x,,),parai=12,..,n.

4) Calcula-se a estatistica de teste, D, em termos da amostra em andlise onde:

D =max{|F(x) -~ S(x) [|F(x) - S(x._) |}

’

5) Uma vez determinada a distdncia maxima D, aplica-se um critério de decisdo.

Em qualquer teste de aderéncia, para decidir estatisticamente se ha aderéncia dos
dados a uma distribui¢do especifica, é necessario definir um critério de decisdo, o que pode
ser realizado através de uma abordagem que usa o valor-p. Tal abordagem é descrita a

seguir.

Dada uma hipétese H,, e um conjunto de dados amostrais, o valor-p reflete a
plausibilidade de se obter tais resultados no caso de a hipétese H, ser, de fato, verdadeira.

O valor-p € chamado de probabilidade de significincia e é obtido a partir de dados

amostrais. Um valor-p muito pequeno constitui evidéncia contra a hipétese H, e a favor

da hipétese H, .

Na realizacdo de uma pesquisa quantitativa que utiliza a Estatistica para analisar os
dados, quando se deseja confirmar ou refutar alguma hipdtese, € comum estabelecer, ainda
na fase de planejamento do estudo, a probabilidade tolerdvel de incorrer no erro de rejeitar
H,, quando H, ¢é verdadeira. Este valor é conhecido como nivel de significancia do teste
e é designado pela letra grega . E comum adotar um nivel de significancia de 5%, isto &,
o =0,05. Porém, quando se deseja maior seguranca ao afirmar H,, pode-se adotar niveis

de significancia menores, como & = 0,01.
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A aplicacdo deste teste ao problema aqui tratado busca definir se o historico dos
residuos normalizados associados a uma medida estimada segue uma distribuicio normal
ou ndo. Assim, para cada medida pertencente ao sistema de medi¢do serd feita uma analise
de aderéncia de forma a auxiliar na identificacio de medidas suspeitas e,
consequentemente, dos ramos suspeitos. A amostra a ser considerada na andlise de cada

uma das medidas € definida por:

1 2
;= (”N,’ s r,ﬁc) (4.3)
onde:
z, — representa a medida i a ser analisada.
ri — representa o residuo normalizado da medida i obtido no instante (ou cendrio

de carga) j (j=12,---,nc).

nc —namero de cenarios ou tamanho da amostra.

Uma primeira medida descritiva utilizada nesta andlise é a média amostral, dada

pela seguinte expressdo:

ry =22 (4.4)

A outra esté relacionada a sua dispers@o. Neste caso, tanto a varidncia quanto o
desvio padrdo sdo medidas de dispersdo em relacdo a média, que em geral complementam
o resumo dos dados. A variancia amostral é definida como a média aritmética dos desvios

quadréticos em relacdo a média, como mostrado na seguinte expressio [Ande86]:

sr=2L 4.5)

Deste modo, a analise de aderéncia busca verificar se a amostra de residuos

normalizados segue uma distribui¢do normal.
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Para este problema t€ém-se as seguintes hipdteses a serem testadas:

H : os residuos normalizados seguem uma distribui¢do normal,

H,: os residuos normalizados ndo seguem uma distribui¢do normal.

Assim, no teste de aderéncia KS, depois de se ter calculado a distancia maxima D, o

valor-p € obtido pela expressdo a seguir:

valor-p=1-P
onde:

P =probabilidade até a distancia D.

Ap6s estabelecer o nivel de significincia «, tem-se a seguinte regra geral de

decisdo do teste estatistico:

valor-p>a > aceitar H,

valor-p<a - rejeitar H,

Logo, se valor-p>a, os residuos normalizados seguem uma distribui¢do normal

(H, ¢é aceita); caso contrdrio, ndo se segue tal distribuicdo ( H, € rejeitada).

4.5.2 Identificacao de parametros suspeitos

Com base nas consideragdes e aspectos discutidos na se¢do anterior, é proposto um
algoritmo para a identificacdo de parametros suspeitos de conterem erros ndo detectiveis

pelo teste dos residuos normalizados. Tal algoritmo consiste dos seguintes passos:

@) Para um dado sistema de medigdo, realizar observagdes das medidas para

diferentes cendrios de operacdo (instantes de tempo);

(i1) Executar a EE para cada cendrio;

81



(iii)

@iv)

(v)

(vi)

(vii)

Para cada medida presente no sistema de medi¢c@o, construir uma amostra

contendo os residuos normalizados calculados em cada cenario;

Para cada amostra obtida no passo (iii), executar o teste KS e calcular o

indice de aderéncia (valor-p), conforme descrito na Se¢do 4.5.1;

Formar uma lista de medidas suspeitas, contendo aquelas para as quais o
resultado do teste KS realizado sobre as amostras dos respectivos residuos

normalizados (passo (iv)) resultou em um valor-p<¢, sendo a o nivel de

significincia adotado. Caso esta lista seja vazia, encerra-se o algoritmo;

A cada medida da lista associam-se ramos da rede. Uma medida estd
associada a um determinado ramo, quando a equacdo que relaciona tal

medida com o estado depender do parametro deste ramo;

Finalmente é construida uma lista de ramos suspeitos contendo todos os

ramos definidos no passo (vi).

Assim, a partir da lista fornecida pelo algoritmo pode-se proceder a correcdo dos

parametros dos ramos suspeitos.

4.6 Estratégia para Correcao de Parametros com Erros Nao

Detectaveis

Nesta estratégia busca-se, de modo geral, minimizar os residuos da estimacdo das

medidas associadas aos ramos suspeitos através da correcdo dos seus pardmetros. Este
problema também serd tratado como um problema de otimizacdo com restri¢cdes, a
exemplo da estratégia utilizada na Secdo 4.4.3. Neste caso, as restricdes passam a ser o
requisito de que as médias dos residuos normalizados das medidas associadas aos

parametros suspeitos ndo violem uma tolerancia pré-especificada.

Assim sendo, o problema pode ser formulado como segue:

82



nc

Min 700 = 3(te=hor” Rtz —heon) (4.6)
k

k=1

—_ 7 .
s/a ry, SA4 ieQ,
minl max [ .
pj Spjspj JEQI)S
onde:
Q. —conjunto de medidas associadas aos parametros suspeitos.
Q , - conjunto de pardmetros suspeitos.

A" — tolerancia pré-estabelecida.
ry ~— média dos residuos normalizados da medida i (ver equacdo 4.4)

minl max |

p;.p; —limites estabelecidos para a busca do valor do pardmetro ;.

Idealmente, o processo de otimizacdo descrito em (4.6) leva os residuos
normalizados médios das medidas associadas aos ramos suspeitos a serem iguais a zero.
Porém, deve-se observar que, em func¢do do tamanho da amostra utilizada, mesmo o0s
valores das médias dos residuos normalizados das medidas associadas a ramos ndo
suspeitos (supostamente corretos) ndo serdo iguais a zero. No entanto, espera-se que 0s
desvios apresentados por tais grandezas sejam bem menores que os observados para as
médias dos residuos normalizados de medidas associadas aos pardmetros suspeitos. Logo,
a tolerdncia A’ deve permitir a correcdo dos pardmetros erroneos, de forma a levar as
médias dos residuos normalizados a eles associados para o mesmo nivel observado para a

média dos residuos normalizados associados aos parametros tidos como corretos.

Assim como na estratégia descrita na Se¢do 4.4.3, serd utilizado também AGs para
a resolucdo deste problema de otimizagdo. Certas caracteristicas inerentes ao problema de
EP, tal como sua natureza local, podem ser levadas em consideragdo para a redugdo da
rede em andlise e, conseqiientemente, do esforco computacional para a obtencdo da

solugdo, uma vez que diversas execucdes da EE sao requeridas.

A seguir sdo discutidos aspectos importantes do problema, assim como sua

modelagem no processo de otimizagdo via AGs.
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Codificacao do Cromossomo

A codifica¢do do cromossomo € igual ao descrito na Secdo 4.4.3. Para cada ramo
suspeito correspondem dois genes, 0 que representa a resisténcia e reatncia daquele ramo.
Adota-se também a codificagdo real para o cromossomo, sendo definidos limites para cada
varidvel, de forma a representar um intervalo considerado razoavel para conter o valor
verdadeiro dos parametros a serem estimados. Tal intervalo deverd ser menor que o
definido na Secdo 4.4.3, j4 que nesta estratégia busca-se a correcdo de erros de menor
magnitude ou um refinamento do valor do pardmetro. A representacdo do cromossomo € a

mesma mostrada na Figura 4.1.

Funcao de Aptidao

O problema de otimizacdo descrito na equacio (4.6), buscard reduzir a média dos
residuos normalizados das medidas associadas aos ramos suspeitos. Assim, a funcio

aptiddo (FA) é dada por:

FA=)'F, 4.7)

onde ns € o nimero total de medidas associadas aos ramos suspeitos.

Descricao da Estratégia

O algoritmo para correcdo dos erros ndo detectiveis em parametros, consiste

basicamente dos seguintes passos:

(1) Identificar os parametros suspeitos de acordo com o procedimento descrito na

Secdo 4.5.2.

(i1)) Definir inicialmente:
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minl max |

—  limites p7™ e p;] a serem considerados para cada parimetro

suspeito no processo de correcdo;
— a sub-rede que serd utilizada no processo de busca, a qual deve incluir

0s parametros a serem estimados.

(iii) Codificagdo da estrutura do cromossomo, com base nos ramos suspeitos

identificados no passo (i).

(iv) Execucdo do processo de busca pela solugdo 6tima via algoritmos genéticos,

consistindo dos seguintes passos basicos:

(iv.1) defini¢@o dos parametros de controle do AG.

(iv.2) geragdo da populacdo inicial (conjunto de solugdes propostas —
Cromossomos).

(iv.3) avaliacdo da populagdo (andlise de desempenho).

(iv.4) se o numero de geracdes pré-estabelecido foi atingido, escolhe-se o
melhor cromossomo da populacdo atual como a solugdo 6tima do
problema e continua-se no passo (v). Caso contrdrio, o algoritmo
continua no passo (iv.5)

(iv.5) geragdo de uma nova populagio através de operagdes genéticas sobre

a populacdo anterior. Retornar para o passo (iv.3).

(v) Verificar se a solucdo 6tima € aceitdvel para o problema. Caso seja aceitavel,

o algoritmo é encerrado. Caso contrario, continuar no passo (vi).

(vi) Reformulagdo das condi¢des de contorno do problema visando obter uma

solugdo aceitdvel. Utilizar estratégias como:

min 1 max|1 ,

—  redefini¢d@o dos limites p;™ e p;™;

—  defini¢do de outros parametros de controle do AG.

(vii) Voltar ao passo (iii).
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Deve-se observar que para a avaliacdo de cada individuo da populagdo (passo
(iv.3)), nc processos de EE sdo executados, sendo nc o nimero de cendrios na amostra
empregada. Neste caso, os parametros a serem corrigidos ou refinados pelo AG serdo todos

aqueles pertencentes a lista de suspeitos.

A solugdo 6tima obtida no algoritmo € aceitdvel se a corre¢@o ndo leva a presenca
de residuos normalizados que violem a tolerncia A". Apds a corre¢do dos pardmetros, é
recomendével executar novamente o teste KS para as amostras de residuos normalizados
associados aos parametros corrigidos, de forma a confirmar a aceitacdo da hipdtese nula

descrita na Secdo 4.5.1.

4.7 Exemplo Ilustrativo

A seguir, sem perda de generalidade, um exemplo didatico da aplicacdo de um
Estimador de Parametros serd descrito. Dentre as estratégias apresentadas, escolheu-se aqui
a do ramo irrelevante, por sua simplicidade. Para tornar o exemplo ainda mais simples,
adotou-se um processo de EE associado ao problema de fluxo de poténcia linearizado.
Alguns aspectos do problema de EP serdo destacados na discussdo dos resultados obtidos.
Destaca-se que — para a estratégia do ramo irrelevante, assim como para as demais
propostas nas secOes anteriores deste capitulo — resultados obtidos em estudos de
simulagdo com o sistema-teste IEEE-14 barras e parte do sistema da LIGHT serdo

apresentados no Capitulo 5.

A Figura 4.2 representa parte de uma rede elétrica, onde se suspeita haver erros de
parametros. Esta parte da rede estd sendo supervisionada através do sistema de medicdo
indicado na figura. A Tabela 4.1 apresenta os valores de reatincia encontrados na base de
dados da rede e a Tabela 4.2 os valores das injecdes de poténcia para se resolver o
problema de fluxo de poténcia que serd tomado por base para simular medidas do sistema.

Todos os valores apresentados neste exemplo encontram-se em pu (por unidade).
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Figura 4.2 — Rede exemplo

Tabela 4.1 — Pardmetros de ramos da rede

De Para

0 () i
1 2 0,010000
2 3 0,005000
2 4 0,003333
3 4 0,005000

Tabela 4.2 — Dados para o problema de fluxo de poténcia

Ini];;;)ao Valor
1 -0,5000
2 2, 5000
3 -0,5000
4 -1, 5000

A Tabela 4.3 apresenta os valores simulados para as medidas, com respectivos
desvios (por simplicidade, adotados como idénticos). Os valores verdadeiros das medidas

sao correspondentes aos obtidos pelo fluxo de poténcia linearizado.
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Tabela 4.3 — Valores das medidas e desvios

N° Tipo Valor. Val9r Desvio
Verdadeiro| Medido (o)
1 Fluxo 1-2 -0,5000 -0,4900 0,01
2 Fluxo 2-1 0,5000 0,5200 0,01
3 Fluxo 2-3 0,6875 0,6900 0,01
4 Fluxo 3-2 -0,6875 -0,6800 0,01
5 Fluxo 2-4 1,3125 1,3100 0,01
6 Fluxo 4-2 -1,3125 -1,3200 0,01
7 Fluxo 3-4 0,1875 0,1900 0,01
8 Fluxo 4-3 -0,1875 -0,1800 0,01
9 Injecdo 1 -0,5000 -0,5100 0,01
10 Injegdo 2 2,5000 2,4900 0,01
11 Injecdo 3 -0,5000 -0,4900 0,01
12 Injecdo 4 -1,5000 -1,4900 0,01

As equagdes gerais correspondentes a um processo de EE linear [Abur04] sdo as

seguintes:

— medidas: z = Hx+v; as componentes do vetor de estado x sdo os adngulos das

tensOes das barras

(@) e, sendo uma medida de fluxo dada por

P_,=(6-6,)/X, e de injegdo por EzZR_j:Z(ﬁi—ﬁj)/Xij, 0s
i i

elementos de H para uma medida ¢ sdo, respectivamente:

H(h=YX, Hj)=-X, HWULH=DUX, i#j H({j)=-X,
J

e o vetor v representa os erros de medigdo.

— estado estimado: x=(H'R'H)'H'R™'z

— medidas estimadas: 7 = HX

— residuos normalizados: r, (i) =

Realizando-se tal processo de EE para a rede em questdo, adotando o angulo da

barra 2 como referéncia (6, =0), obtém-se:

|z -20)

JEG,i)

,sendo E=R-H(H'R"'H)'H'
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-0,4900 | Py
0,5200 | P>
0,6900 | P>
-0,6800 | P
1,3100 | Pr4
-1,3200 | P42
0,1900 | P34
-0,1800 | P43
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-1,4900 | P4
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1,749583 | P1,
1,779810 | P,
0,720999 | P, 5
0,349225 | P5,
0,303670 | Ps
- = | 1,408235 | Py,
0,187755 | P4
0,877465 | P.s

0O N B W

0,603346 | P, 9

0,759662 | P, 10
0,654900 | P3 11
0,712684 | P4 12

Os resultados do processo de estimacido realizado estdo consistentes, ja que todos
os residuos normalizados encontram-se inferiores ao limite de detec¢do de anormalidades
estabelecido (¥ =3). Estes resultados correspondem a uma situa¢do em que nenhum erro
de pardmetros foi simulado, e servem para garantir que os testes a seguir sejam realizados

com um conjunto de medidas sem erros grosseiros.

Simulacio de erro no parametro do ramo 3-4

De modo a ilustrar a aplicagdo da estratégia do ramo irrelevante, simulou-se um

erro no parametro do ramo 3-4. A Tabela 5.4 indica o valor correto e errobneo de X, ,.

Tabela 4.4 — Erro no parametro X ,_,

Valor Correto | Valor Erroneo

0,0050000 0,010000

A seguir, sdo apresentados os resultados do processo de EE, com o referido erro

presente.
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-0,4900 | P1,
0,5200 | P,
0,6900 | P>
-0,6800 | Ps,
1,3100 | Py
-1,3200 | Py,
0,1900 | P34
-0,1800 | Pys
-0,5100 | P,
2,4900 | P,
-0,4900 | P;
-1,4900 | P,
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Como esperado, por conta do erro introduzido no pardmetro X,

1,922984
1,606762
5,666332
4,563707
4,051758
2,926713
6,249155
5,218517
0,430180
0,136802
2,474774
1,858328

P,
Py
Prs
P35
Py
Pys
P3y
Pys

P,
Ps
Py

0O Nk W~

—_ = = \O
N = O
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os resultados do

processo de estimagdo ndo se revelaram consistentes, ja que diversos residuos

normalizados encontram-se fora do limite de deteccio de anormalidades estabelecido

(y =3). Assim sendo, na hipétese adotada de que a base de dados ndo contém medidas

portadoras de erros grosseiros, nem tampouco erros de configuragdo da rede, suspeita-se da

ocorréncia de erros em parametros.

Parte-se entdo para a formacdo de uma lista de ramos suspeitos de apresentarem

parametros erroneos, construida a partir dos residuos normalizados situados acima do

limiar de confianga. A Tabela 4.5 a seguir apresenta tal lista.

