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“It matters not how straight the gate,
How charged with punishments the scroll,
I am the master of my fate:

I am captain of my soul”

William Ernest Henley
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Resumo

A estimacéo de estado (EE) em sistemas de poténcia atua como um filtro de
incertezas, primordialmente visando aquelas presentes na medicdo das grandezas que
caracterizam o comportamento do sistema em condicbes normais de operacdo
(equilibrio entre carga e geracdo). Em especial, a funcdo EE cumpre o papel de
validador de dados em tempo real, realizando a deteccao, identificagdo e remocéo de

erros grosseiros de medicao.

Conceitualmente, essa funcdo necessita ser alimentada com muitos dados e,
quando privada destes, nao apenas em quantidade, mas também e m diversidade
(diferentes tipos de grandezas) e espalhamento da rede elétrica, a EE se ressente, ndo
cumprindo adequadamente seu papel, situagdo nem sempre do conhecimento de seus

usuarios, frustrando expectativas.

Uma das etapas da EE, conhecida por andlise de observabilidade, destina-se a
prévia verificacdo de condigcbes minimas para a realizagéo do processo de estimacao,
em termos de dados necessarios ao alcance de todas as barras da rede elétrica.
Entretanto, para que a EE seja eficaz (como validador de dados) e eficiente (como
ferramenta de tempo real), devem-se buscar mecanismos que avaliem riscos e
limitacbes do processo de estimacdo, 0 que enseja uma andlise mais ampla da

capacidade de observagéo do estado do sistema.

Esta Tese propde uma metodologia para a avaliacdo da capacidade de
observacao do estado de redes elétricas, trazendo a luz a integracao das condi¢cfes de
criticalidade de medidas/ramos da rede e detectabilidade/identificabilidade de erros
grosseiros de medicdo. O problema de determinacdo das criticalidades foi proposto
alternativamente como um problema de otimizacdo inteira multi-modal, cuja
enumeracao das diversas solugdes — as tuplas criticas de medidas — se fez via métodos
de Branch-and-Bound. Aspectos probabilisticos foram também considerados, levando-
se em conta a indisponibilidade de medidas e ramos da rede na elaboracéo de indices
de risco para a esperada atuacéo da EE. Para tal, adotou-se uma abordagem baseada
na Simulag¢édo de Monte Carlo. Além disto, com base na Teoria da Informacéo, explorou-

se a quantidade de informac&o contida nas medidas fornecida a EE.

De modo a ilustrar a aplicacdo da metodologia proposta, diversos exemplos séo
apresentados, usando-se redes elétricas de porte variado, frequentemente adotadas em

estudos sobre a EE.
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Abstract

Power system state estimation (SE) acts as an uncertainty filter, primarily aimed
at those ones present in the measuring of the quantities that characterize the system
behavior under normal operating conditions (load and generation balance). In particular,
SE function fulfills the role of real time data validator, performing the detection,

identification and removal of measurement gross errors.

Conceptually, this function needs to be fed with a plenty of data, and when
deprived of that, not only in quantity but also in diversity (different quantities) and
spreading the power grid, SE resents itself, not adequately fulfilling its role, situation not
always known by its users, frustrating expectations.

One of the SE steps, known for observability analysis is intended to prior
verification of minimum conditions for carrying out the estimation process, in terms of
data needed within reach of all the bars of the grid. However, for the effectiveness of SE
(as validator data) and efficient (such as real-time tool), it should be sought mechanisms
to assess risks and limitations of the estimation process, which entails a wider analysis

of observational capability the system state.

This Doctoral Thesis proposes a methodology for evaluating the capacity of
observation of the operating state of power grids, bringing to light the integration of
criticality conditions of measurement / network branches, and detectability / identifiability
of gross measurement errors. The problem of determining the criticality conditions is
proposed alternatively as a multi-modal integer optimization problem whose enumeration
of the numerous solutions — the critical tuples of measurements and/or branches - was
performed through Branch-and-Bound methods. Probabilistic aspects were also
considered, taking into account the availability of measurements and network branches
in the development of risk indices for the expected performance of the EE. To this end,
it was developed an approach based on Monte Carlo Simulation. Furthermore, based on
Information Theory, the information content of measurements provided to SE is exploited

in determining the observation capacity.

In order to illustrate the application of the proposed methodology, several
examples are presented, using electrical power networks of different sizes, frequently

adopted in SE studies.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Considerac@es Gerais

Modernamente, a operacdo de sistemas de energia elétrica tem sido realizada
de forma hierarquizada em Centros de Operacdo de Sistemas (COS), por meio de
sofisticadas facilidades computacionais, reunidas em Sistemas de Gerenciamento de
Energia (SGEs). Dentre tais facilidades, os aplicativos de Andlise de Redes tém suas
funcionalidades amplamente reconhecidas e requisitadas pelas empresas de energia

elétrica.

Em um regime de operacao caracterizado pelo equilibrio entre carga e geragéo,
o0 estado do sistema se compde pelas tensdes nodais (nos barramentos da rede)
complexas, expressas em modulos e angulos de fase, correspondentes a uma
determinada configuragdo da rede elétrica. Usualmente, o estado ndo é observado
diretamente, mas através de um conjunto redundante de medidas a ele relacionado,
colhidas por um sistema SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition).
Recentemente, medidas adicionais, concernentes a observacao direta do estado e
fornecidas por unidades de medicao fasorial (UMFs), vém sendo agregadas a EE
[Phad08]. Todas estas medidas devem ser processadas, sendo analisada sua
consisténcia. A principal ferramenta computacional encontrada em SGEs para este fim

denomina-se Estimagao de Estado (EE).

A funcdo EE esta entre um dos principais aplicativos de analise de redes em
tempo real, tendo por objetivo basico atuar sistematicamente como um filtro para:
suavizar erros estatisticamente pequenos, corriqueiros, inerentes a medicdo; bem
como, e principalmente, por conta de eventual funcionamento inadequado do sistema
de aquisicdo de dados, suprimir erros grosseiros (EGs) presentes em medidas e erros
de status de dispositivos (posicao aberto/fechado) usados para a configuracdo da rede
elétrica. O processo classico de EE adota o Método dos Minimos Quadrados
Ponderados (MQP) [Schw70], [Abur04] e [Mont98].

A disponibilidade de medidas redundantes, variadas e bem localizadas influencia

significativamente o desempenho da EE. Por redundéancia entende-se o excedente de



medi¢cBes disponiveis em relagdo a um nimero minimo necessario para estimar todas
as variaveis de estado. Para um processo de estimacao de estado eficaz e eficiente, o
sistema de medicdo deve atender os requisitos de: observabilidade — para permitir a
supervisdo da rede como um todo; confiabilidade — para tornar possivel a detecgéo,
identificac@o e substituicdo de dados errbneos; qualidade — para assegurar a precisao
das grandezas estimadas; e robustez — para garantir que 0s requisitos anteriores serdo
atendidos, em caso de indisponibilidade de medidas.

Devido a restricbes financeiras ou operacionais, o suprimento de medicbes
torna-se um problema crénico, fazendo com que o monitoramento de redes extensas
seja uma tarefa desafiadora. Acresca-se a isto, a crescente integracdo de sistemas
elétricos, associada a forte penetracdo de tecnologias de controle e da informacéo, o
gue sofistica ainda mais a operacao de tais sistemas, requisitando maior capacidade de
supervisdo da rede. Durante a operacdo de um sistema de energia, a EE é exposta a
eventos envolvendo o sistema de medicao e rede elétrica, tais como: indisponibilidade
de medidores, perda de canais de comunicacdo, ataques cibernéticos, desastres
naturais, descoberta de medidas espurias, alteracdes na configuracdo da rede etc. A
ocorréncia ndo deterministica de tais eventos pode levar a auséncia total ou parcial de
um ou mais dos requisitos anteriormente mencionados. Como consequéncia, a EE nao
cumpre adequadamente suas tarefas, o que pode impor sérios riscos ao monitoramento

da rede elétrica.

A andlise de observabilidade classica tem a finalidade de avaliar se o conjunto
de medidas disponibilizado a EE é suficiente para se estimar o estado do sistema como
um todo, ndo fornecendo, contudo, nenhuma informagéo sobre a confiabilidade do
processo de estimagdo. Como consequéncia, a EE pode gerar expectativas de bom
desempenho ndo alcancadas devido a limitagcdbes ndo explicitadas. H& assim a
necessidade de uma melhor avaliagdo da qualidade do plano de medicéo e seu impacto
na EE, de forma a conscientizar os usuarios da ferramenta sobre a confiabilidade dos
resultados que esta ferramenta podera produzir. Complementarmente, ampliar a analise
de observabilidade também se torna importante nos projetos de planos de medicao

(concepcéao ou reforgo).

Na literatura especializada, algumas pesquisas ja foram realizadas para ampliar
a andlise de observabilidade. [Goul2] propde um conjunto de indicadores relacionados
a qualidade do plano de medidas e preciséo dos resultados da EE. J& os trabalhos de
[Coutl3] e [Tafurl2] contém uma metodologia de quantificagdo da observabilidade. Em

[Krstl4a] e [Krst1l4b] encontra-se o conceito de observabilidade estatistica, enquanto
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[Qiaol3] investiga o uso da “Informacdo Mutua” para expressar a relacdo entre medida
e estado. Todos estes trabalhos buscam a ampliacdo do entendimento sobre a
observabilidade, aspecto da EE focalizado nesta Tese de Doutorado.

1.2 Objetivos

Embora a EE tenha uma longa histéria, iniciada por Schweppe héa cerca de 45
anos [Schw70], tal funcdo aparenta estar em constante evolucéo. Esta percepcéo tem
feito com que varios aspectos da EE sejam revisitados de modo a aperfeicoar seu
desempenho. Nesta linha de raciocinio, entende-se que alcancar estimativas confiaveis

constitui objetivo a ser alcangado permanentemente.

Por ser uma func¢éo avida por dados, quando privada destes em quantidade,
diversidade e espalhamento na rede elétrica, a EE se ressente, ndo cumprindo
adequadamente seu papel, situacdo nem sempre do conhecimento de seus usuarios,

frustrando expectativas.

Assim sendo, tornou-se um objetivo destacado nesta Tese criar meios para
evidenciar circunstancias em que a EE pode produzir resultados ndo confiaveis, quando
processa as medidas disponiveis colhidas em determinada configuracdo da rede
elétrica. Uma possivel forma de fazé-lo consiste em se avaliar a capacidade do processo
de estimacdo em observar o estado do sistema, de modo a apontar o risco em que a
EE incorre em realizar ineficazmente a tarefa de depurar os dados que recebeu para o

processamento. A seguir, desdobra-se tal objetivo nos seguintes itens:

e prover elementos que sejam capazes de indicar que, pelo menos em
algum grau, o processo de estimagédo (como qualquer outro do mundo
real) pode falhar;

e demonstrar que a escassez de medidas concorre para 0 insucesso
da EE, situacdo que passa despercebida em um nimero razoavel de
casos;

e propor uma avaliagéo probabilistica da capacidade de observacao do
estado através da EE, compreendendo a integracao das analises de
criticalidade e detectabilidade/identificabilidade de erros grosseiros
de medicao;

e estabelecer uma metodologia que permita levar em consideracdo o
comportamento aleatério de componentes do sistema, caracterizado

pela indisponibilidade de medidas e ramos da rede elétrica.



1.3 Topicos Abordados

O presente documento estd estruturado em seis capitulos, resumidamente a

seguir descritos:

O Capitulo 2 apresenta os principais aspectos do processo de EE em sistemas
de poténcia, assim como faz uma a revisdo bibliografica sobre os topicos

observabilidade e criticalidade.

No Capitulo 3 apresentam-se os aspectos basicos do método conhecido como
simulacdo de Monte Carlo.

No Capitulo 4 descreve-se 0 que representa a capacidade de observacédo do
estado, sua avaliagdo qualitativa (por meio da determinagdo das criticalidades) e
quantitativa (através de indices de risco). Também se apresenta o estudo da capacidade
de observacéo do estado sob o ponto de vista da Teoria da Informacao.

O Capitulo 5 apresenta testes efetuados com sistemas conhecidos (6-barras,
IEEE 24-, 30- e 118-barras), visando ilustrar a aplicacdo da metodologia proposta no
Capitulo 4.

No Capitulo 6 sdo apresentadas as principais conclusdes do presente estudo e

seus desdobramentos para nortear pesquisas futuras.
1.4 Contribuicdes

Esta Tese contribui para o desenvolvimento da fungcdo EE, no que tange a
capacidade de observacdo do estado de sistemas de poténcia, estabelecendo os

seguintes pontos:

e Extensdo da analise de observabilidade com a caracterizacdo da capacidade de
observacao do estado e proposicdo de metodologia para sua avaliagao;

e Estudo das criticalidades de elementos necessarios a EE;

¢ Formulacéo do problema de determinacao das criticalidades como problema de
otimizacao inteira, e proposicao de algoritmos exatos para sua solugéo;

e Desenvolvimento de indices probabilisticos de observacdo do estado, que
ampliam e generalizam os indicadores propostos em [Tafurl2]. Modela-se, de
forma mais realista as incertezas que afetam o desempenho da EE;

e Aplicacdo do método de Monte Carlo ao tratamento probabilistico da capacidade

de observacao do estado;



e Utilizacdo de conceitos da Teoria da Informacdo no estudo da Estimacdo de

Estado, em especial na analise de observabilidade e criticalidade;
1.5 Publicagdes
Até o momento, da presente Tese extraiu-se as seguintes publicacoes:

e [Augul3] A. A. Augusto, J. C. S. Souza, M. B. Do Coutto Filho, “Low-Cardinality
Critical k-Tuples in Measurement Sets for State Estimation”, IEEE Grenoble
PowerTech, Grenoble, France, pp. 1-6, 2013.

e [Augulda] Andre A. Augusto, M. B. Do Coutto Filho, J. C. Stacchini de Souza,
"Areas de Fraca Observabilidade para Estimacdo de Estado", Anais do V
Simpésio Brasileiro de Sistemas Elétricos (SBSE 2014), v.1, no. 1, pp.1-6, Foz
do Iguacu, Parang, Brasil, 2014.

e [Auguldb] Andre A. Augusto, J. Pereira, V. Miranda, M. B. Do Coutto Filho, J. C.
Stacchini de Souza, "Most Relevant Measurements for State Estimation
According Information Theoretic Criteria”, 13th Conference on Probablistic
Methods Applied to Power Systems (13" PMAPS), v.1, no. 1, pp.1-6, Durham,
UK, 2014.

e [Coutld4a] M. B. Do Coutto Filho, J. C. Stacchini de Souza, Andre A. Augusto,
"Critical Measuring Units for State Estimation”, Proceedings of the 18th Power
Systems Computation Conference (18th PSCC), v.1, no. 1, pp.1-7, Wroclaw,
Poland, 2014.