Tabela 4.5 — Ramos com pardmetros suspeitos

Medida Iy Ramo suspeito
P34 6,249155 3-4
Py3 5,666332 2-3
Py 5,218517 3-4
Ps, 4,563707 2-3
Py 4,051758 2-4

Da Tabela 4.5, verifica-se que, embora os ramos 3-4 e 2-3 sejam igualmente

suspeitos, a medida de maior residuo normalizado estd associada ao ramo 3-4. Assim
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sendo, suspeita-se inicialmente do parimetro do ramo 3-4 e parte-se para confirmar tal

suspeicao.

Pela estratégia do ramo irrelevante, eliminam-se as medidas associadas ao ramo sob

suspeita, i.e., P3.4, P43, P3 € P4, ficando o sistema de medi¢do como mostra a Figura 4.3.

Figura 4.3 — Rede exemplo, com ramo 3-4 feito irrelevante

ramo irrelevante

4

Realiza-se entdo um novo processo de EE, cujos resultados encontram-se a seguir.
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-0,00504286
-0,00340714
-0,00437143 | 6,

>
1]

D

-0,504286 | P>
0,504286 | P>
0,681429 | P>

5 = | -0,681429 | P3,
1,311429 | P4

-1,311429 | P4

-0,504286 | P;
2,497143 | P>

— O O\ W W=

De posse dos resultados do processo de EE, obtidos com o ramo 3-4 transformado
temporariamente em ramo irrelevante, portanto ndao contaminados pelo erro simulado,

constrdi-se um processo de EP, conforme a seguir descrito.

Para estimar parametros de elementos da rede, utiliza-se um processo linear de EE,
construido com base no método dos Minimos Quadrados Ponderados, e adaptado para a

nova situago na qual o estado € representado pelo parametro suspeito (Apéndice C).

A primeira adaptacdo a comentar diz respeito a representacdo do pardmetro a ser
estimado. Considere por exemplo a equacdo que relaciona uma medida de fluxo de

poténcia com respectivo parametro, ie., F_; =(6,—6,)/ X . Note que, como o novo

i
objetivo se tornou estimar o pardmetro, a relacdo estabelecida entre medida de fluxo e
parametro transforma-se em nao linear. Isto traria o inconveniente de se ter que construir
um processo de EP ndo linear (iterativo), mais oneroso computacionalmente e sujeito a
possiveis dificuldades de convergéncia, se iniciado por valores de parimetros bastante
distantes daqueles considerados como corretos. Para contornar tal necessidade, o parametro
a ser estimado deve ser representado como susceptincia, ou seja, B, =1/X, . Deve-se
também mencionar que o problema da ndo linearidade poderia ser contornado, caso a
medida de fluxo fosse utilizada como varidvel de estado a ser estimada. Entretanto, um
processo de estimacdo proprio (estado aumentado) para esta opg¢do necessitaria ser

construido, o que se apresenta desvantajoso.
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A segunda adaptac@o requerida refere-se as medidas de injecdo de poténcia. No

problema de EP, considera-se o estado da rede, neste exemplo os dngulos &, e 6,, como

tendo sido estimado perfeitamente. Assim sendo, os fluxos nos ramos vizinhos, i.e.,
aqueles que se conectam ao ramo 3-4 e ndo tenham pardmetros sob suspei¢do, sdo também
considerados da mesma forma, i.e., estimados perfeitamente. Portanto, seus valores devem
ser descontados das medidas de injec@o, pois ndo fazem parte do processo de EP. Tal

procedimento corresponde a se utilizar os valores estimados para os fluxos vizinhos como
pseudomedidas (P, , e P, ,). Se houver medidas de fluxos nos ramos que se ligam as

barras terminais do ramo com parametro a estimar, estas também poderdo ser utilizadas.

Para o exemplo em questdo, as duas modificagdes apontadas conduzem ao seguinte

estimador de parametros.

P, =(6,-6)/X, P, =(6,-0,)B,,

P, ,=(6,-6,)B,,

i J

P':ZPi—': (ai_aj)/Xij P,=P_,+P,=(6,-6,)B,, +(6,-6,)B,,
J

J
P, —(6,-6,)B,, = P3I-4 =(6,-6,)B,,

—0,4900 — (—0,681429) = 0,191429 = P,_, = (6, — 6,)B,,

P, =(6,-6,)B,, +(6,-6,)B,,
P,-(6,-6,)B,, = P4'_2 =(6,-6,)B,,

~1,4900 — (~1,311429) =—0,178571 = P,_, = (6, —6,)B,,

0,1900 | P, 7
-0,1800 | P, 8
0,191429 | P,, pseudo

-0,178571 | P,, pseudo
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6, -6, 0,96429.10° | P, 7
-3
o= |00 _ |- 0,96429.10° | p, 8
6,-6, | | 0,96429.10° | p_  pseudo
6, -6, -0,96429.10° | p pseudo

21’ = HI’)%P
0,1850 | P, 7
. _ | -0,1850 | P, ., 8
Zp -
0,1850 P3'_4 pseudo
- 0,1850 1)4'_2 pseudo

r, (O)=Ir, @)l /O'Ep (D)

onde 6, ()=,[E,(i.i) e E,=R,—H,G,'H}; R, =diag(10™)

0577350 | P, 7
;o= | 0STT30 P8

" 0,742307 | p_,  pseudo

0,742307 P4'_2 pseudo

Nenhum residuo normalizado violou o limiar de detec¢@o de inconsisténcias, o que
valida os resultados da EP. Vale dizer que — partindo-se da hipdtese de que a configuracio
da rede, estado das barras e medidas estdo consistentes — realizou-se um processo de EP
que confirma tal hipétese A Tabela 4.6 apresenta os valores verdadeiro, com o erro

simulado e estimado do pardmetro X, ,, dando conta que o parametro foi corrigido,

passando de um erro relativo de 100% para 4,27%.

Tabela 4.6 — Valores do pardmetro X,_,

Valor Correto

Valor Erroneo

Valor Estimado

0,005000

0,010000

0,00521235
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A estratégia do ramo irrelevante estabelece uma etapa final em que se realiza nova
EE completa, agora com o valor do parimetro corrigido e retorno das medidas
temporariamente removidas (aquelas que tornaram o ramo com parametro suspeito
irrelevante). Os resultados desta estimacdo completa revelam que o problema do erro de

parametro foi corrigido, conforme indicam os residuos normalizados encontrados.

1,749583 | P\,
1,779810 | P>,
0,720999 | P, 5
0,349225 | P3,
0,303670 | P>
- = | 1,408235 | Py,
0,187755 | P34
0,877465 | Py
0,603346 | P;
0,759662 | P,
0,654900 | Ps
0,712684 | P,

[e-BEN Bie) NNV, I O I S

—_ = \O
— O

[a—
(V)

Para finalizar este exemplo ilustrativo, foram realizadas mais duas simula¢des com

o mesmo erro de 100% em X, ,, porém foram consideradas as seguintes condigdes:

A) mesmo conjunto de medidas, s6 que com maior precisdo (favoravel a EP);

B) conjunto de medidas com menor redundancia (desfavordvel a EP), extraido do

conjunto inicial (portanto, mantida a precisdo).

Condicio A: medidas mais precisas

Tornando o ramo 3-4 irrelevante, o seguinte conjunto de medidas foi utilizado:

0,495 | Pis 1
0,505 | Py, 2
069 |Pr; 3
= | 0685 [P, 4
1,310 |Poy 5
1315 |Pi 6
0,505 | P 9
2495 | P, 10
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E os resultados do processo de EE foram:

-0,0050714 | 6,
-0,00343036 | 6,
-0,00437024 | 6,

=
1l

-0,500714 | P
0,500714 | P>,
0,686071 | Py

2 — -0,686071 P3_2
1,311071 | Poy

-1,311071 | Pao

-0,500714 | P,
2,497857 | P,

— O QN Lt A W I

De posse das estimativas obtidas para €, e 6, e considerando medidas mais

precisas associadas ao ramo 3-4, constrdi-se o processo de EP a seguir descrito.

P,, =0,190000 = (6, — 6,)B,,
P, , =—0,184500 = (6, — 6,)B,,

P, —(6,-6,)B,, = P3I—4 =(6,-6,)B,,
—0,505000 - (—0,686071) =0,181071 = f§_4 =(0,-6,)B,,
P,—(0,-06,)B,, = P4'—2 =(6,-6;)B,,

~1,4950— (—1,311071) = —0,183929 = P,_, = (6, —6,)B,,

0,190000 | P, , 7
7= -0,184500 | P, , 8

0,181071 | p,_, pseudo

-0,183929 | p, ,  pseudo

0,93988.10° | P,
-0,93988.10° | P, 8
0,93988.10° | p]
-0,93988.10° | p|

|
2

|
)

pseudo

|
2

T
e
Il
4>% u% p% u%
|

pseudo

|
o
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%,=B,,=(H!R'H,))'H'R,'z =196,7004 & X, ,=1/B,, =0,00508387

p

21’ = HI’)%P
0,184875 | P, 7
_ |-0,184875 | p, . 8

2
|

0,184875 | p,,  pseudo
- 0,184875 | p,

r, ()=lr, (/o (i)

onde o, (i)=.[E, (i) e E,=R,—H,G,'H,; R,=diag(10™)

0,591784 | P, , 7

ro= 0,043301 | P, | 8
! 0,439199 | p,, pseudo
0,1092842 | p, pseudo

A Tabela 4.7 apresenta os valores verdadeiro, com o erro simulado e estimado do

parametro X, ,, observando-se uma redugdo do erro relativo de 100% para 1,68%. Assim,

confirma-se mais uma vez que a reducdo do erro em um pardmetro estd limitada pela

precisdo do conjunto de medidas utilizado para estimé-lo.

Tabela 4.7 — Valores do pardametro X, , (condi¢do A)

Valor Correto | Valor Erroneo | Valor Estimado

0,005000 0,010000 0,00508387

Condicio B: menor redundancia

Considere agora que a rede seja observada com menor redundincia conforme

indica a Figura 4.4.
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@ Fluxo

Figura 4.4 — Rede exemplo, com menor observacdo

A andlise de observabilidade da rede permite identificar a condicdo de fraca

redundancia em que se encontra o plano de medicdo: Py, e P, integram um conjunto

critico. Além disto, quando o ramo 3-4 for feito irrelevante, P, torna-se critica e mais um

conjunto critico surge composto por P,.3 e P3,. Tal condi¢do é desfavordvel para os dois

processos de estimagdo do problema em estudo (EE e EP).;

Realiza-se entdo a etapa de identificacdo preliminar de ramos com parimetros

suspeitos, através da EE da rede da Figura 4.4 que apresentou os seguintes residuos

normalizados:

2,121320
2,121320
4,539406
ry = | 3,231860
10,198502
7,031901
5,940567

P
Pay
Pa3
Ps3,
Py,
P34
P43

0NN B~ W=

A partir dos residuos normalizados situados acima do limite de confianga, forma-se

uma lista de ramos com pardmetros suspeitos, conforme indica a Tabela 4.8.
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Tabela 4.8 — Ramos com pardametros suspeitos

Medida Ty Ramo suspeito
P> 10,198502 2-4
P34 7,031901 3-4
Py3 5,940567 3-4
Py3 4,539406 2-3
P35 3,231860 2-3

Da Tabela 4.8, verifica-se que, embora os ramos 3-4 e 2-3 sejam igualmente
suspeitos, os residuos normalizados associados ao ramo 3-4 s@o maiores. Assim sendo,

suspeita-se inicialmente do parametro do ramo 3-4 e parte-se para confirmar tal suspeicdo.

Pela estratégia do ramo irrelevante, eliminam-se as medidas associadas ao ramo
com parametro suspeito (P34 e Pa3), ficando o sistema de medi¢gdo como mostra a Figura

4.5.

v\ral-no/irfelevante

Figura 4.5 — Rede exemplo, com ramo 3-4 feito irrelevante

Realiza-se entdo um novo processo de EE, cujos resultados encontram-se a seguir.

20,4900 | Pn 1
05200 | P,y 2
2= | 0,6900 | P,y 3
20,6800 | P, 4
1,3200 | Psn 6
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-0,005050
X =1 -0,003425
-0,004400

6,
6,
6,

-0,50500
0,50500
Z=1 0,68500
-0,68500
-1,32000

De posse das estimativas obtidas para 6,

seguir descrito.

P,_, =0,190000 = (6, —6,)B,,
P,_, =—0,180000 = (6, — 6,)B,,

P
Py
Py;
P3s
Py

(o) JE SNELUS T S I

e 6,, constréi-se o processo de EP a

. 0,190000 | P34 7
77 | -0,180000 | Pss 8
| e-e. 0,975000 . 10”
"“1e6,-6,|  |-0,975000.10°

PP pr

%,=B,,=(H!R'H,))'H'R,'z =189,7436 & X

0,185000
! - 0,18500

2
|

P34
Pys

r, (O)=Ir, @)l /O'Ep (D)

onde 6, ()=,[E,(i.i) e E,=R,—H,G,'H}; R, =diag(10™)

0,707107
. 0,707107

P34
Pys

7
8

7
8

P34
Pys

7

.= 1/B,, =0,005270
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A Tabela 4.9 apresenta os valores verdadeiro, com o erro simulado e estimado do

parametro X, ,, observando-se uma reducéo do erro relativo de 100% para 5,40%. Assim,

3-4>
confirma-se mais uma vez que a reducdo do erro em um parametro estd limitada nio
apenas pela precisdo do conjunto de medidas utilizado para estima-lo, mas também pela

redundancia do sistema de medigao relativa ao ramo e seus vizinhos.

Tabela 4.9 — Valores do parametro X, , (condig¢do B)

Valor Correto | Valor Erroneo | Valor Estimado

0,005000 0,010000 0,005270

A estratégia do ramo irrelevante estabelece ainda uma etapa na qual se realiza nova
EE completa, agora com o valor do parimetro corrigido e retorno das medidas
temporariamente removidas (aquelas que tornaram o ramo com parametro suspeito
irrelevante). Os resultados desta estimagdo completa revelaram que o problema do erro de
parametro foi corrigido, ndo tendo sido apontado nenhum residuo normalizado acima do

limiar de confiancga estabelecido.

4.8 Conclusoes

Este capitulo apresentou uma nova abordagem para a estimacdo offline de
parametros de redes elétricas, através da funcdo Estimacdo de Estado. Aspectos
importantes, como: efeito de espalhamento do erro do pardmetro na rede, influéncia da
redundéncia e tipos de medi¢do, e avaliagdo dos diferentes métodos até entdo propostos

foram a base para a construgdo desta nova abordagem.

Procedimentos para a identificacdo dos pardmetros suspeitos foram também
apresentados. Estes procedimentos baseiam-se principalmente na andlise dos residuos
normalizados das medidas estimadas. Adicionalmente, uma estratégia para a identificacao
e correcdo de erros de pardmetros ndo detectiveis pelo teste dos residuos normalizados foi

construida.
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Com base nos aspectos de interesse para a estimacdo de pardmetros, foram
propostos diferentes algoritmos que exploram o conceito de ramo irrelevante. Estes
algoritmos sdo simples, de facil implementacdo, tomando por base processos
convencionais de EE, usualmente disponiveis em centros de operacdo de sistemas de

poténcia.

Situacdes nas quais ndo foi possivel explorar o conceito de ramo irrelevante foram
também tratadas. Neste caso, formulou-se um problema de otimiza¢do com restricoes.
Dado que a solugd@o deste problema de otimizacdo deve buscar solucdes offline utilizando
basicamente os programas de EE, foi construida neste caso uma estratégia baseada em AGs

vislumbrando a execu¢do da EP através de rotinas adicionais.

De um modo geral, recomenda-se o emprego das técnicas propostas neste capitulo

conforme o fluxograma apresentado na Figura 4.6.

Identificagdo de
pardmetros suspeitos

|

Estratégia do ramo
irrelevante

Estratégia da reducdo Corregdo dos
de relevancia do ramo parimetros

Estratégia de otimizacdo |
dos parametros

|

Correcao dos
parametros

Figura 4.6 — Seqiiéncia de emprego das estratégias propostas.
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CAPITULO 5

TESTES E RESULTADOS

5.1 Introducao

Neste capitulo, serdo apresentados a descricdo das simulagGes e os resultados dos
testes realizados visando a validacdo da metodologia proposta para a deteccdo,
identificacdo e correcdo de erros em parametros de redes elétricas. Diversos testes foram
realizados utilizando sistemas teste do IEEE e parte do sistema da LIGHT Servicos de
Eletricidade S.A. Dada a natureza local do problema tratado e visando ilustrar as
metodologias propostas, aqui serdo apresentados apenas resultados obtidos com o sistema
IEEE 14 barras e o sistema da LIGHT, ressaltando, entretanto, que testes realizados com os

sistemas IEEE 30 e IEEE 118 barras levaram a resultados similares.

Para o sistema IEEE 14 barras, buscou-se representar situagdes usualmente
encontradas na literatura, quanto ao nivel de erro das medidas, cendrios de carga,
redundéncia do sistema de medi¢do, etc. De modo a permitir avaliar o desempenho das
metodologias aqui empregadas, frente a situagdes mais desfavoraveis, diferentes condig¢des
de redundancia foram também utilizadas. Ja para o sistema LIGHT foram utilizados dados
reais, correspondendo a medidas coletadas pelo sistema de aquisicio de dados, em
intervalos de 5 minutos. Foi utilizado o sistema de medi¢do existente e também realizados
testes para situacdes onde se supde que, por alguma razdo, a redundancia de tal sistema

tenha sido reduzida.

A selec@o dos resultados apresentados foi feita de modo a permitir uma comparagdo
de desempenho dos diferentes algoritmos em condi¢des onde exista a presenga de um ou
mais parametros errdneos, bem como em situagdes onde estdo presentes erros de baixa

magnitude ou ndo detectaveis pelo teste dos residuos normalizados.



Cabe ressaltar que os resultados apresentados nesta tese foram obtidos através da
execucdo de codigos computacionais desenvolvidos utilizando a linguagem de

programacao Fortran.

5.2 Descricao da Simulacao

Conforma ja mencionado ao longo deste documento, os dados de entrada para um
estimador do estado sdo: a configuracdo e parimetros da rede elétrica, o sistema de
medi¢do (localizagdo e tipo das medidas) e os valores fornecidos telemetricamente pelo
sistema de aquisicdo de dados. Na operacdo em tempo real estes dados sdo armazenados
em um banco de dados sendo, atualizados de tempo em tempos pelo configurador da rede,

sistema de aquisi¢do de dados e/ou por intervencdo de operador do sistema.

Nos testes realizados com o sistema IEEE 14 barras foram utilizados dados para
diferentes condi¢des de carregamento, correspondendo a um periodo de 288 instantes de
tempo, assumindo intervalos de 5 minutos entre cada execugdo do estimador de estado para
um ciclo didrio de carga. As cargas nas barras do sistema sdo obtidas para cada instante de
tempo através de fatores de participacdo na carga total do sistema acrescidos de um ruido
aleatério (jitter). E assumido um fator de poténcia constante, de tal forma que a poténcia
reativa segue as variagdes de poténcia ativa. O jitter € representado por uma varidvel
aleatéria com média zero e desvio padrdo de 0,5% do valor do fator de participagdo
atribuido a cada barra. A politica de despacho da geracdo segue o critério da ordem de
mérito, onde a geracdo de poténcia ativa é alocada nas unidades geradoras de menor custo
de operacdo. As tensdes controladas sdo mantidas constantes. O conjunto de medidas é
obtido a partir de um conjunto consistente de medidas verdadeiras extraidas de resultados
obtidos com um programa de fluxo de poténcia. Um programa simulador de medidas
utiliza as caracteristicas dos medidores para obter o desvio padrdo G associado a cada
medida. Maiores detalhes sobre os dados simulados para o sistema IEEE 14 barras podem

ser encontrados em [Freu06].

Cabe ressaltar que, conforme ji mencionado anteriormente, a obtencdo de

estimativas do estado para diferentes instantes de tempo pode ser util para a deteccdo,
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identificacdo, correcdo de erros em parametros, bem como no refinamento dos valores

usualmente empregados.

Para o sistema LIGHT utilizado nos testes, ilustrado no Apéndice B, foram
empregados dados reais, correspondendo a 100 conjuntos de medidas coletadas em
intervalos de 5 minutos, para um dia tipico: dia 27 de abril de 2006. Tais dados foram
obtidos a partir da experiéncia com a implantag@o da fun¢io EE no COS da LIGHT. Deve-
se ressaltar que, como se trata de um processo de implantagdo da fun¢do EE, um grande
esfor¢o foi realizado para a depuracio/sele¢do do conjunto de medidas a serem utilizadas.
Embora tidas como vélidas por procedimentos offline, as incertezas de tais medidas foram
ajustadas durante a implantacdo da fung@o EE, sendo maiores que as encontradas no
sistema de medicao utilizado para o sistema IEEE 14 barras (onde a geragdo da incerteza é
controlada no processo de simulagdo). Da mesma forma, os parametros dos componentes
da rede do sistema LIGHT foram também definidos através de procedimentos offline e em
um esforco de unificacdo das bases de dados utilizadas pela empresa. Apesar disso, alguns
parametros ainda apresentam grande incerteza. Os testes realizados com o sistema LIGHT
buscaram o refinamento da base unificada de dados de pardmetros da rede e testar os
métodos propostos para a identificacdo e corre¢do de erros de parametros (simples e

multiplos) simulados com este sistema.

Para os sistemas testados foram simulados erros de pardmetros de diferentes
magnitudes, variando de 30% a 300% dos correspondentes valores verdadeiros, e em

diferentes componentes da rede elétrica. Alguns resultados serdo apresentados a seguir.

5.3 Testes com o Sistema IEEE-14

Apresentam-se a seguir alguns resultados da aplicacdo dos métodos propostos,
adotando-se o sistema-teste IEEE-14 barras. Cabe mais uma vez ressaltar que testes como
os aqui descritos foram também realizados para sistemas teste do IEEE de maior porte.
Porém, constatou-se que, dada a natureza local do problema, o porte do sistema vem a ter

pouca influéncia sobre o processo de estimacgdo do pardmetro erroneo.
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Teste 1: Erro parametros de 1 ramo, sistema de medigdo A, estratégia do ramo

irrelevante.

Considerando-se o plano de medicdo apresentado na Figura 3.2, simulou-se
arbitrariamente um erro na impedancia série do ramo 1-2, adotando-se o valor de

0,0485 + j0,1479 pu, quando o valor correto seria de 0,0194 + j0,0592 pu.

Parte-se entdo para a identificacdo de ramos com parametros suspeitos, formando-
se uma lista ordenada a partir do conjunto de medidas com residuos normalizados que
tenham violado o limite de validag¢do pré-estabelecido (A4 =3). A Tabela 5.1 apresenta a

referida lista, verificando-se que o ramo 1-2 surge como o mais suspeito.

Tabela 5.1 — Lista de ramos suspeitos (Teste 1).

Ramo Numero de Medidas | Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-2 4 Pis, Pr, Pre Qs 13,1117
1-5 4 Pis, Psy, PiePs 12,6397
2-5 4 Py, Ps,, Qe Ps 5,2831
4-5 3 Pys,PsyePs 4,6070
2-4 3 P4, PireQ, 4,3839
2-3 1 Q; 3,9705
5-6 1 Ps 3,0848

Em seguida, a estratégia do ramo irrelevante € aplicada e, de acordo com o
algoritmo apresentado na Secdo 4.4.1, removem-se temporariamente todas as medidas de
fluxo e injecdo de poténcia associadas ao ramo 1-2. O sistema de medic¢do resultante é
apresentado na Figura 5.1. Como neste caso a rede permanece observavel, executa-se
apenas uma vez a EE convencional para que sejam obtidas estimativas das tensdes

complexas nas barras do sistema, sem a influéncia do pardmetro do ramo suspeito.
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12 1) 13 1) 14 1]

Ramo
Irrelevante

Legenda:

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa
- Medidor de inje¢do de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensio

Figura 5.1 — Sistema de Medicdo A apds a remogdo das medidas associadas ao ramo
suspeito 1-2.

Utilizando os resultados do processo de EE, as informagdes sobre as medidas
excluidas para tornar o ramo 1-2 irrelevante e as equagdes a elas correspondentes, realiza-
se o processo de estimagdo do pardmetro suspeito conforme descrito no Apéndice C,

encontrando-se o resultado apresentado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Valor da impedancia do ramo 1-2 (pu).

Correto Erroneo Estimado

0,0194 + j0,0592 | 0,0485 + j0,1479 | 0,0204 + j0,0586

Ap6s a estimacdo de parametros, de acordo com o passo (vi) do algoritmo da Secdo
4.4.1, re-executa-se a EE com todas as medidas disponiveis e procede-se a andlise de
residuos, que indica que o pardmetro errdneo identificado foi corrigido, ou seja, nao foram
encontrados residuos normalizados acima do limite para as medidas em torno do ramo

suspeito (até a 2* vizinhanga).
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A seguir, é formada uma nova lista ordenada de ramos suspeitos. Dado que nio
foram encontrados residuos normalizados elevados para nenhuma medida do sistema, o

processo de correcdo de pardmetros € encerrado.

Teste 2: Erro parametros de 1 ramo, sistema de medigdo C, estratégia do ramo

irrelevante.

Neste caso, considera-se um plano de medi¢do de menor redundancia, como aquele
apresentado na Figura 3.4. E simulado o mesmo erro descrito no Teste 1, na impedancia do

ramo 1-2.

Identificam-se os ramos com parametros suspeitos a partir do conjunto de medidas
com residuos normalizados acima do limite de validacdo. A Tabela 5.3 apresenta a referida

lista, onde o ramo 2-3 foi agora escolhido como o mais suspeito.

Tabela 5.3 — Lista de ramos suspeitos (Teste 2).

Ramo Numero de Medidas | Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
2-3 4 Py, P3P Q, 11,8116
1-2 3 Py, PeQ, 14,5677
1-5 3 Pis,Ps e Qs 6,2951
2-4 2 P,eQ; 11,8116
2-5 2 P,eQ, 11,8116
5-6 1 Pg.s 6,7034

Em seguida, utilizando a estratégia do ramo irrelevante, removem-se
temporariamente todas as medidas de fluxo e injecdo de poténcia associadas ao ramo 2-3.
O sistema de medicdo resultante é apresentado na Figura 5.2. Como neste caso a rede
permanece observdvel, executa-se apenas uma vez a EE convencional, para que o estado

do sistema seja obtido sem a influéncia do pardmetro do ramo sob suspeicao.
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Ramo Irrelevante [ ﬂ

il

1

Legenda:

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa
l - Medidor de inje¢do de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensiio

Figura 5.2 — Sistema de Medicdo C apds a remogdo das medidas associadas ao ramo
suspeito 2-3.

Com os resultados da EE e as medidas anteriormente removidas, realiza-se o

processo de estimacdo de pardmetros, obtendo-se o resultado apresentado na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Valor da impedancia do ramo 2-3 (pu).

Correto Estimado

0,0467 + j0,1979 | 0,0729 + j0,1519

Ap6s a estimacdo de parametros, de acordo com o passo (vi) do algoritmo da Secdo
4.4.1, re-executa-se a EE com todas as medidas disponiveis e procede-se a andlise de
residuos. Tal andlise acusou residuos normalizados acima do limite pré-estabelecido para
medidas em torno do ramo 2-3 (até a 2° vizinhanga), neste caso nas medidas P,.;, P> e Q,.
Cabe ressaltar que, além destas medidas, outras também apresentaram residuos

normalizados elevados.
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Assim, conclui-se que o ramo 2-3 teve seu parametro incorretamente identificado
como suspeito, além de ter sido equivocadamente corrigido. Isto se deveu ao fato de que a
redundancia de medidas associadas ao ramo com pardmetro erréneo é menor do que a

redundancia associada a ramos adjacentes.

Neste caso, de acordo com o algoritmo da Sec¢éo 4.4.1, atribui-se ao pardmetro do
ramo 2-3 o seu valor original e seleciona-se o préximo ramo de maior suspei¢do, sendo

este o ramo 1-2.

Assim, torna-se o ramo 1-2 irrelevante e procede-se para a estimacdo de seu

parametro. O resultado deste processo ¢ mostrado na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Valor da impedancia do ramo 1-2 (pu).

Correto Erroneo Estimado

0,0194 + j0,0592 | 0,0485+ j0,1479 | 0,0233 + j0,0572

A andlise de residuos apds o processo de estimagdo de pardmetros indica que ndo
foram encontrados residuos normalizados elevados para as medidas associadas ao ramo 1-
2 (até 2° vizinhanga), o que permite concluir que o pardmetro do ramo 1-2 foi

acertadamente colocado sob suspeicdo e teve seu valor corrigido.

Prosseguindo a andlise de todos os residuos normalizados, constata-se que nédo
foram encontrados residuos normalizados elevados no sistema, rejeitando-se a suspeicao

de outros parametros portadores de erro.

Teste 3: Erros em pardmetros de 2 ramos ndo adjacentes, sistema de medigdo A,

estratégia do ramo irrelevante.
Neste caso é simulado, além do erro no pardmetro da linha 1-2 descrito no Teste 1,

um erro na impedancia série do ramo 7-9, adotando-se para tal pardmetro o valor

0+ j0,3300 pu, quando o valor correto seria 0+ j0,1100 pu.
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A lista ordenada com as medidas associadas a residuos normalizados que violaram

o limite de validac@o pré-estabelecido (A = 3) é apresentada na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Lista de ramos suspeitos (Teste 3).

Ramo Numero de Medidas | Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-2 4 Py, Py, PreQ; 13,0998
1-5 3 Pis,Ps eP 12,7595
2-5 3 Pys5,Psre Q, 5,1241
2-4 3 P4, PireQ, 4,3541
7-9 2 P,ge Py 3,4058
4-5 1 P.s 4,0039
2-3 1 Q; 3,9330
4-7 1 Py 3,3144

Da lista formada, verifica-se que o ramo 1-2 é o mais suspeito. Logo, removem-se
temporariamente todas as medidas de fluxo e injec@o de poté€ncia associadas a este ramo
com o intuito de torni-lo irrelevante, resultando no sistema apresentado anteriormente na

Figura 5.1. A seguir, executa-se o processo de EE sem a influéncia do pardmetro do ramo

1-2.

Com o estado estimado e as medidas inicialmente removidas executa-se o processo

de estimacdo do parimetro suspeito, sendo o resultado obtido apresentado na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Valor da impedancia do ramo 1-2 (pu).

Correto Erroneo Estimado

0,0194 + j0,0592 | 0,0485 + j0,1479 | 0,0215 + j0,0585

Apbs o processo de estimacdo de parametros, re-executa-se a EE e procede-se a
andlise de residuos, a qual indica que o parametro errdneo foi identificado e corrigido, uma
vez que nao foram encontrados residuos normalizados elevados nas medidas em torno do

ramo suspeito (até a 2* vizinhanga).
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Porém, verificou-se que ainda sdo encontradas medidas com residuos normalizados
de valores elevados, indicando que um ou mais erros de parimetro ainda persistem. Dessa
maneira, seguindo o algoritmo da Secdo 4.4.1, procede-se a formagdo de uma nova lista

ordenada de ramos suspeitos. Esta lista ¢ mostrada na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 — Nova lista de ramos suspeitos (Teste 3).

Ramo Numero de Medidas | Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
7-9 2 P,ge Py, 3,4224

Da lista formada verifica-se a existéncia de um tnico ramo suspeito (ramo 7-9).
Logo, tornando-se tal ramo irrelevante através da remoc¢do de todas as medidas de fluxo e

injecdo de poténcia a ele associadas, chega-se ao sistema de medicdo da Figura 5.3.

ml o ml 1}

12

\ Ramo

Irrelevante

Legenda:

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa
- Medidor de injecdo de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensio

Figura 5.3 — Sistema de Medicdo apos a remogdo das medidas associadas ao ramo
suspeito 7-9.

Ap6s a execucdo da EE para o novo plano de medicdo, passa-se ao processo de

estimacdo do parAmetro do ramo suspeito. A Tabela 5.9 apresenta a estimativa obtida.
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Tabela 5.9 — Valor da impedancia do ramo 7-9 (pu).

Correto Erroneo Estimado

0+ j0,1100 0+ j0,3300 0+ j0,1123

Uma vez corrigido o valor do pardmetro, re-executa-se a EE e procede-se a anélise
de residuos, a qual indica que o parametro erroneo foi identificado e corrigido, ndo tendo
sido encontrados residuos normalizados elevados nas medidas em torno do ramo suspeito

(até a 2% vizinhanca).

Dado que ndo foram encontradas outras medidas com residuos normalizados

elevados, da-se o processo de corre¢do de parametros por concluido.

Teste 4: Erros em pardametros de 2 ramos adjacentes, sistema de medicdo B, estratégia

do ramo irrelevante.

No Teste 3 foram simulados erros simultineos em ramos ndo adjacentes, ou seja,
em ramos eletricamente distantes. Neste teste sdo simulados erros em parametros de dois

ramos adjacentes. Neste caso, o plano de medi¢do considerado é aquele mostrado na

Figura 5.4 e sdo simulados erros nas impedéncias série dos ramos 1-2 e 2-3.
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12 ! 13 ml 14 ml

Ramos com

Parametros Erroneos [}
| 3%

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa

Legenda:

l - Medidor de inje¢do de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensiio

Figura 5.4 — Plano de Medigdo — Teste 4.

A Tabela 5.10 apresenta a lista ordenada de ramos suspeitos, construida a partir das

medidas cujos residuos normalizados tenham violado o limite de validacio pré-

estabelecido.
Tabela 5.10 — Lista de ramos suspeitos (Teste 4).

Ramo Numero de Medidas Relac¢ao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
4-5 5 Py, P54, Py, Que Qs 9,8746
3-4 4 P34, Q34, Py e Qq 13,2114
2-4 4 P4, Qos, Py e Qq 9,8746
1-2 3 P, PyiePy 19,4333
1-5 3 Ps., P e Qs 19,4333
4-7 3 P;4, Pye Qq 9,8746
2-3 2 PysePs, 18,1977
4-9 2 Pye Qg 9,8746
2-5 1 Qs 9,0484
5-6 1 Qs 9,0484
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Da lista verifica-se que o ramo 4-5 € o mais suspeito. A aplicac@o da estratégia do
ramo irrelevante, através do algoritmo da Sec¢éo 4.4.1, leva a estimagdo do parametro de tal

ramo, a qual € na Tabela 5.11.

Tabela 5.11 — Valor da impedancia do ramo 4-5 (pu).

Correto Estimado

0,0134 + j0,0421 | 0,0250 + j0,2375

Apos a estimagdo deste pardmetro, re-executa-se a EE e procede-se a andlise de
residuos. A andlise acusou residuos normalizados acima do limite pré-estabelecido para
medidas em torno do ramo 4-5. Cabe ressaltar também que outras medidas, além da 2?

vizinhanga do ramo 4-5, também apresentaram residuos normalizados elevados.