¢ [Augul5] Andre A. Augusto, M. B. Do Coutto Filho, J. C. Stacchini de Souza,
"Algoritmo Branch-and-Bound para Enumeracédo de Criticalidades de Medidas
destinadas a Estimagcdo de Estado”, Anais do XLVII Simpédsio Brasileiro de
Pesquisa Operacional (SBPO 2015), resumo, Porto de Galinhas, Pernambuco,
Brasil, 2015.

1.6 Estagio Doutoral no INESC Porto

Parte desta Tese foi desenvolvida no estagio doutoral, de abril de 2013 até margo
de 2014, no Instituto de Engenharia de Sistemas e Computadores, Tecnologia e Ciéncia
— INESC TEC, sediado na cidade do Porto, em Portugal, sob orientacdo do Prof. Dr.
Vladmiro Miranda e do Prof. Dr. Jorge Pereira. Durante a estadia no INESC TEC,
concebeu-se, a partir da interacdo com os pesquisadores do instituto, o tratamento

probabilistico da capacidade de observacéo por meio da Simulacdo de Monte Carlo, a



ser apresentado no Capitulo 4. Investigou-se durante o estagio doutoral a aplicacao da
Teoria da Informacédo em diferentes problemas associados a EE, entre eles a analise de
observabilidade e criticalidade. Resultou-se desses estudos a identificacdo de relagbes
entre a Estimacdo de Estado em Sistemas de Poténcia e a Teoria da Informagé&o, que
permitiram corroborar teoricamente as pesquisas em curso no INESC TEC. A
caracterizacdo da capacidade de informacdo em funcdo da entropia relativa, assim
como o coeficiente de informacéo relativa apresentados no Capitulo 4 sédo fruto do
trabalho realizado. Adicionalmente, em parceria com o INESC-TEC, embora ndo sendo
parte desta Tese, foram investigados procedimentos para determinacdo da topologia
elétrica das redes elétricas as partir das medidas disponiveis na rede elétrica, sendo os

resultados colhidos ainda incipientes, mas promissores.

Por fim, o estagio doutoral, realizado com ajuda do CNPQ — Programa Ciéncia
sem Fronteiras, por si s6 mostra a relevancia e interesse académico dos assuntos

abordados nesta Tese.



Capitulo 2

Observabilidade e Criticalidade

2.1 Introducéo

Este capitulo apresenta aspectos basicos da EE, com enfoque nos tdpicos
observabilidade e criticalidade de medidas e ramos da rede, para 0s quais levanta os

principais trabalhos em pesquisa bibliogréafica recente.

2.2 Estimacé&o de Estado em Sistemas de Poténcia

Uma das primeiras publicacdes sobre EE em sistemas de poténcia deve-se a
Schweppe [Schw70]. Desde entdo, a EE tornou-se um campo fértil de pesquisa, que
tem levado a seu continuo desenvolvimento e a diversas implementagdes em COS.
Apesar do seu amadurecimento ao longo de quase cinquenta anos, a EE pode ainda

ser considerada como uma fung&o que requer aprimoramento.

A tarefa primordial da EE é prover valores confidveis de grandezas elétricas,
correspondentes ao atual estado de operagédo do sistema de poténcia sob supervisdo
[Hand75]. Seja qual for o processo de estimacédo adotado, para que seja bem-sucedido,
devera lidar com um conjunto redundante, diverso e com bom espalhamento de medidas
na rede elétrica. Avalia-se tal conjunto de medidas, considerando requisitos tais como:
observabilidade (capacidade para obter do estado operativo da rede em sua totalidade);
confiabilidade (capacidade para tratar dados espurios), qualidade (capacidade de
aumentar a precisdo das estimativas) e robustez (resiliéncia a indisponibilidades de
medidas/ramos da rede). Dentre de certos limites estruturais e de custo, dispor de

sistemas que atendam tais requisitos € altamente desejavel.

Entretanto, considerando o ambiente competitivo (onde se preconiza a aplicacdo
otimizada de investimentos) em que se inserem as empresas de energia elétrica
modernas, a supervisdo de redes de poténcia, muitas vezes, se da sem a devida
redundancia de dados. Contribuem para isto, condicBes operativas tais como:
funcionamento temporariamente inadequado do sistema de comunicacao de dados que

resulte em perda de dados; indisponibilidades de medidas consideradas espurias pelo



processo de estimacdo ou aquisicdo de dados; retirada de servico de Unidades
Terminais Remotas (UTRs), Dispositivos Eletronicos Inteligentes (DEIls), e mais
recentemente, Unidades de Medicdo Fasorial (UMFs) para manutencao;
reconfiguracbes da rede. Como resultado, a EE pode apresentar problemas de
desempenho ao longo da operacao da rede elétrica.

2.2.1 Etapas

Tradicionalmente, o problema de EE compde-se de varias etapas [Abur04]: pré-
processamento; configuracdo da rede; andlise de observabilidade; filtragem do estado;
e processamento de erros grosseiros. Passa-se a uma breve descri¢cdo do contetdo de

tais etapas.
Etapa 1: Pré-processamento

Verifica-se limites de aceitabilidade dos valores das grandezas medidas, bem
como dos estados atuais dos equipamentos de chaveamento, de maneira a eliminar

medidas espurias e corrigir eventuais erros e configuragéo da rede.
Etapa 2: Configuracdo da Rede

Transforma-se nesta etapa a representacdo da rede, sendo o modelo segéo de
barramentos, contendo disjuntores e chaves de forma explicita, convertido para o

modelo barra-ramo.
Etapa 3: Observabilidade

Avalia-se, para o conjunto de medidas disponiveis em um dado instante, se a EE
pode ser executada em toda a rede. Caso isto ndo seja possivel, identificam-se as ilhas
observaveis, os ramos ndo-observaveis, e as pseudomedidas a serem adicionadas para
restaurar a observabilidade. Em geral, pseudomedidas sdo produzidas a partir do

histérico de medicao e cargas por rotinas de previsao [Cout14b].
Etapa 4: Filtragem do Estado

Parte central do processo de EE. Realiza-se nesta etapa a filtragem dos erros
inerentes ao processo de medicdo, obtendo-se o atual estado da rede elétrica e
correspondentes estimativas de medidas. O estimador comumente adotado para a

determinacdo do estrado baseia-se no método dos minimos quadrados ponderados

(MQP).



Etapa 5: Processamento de Erros Grosseiros

As medidas estimadas na etapa anterior sdo confrontadas com as medidas
disponibilizadas pelo sistema supervisorio, com o objetivo de se identificar e remover os
possiveis erros grosseiros (EGs) presentes nos dados, caso existam. Em geral, a

identificacdo se da por meio da analise dos residuos de estimacéao.

A Figura 2.1 apresenta a sequéncia de etapas do processo de EE descritas
anteriormente. Alguns aspectos basicos da EE convencional, com énfase na analise de

observabilidade e criticalidade, seréo apresentados a seguir.