Dessa maneira, rejeitada a hipdtese de erro no parametro do ramo 4-5, atribui-se ao
parametro deste ramo seu valor original. A seguir seleciona-se o préximo ramo de maior
suspeicdo na lista, sendo este o ramo 3-4. Seguindo o algoritmo da estratégia do ramo
irrelevante, o pardmetro do ramo 3-4 é estimado e novamente sdo observados residuos
normalizados elevados em sua vizinhanga e ao redor do sistema. Dessa maneira, a hipdtese
de erro no pardmetro de tal ramo é também rejeitada, sendo retornado o seu valor original e
selecionado o préximo ramo sob maior suspeic¢do da lista de suspeitos, sendo este 0 ramo

2-4.

Dando seqiiéncia a aplicagdo do algoritmo da Secdo 4.4.1, os resultados
subseqiientes mostraram que, ap0Os a tentativa de correcdo do parametro de cada um dos
ramos selecionados na lista de suspeitos (incluindo aqueles cujos parimetros sdo
portadores de erro), residuos normalizados acima do limite pré-estabelecido continuaram a
ser encontrados, nas respectivas vizinhangas e ao redor do sistema. Apds todos os ramos da
lista serem selecionados sem que tenha sido obtido &xito na corre¢do de seus respectivos

parametros, o algoritmo € encerrado.

Logo, verificou-se que a estratégia do ramo irrelevante se mostrou inadequada para
este caso, onde existem erros em parametros de ramos adjacentes. O tratamento de tal

situacdo serd abordado adiante, no Teste 6.
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Teste 5: Erro pardmetro de 1 ramo, sistema de medi¢cdo B modificado, estratégia de

redugdo da relevancia do ramo suspeito.

Seja o sistema de medicdo apresentado na Figura 5.5, o qual corresponde ao
sistema de medi¢do B (da Figura 3.3) com um menor nivel de redundancia. Considere a
existéncia de um erro na impedéancia série do ramo 7-9, constando na base de dados o valor

j0,4100 p.u., quando o valor correto seria j0,1100 p.u.

P | o md 14%

® [ K [ K [ 3K )

Ramo com
pardmetro
errébneo

Legenda:

@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa
- Medidor de inje¢do de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensiio

Figura 5.5 — Plano de Medicdo — Teste 5.

Inicialmente, realiza-se a identificacdo de ramos suspeitos através do procedimento
descrito na Se¢do 4.3. Uma lista ordenada de ramos suspeitos é construida com base nas
medidas que apresentaram residuos normalizados que ultrapassaram limite de confianga
adotado. A Tabela 5.12 apresenta os resultados obtidos, tendo sido identificados os ramos
7-9 e 4-7 como suspeitos (ambos foram apontados duas vezes). A busca por pardmetros
errdneos serd iniciada pelo ramo 7-9, considerando que este apresentou o maior residuo

normalizado.
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Tabela 5.12 — Lista de ramos suspeitos (teste 5).

Ramo Numero de Medidas Relac¢ao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
7-9 2 P7_9 (S P9_7 6,2169
4-7 2 P4_7 € P7_4 5,2781

Procede-se entdo a remog¢do tempordria de todas as medidas de fluxo e injecdo de
poténcia associadas ao ramo 7-9, de acordo com a estratégia do ramo irrelevante. Porém,
tal remogdo leva a perda de observabilidade do sistema, ndo podendo ser realizada. Em
seqiiéncia, passa-se a suspeitar do pardmetro do ramo 4-7, cujo tratamento através da
estratégia do ramo irrelevante torna-se igualmente invidvel, uma vez que também leva a

perda de observabilidade do sistema.

Dessa maneira, conforme discutido no Capitulo 4, buscar-se-4 empregar a estratégia
de reducdo de relevancia do ramo suspeito, cujo algoritmo € descrito na Se¢do 4.4.2. O
ramo mais suspeito € inicialmente selecionado (ramo 7-9) e remove-se temporariamente
apenas as medidas de fluxo de poténcia a ele associadas, resultando no sistema de medi¢cao

da Figura 5.6.

12 ! 13 | 14 m]

¢ e 94»'-
6 .'

Ramo com

8 / ' pardmetro

erréneo

Legenda:
@ - Medidor de fluxo de poténcia ativa e reativa

- Medidor de inje¢do de poténcia ativa e reativa
B - Medidor de tensio

Figura 5.6 — Sistema de Medicdo apds a remogdo das medidas de fluxo associadas ao
ramo suspeito.
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Na seqii€ncia do algoritmo da Secdo 4.4.2 sdo executados os passos de (iv) a (vii)
(ciclo de estimacdo de estado-parametro), tantas vezes quantas forem necessdrias, até o
valor calculado para o pardmetro do ramo suspeito se estabilizar. A Figura 5.7 ilustra a
trajetéria do processo de estimacdo do parimetro do ramo 7-9, iniciado com o valor

errdneo do parametro até a convergéncia para o valor de j0,1197 pu, apés 7 iteracdes,

tendo sido adotada uma tolerancia de 0,001.

0,4500
0,4000 4
0,3500 -
0,3000 -
0,2500 -
0,2000 -
0,1500 -
0,1000 -

0,0500 -

0,0000 T T T T T T

Figura 5.7 — Processo de estimagdo do pardmetro do ramo 7-9.

A Tabela 5.13 apresenta os valores correto, errdneo e estimado da impedancia do
ramo 7-9. Apos a estimacdo do parametro, de acordo com os passos (viii) e (ix) do
algoritmo, o processo de EE € novamente executado utilizando todas as medidas
disponiveis e o valor corrigido do pardmetro, ndo tendo sido detectados residuos
normalizados elevado para as medidas em torno do ramo 7-9 (até a 2° vizinhanga). Como
também ndo sdo observados residuos normalizados para as demais medidas do sistema, o

processo de correcdo de pardmetros € dado por encerrado.

Tabela 5.13 — Valores da impeddncia do ramo 7-9 (pu).

Correto Erroneo Estimado

j0,1100 j0,4100 j0,1197
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Os testes até aqui apresentados indicam que a construgdo de um processo de
estimacdo de parAmetros apoiada em um processo de EE onde a influéncia de parimetros
suspeitos € eliminada (ou reduzida) se mostra eficaz. A interacdo entre os passos de EE e
estimacdo de parametros se realiza de forma simples, uma vez que rotinas convencionais
de EE podem ser empregadas, sendo as rotinas para estimagdo de parametros utilizadas de

forma acessoria.

Foi possivel também perceber que as limitacdes para o emprego de técnicas
baseadas na reducdo de influéncia dos pardmetros estdo relacionadas a inexisténcia de
redundéncia suficiente para sua aplicagdo e/ou a ocorréncia de erros miltiplos em
parametros de ramos eletricamente muito préximos, onde tais erros interagem de forma

bastante significativa na contamina¢do de uma mesma varidvel de estado.

Teste 6: Erros em pardametros de 2 ramos adjacentes, sistema de medicdo B, estratégia

de otimizacdo de pardmetros..

Considere a mesma situacdo descrita no Teste 4, onde ndo foi possivel identificar e
estimar corretamente erros em parametros de ramos adjacentes. Isto ocorre devido a

dificuldade em eliminar o efeito de espalhamento entre dois ou mais ramos vizinhos.

Logo, dada a incapacidade de obter uma solugdo para o problema através da
estratégia do ramo irrelevante ou da redugdo da relevincia do ramo suspeito, serd aqui

aplicada a estratégia de otimizacdo dos parametros suspeitos, descrita na Se¢do 4.4.3.

Resumindo a situagdo descrita no Teste 4, foram simulados erros nas impedancias
série dos ramos 1-2 e 2-3 e o sistema de medicdo utilizado € aquele apresentado na Figura
5.4. A lista ordenada de ramos suspeitos € novamente apresentada na Tabela 5.14, tendo

sido construida a partir das medidas que apresentaram residuos normalizados elevados.
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Tabela 5.14 — Lista de ramos suspeitos (Teste 6).

Ramo Numero de Medidas Relac¢ao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
4-5 5 Py, P54, Py, Que Qs 9,8746
3-4 4 P34, Qs34,PreQy 13,2114
2.4 4 Pry, Qus PieQ, 9,8746
1-2 3 Py, PriePy 19,4333
1-5 3 Ps,PieQs 19,4333
4-7 3 P;4, Pye Qq 9,8746
2-3 2 PysePs, 18,1977
4-9 2 Pye Qg 9,8746
2-5 1 Qs 9,0484
5-6 1 Qs 9,0484

Com a lista de ramos suspeitos, procede-se a escolha dos limites p7"

n

max

e p; a

serem considerados para cada pardmetro suspeito no processo de busca através de AG. A

Tabela 5.15 apresenta os limites adotados.

Tabela 5.15 — Limites adotados para os pardmetros.

Limites
Parimetro ( % do valor encontrado na base de

Suspeito — dados)
P P
T4s X4:5 0% 250%
34 X3.4 0% 250%
o4 X2.4 0% 250%
o Xi2 20% 200%
Iis Xi5 20% 200%
T4 X497 20% 200%
I3 X2:3 40% 150%
T4 X4.9 40% 150%
I X2-5 40% 150%
Tse X5.6 80% 125%

O critério aqui utilizado para a definicdo destes limites foi considerar intervalos

maiores para a busca de valores adequados para os pardmetros mais suspeitos, sendo tais

intervalos reduzidos para pardmetros considerados menos suspeitos. Deve-se ressaltar que

122



a definicdo de tais limites visa reduzir o espaco de busca e acelerar o processo de
convergéncia do AG, podendo outros critérios ser utilizados. E recomendavel ainda que,
sempre que possivel, a experi€ncia e/ou conhecimento existente sobre os parimetros a

estimar seja utilizada para a defini¢do de tais limites.

A estrutura do cromossomo a ser utilizado no processo de busca genética é
apresentada na Figura 5.8, onde estdo presentes genes representando parametros de todos
os ramos considerados suspeitos. Na Figura 5.8 ri; e x;; representam a resisténcia e

reatincia do ramo i-j, respectivamente.

Cromossomo Fas | Xg5 | 734 | X34 | F2a | X244 | F12 | X122 ¥se | Xs56

Figura 5.8 — Estrutura do cromossomo utilizado no Teste 6.

A Tabela 5.16 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo do AG, onde os
valores estimados para os pardmetros representam a solug@o 6tima obtida. O processo de
busca foi encerrado apds terem sido realizadas 1000 geracdes de populacdes com 50
individuos. Foi utilizada a selecdo por torneio e a aplicados o cruzamento e mutacio
uniforme para a geracdo de cada nova populacdo. A estratégia do elitismo foi também

adotada.

Tabela 5.16 — Valores estimados dos ramos suspeitos.

Ramo Correto Erroneo Estimado
4-5 0,0134 +; 0,0421 0,0119 +5 0,0416
3-4 0,0670 +5 0,1710 0,0656 +j 0,1723
2-4 0,0581 + 0,1763 0,0575 +j 0,1743
1-2 0,0194 +; 0,0592 | 0,0485 +j 0,1479 | 0,0176 +j 0,0584
1-5 0,0540 +; 0,2230 0,0533 + 0,2254
4-7 0,0000 +; 0,2091 0,0000 +; 0,2110
2-3 0,0470 +5 0,1979 | 0,1175 +j 0,4949 | 0,0483 +j 0,2022
4-9 0,0000 +j 0,5562 0,0000 +j 0,5493
2-5 0,0570 + 0,1739 0,0544 + 0,1743
5-6 0,0000 +5 0,2520 0,0000 +5 0,2483
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Ap6s a obtengdo de valores de pardmetros corrigidos pelo AG, passa-se a verificar
se a solugdo € aceitdvel, através da execugdo da funcdo EE. Os resultados mostraram que
ndo foram detectados residuos normalizados acima do limite pré-estabelecido para
nenhuma medida do sistema. Dessa maneira, o algoritmo da Sec¢éo 4.4.3 € encerrado com

SuUCesSso.

E interessante observar que durante o processo de busca o AG ndo apenas corrigiu
os pardmetros erroneos como também causou pequenas perturbacdes nos valores
originalmente adotados para pardmetros que, embora suspeitos, ndo continham erros. Tal
fato ndo representa um problema para a aplicagdo da técnica proposta, uma vez que as
variagdes observadas em relagdo aos valores originais sdo muito pequenas e, dada a
incerteza naturalmente existente para os valores de pardmetros contidos em uma base de

dados real, deverao ser consideradas aceitaveis.

De qualquer forma, este ajuste involuntdrio de parametros nio erréneos pode ser
facilmente evitado ou minimizado, através do emprego de estratégias muito simples. Como
exemplo, pode-se aceitar alterar apenas valores de parimetros que, na solugdo oferecida
pelo AG, representam uma variagdo tida como significativa em relacdo ao valor
originalmente contido na base de dados. Nestes casos, valores ajustados involuntariamente
pelo processo de otimizacao seriam desconsiderados, ficando preservados aqueles contidos

na base de dados.

Teste 7A: Erros em pardmetros de vdrios ramos, sistema de medi¢cdo B, combinacdo das

estratégias de ramo irrelevante e otimizagdo de parametros.
Neste teste foram simulados arbitrariamente erros nas impedancias série dos ramos

1-2, 1-5, 2-3 e 7-9. Os erros simulados sdo apresentados na Tabela 5.17. Considere para

este teste o plano de medicdo da Figura 3.3.
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Tabela 5.17 — Erros simulados.

Ramo Correto Erroneo
1-2 0,0194 +5 0,0592 | 0,0485 +; 0,1479
1-5 0,0540 +5 0,2230 | 0,1351 +j 0,5576
2-3 0,0470 +5 0,1980 | 0,1175 +j 0,4949
7-9 0,0000+; 0,1100 | 0,0000 +j 0,4400

A Tabela 5.18 apresenta a lista ordenada de ramos suspeitos, construida a partir das

medidas associadas a residuos normalizados que tenham violado o limite de validagdo pré-

estabelecido.
Tabela 5.18 — Lista de ramos suspeitos (Teste 7A).

Ramo Numero de Medidas Relac¢ao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
3-4 2 Ps4e Qsy 13,1652
2-3 2 Prse Qi 11,5586
1-2 2 Pi,eP; 4,3339
7-9 2 P;9e Py 4,0759
1-5 2 P, ePs, 3,8379
2-4 1 Pyy 11,5101

4-7 1 P4 4,2421

Da lista formada verifica-se que o ramo 3-4 € o mais suspeito. Assim, a partir deste
ramo ¢é aplicada inicialmente a estratégia do ramo irrelevante. Seguindo o algoritmo da
Secdo 4.4.1, a aplicacdo de tal estratégia permitiu corrigir apenas o erro de pardmetro do
ramo 7-9. O valor estimado para o pardmetro de tal ramo € apresentado na Tabela 5.19.
Porém, apds a correcdo de tal parametro, a presenga de residuos normalizados elevados

para diversas medidas do sistema indicou que erros de parimetros ainda persistem na base

de dados.

Tabela 5.19 — Valores da impeddncia do ramo 7-9 (p.u.).

Correto Erroneo Estimado

j0,1100 70,4400 j0,1046
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Logo, uma nova lista ordenada de ramos suspeitos é formada. Esta lista € mostrada

na Tabela 5.20.

Tabela 5.20 — Nova lista de ramos suspeitos (teste 7A).

Ramo Numero de Medidas Relac¢ao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-5 3 Pys,PiePs 3,9680
3-4 2 Ps4eQsy 12,8855
2-3 2 P,;ePs, 11,6356
1-2 2 P,eP; 4,4024
2-4 1 Py 11,2502
2-5 1 Ps 3,3406
4-5 1 Ps 3,3406
5-6 1 Ps 3,3406

A continuag@o da aplicacdo da estratégia do ramo irrelevante ndo consegue fazer

com que outros erros de pardmetros presentes na base de dados sejam corrigidos. Dessa

maneira, procede-se a aplicacdo do método de otimizacao de pardmetros através de AG.

Para cada parimetro da lista de ramos suspeitos sdo definidos os limites p

max

min

j €

p;" a serem considerados no processo de busca. A Tabela 5.21 apresenta os limites

adotados.

Tabela 5.21 — Limites adotados para os pardmetros.

Limites
Parametro ( % do valor encontrado na base de
Suspeito dados)
p;nin p;nax
Iis Xis 0% 250%
T34 X3.4 0% 250%
I3 X2:3 0% 250%
2 X2 20% 200%
oy X2.4 20% 200%
I2s X5 20% 200%
T4s X4:5 40% 150%
Is X5.6 40% 150%
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No cromossomo estardo presentes genes que representam os parametros suspeitos
mostrados na Tabela 5.21. A Tabela 5.22 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo
do AG para este caso, onde os valores estimados para os parametros representam a solucéo
otima obtida. Assim como no Teste 6, o processo de busca foi encerrado apds terem sido
realizadas 1000 geracdes de populacdes com 50 individuos. Foi utilizada a sele¢do por
torneio e a aplicados o cruzamento e mutacdo uniforme para a geracdo de cada nova

populacdo. A estratégia do elitismo foi também adotada.

Tabela 5.22 — Valores estimados dos ramos suspeitos.

Ramo Correto Erroneo Estimado
1-5 0,0540 + 0,2230 | 0,1351 +j 0,5576 | 0,0465 +j 0,2185
3-4 0,0670 +5 0,1710 0,0693 +; 0,1632
2-3 0,0470 +5 0,1980 | 0,1175 +j 0,4949 | 0,0523 +j 0,1897
1-2 0,0194 +; 0,0592 | 0,0485 +; 0,1479 | 0,0166 +j 0,0613
2-4 0,0581 +5 0,1763 0,0576 +; 0,1824
2-5 0,0570 +5 0,1738 0,0495 +; 0,1668
4-5 0,0134 +; 0,0421 0,0153 +5 0,0458
5-6 0,0000 +5 0,2520 0,0000 +j 0,2473

Utilizando os valores corrigidos pelo AG, a funcdo EE’foi novamente executada,
ndo tendo sido detectados residuos normalizados acima do limite pré-estabelecido.
Portanto, os resultados obtidos mostraram que a corre¢cdo dos parametros erroneos foi

eficaz.

Teste 7 B: Erros em pardmetros de vdrios ramos, sistema de medicao C, combinacdo das
estratégias de ramo irrelevante e otimizagdo de parimetros.

O teste aqui realizado € identico ao Teste 7A, diferindo apenas no sistema de

medi¢do empregado, sendo agora adotado o sistema de medi¢do da Figura 3.4, de menor

redundancia.

A Tabela 5.23 apresenta a lista ordenada de ramos suspeitos inicialmente formada.

Assim como ocorreu no Teste 7A, apenas o erro no pardmetro do ramo 7-9 foi corrigido
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apods a aplicacdo da estratégia do ramo irrelevante. O valor obtido para tal parametro €

apresentado na Tabela 5.24.

Tabela 5.23 — Lista de ramos suspeitos (teste 7B).

Ramo Numero de Medidas Relac¢ao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
2-3 4 P>3, P, Pre Qs 11,6043
2-4 3 P4, Pys, Py 6,7731
3-4 2 P,5eQ; 12,4674
1-2 2 P,,eP, 6,9257
1-5 2 P sePs, 3,6512
7-9 2 P;g9e Py 3,2970
2-5 1 P, 6,7731
4-7 1 Py 3,7509
4-9 1 Py 4 3,5187

Tabela 5.24 — Valores da impeddncia do ramo 7-9 (pu).

Correto Erroneo Estimado

j0,1100 70,4400 j0,1461

Como residuos normalizados elevados ainda foram encontrados no sistema,

formou-se uma nova lista ordenada de ramos suspeitos. Esta lista ¢ mostrada na Tabela

5.25.

Tabela 5.25 — Nova lista de ramos suspeitos (teste 7B).

Ramo Numero de Medidas Relac¢ao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
2-3 4 P,3, Pio, Pre Qs 11,2278
2-4 3 Pr4, Pys, Py 4,6960
3-4 2 Pi3eQ; 12,2575
1-2 2 Py,eP, 6,2109
1-5 2 P sePs, 4,1823
2-5 1 P, 4,6495

128



A impossibilidade de corrigir todos os parametros errdneos através da estratégia do

ramo irrelevante leva a aplicacdo da estratégia de otimizagdo dos parametros suspeitos. Os

n X

limites p™ e p™ a serem considerados para cada parimetro suspeito durante o processo

de busca sdo apresentados na Tabela 5.26.

Tabela 5.26 — Limites adotados para os pardmetros.

Limites
Parimetro ( % do valor encontrado na base de | Maijor Residuo
Suspeito : dados) Normalizado
P P
I3 X2.3 0% 250% 11,2278
iow X2-4 0% 250% 4,6960
T34 X3.4 0% 250% 12,2575
o X12 20% 200% 6,2109
Iis Xis 20% 200% 4,1823
I X2 20% 200% 4,6495

A Tabela 5.27 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo do AG para este

caso.

Tabela 5.27 — Valores estimados dos ramos suspeitos.

Ramo Correto Erroneo Estimado
2-3 0,0470 +5 0,1980 | 0,1175 +; 0,4949 | 0,0583 +j 0,1767
2-4 0,0581 +4 0,1763 0,0603 +; 0,1894
3-4 0,0670 +5 0,1710 0,0743 +; 0,1560
1-2 0,0194 +; 0,0592 | 0,0485 +j 0,1479 | 0,0230 +j 0,0783
1-5 0,0540 +5 0,2230 | 0,1351 +j 0,5576 | 0,0445 +j 0,2046
2-5 0,0570 +5 0,1738 0,0475 +j 0,1568

E possivel observar que, da mesma forma que no Teste 7A, a correcio dos
pardmetros suspeitos se mostrou efetiva. Isto foi confirmado apds a execucdo da funcido
EE. Porém, pode-se perceber que a redu¢do de redundancia do sistema de medicdo faz com
que os valores corrigidos ndo sejam tdo proximos do valor correto como ocorreu no caso

anterior.
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Teste 8: Erros ndo detectdveis, sistema de medicdo B.

Neste teste € considerado o plano de medic@o apresentado na Figura 3.3. Erros de
pequena magnitude foram arbitrariamente simulados nas impedéncias dos ramos 1-2 e 4-5,

adotando-se os valores 0,0252 + j0,0769 e 0,0174 + j0,0547, respectivamente, quando 0s
valores corretos sdo 0,0194 + j0,0592 e 0,0134 + j0,0421.

Para tal nivel de erros, verificou-se que o processo de EE na maioria das vezes nio
apresenta residuos normalizados acima do limiar pré-estabelecido. Porém, em algumas
situacdes, uma ou poucas violagdes muito pequenas sdo observadas, sugerindo que o limiar
de deteccdo deva ser redefinido, quando, na verdade, um ou mais parametros tidos como
corretos precisam ser calibrados. E importante observar também que tal situacio causa

uma degradacdo nos resultados obtidos pela EE e deve, portanto, ser evitada.

Neste trabalho, propde-se a identificacio e correcdo de tais erros através dos
procedimentos descritos nas Secdes 4.5 e 4.6. Para tal, utiliza-se uma amostra de cendrios
para os quais a funcdo EE foi executada, onde as medidas processadas e a topologia da

rede sdo consideradas validas.

Assim, parte-se para a identificacdo de pardmetros suspeitos através do algoritmo
descrito na Secdo 4.5.2. Cabe ressaltar que amostra utilizada corresponde ao
processamento de medidas em intervalos de 5 minutos de um ciclo didrio de carga,

correspondendo a 288 instantes de tempo.

A Tabela 5.28 mostra o conjunto de ramos suspeitos construido a partir da lista de
medidas cujos residuos normalizados apresentaram um indice de aderéncia (valor-p)
menor ou igual ao nivel de significAncia adotado (& ). Neste caso, foi adotado um nivel de

significancia de 5% (a =0.05).
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Tabela 5.28 — Lista de ramos suspeitos (Teste 8).

Ramo Niimero de Medidas Relacao das Maior
Suspeito Associadas Medidas valor — p
1-2 2 P15, PyePy 0,025
1-5 2 P,,PsePs, 0,033
4-5 1 P54, Ps 0,047

Para a lista de ramos suspeitos, sdo definidos os limites p;™ e p;

min 1 max 1

a serem

considerados para cada pardmetro suspeito durante o processo de busca. A Tabela 5.29

apresenta os limites adotados. Neste caso, intervalos pequenos foram definidos, uma vez

que se acredita tratar de um refinamento dos valores dos parametros atuais.

Tabela 5.29 — Limites adotados para os pardmetros.

Limites
Parimetro ( % do valor encontrado na base de
Suspeito dados)
p;ﬂinl p;naxl
Ii2 X2 75% 125%
Iis Xis 75% 125%
T4s X4:5 75% 125%

A estrutura do cromossomo a ser utilizado pelo AG consiste de genes que

representam cada parametro suspeito. Aplicando-se o procedimento descrito na Sec¢éo 4.6,

o processo de busca foi encerrado ap6s terem sido realizadas 1000 geracdes de populagdes

com 50 individuos. A selec@o por torneio, assim como o cruzamento e mutacio uniforme

foram empregados para a geragdo de cada nova populacdo. A estratégia do elitismo foi

também adotada. A Tabela 5.30 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo do AG,

onde os valores estimados para os pardmetros representam a solug@o 6tima obtida.

Tabela 5.30 — Valores corrigidos dos ramos suspeitos.

Ramo Correto Erroneo Valor Corrigido
1-2 0,0194 +; 0,0592 | 0,0252 +; 0,0769 | 0,0207 +j 0,0613
1-5 0,0540 +; 0,2230 0,0511 +5 0,2185
4-5 0,0134 +50,0421 | 0,0174 +j 0,0547 | 0,0163 +j 0,0414
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Apds a obtencdo dos valores corrigidos pelo AG, foi novamente realizado o
processo de identificacdo de ramos suspeitos, utilizando as amostras de residuos
normalizados. Os resultados mostraram que ndo foram encontrados ramos suspeitos, uma
vez que as amostras dos residuos normalizados de todas as medidas apresentaram um
indice de aderéncia maior que & . A Tabela 5.31 mostra os novos indices de aderéncia
obtidos para as mesmas medidas da Tabela 5.28. Observou-se também que, apds a
correcao dos parametros, os residuos normalizados médios destas medidas ficaram abaixo

da tolerancia A" =0,40 adotada neste caso.

Tabela 5.31 — Novos indices de aderéncia obtidos (Teste 8).

Medida valor — p
P 0,2330
Py 0,3120
P, 0,4300
Ps 0,4130
Ps4 0,4230
Ps 0,3330

5.4 Testes com o Sistema da LIGHT

A seguir s@o apresentados alguns exemplos de aplica¢do dos algoritmos propostos,

adotando-se o sistema da LIGHT ilustrado no Apéndice B.

Teste 9: Erro pardmetros de 1 ramo, estratégia do ramo irrelevante.

O plano de medicdo utilizado é aquele apresentado na Figura B.1. Foi simulado um

erro na impedancia série do ramo Samaritano-Baependi, adotando-se o valor

0,0445 + j0,6418, encontrado em uma das bases de dados que era utilizada pela empresa,

quando o valor posteriormente unificado, supostamente correto, é de 0,0260+ j0,2136.

Parte-se entdo para a identificacdo de ramos com parametros suspeitos, formando-

se uma lista ordenada a partir do conjunto de medidas com residuos normalizados que
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tenham violado o limite de validacio pré-estabelecido neste caso (A =35). E importante
observar que o limiar de detec¢do é maior do que o empregado para o sistema IEEE 14,
uma vez que se trata de um sistema real, onde o processo de depuracdo e ajuste dos dados
ainda ndo se encontra completamente consolidado. A Tabela 5.32 mostra a lista de ramos

suspeitos obtida.

Tabela 5.32 — Lista de ramos suspeitos (Teste 9).

Ramo Suspeito Niimero de Medidas Relacao das | Maior Residuo
P Associadas Medidas Normalizado
Samaritano-Baependi 2 Psmr-srps Pepp-smr 5,8752

Neste caso, apenas um ramo suspeito foi relacionado. Logo, de acordo com o
algoritmo da Secdo 4.4.1, sdo temporariamente removidas todas as medidas de fluxo e
injecdo de poténcia associadas ao ramo SMT-BPD (de forma a torné-lo irrelevante). Como
a rede permanece observdvel, executa-se a funcido EE e se obtém o estado de operagdo do

sistema sem a influéncia do pardmetro do ramo SMT-BPD.

Utilizando os valores estimados, os valores das medidas removidas e suas equacdes
correspondentes, realiza-se o processo de estimagdo do parimetro do ramo SMT-BPD. O

resultado obtido € apresentado na Tabela 5.33.

Tabela 5.33 — Valor da impedancia do ramo SMT-BPD (%).
Unificado Erroneo Estimado

0,0260 + j0,2136 | 0,0445 + j0,6418 | 0,0333 + j0,3137

Ap6s a estimagdo de parametros, de acordo com o passo (vi) do algoritmo da Secao
4.4.1, re-executa-se a EE e procede-se a andlise de residuos normalizados. Tal andlise
indica que o pardmetro erroneo foi adequadamente identificado e corrigido, ou seja, ndo
foram encontrados residuos normalizados acima do limite nas medidas associadas ao ramo
suspeito (até a 2* vizinhanga). Como nenhum outro residuo normalizado elevado foi

encontrado, o processo de corre¢do de pardmetros € encerrado.
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Teste 10: Erros em pardmetros de vdrios ramos.

Neste caso simula-se arbitrariamente erros nas impedancias série dos ramos
Samaritano-Baependi, Baependi-FreiCaneca e Samaritano-FreiCaneca. Os valores

errdneos introduzidos na base de dados sao 0,0845+ j0,8418, 0,0651+ j0,9124 e
0,0973+ j0,9415, respectivamente.

Parte-se entdo para a identificacdo de ramos com pardmetros suspeitos, formando-
se uma lista ordenada a partir do conjunto de medidas com residuos normalizados que
tenham violado o limite de validacdo pré-estabelecido (A4 =5). A Tabela 5.34 mostra a

lista de suspeitos formada.

Tabela 5.34 — Lista de ramos suspeitos (Teste 10).

Ramo Suspeito Ndmero de. Medidas Relag‘ﬁ}o das | Maior R.esiduo
Associadas Medidas Normalizado
Samaritano-Frei Caneca 2 Porrrrens Psurren 7.5452
Baependi-Frei Caneca 2 Papp.rens Pepp.ren 74672
Samaritano-Baependi 2 Pouir-srd, Prpb.sur 7.1261

Em seguida, de acordo com o algoritmo da Secdo 4.4.1, removem-se
temporariamente todas as medidas de fluxo e injec@o de poténcia associadas a0 ramo mais
suspeito, SMT-FCN, de forma a torna-lo irrelevante. Como neste caso a rede permanece
observavel, executa-se a funcdo EE sem a influéncia do pardmetro do ramo SMT-FCN e se
inicia o passo de corre¢do deste pardmetro. O resultado obtido € apresentado na Tabela

5.35.

Tabela 5.35 — Valor da impedancia do ramo SMT-FCN (%).
Unificado Erroneo Estimado

0,04982 + j0,4088 | 0,0973 + j0,9415 | 0,0620 + j0,5415

Ap6s a estimagdo de parametros, de acordo com o passo (vi) do algoritmo da Secdo
4.4.1, re-executa-se a EE e procede-se a andlise de residuos. Verificou-se que ainda foram

encontrados residuos normalizados acima do limiar de deteccdo na 2* vizinhanca do ramo
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suspeito. De acordo com o algoritmo empregado, a correcao obtida ndo foi efetiva. Dessa
maneira, o valor original do parAmetro suspeito € restaurado e passa-se a0 proximo ramo
suspeito da lista. A mesma situacdo descrita para o ramo SMT-FCN ocorreu para os
demais ramos da lista, revelando que a solucdo através da estratégia do ramo irrelevante
nio se mostrou efetiva. Assim procede-se a otimizacdo de pardmetros descrita na Secdo
4.4.3.

min

Para a lista de ramos suspeitos sdo definidos os limites p;

X

e p;" a serem

considerados para cada parametro suspeito no processo de busca. Tais limites sdo

apresentados na Tabela 5.36.

Tabela 5.36 — Limites adotados para os pardametros.

Limites
Parametro ( % do valor encontrado na base de
Suspeito ' dados)
po P
ISMT-BPD | XSMT-BPD 50% 200%
ISMT-FCN | XSMT-FCN 50% 200%
IBPD-FCN | XBPD-FCN 50% 200%

A Tabela 5.37 apresenta os valores corrigidos das impedancias dos ramos suspeitos,

obtidos ap0s a otimizacdo através de AG.

Tabela 5.37 — Valores corrigidos dos ramos suspeitos (%).

Ramo Unificado Valor Corrigido
SMT-BPD 0,0260 +5 0,2136 | 0,0360 +j 0,3323
SMT-FCN 0,0498 +; 0,4088 | 0,0603 +; 0,5153
BPD-FCN 0,0162 +5 0,2717 | 0,0297 +j 0,4643

Com os valores corrigidos pelo AG, executou-se o processo de EE e nenhum
residuo normalizado acima do limite de detec¢do foi encontrado. Dessa maneira, o
processo de correcdo de parimetros é encerrado. E importante observar que, assim como
no teste anterior, os valores corrigidos ndo se aproximaram tanto dos valores unificados

quanto nos resultados obtidos para o sistema IEEE 14 barras. Isto pode ser explicado pelo
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fato de que a incerteza nos dados (sobre as medidas e sobre os préprios parametros) € neste
caso muito maior e o processo de correcdo realizado busca tornar os parametros da rede
consistentes com o conjunto de medidas observadas e suas respectivas incertezas. Pode-se
afirmar que a medida que a incerteza sobre os dados telemedidos for reduzida, os valores

corrigidos dos parAmetros se aproximardo de seus valores verdadeiros.

Teste 11: Identificacdo e Corregdo de erros ndo detectdveis.

Dado que os dados unificados para os parametros da rede da LIGHT néo levam a
detec¢do de residuos normalizados violando o limite de confianga, € interessante ainda
avaliar se erros ndo detectdveis estdo presentes. Este teste focard na identificacdo e
correcdo de pardmetros de linhas de transmissdo suspeitos de conterem erros ndo
detectdveis em uma parte da rede da LIGHT, em destaque na Figura 5.9. As linhas de

transmissdo que se deseja investigar sdo listadas na Tabela 5.38.

Tabela 5.38 — Linhas de transmissdo da drea de interesse.

Ramo Suspeito

Samaritano (SMT) Baependi (BPD)
Samaritano (SMT) | Frei Caneca (FCN)
Baependi (BPD) Frei Caneca (FCN)
Samaritano (SMT) Botafogo (BFG)
Samaritano (SMT) Botafogo (BFG)
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Figura 5.9 — Area de interesse (em destaque).
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O algoritmo descrito na secdo 4.5.2 € inicialmente empregado para a identificacio

de parametros suspeitos. Cabe ressaltar, que amostra em andlise corresponde ao

processamento de uma amostra de 100 conjuntos de medidas, correspondendo a

observacgdes reais de 100 instantes de um dia tipico de carga.