Telemedidas

Grandezas Elétricas Estado de chaves e disjuntores

A 4 A 4

Pré-processamento Configurador da Rede

Andlise de
Observabilidade

A 4
Filtragem do Estado

A\ 4
Processamento de Erros Grosseiros

Figura 2.1 — Etapas basicas do processo de estimacédo de estado.



2.2.2 Fundamentos
A relacao entre o estado e medidas pode ser descrita pelo modelo dado por:
z=h(x)+e (2.1)

onde x(nx1) e z(mx1) sdo os vetores de estado e de medidas adquiridas,
respectivamente; h(:) é o vetor de fun¢des que relacionam o estado as medidas; e(m x

1) é o vetor de erros das medidas, suposto com média zero e matriz de covariancia R.

Tendo por base a expressao (2.1), o estado da rede elétrica é, segundo critério
dos minimos quadrados ponderados, determinado como solu¢cdo do problema de

otimizagao:
minj(x) = [z — h(x)]'R™*[z — h(x)] (2.2)

onde J(x) é a funcdo-objetivo do processo de estimagao.

Angulos e magnitudes das tensdes das barras compdem o vetor de estado,
enquanto que fluxos, inje¢bes ativas/reativas de poténcia, magnitudes de tenséo, e,
mais recentemente, sincrofasores (de tensao e corrente) compdem o vetor das medidas.
Nesta Tese, todas as matrizes serdo designadas por letras mailsculas em negrito.
Serdo empregadas letras mindsculas em negrito para nomear vetores. As grandezas

escalares serdo indicadas por letras ou simbolos em italico.

A estimativa a posteriori do estado %, solu¢cdo do problema (2.2), pode ser

determinada resolvendo-se o seguinte sistema de equagdes:
H'R™[z— h(x)]=0 (2.3)
Iterativamente, a solucao do sistema (2.3) é obtida por:
Xy1 = X+ [HRTH] 7 [z — h(x)] (2.4)

onde H = dh(x;,)/dx é a matriz Jacobiano do sistema, G = [H'R™'H] é denominada

matriz de ganho.

No processo de andlise dos resultados do processo de estimacgédo, o vetor de
residuos r (definido como sendo a diferenca entre z e as correspondentes quantidades

filtradas Z = h(X)) é normalizado e submetido ao seguinte teste de validagéao:

ry() = [r@®l/og() <2 (2.5)
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E =R —H[H'R 'H] 'H! (2.6)

Denomina-se oz (i) = \/m o desvio-padréo da i-ésima componente do vetor-
residuo, E é a matriz de covariancia dos residuos da estimacao. Violagc6es do limiar de
deteccdo de erros grosseiros A sinalizam inconsisténcias nos dados empregados pela
EE.

A analise de observabilidade compreende a verificacdo, numérica ou topologica
[Clem88], da possibilidade de solugdo do sistema de equacdes (2.3). Caso se ateste
que o0 processo iterativo (2.4) converge para uma solucdo Unica, quando iniciado com
as magnitudes de tenséo das barras iguais a um e os angulos das tensdes das barras
iguais a zero, declara-se a rede como numericamente observavel. Alternativamente,
considera-se 0 sistema topologicamente observavel se for possivel determinar
unicamente todos os fluxos de poténcia na rede partindo-se das medidas
disponibilizadas [Mont99].

Supondo-se que as medidas de injecdo ativa e reativa de poténcia sejam
tomadas aos pares, e que ao menos uma medida de magnitude de tensdo esteja
presente; adota-se nesta Tese, para fins de analise da observabilidade e de
criticalidade, a linearizagcdo do modelo (2.1), com desacoplamento P& [Hort77]:

H,0 +e, =2z, (2.7)
sendo:

— H,(m x n): matriz Jacobiano das medidas ativas;
— 0(n x 1): vetor de angulos das tensdes das barras;
— eqa(m x 1): vetor aleatério de erro das medidas ativas, com média zero e matriz

de covariancia R;

— z,(m X 1): o vetor de medidas ativas;
— m: total de medidas ativas;
— n: numero de barras da rede elétrica.

Em um sistema topologicamente observavel, para qualquer estado estimado 8
tal que H,0 = 0, os fluxos de poténcia nos ramos devem ser nulos. Isto equivale a dizer
gue H, devera ter posto completo, se ao menos uma medida de angulo estiver presente
no sistema. A observabilidade topoldgica depende apenas da relacéo entre as medidas
e 0 estado da rede, representada na estrutura de H,. Portanto, costuma-se assumir nas
analises de observabilidade e criticalidade que R, = J (onde J é matriz identidade) e

que os ramos da rede possuem somente susceptancias série (iguais a unidade).
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Tendo isto em vista, constréi-se a matriz Jacobiano H, como se segue:

e Fluxo de poténcia ativa P;_,: H,(£,i) = 1; H, (4, k) = —1;
¢ Injecdo de poténcia ativa P;: H,(#,i) = nb;; Hy(£,j) = —1,j € Q;;
e Angulo de tenséo de barra 4;: Hy(#4,i) = 1;
e Corrente de ramo ativa Ia;_,: Hy(¢,i) = 1; H,(¢,j) = —1;
£ aponta para cada medida componente do plano de medicdo, ao passo que i e
k indicam os angulos das tensdes das barras i e k, respectivamente. nb; corresponde
ao numero de barras conectadas a barra i, enquanto Q; é o conjunto de indices das

barras diretamente conectadas a barra i.

Nesta Tese, a verificagdo da observabilidade realiza-se através da fatoracdo da
matriz de ganho G,, considerando-se H, construida na forma previamente apresentada.
Os principais passos para a construcdo de um algoritmo para a analise de

observabilidade sao descritos no Quadro 2.1:

ALGORITMO 2.1 — ANALISE DE OBSERVABILIDADE

Passo 1 Construir a matriz Jacobiano H,, para a configuracdo da rede de
interesse;

Passo 2 Construir a Matriz de Ganho da rede elétrica G;

Passo 3 Obter matriz triangular superior L, fatorando-se a matriz G,. A cada pivd
nulo encontrado, substituir este por 1 e adicionar uma pseudo-medida
de angulo;

Passo 4 Caso haja ao menos uma medida de angulo no sistema de medicao, ir
ao Passo 7 se nenhum pivd-nulo for encontrado, sendo ir ao Passo 6;

Passo 5 Caso haja nenhuma uma medida de angulo no sistema de medicao, ir
ao Passo 7 se apenas um pivé-nulo for encontrado, sendo ir ao Passo 6;

Passo 6 Declarar a rede como ndo observavel e encerrar o algoritmo;

Passo 7 Declarar a rede como observavel e encerrar o algoritmo;

Quadro 2.1: Algoritmo de andlise de observabilidade.

Se nenhum pivo-nulo for encontrado durante a obtencdo da matriz triangular
superior L, G, tem posto completo, e consequentemente, H, também. Se somente um
pivé-nulo for encontrado, o posto de G, e H, é n — 1. Entretanto, a atribuicdo de uma
Unica pseudo-medida de angulo (que equivale a adotar um angulo de referéncia) permite
a determinacao de todos os fluxos da rede elétrica sendo esta, portanto, observavel.
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Durante a operacdo, o sistema de medicdo podera apresentar deficiéncias
temporarias, devido indisponibilidade de grupos de medias ou alteracdes na
configuracdo da rede. Consequentemente, a redundancia do sistema pode atingir niveis
criticos, em que a perda de observabilidade torna-se iminente, situacdo que
compromete o processo de estimacédo de estado.

Medidas, individualmente ou em grupos, podem se tornar essenciais,
caracterizando limiares inferiores de redundancia. Entende-se por redundéancia critica
as situacdes caracterizadas pela presenca de medidas criticas (Cmeds) e conjuntos
criticos (Cconjs):

¢ Uma medida critica € aquela cuja auséncia do conjunto de dados recebidos para

processamento leva a rede supervisionada a perda de observabilidade.

¢ Um conjunto critico de medidas € aquele constituido por duas ou mais medidas,
de tal forma que, a remoc¢édo de qualquer uma destas torna todas as demais
criticas e a remocao de qualquer par de medidas de tal conjunto torna a rede

nao observavel.

Diferentes procedimentos de identificacdo de Cmeds e Conjs existem na literatura.
Um método numeérico simples e eficiente para identificagcdo de situagfes criticas de
redundancia pode ser encontrado em [CoutO7]. O processo de identificagdo de
criticalidades adotado nesta Tese serd baseado nas propriedades residuos das Cmeds

e Cconjs, a saber:

¢ Cmeds apresentam sempre residuos e covariancia nulos. Em outras palavras,
Cmeds ndo se beneficiam do processo de EE, por serem totalmente
descorrelacionadas a qualquer medida deste. Portanto, nestas condic¢fes, tais
medidas saem do processo de EE to “cruas” (até mesmo podendo conter EGs)
como nele ingressaram. EGs em Cmeds ndo sdo detectaveis pela analise

residual.

e Medidas de um mesmo Cconj apresentam sempre residuos normalizados
numericamente idénticos (podendo ser ndo-nulos) e com maxima correlagéo,
gue pode ser positiva ou negativa, entre si (coeficientes de correlagdo unitarios).

EGs simples em medidas de Cconjs sdo detectaveis, porém ndo identificaveis.

Caso o residuo normalizado de uma medida de um Cconj viole o limite para a
deteccdo de EGs, os residuos das outras medidas constituintes do conjunto igualmente

estardo (com o mesmo grau de intensidade) além de tal limite. Logo, todas as medidas
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que integram o Cconj serdo também declaradas como medidas suspeitas. Admitindo-
se, como forma de identificar o EG, a escolha ao acaso uma das medidas suspeitas
para ser eliminada do sistema de medicdo, ndo sera possivel identificar a medida
incorreta através desse procedimento, pois todas as medidas remanescentes tornar-se-

ao criticas.

Determinando-se os residuos das medidas, pode-se, portanto, determinar
numericamente a sua criticalidade. A estimativa do estado 8, adotando-se o modelo

linear (2.7), € obtida a partir de (2.8), sendo a estimativa das medidas dada por (2.9):
0 = G,H%,z, (2.8)
2, =H,0 (2.9)

O vetor residuo de estimagédo é dado por (2.10), sendo a matriz de sensibilidade

dos residuos referente as medidas ativas dada por (2.11):
Ta=2q—2q = [3— Ha(H,"Hy) "Hy ']z, (2.10)
E, = [3 — Hy(H,'H,) "'H,"] (2.11)
Substituindo-se a equacédo (2.11) em (2.10), obtém-se (2.12):
r, = E,z, (2.12)

Supondo que as medidas sejam estatisticamente independentes e que suas
variancias sejam iguais a um, a matriz de sensibilidade e de covariancia dos residuos
sdo idénticas. Consequentemente, o residuo normalizado da i-ésima medida é dado

por:

[ra (D
VEa (i, D)

Ty = (2.13)

Usando a definicdo de coeficiente de correlagdo entre residuos encontrada em

[Mont99], tem-se para as medidas ativas i e j que:

S -NCY))
Y VEGOVEG D)

Conforme demonstracao apresentada no Apéndice B, uma medida z, (i) € critica

(2.14)

ser,(i) =0e E,(i,i) = 0. Por outro lado, caso o par de medidas (z,(i), z,(j)) pertenca

a um Cconj, entdo r,, (i) = 14,() e y;; = 1. Portanto, a identificagdo de Cmeds e
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Cconjs, pode ser feita empregando-se as expressdes (2.8) -(2.14), como apresentado

no procedimento indicado no Quadro 2.2:

ALGORITMO 2.2 —IDENTIFICACAO DE CRITICALIDADES

Passo 1 Construir a matriz Jacobiano H,, para a configuracao da rede de

interesse. Definir valores arbitrarios para o vetor das medidas ativas z,;

Passo 2 Para cada medida ativa z, (i), calcular E, (i,i) e r, (i). Em seguida,
verificar se tais valores sdo nulos. Em caso afirmativo, declarar z, (i)

como Cmed;
Passo 3 Calcular o residuo normalizado das medidas néo criticas;

Passo 4 Ordenar decrescentemente os residuos normalizados calculados no
Passo 3;

Passo 5 Comparar sequencialmente as medidas néo criticas, formando grupos de

medidas com residuos normalizados idénticos;
Passo 6 Para cada grupo formado no Passo 5:

Passo 6.1 Calcular o coeficiente de correlacdo de cada par de medidas

presentes no grupo;

Passo 6.2 Manter no grupo todas as medidas associadas a coeficientes de

correlagdo y;; = 1,

Passo 7 Classificar como Cconj os grupos contendo mais de uma medida;

Quadro 2.2: Identificacdo de criticalidades.

A andlise de criticalidade apresentada nesta secdo mostra claramente que
sistemas observaveis possuem diferentes niveis de redundancia de medidas, que se
traduzirdo em diversos graus de atendimento aos requisitos de observabilidade,
confiabilidade, precisdo e robustez. Cmeds e Cconjs, com base no exposto,
correspondem a condi¢des-limite, em que o requisito observabilidade é precariamente
atendido. Como sera visto mais adiante (Se¢do 2.4), outros niveis de criticalidade

poderdo ser estabelecidos e analisados.
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2.3 Revisao Bibliografica

Os principais elementos para a analise de observabilidade encontram-se em
[Mont99] e [Abur04]. A seguir, os principais trabalhos sobre este tdpico sdo levantados

e comentados.

Métodos topoldgicos de analise de observabilidade baseiam-se estritamente nas
relacdes, representadas por meio de grafos, entre elementos que compdem a rede
elétrica, os diferentes tipos de medidas, e suas localizacdes. Como analise puramente
estrutural do problema, ndo emprega célculos numéricos em ponto flutuante. A primeira
proposi¢cdo de um método topologico para a andlise de observabilidade deve-se a
Clements e Wollenberg [Clem75], que buscaram aplicar conhecimentos heuristicos
(extraidos da experiéncia com analise de redes elétricas) para avaliar a capacidade de
cobertura de um conjunto de medidas distribuidas ao longo de uma rede supervisionada.
Posteriormente, Allemong e outros [Alle80] evidenciaram o carater conservador de tal
método, no sentido de indicar como inobservaveis redes de fato observaveis, e
sugeriram um novo algoritmo, também heuristico, para contornar o problema. Diferentes
abordagens, desenvolvidas por Clements, Krumpholz e Davis [Krum80], [Clem81],
[Clem82], [Clem83], se sucederam, ampliando a aplicacdo da analise topoldgica de
observabilidade. Os trabalhos [Quin82], [Mori91] e [Nuce91] propuseram a utilizacdo de
da Teoria dos Grafos na andlise de observabilidade. Posteriormente em [Simo90],
estendeu-se o algoritmo apresentado em [Qui82] para também tratar Cmeds e Cconjs,
sendo a criticalidade e observabilidade avaliadas de forma conjunta. As abordagens em
[Simo02], [Kats03] e [Korr05] incluem explicitamente na analise de observabilidade
dispositivos de chaveamento (disjuntores e chaves seccionadoras), como elementos da

rede elétrica.