A Tabela 5.39 mostra que os residuos normalizados das medidas associadas a todos

os ramos da 4rea de interesse tiveram um indice de aderéncia (valor-p) menor que o nivel

de significincia adotado (¢« ). Neste caso, foi adotado um nivel de significancia de 5%

(¢ =0.05). Logo, todos os ramos da drea de interesse sdo colocados sob suspeita.

Tabela 5.39 — Lista de ramos suspeitos (Teste 11).

Para a lista de ramos suspeitos sdo definidos os limites p

Ramo Maior
Suspeito valor — p
SMT-BFG 1 0,005
SMT-BFG 2 0,007
SMT-BPD 0,008
SMT-FCN 0,010
BPD-FCN 0,012

a serem

considerados para cada parametro suspeito durante o processo de busca. A Tabela 5.40

apresenta os limites adotados.

Tabela 5.40 — Limites adotados para os pardmetros.

Limites
Parametro ( % do valor encontrado na base de
Suspeito dados)
p;ninl p;naxl
ISMT-BFG | XSMT-BFG 50% 200%
TSMT-BFG | XSMT-BFG 50% 200%
ISMT-BPD | XSMT-BPD 50% 200%
ISMT-FCN | XSMT-FCN 50% 200%
Ippp-FCN | XBPD-FCN 50% 200%
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Neste caso, contou-se com a ajuda de um especialista para a defini¢do destes

limites.

Neste caso, o cromossomo deve conter genes associados aos parametros de todos os
ramos suspeitos. Apds 1000 geragdes, utilizando uma populacio de 100 individuos,
cruzamento e mutacdo do tipo uniforme e estratégia de elitismo, os resultados obtidos

correspondem aos valores corrigidos apresentados na Tabela 5.41.

Tabela 5.41 — Valores corrigidos dos ramos suspeitos (%).

Ramo Unificado Valor Corrigido
SMT-BFG 1 0,0629 +; 0,1688 | 0,0550 +; 0,2187
SMT-BFG 2 0,0629 +; 0,1688 | 0,0520 +j 0,2204

SMT-BPD 0,0260 +; 0,2136 | 0,0320 +; 0,3027
SMT-FCN 0,0498 +; 0,4088 | 0,0610 +j 0,5280
BPD-FCN 0,0162 +; 0,2717 | 0,0282 +j 0,4513

Utilizando agora os valores corrigidos pelo AG, é novamente verificada a presenca
de erros ndo detectdveis. Os resultados mostraram que ndao foram encontrados residuos
normalizados associados aos ramos de interesse que apresentassem indice de aderéncia

menores ou iguais a « .

Cabe ressaltar ainda que, para a area de interesse da Figura 5.9, foram comparados
os valores obtidos para os residuos normalizados dos 100 instantes processados quando
foram empregados os valores unificados e os valores corrigidos dos parametros. Foi
possivel observar uma reducdo na magnitude dos residuos normalizados obtidos. Acredita-
se que os valores corrigidos dos pardmetros sejam melhores que os valores contidos na
base de dados unificados (que apresenta incerteza significativa), tendo sido o nivel de
incerteza nos parametros trazida para o mesmo nivel de incerteza das medidas. Este
processo de correcdo permite um melhor ajuste do limiar de deteccdo de erros nas medidas.
A Tabela 5.42 apresenta os maiores valores de residuos normalizados encontrados para os
100 instantes processados em cada caso. O resultado sugere que, para a 4rea de interesse, o

limiar de detec¢do de erros nas medidas poderia ser reduzido, por exemplo, para A =4 .
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Tabela 5.42 — Maiores residuos normalizados encontrados.

Fonte dos parametros Ty
Valores unificados 4,64
Valores corrigidos 3,23

5.5 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados resultados de simulagdes com um sistema teste e

com parte de um sistema real, para o qual dados reais foram empregados. Testes

empregando as diferentes estratégias propostas neste trabalho foram realizados e as

situacdes nas quais cada uma delas pode ser aplicada, assim como as suas limitagdes,

foram apresentadas e discutidas. A partir dos resultados obtidos, os seguintes comentarios

merecem destaque:

A aplicagdo das estratégias do ramo irrelevante e da reducdo de relevancia do
ramo suspeito, além de simples, se mostraram muito eficazes para a corre¢do de
erros simples e multiplos. Foi observado que isto ocorre desde que uma situacdo
de insuficiéncia de redundincia para observar a rede nfo seja atingida ou que
erros multiplos (geralmente em ramos adjacentes) ndo venham a interagir de
forma a impossibilitar a estimacdo do parametro a partir dos resultados da

funcdo EE.

Confirmou-se que a redundéncia do sistema de medicao tem influéncia direta na

qualidade da estimativa do parametro.

A estratégia de otimizacdo de parametros revelou-se muito eficaz para a
correcdo de erros multiplos de parametros, que ndo podem ser corrigidos
quando estratégias baseadas na redugdo da influéncia de parimetros suspeitos

ndo podem ser empregadas.

As técnicas apresentadas para a identificag@o e correcdo de erros de pardmetros

ndo detectdveis pelo teste do residuo normalizado mostraram-se eficazes, além
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de apresentarem-se como promissoras para a tarefa de calibragcdo de valores de

parametros contidos em uma base de dados estatica.

Os resultados obtidos com a utilizacdo de dados reais mostraram que as
estratégias propostas foram igualmente eficazes e que podem auxiliar o
processo de implantagdo da funcdo EE, auxiliando no processo de redugdo das

incertezas presentes nas medidas e nos parametros.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusoes

Os problemas que envolvem desempenho de redes elétricas tomam por base
modelos dependentes de parametros elétricos de linhas de transmissdo, transformadores e
elementos em derivagdo que compdem tais redes. Neles assume-se que estes parametros

sejam conhecidos perfeitamente.

A fungdo Estimacdo de Estado em Sistemas de Gerenciamento de Energia
desempenha o importante papel da construcdo do modelo da rede elétrica, necessario a
todas as demais fungdes que integram tais sistemas. Para tal, medidas redundantes sdo
colhidas na rede, contendo informagdo sobre a configuracdo da rede, estado operativo
(tensdes nodais) e parametros. Assim sendo, torna-se natural admitir que um subproduto de
tal funcdo seja verificar a consisténcia dos dados referentes aos pardmetros da rede elétrica

supervisionada.

Tradicionalmente, realiza-se o processo de Estimagdo de Estado partindo-se da
hipétese de que o modelo que representa a rede elétrica esteja correto, tanto em termos da
configuragdo dos elementos que a compdem como em relacio aos parametros elétricos que
descrevem estes elementos. Da mesma forma, admite-se a priori que os erros presentes nas
medidas obtidas sejam estatisticamente pequenos. Tais hipdteses muitas vezes ndo se
verificam completamente, levando o processo de estimacdo a produzir resultados nio
confidveis, evidenciados quando se procede a andlise de residuos da estimagdo.
Comumente, a funcio Estimacdo de Estado realiza a tarefa precipua de eliminar erros

grosseiros de medicdo e configuracdo da rede elétrica. Entretanto, erros em pardmetros

ocorrem e sua detec¢do/eliminac@o se constitui em tarefa complementar (mas ndo menos



importante) ao processo de estimacao, realizada quando ndo se confirmam as suspeitas da

presenca de erros grosseiros e configuracio da rede.

Os erros mais freqiientemente encontrados em parametros elétricos armazenados
em uma base de dados estdtica devem-se a: alteracdes na execucdo do projeto de linhas
aéreas e subterraneas sem conseqiiente registro; estimativas grosseiras do comprimento de
linhas; digita¢do incorreta de valores no preenchimento da base de dados; adogdo de
valores tipicos por auséncia do dado concreto; bases de dados ndo unificadas, gerando
davidas oriundas de valores conflitantes nestas encontrados (e.g., pardmetros na base de
dados para a operagdo distintos daqueles encontrados na base de dados destinada ao
planejamento); cadastro incorreto (e.g., transformador de 3 enrolamentos indicado como se
fosse de 2 enrolamentos). Embora os tapes de transformadores sejam considerados no
modelo da rede, seus valores correntes sdo armazenados na base de dados dindmicos e niao

fardo parte do processo de estimacao de parametros de elementos da rede aqui tratado.

Esta Tese aborda o problema da deteccdo, identificagdo e correcdo de erros em
parametros de redes elétricas, utilizando a fungdo Estimacdo de Estado. Dentre os
resultados alcancados com o presente trabalho, destaca-se inicialmente a realizacdo de um
estudo sobre aspectos relevantes para a construcdo de estratégias para a solucdo do
problema, no que diz respeito a: modelagem do problema; selecio de pardmetros a estimar;
dados disponiveis; redundincia; dimensionalidade; tipo de parimetro; medidas dos

parametros. Resumidamente, de tal estudo concluiu-se o seguinte:

Modelagem — Os métodos para a Estimag@o de Pardmetros que néo incluem no vetor de
estado componentes que representem parametros supostamente erroneos sio preferiveis, ja
que nao requerem modificacdes no nicleo dos programas convencionais existentes para a
Estimacdo de Estado. As estratégias de solucdo do problema aqui propostas incluem um
processo de estimacdo de estado convencional, com base no método cldssico dos Minimos

Quadrados Ponderados, e executa a Estimag@o de Pardmetros através de rotinas adicionais.
Selecao de parametros — A Estimagdo de Parametros deve ser aplicada aos ramos da rede
sob suspeita, selecionados entre aqueles associados a medidas com residuos normalizados

que ultrapassem o limite de validacdo pré-estabelecido. Para erros de pardmetros nio

143



detectaveis por este critério, buscou-se uma andlise estatistica de residuos, em que foram
avaliadas distor¢des das respectivas func¢des de distribuicio de probabilidades, para

determinado conjunto de amostras de medidas.

Dados disponiveis — A Estimacdo de Parametros deve ser executada off-line e utilizar um
conjunto pré-selecionado de medidas, tomado sobre uma rede cuja configuracido esteja
correta, livre de erros grosseiros e com precisdo suficiente para que haja a depuracio de

parametros desejada.

Redundincia — Como em todo processo de estimacdo, a redundancia das medidas deve
ser a mais elevada possivel, avaliada localmente e na primeira vizinhanca do ramo com

parametro sob suspeita.

Dimensionalidade — A Estimacdo de Parametros deve explorar a natureza local do
problema de estimacdo, assim como o fato de que o espalhamento de erros em parametros
limita-se principalmente a primeira vizinhanca dos ramos suspeitos. Desta forma, construir
subredes que envolvam os referidos ramos, procedendo-se localmente a estimacdo destes

parametros.

Tipo de parametro — Elementos da rede devem ser representados como admitancias. O
fato de se considerar parametros como admitincias apresenta como vantagem uma menor
alteracdo no algoritmo de estimagdo, j4 que as equacdes usualmente empregadas na
estimacdo de estado utilizam as admitincias dos elementos da rede (ver Apéndice A).
Além disto, tal representacdo permite a construcio de um processo de estimacdo de

parametros linear, como mostra o Apéndice C.
Medidas de Parametros — As medidas usadas no processo de estimacdo de estado
convencional, em especial as medidas de fluxo de poténcia, contém informacdes sobre os

parametros que se deseja estimar.

Com base no estudo de aspectos relevantes do problema de Estimacdo de

Parametros, estratégias para a solugdo deste problema foram propostas e validadas nesta
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Tese. Tais estratégias levaram em conta o nivel de redundancia da drea onde ocorrem os

parametros errdneos, sua localizacdo e a intensidade do erro.

As principais conclusdes obtidas por intermédio desta pesquisa que se constituem
em contribuicdes relevantes para a solucdo do problema de Estimacdo de Parametros de

Redes Elétricas sdo as seguintes:

e Mostrou-se que é possivel estimar pardmetros elétricos, de forma simples e
complementar ao processo de estimacao de estado, a partir de dados confidveis

de medidas e configuracdo da rede de poténcia, por este tltimo validados.

e Realizou-se a identificacdo de parametros suspeitos de forma automadtica, por

meio do teste de residuos normalizados.

¢ A metodologia proposta se distinguiu por ndo aumentar o estado do sistema
(tensdes nodais), o que se constitui em expressiva vantagem, ja que o niicleo do
processo de estimacdo de estado permanece intacto e preserva-se a redundincia

das medidas disponiveis para processamento.

e (Construiu-se uma estratégia para Estimacdo de Parimetros que explorou o
conceito de ramo irrelevante, de modo a que fosse possivel eliminar a
participacdo de ramos com pardmetros suspeitos do processo de estimacdo de

estado, descartando-se as medidas a estes associadas.

e Para casos de ocorréncia de erros em pardmetros de ramos localizados em
partes da rede com baixa redundédncia ou adjacentes, construiu-se uma outra
estratégia em que se reduz a relevancia do ramo com parametro sob suspeita no
processo de estimagdo, removendo-se apenas as medidas de fluxo de poténcia a

estes associadas.

e As estratégias do ramo irrelevante e de reducdo de relevancia de ramo da rede
se assemelham, tendo em comum um processo de Estimacdo de Parametros

linear. Tal processo ndo necessita dos valores dos pardmetros errdneos como
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estimativas iniciais e, portanto, ndo apresenta problemas de convergéncia,

enfrentados por aqueles que processam pardmetros iterativamente.

e Para as situacdes em que aplicacdo das duas estratégias anteriores nio seja
possivel, em virtude de levarem a inobservabilidade da rede, propds-se uma
estratégia de otimizacdo de pardmetros suspeitos (com base em Algoritmos
Genéticos) de forma a que os residuos a estes associados sejam corrigidos até
que se situem dentro dos limites de normalidade pré-estabelecidos. Nesta
estratégia ndo se descartam as medidas associadas a ramos com parametros sob

suspeita.

e (Certos erros em parametros ndo sdo detectaveis através do teste dos residuos
normalizados, por estarem associados a valores de tais residuos que ndo violam
claramente um limite de confianca pré-estabelecido. Entretanto, tais erros
persistem na base de dados e se revelam quando se constatam distor¢cdes nas
respectivas distribui¢des de probabilidade de residuos normalizados que a estes
se pode associar. Assim sendo, se construiu uma estratégia para o tratamento de

erros em parametros com estas caracteristicas.

e Resultados numéricos de estudos de simulagdo com o sistema IEEE-14 e parte
do sistema da LIGHT validaram as quatro estratégias propostas para a solucio
do problema de Estimag@o de Pardmetros. Vale ressaltar que tais estratégias

apresentam dominio de aplicag¢do proprio, ndo competindo entre si.

6.2 Trabalhos Futuros

Como propostas para a continuacdo desta pesquisa, visualizam-se os seguintes

tépicos:
= Realizacdo de estudos com varias amostras de medidas para que obtenha uma

suavizacdo do grau de incerteza presente em tais amostras sobre o processo de

estimacdo de pardmetros .
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= Refinamento do processo de identificacdo de pardmetros suspeitos que permita
uma reducdo ainda maior das dreas onde se deva focalizar a Estimacdo de

Parametros;

= Investigacdo de outros operadores genéticos utilizados na estratégia de

otimizagdo de parametros que aperfeicoem o processo de busca da solug@o.
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APENDICE A

EQUACOES DAS MEDIDAS E JACOBIANO

Este Apéndice apresenta as equacdes que relacionam estado e medidas, assim como

suas derivadas pertencentes a matriz Jacobiano do sistema.
Inicialmente, representam-se os ramos da rede correspondentes a linhas de

transmissdo e transformadores com tape variavel, através de um modelo pi equivalente

comum aos dois tipos de ramos.

A.1 Modelo pi

Considere o modelo pi da Figura A.1, cujos elementos estejam representados em

func@o das admitancias série e paralelo de uma linha de transmissao.

iI Yik Ik
| |

w] o m

Referéncia

Figura A.1 — Circuito pi para linhas de transmissdo

sendo:

Vi = 8&u + jb, =admitincia série da linha de transmissdo entre as barras i e k

(ramo i — k darede)

B;, = metade da susceptincia em paralelo da linha de transmissdo i —k .
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Considere um ramo i—k, correspondente a um transformador de tape varidvel,
representado na Figura A.2, que opere por exemplo com uma relagdo de transformacio
(a, :1), diferente da nominal (b, :1). O modelo que representa tal transformador pode ser

construido a partir da associagdo em cascata de dois transformadores, como mostra a Figura

A.3. O primeiro deles, um transformador ideal, realiza ajustes devidos a mudancgas de tape,

~ ~ N : a; . .
tendo relagdo de transformagdo referida a nominal (7, =—%:1). J4 o segundo, caracteriza-se
ik

pela relacdo de transformacdo nominal (b, :1), i.e., aquela usada para selecionar as bases de

tensdo de cada lado deste transformador de modo a expressar valores em pu. Este
transformador, portanto, serd representado pelo modelo usual, ou seja, por uma admitancia-

série y, (em pu). A Figura A.4 apresenta o circuito equivalente em pu do transformador cujo

modelo pi correspondente serd obtido adiante.

P

o | 0)

Figura A.3 — Representacdo do transformador com tap varidvel

157



Figura A.4 — Circuito equivalente do transformador (admitdncia em pu)

O modelo equivalente que representa o transformador com tape fora da relagdo
nominal pode ser obtido a partir da associagdo em cascata dos quadripolos (parametrizados
pelas constantes ABCD) da Figura A.5. O primeiro quadripolo representa o transformador

(t, :1) e osegundo o transformador (b, :1).