Por sua natureza combinatéria, o enfoque topoldgico apresenta elevada
complexidade computacional, sendo os métodos numéricos para andlise da
observabilidade alternativa a estes. Os trabalhos de Monticelli e Wu [Mont85a] e
[Mont85b] apresentaram o conceito de ilha observavel e ramo ndo-observavel, além de
explorar, na determinacéo da observabilidade, o uso da forma triangular da matriz de
Ganho. Devido ao mal condicionamento desta, os referidos autores em [Mont86],
desenvolveram uma metodologia baseada em transformacdes ortogonais da matriz

Jacobiano.

Diversos autores exploraram o emprego da matriz Jacobiano na analise de
observabilidade. Slutsker prop6s em [SIut87] o uso de uma forma reduzida desta matriz,
enquanto [Chen90] a emprega em um procedimento livre da manipulagdo de nimeros
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reais e complicadas l6gicas combinatérias. O método apresentado em [Falc94] explorou
0 escalonamento da matriz Jacobiano no tratamento da observabilidade, enquanto em
[Cast05] empregou-se seu espaco-nulo. A colocacdo da matriz Jacobiano em forma
triangular € investigada em [Lond01] e [Lond07]. [Ding07] propés um método simples de
andlise de observabilidade, baseado no aumento da matriz Jacobiano com
pseudomedidas de fluxo de poténcia. Em [Sola09] é apresentado um método eficiente
baseado na aplicagdo da Eliminagdo de Gauss na matriz Jacobiano e em aritmética

binaria.

Gou em [Gou0Q] propés o uso dos fatores triangulares da matriz de Ganho na
determinacédo das ilhas observaveis de forma néo iterativa, sendo tais fatores também
utilizados no planejamento do reforco de sistemas de medicdo, e na determinacéo de
pseudomedidas para restauracdo da observabilidade. Um estudo comparativo entre as
abordagens que empregam a matriz Jacobiano e aquelas que adotam a matriz de
Ganho é apresentado em [Gou06].

Os trabalhos de Abur e Expdsito [Abur95], [Abur97] e [Expo98] analisaram a
participacdo de medidas de corrente no processo de EE, destacando-se [Exp098] por
empregar variaveis de estado associadas aos ramos da rede, ao invés das barras, como
costumeiramente empregado em estudos de observabilidade. Abordagens que tratam
de forma integrada a andlise de observabilidade, compreendendo a identificacao de
Cmeds, medidas redundantes e irrelevantes, provisdo de pseudomedidas, entre outros
aspectos, encontram-se nos trabalhos de Castilo e Pruneda [Cast06], [PrunlQ], e
naqueles de Asada e outros [Alme08a] e [AIme08b], destacando-se estes por explorar
alternativamente a fatoragéo da matriz de Gram. Metodologias hibridas, combinando os
tratamentos topoldgico e numérico da analise da observabilidade, foram investigadas
em [Cont88], [Korr03a] e [KorrO3b]. Em [G6I13], analisou-se a observabilidade e

criticalidade para medicdes de correntes fornecidas por UMFs.

Alguns estudos tém sido direcionados ao problema de suprimento de medidas
para a EE, com énfase na determinacdo de pseudomedidas para restauracdo da
observabilidade e na alocacédo de UMFs. [Mang00] aborda o problema de proviséo de
pseudomedidas para manutencdo da observabilidade frente & ocorréncia de erros
grosseiros e alteracdes na configuracdo de ramos da rede. [Donm11] apresenta um
método, baseado em programacéo inteira e na fatoracdo da matriz Jacobiano, para
restauracdo da observabilidade por meio de pseudomedidas. Em [Korrl1b] e [Korrlla],
explora-se, para esta finalidade, respectivamente, a fatoracdo da matriz de Jacobiano

reduzida e da matriz de Gram.
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Chen em [Chen08] investiga a relacdo entre observabilidade e capacidade de
depuracéo de erros grosseiros. O referido artigo propde a melhoria da capacidade de
tratamento de erros topoldgicos por meio do planejamento da aloca¢do de UMFs. Em
[Chak08] é proposta a alocagéo 6tima de UMFs para observabilidade completa, através
de busca binaria, enquanto os trabalhos [Gou0O8a] e [Gou08b] propéem o0 uso de
programacéo linear inteira. O trabalho de Abbassy [Abba09] apresenta a solucéo o
problema da alocacgéo étima de UMFs através de programacéo linear inteira binaria. O
método proposto em [Emam10] realiza a alocacdo de UMFs de ramo considerando
situagcOes de operacdo normais e com contingéncias. Entende-se como UMF de ramo
aguela que mede a tensao da barra e a corrente em apenas um dos ramos conectados

a barra em que tal UMF foi instalada.

Apresenta-se em [Li2013] um método de alocagcdo de UMFs que utiliza como
critério de alocacgao o principio da maximizagdo da informacao mutua entre o estado da
rede e as medidas. Demonstra-se neste trabalho a relacéo entre a informacéo mutua e
a observabilidade, sendo um dos primeiros trabalhos aplicando a Teoria da Informacéo
na analise de observabilidade. Recentemente, [Goul4] propds um método de alocacao
6tima de UMFs que garante a observabilidade e a auséncia de Cmeds e Cconjs,
enguanto o método apresentado em [Huanl14] garante a observabilidade plena da rede
em condigbes normais de operacdo e de ilhamento controlado. Em Xiao Li [Xia014],

estuda-se a alocacéo de UMFs para estimadores de estado hibridos.

Castillo em [Cast08] apresenta um método de planejamento de sistemas de
medicao “m-k” robustos, isto €, sistemas de medicdo que mantém a observabilidade
mesmo apos a perda simultanea de k medidas. A questao do planejamento de sistemas
de medi¢cdo é também abordada por [Sing09] e [Singl12], que propde um método

probabilistico aplichvel em estimadores de estado para sistemas de distribui¢ao.

A caracterizacao do nivel de redundancia das medidas, em especial a avaliacdo
de criticalidades das medidas e seu impacto na depuragdo de erros grosseiros, €
também um aspecto importante a andalise de observabilidade para a estimacédo de
estado. Métodos topologicos e numéricos tém sido propostos para o problema de
determinacdo das criticalidades. Os algoritmos topoldgicos dependem de rotinas
especializadas, complexas, que podem ser construidas autonomamente, sem requerer
a execucdo do processo de EE. As referéncias [Clem81] e [Clem83] resolvem o
problema de identificacdo de Cmeds com base no conceito de arvores geradoras. A
obtencdo de tais arvores tém natureza combinatéria, de dificil implementacdo

computacional. Em [Simo90], o algoritmo topol6gico apresentado para identificacdo de
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Cmeds utiliza a teoria da interseccdo de matréides, sendo os Cconjs determinados
executando-se repetidamente, apds a remocao de cada medida nao critica do sistema
de medicao, o procedimento proposto para identificagdo de Cmeds.

As abordagens topoldgicas para determinacdo de criticalidades, por sua
natureza combinatéria, podem resultar em tempos de computacdo proibitivos. Como
alternativa a estas, tem-se 0s algoritmos numeéricos, conceitualmente simples, mas que
utilizam resultados produzidos pela EE, requerendo assim sua execucdo. Em [Ayre86],
Cconjs — também denominadas conjuntos minimamente dependentes — s&o
identificados através de propriedades numéricas dos residuos normalizados das
medidas que os integram, e dos elementos correspondentes da matriz de covariancia
dos residuos. Em [Expo98], o algoritmo de observabilidade generalizada também
classifica as medicdes como criticas ou redundantes. [Cout0l] emprega as
propriedades dos residuos normalizados das medidas em um procedimento de
identificacdo conjunta de Cmeds e Cconjs. Este algoritmo tem a vantagem de ser
independentemente da disponibilidade de um estimador de estado, sendo apenas
necessario o conhecimento da topologia da rede e das medidas a serem utilizadas na
EE. Abordagens hibridas, que combinam a teoria dos grafos e calculos numéricos,
também tém sido propostas para a identificacdo dos dados criticos. O algoritmo
numeérico-simbolico para classificacdo de Cmeds e Cconjs proposto por [Korr91], e que
emprega os conceitos de ilhas de fluxo, &reas de propagacdo residual, e modelo

reduzido da rede, constitui-se um exemplo desta forma de abordagem.

A analise de criticalidade generalizada diz respeito a identificacdo de tuplas
criticas de medidas. Caracteriza-se uma tupla de critica de k medidas (k-tupla critica de
medidas ou Ck-tupla de medidas) de um sistema de medicdo como aquela cuja
auséncia simultadnea de todas estas medidas torna a rede elétrica ndo observavel. A
robustez do sistema de medicdo, assim como sua capacidade de auto recuperagéo,
esta associada as Ck-tuplas de medida presentes neste [Crai90]. Comparado a outros
temas relacionados a observabilidade e criticalidade, sdo escassos o0s trabalhos
relacionados a determinacgéo de k-tuplas criticas. Clements em [Clem86] caracterizou a
Ck-tupla de medidas e suas principais propriedades, sendo também apresentado um
método geométrico para sua identificacdo. Os trabalhos subsequentes desenvolveram
abordagens topolégicas [Mont86], [Korr91] e numéricas [Van85], [Cout07], [Alme08a],
[Alme08b], [Lond07], [Ayre86] para identificacdo de tuplas criticas para k inferior a trés.
Com base na relacado entre as Ck-tuplas e a vulnerabilidade por parte da EE a ataques
com dados maliciosos ([Kosul0] e [Liu09]), [Soul2] propds um método de programacao
linear inteira mista para identificacdo da k-tupla critica de medidas mais esparsa (isto,
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€, maior k possivel), do qual uma medida previamente especificada participa. O
mencionado trabalho tem relevancia por permitir a enumeracao de tuplas criticas com

numero qualquer de medidas, diferentemente dos outros citados.

A necessidade de investigacdo da deteccdo e identificacdo de erros na
configuracdo da rede levou a extensao da andlise de criticalidade de medidas a ramos
da rede. [Clem88], propbs um método baseado em analise residual para deteccao e
identificacdo de erros na configuracdo de ramos, sendo caracterizado diferentes
criticalidades de ramos no referido trabalho. Wu e Liu [Wu89] estenderam o trabalho de
Clements [Clem88], apresentando condi¢des gerais de ndo detectabilidade e
identificabilidade de erros topolégicos de qualquer natureza.

Os estudos até aqui apresentados referem-se a avaliagdes qualitativas da
observabilidade e da criticalidade. Alguns esforgos tém sido realizados para quantizar a
observabilidade da rede elétrica. O primeiro estudo nesse sentido foi realizado por
Clements [Clem82], que propss a avaliagéo da confiabilidade do processo de estimacéao,
estabelecendo a probabilidade de a rede elétrica ser observavel como medida da
observabilidade da rede. Ja no trabalho de Crainic [Crai90], surge o conceito de for¢ca
de um sistema de medicdo, sendo proposta neste trabalho uma medida para quantifica-
la. Recentemente, Do Coutto [Cout09] caracteriza numericamente a observabilidade por
meio de indicadores de deficiéncias locais e globais do suprimento de medidas ao
processo de estimag&o. No trabalho de Gou [G06I12], reconhece-se a necessidade de
definicdo de métricas para avaliacdo da qualidade do processo de estimacédo e do
suprimento de medidas a EE, sendo entdo apresentadas em tal artigo métricas de
observabilidade e criticalidade relacionadas a redundancia do sistema de medicéo e a
gualidade do processo de estimacgéo de estado. Em [Cout13] sdo apresentados indices
de risco a observabilidade. Os indices sé@o calculados em fungéo das criticalidades da
rede elétrica, e descrevem os riscos de observabilidade aos quais a rede esta exposta,
consoante diferentes eventos de indisponibilidade de grupos de medidas e de elementos
da rede. [Xiaol4] propde, como parte da metodologia para alocacdo de UMFs, uma

métrica para avaliacdo do desempenho, observabilidade e estabilidade numérica da EE.

A Teoria da Informacéo tem sido empregada na quantificacéo da observabilidade
e criticalidade. No trabalho de Qiao Li [Qia013], a Informacdo Muatua entre as medidas
e 0 estado da rede elétrica é empregada na avaliagédo do sistema de medi¢édo, enquanto
Krstulovic e Miranda [Krst14a] e [Krst14b] empregam tal conceito na construcdo de um
indice de observabilidade, aplicado ao problema de sele¢cdo de medidas para estimacao

da configuracdo da rede usando redes auto associativas. Os trabalhos citados
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evidenciam uma inédita e ndo explorada conexao entre a observabilidade-criticalidade

e a Teoria da Informacgéo.

Do exposto nesta sec¢do, a capacidade de observacdo do estado de uma rede
elétrica estd entre os principais topicos de pesquisa sobre a EE. Apos este longo
levantamento sobre as andlises de observabilidade e criticalidade, pode-se depreender
gue requer especial atencdo a quantificacdo do grau de observabilidade de uma rede
elétrica, caracterizado por um conjunto de medidas disponiveis fornecido com

determinada configuracdo de medidores e ramos que conectam as barras da rede.
2.4. Criticalidades de medidas e ramos darede

Outras condic¢des criticas de observabilidade devem ser analisadas, além da
presenca de Cmeds e Cconjs, a saber: a de grupos de medidas; unidades de medicao;
e ramos da rede. Tais condi¢cdes referem-se a limites de observabilidade que
comprometem o processamento de erros grosseiros de medi¢do. As criticalidades

usualmente de interesse dizem respeito a k-tuplas criticas de:

a) Medidas quaisquer;
b) Unidades de medigéo;
¢) Ramos da rede;

A seguir caracteriza-se as criticalidades citadas.
2.4.1 Tuplas criticas de medidas

Entende-se por Ck-tupla de medidas o grupo de k medidas que, tornadas todas
elas indisponiveis simultaneamente, resultam na inobservabilidade da rede. Desta
forma, medidas criticas correspondem a Cl-tupla, isto é, aquelas com um elemento
apenas. Ja os pares de medidas que formam um Cconj sdo, portanto, C2-tuplas. A
cardinalidade de uma tupla critica corresponde ao numero de elementos que a
compBem. Conforme apresentado na Secao 2.3, destinou-se grande parte dos estudos
de observabilidade e criticalidade as Ck-tuplas de cardinalidade até 2, sendo
investigadas as propriedades numéricas e topolégicas destas, e reconhecendo-se
também sua maior probabilidade de ocorréncia e risco a tomada de decisfes operativas
com base na EE. As Ck-tuplas de cardinalidade superior estdo relacionadas a
capacidade de processamento de erros grosseiros mdultiplos por meio da analise
residual [Clem88], [Kosul10] e [Liu09].