1 : \ 1
. ' t'k : 1 H i yik i k
l ® ; L E ® ; 1 i °
i i i i
1 , 1 h
i i l :
: ! l !
' ! H 1
[ ; o — @
: A 1B 1 ClD 1 : : A2B2 C2D2 : Referéncia
| : ' i

Figura A.5 — Quadripolos para representar um transformador com tape varidvel

As constantes ABCD do quadripolo equivalente sdo obtidas como segue.
A B| |A B |A B,| |AA+BC, AB,+BD,
C D| |Cc D|C D| |CA+DC, CB,+DD,
sendo:
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A B t, O A, B, 1 1/y,
= e =
C, D 0 1/t, C, D, 0 1
Logo:

A B | Ly ! Vi
C D| |0 1/t

O modelo pi-equivalente, em termos das constantes ABCD de um quadripolo, esta
representado na Figura A.6. Note que a constante B, dimensionalmente, representa uma

impedancia.

iI B Ik
| |
D-1

al 155

Referéncia

Figura A.6 — Modelo pi-equivalente, em funcdo das constantes ABCD de um quadripolo

Substituindo-se as constantes ABCD para o transformador em questdo no modelo pi

da Figura A.6, finalmente obtém-se o modelo procurado, conforme mostra a Figura A.7.

I I (l/tik)yik I k

T
2] ()

Figura A.7 — Modelo pi-equivalente de um transformador com tape varidvel com
elementos expressos em admitancias (pu)

Referéncia
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Para simplificar, pode-se obter um tinico modelo pi-equivalente, cujos parimetros
sejam apropriadamente definidos, que represente tanto linhas de transmissdo como

transformadores com tapes, conforme indica a Figura A.8.

i I (l/tik)yik I k
| |
1-1, t, —1
Ehe w0
ik i

Referéncia

Figura A.8 — Modelo pi-equivalente para qualquer ramo da rede com elementos em
admitdncias (pu)

onde:

vy, = admitancia série (em pu) do ramo, que tanto pode ser uma linha de

transmissdo como um transformador;

~
Il

w tape relativo (ai/bix) de um transformador;

=1, para linhas de transmissado e transformador com tape na posi¢do nominal;
B, =metade da susceptincia em paralelo de uma linha de transmisséo;

= 0, para qualquer transformador;

Na montagem da matriz de admitincias nodais (Y = G+ jB), com o modelo pi

equivalente da Figura A.8, os seguintes elementos sdo modificados pela inclusdo na rede

de um novo ramo qualquer i —k :
Y, =G, +jB; = Yiimmriar + {(1/t§c ) vy + By} =
=G+ By + {1 15) 4 + JLA/E) by + B 1) =

=[G + (/1) g, + JIB{"™™ + (/1) b, + B}]

Y, =Gy +JBy = kamriar +yy + jBi,k] = [Gku:teriar + jB/?:tgrior 1+[gy +jby; + Bi,k )=

— [G:]:lterior + gik]+ j[B:;terior (bik +B,,k )]
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sendo Y, e Yo" os valores j4 armazenados na matriz de admitincia de barras antes

da inclusdo doramo i —k .

E os seguintes elementos s@o criados:

w By = _(l/tik ) Vix

=-[(1/t,) g4 1= jlQ/1,) b, ]

O modelo da Figura A.8 pode ser modificado da seguinte forma:

— colocando-se a admitancia série do ramo entre as barras i e k , representada por

Y, » ém termos do elemento i — k da matriz de admitancia de barras, Y, ;

— representando-se os ramos em paralelo do modelo pelos seus equivalentes

(soma dos pares de admitancias), y, e y, .

A seguir, a Figura A.9 ilustra a modificacio descrita.

iI

| «

],

]

Referéncia

Figura A.9 — Modelo pi-equivalente de um ramo i-k da rede, em func¢do do elemento da

sendo:

. 1
_Yik Z_(Gik +]B,‘k):(7)yik

ik

matriz de admitdncia de barras

v, = (g, +jbs,) =(1-Vt,)Y, + jB; =(1-1/t,) G, + jI1-Vt,)B, + B;]

v, = (8, +jb,)= (I-VYt,)Y, + jBy =(1-1,)G, + jld—1;)B, + B}
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Busca-se agora obter as equagdes de injecao e fluxo de poténcia para o modelo da

Figura A.9.

A.2 Equacoes de Fluxo de Poténcia

O fluxo de poténcia S, que deixa a barra i em dire¢do a barra k pode ser obtido
por:
Su = Py +JQu =Vil=Y, (V, =V)+y Vi = VY, (V[ V) +Vy V| =
2 % [ —, 2 o«
:_|Vi| Y, +V.Y,V, +|V,| Vs, =

=V, (G, - jB,)+VV, (G, — jB) +|[V| (g, - jb,)

Considerando V, =|V,|£6,; V, =|V,|£6,; 6, =6,—-6,; 26, =cosb, + jsinb,

na equacdo de S, , vem:

Sy =P+ j0, =V, (G, — jB)+V/|V.|£6, (G, - jBO+V] (g, —jb,) =

= V[ Gy = B +V.[V,|(cos 8, + jsin8,)(G,. — jB)+V.[ (g, — jb,) =
Separando S, em parte real e imagindria:

P, = (gs,. -Gy )|Vz|2 +|Vx "Vk |(Gik cosd, + B, sinf,)

Oy = (_bs,. + B, )|Vz|2 +|Vz "Vk |(Gik sind, — B, cosg,)

Como g, =(1--)G, © b, =[(1--)B, +B} ], entdo:

ik ik

P, = (_%)Gik |Vz|2 +|Vz ||Vk|(Gik cos@, + B, sinf, )

ik

1 , .
Qy = [(t_)Bik =B 1V, |2 +|Vx ”Vk |(Gik sin@, — B, cos 6, )
ik
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A.3 Equacoes de Injecao de Poténcia

As equacdes de injecdo de poténcia sdo obtidas pela soma dos fluxos que deixam
determinada barra em direcdo as barras vizinhas. Para a barra i, a poténcia complexa S,

injetada nesta barra € dada por:
S, =P +j0 =28, =2 (B +jQ;)
j=1 j=1

sendo os valores do indice j (#i) correspondentes aos n° das barras vizinhas conectadas a

barra i.

Separando em poténcia ativa P, e reativa O, injetadas, obtém-se:

P = iP,-j = Zn:[(gsi -Gy )|Vi|2 +|VI.||V].|(Gl.j cosg; + B sin gl,j)]
=

j=lzi

0 = Zn:QiJ = i[(_bsf — B, )|V,.|2 +|Vi”Vj‘(Gij sin 6; — B;; cos gij)]

j=1 =i

Observando nas equagdes anteriores que:
Z(gs[ _Gij) =G,

j=lzi

2. (b, +B)=) (b, ~B)=B,
j=1

j=l#i

Assim, as equacdes para a injecdo de poténcia em uma determinada barra i

tornam-se:

P = Zn:Pl.j :Gii|Vl.|2 +|Vi|i‘vj‘(Gij cosHij +B; sin@ij)

Jj=l#i Jj=1=#i

0, = ZQU = —Bii|Vi|2 +|Vi| Z‘Vj‘(Gij sin@; — B, cosb;)

j=l=i j=l#i
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Permitindo-se que no somatério j =i, também se chega a:

P = |Vi|i‘vj‘(Gij cos Qij +B; sin Hij)
Jj=1

0 = |Vi|i|Vj|(Gij sin 917 - B, cos Gij)
Jj=1

Note que nas equacdes de injecdo de poténcia a influéncia dos transformadores com

tape varidvel estd intrinsecamente considerada nos elementos da matriz de admitincias

nodais (G + jB), dependentes de ¢, .

A.4 Elementos do Jacobiano

As equacdes de injecdo de poténcia sdo obtidas pela soma dos fluxos que deixam

determinada barra

A partir das equacdes de fluxo e injecdo de poténcia, os elementos da matriz

Jacobiano sdo obtidos de acordo com as expressdes que se seguem.

Fluxos de Poténcia Ativa

P = (_tim,.k V[ +V,[V,(Gy cos 6, + B, sin8,)

ik

s W V,[(-G, sin6, + B, cos8,)
26,
S =[Gy sin, ~ B, cont)
e s )Gy e, s
g% = V(G cos 6, + By sin6,)
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Fluxos de Poténcia Reativa

1 , .
Qi = [(t_)Bik - B, ]|Vz|2 +|Vi||Vk |(Gik sin g, — By, cos6;)

ik

Qi _ V.|V (G, cos 6, + B, sen8,)
26,
% v V.-G, cos8, ~ Bysent))
26,
L2198, ~ BV Vi (G sentl, ~ B, cos)
v, T
20,
a%': =|V.|(G, senb, — B, cos6,)

Injecoes de Poténcia Ativa

P = Gil.|Vl.|2 +|Vt.| Zn:|Vj|(Gij cos®, + B, sinb,)

Jj=l1#i

oP,
ﬁ =|v/| ZIVj|(—Gijsen6’ij + B cosb,)
f Jj=l#i

ap
00

- = |Vi||Vj|(G,.jsen9ij - B, cos6;)

J

9 s, Vi|+ Y |V,|(G, cos 6, + Bysen6;)
aV, Jj=l#i

oP,
—=|V,[(G, cos8, + B,sen6,)
an i i i i
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Injecoes de Poténcia Reativa

0, =BV +|V| L |V,[G, sin8, ~ B, cos6),)

j=l#i

510}

j=l#i
00,
8_6’j =\, ||Vj|(—G,.j cos@, — B, sen6,)
% =-2B, |V,| + Z|Vj|(Gl.jsent9ij — B, cos6;)
aVl Jj=l#i
00,
a_Vj = |Vl.|(Gijsen0ij — B cosb;)
Magnitudes de Tensao
M =0 para qualquer j
aej
av| [0 j=#i
v, |1 j=i
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APENDICE B

SISTEMA LIGHT

A LIGHT ¢é uma Empresa de Distribuicdo de Energia Elétrica e sua area de
concessdo corresponde a 25% da superficie e a 75% da energia consumida no Estado do
Rio de Janeiro, contando em 2005 com 3.775.342 clientes. Os dados mais relevantes do

sistema elétrico s@o apresentados a seguir na Tabela B.1.

Tabela B.1 — Dados do Sistema Elétrico da LIGHT.

Indice Valor - 2005
Demanda Integralizada Maxima 4898 MWh/h
Capacidade Geradora Instalada 852 MW

Capacidade média das subestacdes de distribuicio — COR1 91 MVA
Capacidade média das subesta¢des de distribuicdo — COR 2 68 MVA

Linhas de Transmissdo de 230kV 1
Linhas de Transmissdo Aéreas — 138kV 105
Linhas de Transmissdo Subterranea — 138kV 61
Subestagdes de Interligacdo 14
Subestacdes de Transmissao e Distribui¢ao 96

Usinas Hidrelétricas 5

Usinas Elevatorias 2

Como pode ser observado, o sistema de transmissdo possui apenas 1 linha de
transmissdo no nivel de tensdo de 230kV, enquanto todas as demais utilizam a tensdo
nominal de 138kV, uma peculiaridade do sistema de transmissdao da LIGHT, onde se tem o
transporte de grandes blocos de energia neste nivel de tensio em drea urbana. A
capacidade média instalada nas subestacOes de transmissdo e distribuicdo € elevada,
apresentando em média, 91 MVA por subestacio no Centro de Operagdo Regional 1

(COR1) e 61 MVA por subestagdo no Centro de Operagdo Regional 2 (COR2).



O diagrama unifilar apresentado na Figura B.1 representa a drea de interesse na
qual foi focalizado o presente trabalho de pesquisa, sua topologia e sistema de medicio. E
importante ressaltar, que estd area € a mesma considerada na realizagdo do projeto de
Pesquisa e Desenvolvimento, intitulado “Estimagdo e Previsdo de Estado em Centros de

Operacdo de Sistemas”.

Uma parte desta drea é formada unicamente de linhas de transmissdo subterraneas
que atendem uma parte da Zona Sul do Municipio do Rio de Janeiro (bairros: Flamengo,
Catete, Botafogo e Leme), que se irradiam da subEstacdo de Transmissdo e Distribuicao

(ETD) Frei Caneca (FCN).

Uma outra drea da rede tem por base um sistema misto, composto de linhas de
transmissdo aéreas e subterrdneas no nivel de tensio de 138k V. Estas linhas de transmissdo
possuem pequenos trechos subterrdneos e estdo ligados ao tronco de transmissdo
Grajau/Frei Caneca, que interliga as subestacdes Grajad, de FURNAS a subestacdo de Frei
Caneca, de onde sdo derivadas em tap linhas de transmissdo que atendem uma parte da
Zona Norte e Centro do Municipio do Rio de Janeiro, ligadas aos bairros do Catumbi, Rio

Comprido, Tijuca, Maracand e Quinta da Boa Vista.
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APENDICE C

ESTIMADOR DE PARAMETROS

Para construir um estimador de pardmetros necessario as estratégias descritas no
Capitulo 4, toma-se por base os resultados de um processo de EE em que os efeitos da
presenca de erros em parametros foram completamente eliminados (estratégia do ramo
irrelevante) ou diminuidos (estratégia da redug@o de relevincia do ramo). Assim sendo,
admite-se no processo de estimacido de parametros que o estado do sistema (tensdes

nodais) tenha sido estimado da melhor forma possivel.

Considere que se deseja estimar o parametro de determinado ramo i —k da rede, a
partir de estimativas obtidas por um processo de EE convencional. Admita que se disponha
de medidas de fluxo e de injecdo de poténcia relacionadas a este ramo. As equagdes do
fluxo de poténcia que deixa a barra i em direcdo a barra k sdo aqui transcritas do
Apéndice A e seus termos reagrupados para evidenciar os pardmetros que se deseja

estimar.

P =(= L) Gi—kVi2 +VVi (G, cosb, + B, senb,) =

i—k

=[(- L)Vi2 +V.V,cos@,1G,_, +(V.V,sen8,)B,_,

i—k

0. =l %)Bi—k - B;—k ]‘/iz +V Vi (G, sen, — B, , cosf;) =

i—k

, 1
=-B_ V! +(VV,5en0,)G,  +[(—)V;’ =V,V, cos6,1B,_,

i—k

. , 1
O, =0, + Bi—kVi2 =(V\V,5en6, )G, +I( _)Vlz —VV,cos8,1B,_,

i-k



V. e V, s@o os mddulos das tensdes, assim representados de forma a simplificar a

nota¢do. Y, =G, + jB, representa o elemento (i,k) da matriz de admitincia de barras,

correspondendo a —(L) y,» sendo y, =g, + jb, a admitincia do ramo i—k, a ser
ik

estimada. Equagdes andlogas podem ser obtidas para os fluxos P_; e Q, ..

Como foi mencionado no Capitulo 3, ndo serdo considerados neste trabalho erros

em parametros transversais de elementos da rede (susceptancias em paralelo, representadas
na equagdo anterior por B, ). Os tapes de transformadores também serdo considerados

como conhecidos sem erro.

As equacdes de injecao de poténcia na barra i sdo dadas por (Apéndice A):

F = ZPi—j =P+ ZPi—j

J(#i) J(#izk)

: 1
P, =P - zPi—j =P, =l t_)sz +VV, cos6, ]G, +(V,V,sen6,)B,_,

J(#itk) i—k
Q= zQi—j =0+ zQi—j
J(#i) J(#i#k)

] , 1
0y, =0, - ZQi—j =0, = _Bi-kVi2 +(V,V,sen6, )G, + [(_)Vlz V.V, cos6, 1B,

(k) ik

Q:k =0, - ZQi—j + Bil—kViz =(V\V,s5en6,)G,_, + [(L)sz —-V.V,cos6, 1B,

Jj(izk) ik

Note que as equagdes de injecdo de poténcia referentes a barra i do ramo i—k
(cujos parAmetros se deseja estimar) so transformadas em equagdes de fluxo (P, e ka ),

para que se tornem dependentes apenas dos parametros deste ramo.

Observando as equagdes anteriores, nota-se que sdo fungdes lineares dependentes

dos parametros G,_, e B, , sendo representadas matricialmente por:
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- (L)Vi2 +VV, cosé, V.V, sen8,
P, i~k { i
: V.V, sen8, (—)V, " =VV, cosb, |

Qi lik G,
P, | 1 B (D

ik —(—)V.> +VV, cosb, V.V, sen8, Lk
Oy ik 1

V.V, sen, (t—)vl.2 —-V.V, cos@,
L ik i

Considerando que as medidas dos pardmetros contém incertezas, a partir da

equacdo (C.1), pode-se escrever que:

7, =H,x, +v, (C.2)

sendo:

z, = vetor das medidas dos parametros (fluxos de poténcia ativa/reativa);
H, = matriz de observagdo dos parimetros; elementos obtidos a partir de um

processo de EE convencional, onde foram estimados os valores das tensdes
nodais das barras i e k, terminais do ramo com paridmetro a estimar;

considera-se conhecido o valor do tape ¢, , ;
x, = vetor de estado (parametros a estimar);
v, = vetor que representa as incertezas na observagdo dos parimetros; assume-se

que tenha média zero e matriz de covariancia R, .

Um processo de estimacdo de parimetros com base no método dos Minimos

Quadrados Ponderados pode ser construido considerando-se a seguinte fungdo-objetivo:

J(x,)=lz, —H,x, 'R, "z, ~H x,] (C.3)
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A estimativa do estado x , que minimiza J(x,) obtém-se por:

(o =1 ¢ 1=
H'R,™'[z,-H,2,1=0 (C.4)
%,=G, H!R)'z, (C.5)

onde G, = H R, H, denomina-se matriz-ganho.

Aplicando o operador valor esperado a (C.2) e usando (C.5), o vetor de medidas

filtradas pode ser obtido:
z, =H X (C.6)

O vetor residuo T, definido como sendo a diferenca entre z , © 0 vetor

correspondente de grandezas filtradas Z,, € normalizado e cada componente submetida ao

seguinte teste de validagdo:

r, (O)=Ir,@ /O'Ep (1) <limite C.7

-1 t
E,=R,-H,G, 'H! (C.8)

onde o, (i):,/Ep(i,i) € o desvio-padrio da i-ésima componente do vetor residuo.
P

Violacdes do limite estabelecido indicam que o processo de estimacdo de parametros nao

produziu resultados consistentes.
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APENDICE D

ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AG) constituem uma classe de procedimentos
estocdsticos de inteligéncia artificial, baseados no modelo de evolugdo de sistemas
naturais: preservacdo de informagdo genética e busca da sobrevivéncia através da
adaptacdo ao ambiente [Mich96]. Foram concebidos por Holland [Holl75] com o intuito de
simular a evolucdo de um conjunto de individuos vivos em um ambiente natural,
percebendo-se, posteriormente, seu potencial como uma técnica para otimizagdo global.
Algumas vantagens a eles comumente associadas sdo: i) possibilitam busca global em
fun¢des multimodais; ii) permitem o tratamento simultaneo de varidveis reais e inteiras; iii)
dispensam a avaliagcdo de derivadas, sendo aplicdveis a fun¢des ndo diferenciaveis ou nao
convexas. Por outro lado, em decorréncia de sua natureza probabilistica, ndo hd garantia da

obtencdo da solugdo 6tima.

D.1 Conceitos Basicos

Os Algoritmos Genéticos sdo uma familia de modelos computacionais inspirados
na evolucdo, os quais modelam uma solucdo, para um problema especifico, em uma
estrutura de dados como a de um cromossomo. Neles se aplicam operadores que re-
combinam estas estruturas preservando informag¢des importantes durante o processo de

busca por uma melhor solugéo.

Os AG combinam o principio da sobrevivéncia dos mais aptos com trocas de
informagdes genéticas entre individuos para o desenvolvimento de métodos de otimizacao
simples e robustos. A estratégia de busca € paralela e estruturada, mas aleatdria, voltada
em direcdo ao reforco da busca de pontos de “alta aptiddo”, ou seja, de pontos nos quais a
funcdo a ser minimizada (ou maximizada) tem valores relativamente baixos (ou altos).

Através de processos iterativos, exploram informacdes histéricas para encontrar novos



pontos de busca onde sdo esperados melhores desempenhos. Cada iteragdo é chamada de

geracao.

Em uma populagdo de candidatos, sdo aplicados os principios de sele¢do e se
determinam quais individuos conseguirdo se reproduzir, gerando um nimero determinado
de descendentes para a préxima geracdo, com uma probabilidade determinada pelo seu
indice de aptiddo. Aqueles individuos com maior adaptagdo t€ém maiores chances de se
reproduzir. Este processo adaptativo pode ser usado para resolver problemas de

otimizag¢do, sobre um complexo espaco de busca, formulados como:

Max f(x)
s/a  g,(x)=0, i=12,....m
h;(x)<0, j=L2,....m
xe S
onde:
f(x) - funcdo objetivo
g, (x) —restricdo de igualdade
h;(x) —restri¢do de desigualdade
x={x,,x,,...,x,} —conjunto de varidveis do problema

S —espaco de busca n-dimensional

A representacdo ou codificacdo das varidveis do problema a serem otimizadas
proporciona um grande impacto no desempenho de busca, devendo ser o mais simples

possivel sem perder, no entanto, as caracteristicas de representacio do problema tratado.

Existem inumeras formas de representacdo das varidveis, tais como: bindria,
ndmeros inteiros ou numeros reais. A maioria das aplicagdes desenvolvidas utiliza a
codificacdo bindria, onde cada cromossomo € representado por vetores bindrios e cada
elemento deste vetor denota a presenca (1) ou auséncia (0) de uma determinada
caracteristica (genétipo). Estes elementos também podem ser combinados, formando as

caracteristicas reais do individuo (fenétipo).
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Para problemas de otimizagdo com varidveis reais, uma codificagdo bindria pode
ser introduzida pela conversdo de valores numéricos de ponto flutuante para valores
binarios de comprimentos fixados, sempre se necessitando a posteriori realizar o caminho
inverso para avaliacdo da funcdo de aptiddo. Existe assim, uma grande desvantagem no
caso da representacdo bindria, que sdo constantes conversdes entre valores de ponto

flutuantes e binarios.

Além disso, a codificac@o bindria pode gerar cromossomos de grande tamanho na
representacdo de problemas multivaridveis, sendo que, a aplicacio dos operadores
genéticos bit a bit demandard um elevado tempo computacional. Para minimizar este
problema pode-se trabalhar diretamente com codificacdes para nimeros reais. Além do
menor tamanho do cromossomo, a codifica¢do real apresenta outras vantagens em relacao

a codificagdo binaria, como as citadas em [Mich96]:

a) Para um ser humano a sua interpretagcdo € mais natural do que a de uma cadeia

de bits;

b) Na codificacio real ndo hé necessidade de conversdes para avaliacdo da fungdo
objetivo, pois cada gene corresponde a uma varidvel. Em codificacio bindria,

vérios genes (bits) sdo utilizados para representar uma tnica variavel;

¢) O limite de precis@o da solug@o obtida com a codificagdo real € o da precisdo da
maquina. Na codificagdo bindria este limite é baseado no nimero de bits

utilizados para a representacdo das variaveis;

d) Cromossomos compactos e com melhor precisdo numérica;

e) A utilizacdo de codificag@o real permite um maior controle em relagdo a agdo
dos operadores genéticos nos genes, pois cada gene representa uma varidvel. No
caso da codificacdo bindria, a aplicagdo dos operadores genéticos produz

modificac¢des nos fendtipos que sdo dificeis de serem previstas;

f) Permite grande variedade de operadores.
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O critério de selecdo vai fazer com que, depois de muitas geragdes, o conjunto
inicial de individuos gere individuos mais aptos. Através de operadores genéticos, uma
dada populagdo, consegue gerar populacdes sucessivas que melhorem sua aptiddo com o
tempo. Estes operadores sdo: cruzamento e mutagdo. Com estes operadores se obtém uma
geragdo totalmente nova, mas que possui, de alguma forma, caracteristicas genéticas dos
pais, ou seja, a populacdo se diversifica e a0 mesmo tempo mantém as caracteristicas de
adaptacdo adquiridas através das geragdes. O operador de elitismo € utilizado para prevenir
que os melhores individuos ndo desapare¢cam da populacdo pela manipulagdao dos

operadores genéticos. Assim, eles podem ser simplesmente repetidos a cada nova geragao.

D.2 Operacoes Genéticas

O principio bésico do funcionamento dos Algoritmos Genéticos baseia-se na
utilizacdo de um critério de selecdo para que, depois de muitas geracdes, o conjunto inicial
de individuos gere individuos mais aptos. A maioria dos métodos de selecao sao projetados
para escolher preferencialmente individuos com maiores aptiddoes, embora ndo

exclusivamente, a fim de manter a diversidade da populacao.

Um conjunto de operagdes é necessario para que, dada uma populagéo, se consiga
gerar populacdes sucessivas que (espera-se) melhorem sua aptiddo com o tempo. Estes
operadores sdo: cruzamento, inversdo de partes do cromossomo e mutagdo. Eles sdo
utilizados para assegurar que a nova geracao seja totalmente nova, mas possui, de alguma
forma, caracteristicas de seus pais. Para prevenir que os melhores individuos nao
desaparecam da populacdo pela manipulacdo dos operadores genéticos, eles podem ser
automaticamente colocados na proxima geracdo, através da reproducdo elitista. As
mutagdes provéem certa variacdo e ocasionalmente introduzem alteracdes benéficas aos
cromossomos. A inversdo € um mecanismo de alteragdo pela inversdo do cédigo do
cromossomo. O cruzamento ¢ o responsdvel pelo intercambio de material genético
proveniente dos cromossomos geradores. Usando o cruzamento, as chances das
caracteristicas ideais se perpetuarem durante o processamento aumentam devido os pais
com graus de adaptacdes maiores se reproduzirem com maior freqiiéncia. Esse ciclo é

repetido um determinado niimero de vezes.
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A Figura D.1 mostra o ciclo de funcionamento de um algoritmo genético basico.
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Figura D.1 — Algoritmo Genético bdsico.

D.3 Componentes de um Algoritmo Genético

Um AG possui vdrias tarefas que precisam ser realizadas para a solugdo de um
determinado problema. A seguir, serd apresentada mais detalhadamente a funcio de cada

um deles.

Moédulo de avaliacao

O médulo de avaliacdo € onde se encontra a ligacdo entre o algoritmo e o problema
sendo resolvido. Neste médulo a fungdo de avaliagdo (fitness) é responsdvel por determinar

o grau de aptiddo dos individuos.

Modulo de estruturacao

Este médulo é responsavel pelas seguintes tarefas:
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a) Representacao

Os dados sdo representados em uma forma codificada, visando o processo de

selecdo e reprodugdo dos individuos.

b) Inicializacao

c)

A inicializagdo da primeira populagdo, denominada primeira geragdo,
geralmente ¢é aleatéria, mas também pode partir de um conjunto pré-definido de

individuos.

Selecao

Para escolher os individuos na populacdo que criardo os descendentes para a
préoxima geracdo, existem muitos mecanismos de sele¢do, sendo as mais

utilizadas a técnica da roleta e torneio. A probabilidade de selecdo P, de um

cromossomo S, € dada por:

P(s)=—25)

Za(sj)

onde:

P, (S,) € a probabilidade de selecdo do cromossomo S, ;

a(S ;) representa a adequag@o do cromossomo S, .

c.1) Roleta

Inicialmente proposto por Goldberg [Gold89], ¢ um método bastante
simples que consiste em criar uma roleta na qual cada cromossomo
possui um segmento proporcional & sua aptiddo. Suponhamos uma
populacdo de 6 cromossomos cuja aptiddo é dada por uma funcio

qualquer (neste caso é simplesmente a conversio de bindrio para

decimal) conforme mostrado na Tabela D.1.
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c.2)

Tabela D.1 — Exemplo para ilustrar a selecdo por roleta

N° Cromossomo Aptidao | % do total

1 2.4 24 3,3 1,9 45 13,2
2 3,1 25 | 37 | 28 89 26,2
3 3,7 39 1,3 4,5 125 36,7
4 1,6 2,5 5,7 4,6 21 6,1

5 28 | 41 6,1 3,7 52 15,2
6 34 4.5 5,5 6,7 9 2,6

TOTAL 341 100,0

Com os valores percentuais constantes na quarta coluna da tabela,
pode-se elaborar a roleta constante da Figura 3.2. Esta roleta ird ser
girada 6 vezes para efetuar a selecdo da populacdo auxiliar (amostra)
levando em conta que, os individuos com maior 4rea na roleta tem,
conseqiientemente, maiores chances de serem selecionados mais vezes

que os individuos menos aptos.

Figura D.2 — Representacdo grdfica da roleta.

Torneio

Neste método cada elemento da amostra é selecionado elegendo-se o
melhor individuo de um conjunto de z elementos tomados
aleatoriamente na populagdo base. Isto € repetido o nimero de vezes
necessdrias para completar a amostra. O valor do parametro z costuma
ser um valor inteiro pequeno em relacdo ao tamanho total da

populacao base, sendo em geral 2 ou 3.
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E comum se adotar também estratégias de selecio que levem em conta
o elitismo, onde se busca garantir que o melhor (ou melhores)
individuos de uma geracdo estardo presentes na geracdo seguinte.
Neste caso, tais individuos sdo sempre selecionados e simplesmente

copiados para a proxima geragao.

Moédulo de reproduciao

O modulo de reproducio € utilizado nos individuos “pais” selecionados para efetuar

a reproducdo, garantindo a proxima geracdo de individuos. Como neste trabalho emprega-

se a codificacdo real para as varidveis, a seguir sdo apresentadas as operagdes comumente

utilizadas sobre cromossomos que utilizam tal codificacio.

a) Cruzamento

As principais diferengas do cruzamento em codificagdo real em relagdo a

bindria, ¢ que em codificagdo real os genes s@o as prdprias varidveis do

problema e ndo bits, além da codificag@o real apresentar maior flexibilidade na

operacdo dos genes, ndo se limitando a simples cépia e troca de bits. Alguns

operadores de cruzamento sdo: média [Davi96], média geométrica, BLX —a

[Eshe93], aritmético e heuristico [Mich96].

a.l)

a.2)

Média e média geométrica

Os cruzamentos média e média geométrica consistem em gerar um
novo cromossomo usando a média simples e a média geométrica de

dois cromossomos pais, respectivamente.

Cruzamento BLX —«

O cruzamento BLX —« consiste em gerar um novo Cromossomo a

partir da seguinte expressao:

c=p +B(p,-p)
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onde ¢ é o novo cromossomo gerado, p, € p, S0 0s CromoOssomo
paise fe U(-a,1+a). a é um pequeno valor que estende os limites
para a definicdo de c¢. Caso o cromossomo seja formado por multiplos

genes, esta expressdo € aplicada a cada par de genes de p, e p,.

a.3) Aritmético

O cruzamento aritmético consiste em gerar dois cromossomos filhos
(¢, e ¢,) a partir de dois cromossomos pais (p, € p,), usando a

expressao:

¢ =pp,+(1-Pp,
c,=0=p)p, + bp,
onde Be U(0,1)

a.4) Heuristico

O cruzamento heuristico consiste em gerar um cromossomo filho a
partir de uma interpolag@o linear entre os pais usando a informacéo da
aptiddo. Dados dois cromossomos p, e p, em que p, € melhor do
que p, em termos de aptiddo. Entdo € produzido um cromossomo c¢
da seguinte forma:

c=p,+r(p,—p,),onde f(p)>f(p,)
onde re U(0,]).

b) Mutacio

O operador de mutacdo é necessdrio para a introdu¢do e manutencdo da
diversidade genética da populacdo, alterando arbitrariamente um ou mais
componentes de uma dada estrutura fornecendo assim, meios para introducao
de novos elementos na populagdo. Desta forma, assegura que a probabilidade de
se chegar a qualquer ponto do espaco de busca nunca serd zero, além de
possibilitar contornar o problema de minimos locais, pois com este mecanismo,
altera-se levemente a dire¢do da busca. O operador de mutacao é aplicado aos

individuos com uma probabilidade dada pela taxa de mutacdo; geralmente se
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utiliza uma taxa de mutagcdo pequena (<1%), pois este € um operador genético

secundario.

Quando se utiliza a codificagdo em niimeros reais a mutacdo pode ser realizada

de diversas formas: uniforme, gaussiana, creep, limite, ndo-uniforme e ndo-

uniforme multipla. As trés dltimas formas de mutagdo foram propostas em

[Mich96].

b.1)

b.2)

b.3)

b.4)

Uniforme

A mutacdo uniforme consiste em substituir o gene selecionado do
cromossomo por outro gene gerado aleatoriamente, segundo uma

distribuicdo uniforme, entre os limites minimo e maximo permitidos.

Gaussiana

A mutacdo gaussiana consiste em substituir o gene selecionado por
outro gerado a partir de uma distribuicdo N(pi,c”), onde pi é igual
ao valor de gene a ser substituido e a varidncia é definida pelo
pesquisador. Em [Galv99] sugere-se que o valor da varidncia pode ser
diminuido a medida que aumenta o niimero de geracdes do algoritmo

genético.

Creep

A mutacdo creep consiste em acrescentar ou subtrair um pequeno
nimero aleatério obtido de uma distribuicio N(0,0°) onde a

varidncia assume um valor pequeno. Esta mutagdo é usada para

explorar localmente o espago de busca.

N3ao uniforme

A mutacdo ndo-uniforme consiste na simples substituicdo de um gene
por um umero extraido de uma distribui¢do ndo-uniforme. A mutacio
ndo-uniforme miultipla consiste em aplicar a mutagdo ndo-uniforme

em todos os genes do cromossomo selecionado.
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¢) Elitismo

A técnica mais utilizada para melhorar a convergéncia dos AGs € a reproducio
elitista, que tem como objetivo prevenir que os melhores individuos nao
desaparecam da populacdo pela manipulacdo dos operadores genéticos. Assim,
esta técnica forca o AG a reter um certo nimero de “melhores” individuos para
a proxima geragdo. Uma outra técnica muito utilizada € a reprodugdo por

geracdes, em que a nova geragao substitui inteiramente o lugar da primeira.

D.4 Parametros

E importante também analisar de que maneira alguns pardmetros influenciam no
comportamento dos AGs, para que se possa estabelecé-los conforme as necessidades do

problema e dos recursos disponiveis.

Tamanho da Populacao

O tamanho da populacdo afeta o desempenho global e a eficiéncia dos AGs. Com
uma populacdo pequena o desempenho pode cair, pois deste modo a populagdo fornece
uma pequena cobertura do espaco de busca do problema. Uma grande populacio
geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do problema, além de
prevenir convergéncias prematuras para solugdes locais ao invés de globais. No entanto,
ao se trabalhar com grandes populacdes, sdo maiores 0s requisitos computacionais e pode

se ter uma convergéncia mais lenta.

Taxa de Cruzamento

Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serdao introduzidas
na populagdo. Mas se esta for muito alta, estruturas com boas aptiddes poderdo ser
retiradas mais rapidamente do processo evolutivo. Assim, a maior parte da populacio serd
substituida podendo ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Com um valor baixo para

tal taxa, o algoritmo pode tornar-se muito lento.
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Taxa de Mutacao

Uma baixa taxa de mutag@o previne que uma dada posicdo fique estancada em um
valor além de possibilitar que se chegue em qualquer ponto do espago de busca. Com uma

taxa muito alta a busca se torna essencialmente aleatéria.
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