Uma tupla critica de k medidas apresenta as seguintes propriedades:

Propriedade 1: Uma Ck-tupla ndo pode conter uma Cj-tupla, j<k.
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De fato, se uma k-tupla for critica, entdo a remocéo de todas as k medidas
de uma s6 vez torna a rede ndo observavel. Portanto, a remoc¢éo de j < k

medidas quaisquer de uma Ck-tupla ndo torna a rede inobservavel.

Propriedade 2: Se j < k medidas de uma Ck-tupla tornam-se indisponiveis, as

medidas remanescentes formam uma (k-j) -tupla critica.

Com base na Propriedade 1, a remocéo de j < k medidas de uma Ck-tupla
resulta em um sistema de medidas para o qual a rede é plenamente
observavel. Para que ocorra a perda completa da observabilidade neste,
basta que se tornem indisponiveis as (k-j) medidas restantes daquela tupla
critica. Logo, as (k-j) medidas remanescentes da Ck-tupla formam, para
aquele sistema de medigao resultante, uma (k-j) -tupla critica. As C2-tuplas
em um Cconj exibem esta propriedade, conforme apresentado na Secéo 2.2.
Propriedade 3: Para um plano de medicdo que contenha m medidas, a

cardinalidade maxima de uma Ck-tupla é dada por:
klim =m—-—-n+1 (215)

sendo n 0 nimero de componentes do vetor de estado a ser estimado.

Para uma rede elétrica com n variaveis de estado (ja excluida qualquer
referéncia angular) ser observavel como um todo, o posto da matriz
Jacobiano H(m x n) precisa ser completo, i.e, obrigatoriamente igual a n.
Para tal, a matriz H deve conter, ao menos n linhas linearmente
independentes entre as m =n linhas que possui, pois para sistemas

observaveis, vale a condicao:
n = Posto(H) < min(m,n) (2.16)

Uma vez que a indisponibilidade de qualquer tupla de medidas de tamanho
m —n + 1 faz com que a matriz Jacobiano tenha dimenséo (n — 1 x n), tem-

se, para qualquer remogao de m — n + 1 medidas, que:
Posto(H) < min(n—1,n) <n (2.17)
onde H’ é a matriz Jacobiano apos a eliminagéo das m —n + 1 medidas.

Se qualquer remocao de m — n 4+ 1 medidores obrigatoriamente torna a rede
inobservavel, entdo a maior cardinalidade de uma tupla critica ndo pode ser
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onde:

superior a k;;, =m—n+1, denominado nesta Tese como a maxima
cardinalidade teo6rica das medidas. A desigualdade em (2.16) ¢é
consequéncia do Teorema do Posto das Matrizes, conhecido da Algebra

Linear.

Propriedade 4: As colunas da matriz de covariancia dos residuos
correspondentes as medidas de uma Ck-tupla formam um conjunto linearmente

dependente.

A comprovacao desta propriedade esta detalhada no Apéndice B.

Em funcg&o da Propriedade 4, toda Ck-tupla satisfaz (2.18) e (2.19):
det(E,) =0 (2.18)

Yk  aEG,i)=0,a; #0,a; ER,Vi € Q, (2.19)

E,(k X k): matriz formada pelas linhas e colunas da matriz de covariancia dos

residuos correspondentes as medidas constituintes de uma k-tupla critica;

E(:,i): coluna i da matriz de covariancia dos residuos associada a medida zi que

participa de k-tupla critica;
a;: um escalar;

Q,: conjunto de indices das medidas que formam k-tupla critica.

Supondo que a analise de criticalidade é realizada conforme indicado na Secao

2.2, as matrizes de covariancia dos residuos e de sensibilidade sdo idénticas. Portanto,

para o caso de uma 1-tupla, de (2.19) obtém-se a seguinte condicao:

E,(i,:)T=E,(:,i)=0 (2.20)

onde 0(m X 1) é o vetor-coluna nulo.

Combinando (2.20) e tendo em vista que r, = E,z,, obtém-se:

r,(0) =E,(i,:)z, = 0"z, (2.21)
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ro() =0, Vz, (2.22)

onde z, € o vetor de medidas,r,(i) e E,(i,:) sdo o residuo de estimacéo e a linha da

matriz E, correspondentes a medida z, (i), respectivamente.

As expressoes (2.20) e (2.22) correspondem as propriedades de uma medida
critica. Para uma C2-tupla qualquer (z,(i),z,(j)), a condicdo estabelecida em (2.19)

implica em:
aiEa(:,i) + aan(:,j) =0, a; 0, aj =0 (223)

A expressdao (2.23) pode ser reescrita como:

a.
E,(:,i) = —a—]_Ea(:,j),al- #0,0; # 0 (2.24)
l

O que permite dizer que, para um par critico, as colunas da matriz de covariancia
dos residuos séo colineares. Combinando-se (2.24) e (2.21), obtém-se a seguinte

relacdo para o par critico (z,(i),z,())):

T.(j) = E;(j, 1)z,

re () =— ; E.(j,:)z,
L
Como a matriz E, é simétrica (ver Apéndice B), conclui-se que:
. aj .
Ta() = = ~7a()) (2.26)
L

A variancia do residuo de estimacédo da medida z,(i) em funcéo da variancia da
medida z,(j) é dada por:
. a\*
E,(i,i) = (— ;) E (,j) a; #0,a; #0 (2.27)
i
Normalizando os residuos obtém-se:
a.
] .
|_ EiraN(])l

T rmny

onde r (i) representa o i-ésimo residuo normalizado de estimagdo associado a i-esima

Tay() = (2.28)

medida z,(i).

O que resulta em:
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raN(i) = raN(/) (2.29)

Com base nas relacdes (2.27) e (2.29), é possivel concluir que:

|Ea (6, )|
ij = = 2.30
9 = TG OVEG.D) (2:30)
YTy () (2.31)

onde y;; e p;; representam a correlacdo entra as medidas (z4(i), z,(j)) € a razao entre

os residuos normalizados (raN(i), raN(j)), respectivamente.

As equacbes (2.30) e (2.31) estabelecem as mesmas propriedades
determinadas em [CoutQ7] para pares de medidas em Cconjs. Desta forma, comprova-
se que pares de medidas em Cconjs sdo casos de 2-tuplas criticas, como previamente
afirmado em secdes anteriores. Sendo (2.23) valida para um trio critico de medidas
{z,(i),24(j),z4(k)}, a aplicagcdo da Eliminacdo de Gauss a matriz E, associada a
referida C3-tupla originara um pivd nulo em E,. Se esta tem a forma indicada a seguir,

apos a Eliminacao Gaussiana, tera a forma de E’,,.

i i k
i [ EGD) E,(i./) Ey (i, k)
E,= J|EGD EvG.)) EyG. k)
k1 Eu(k,0) Eu(k, ) Ey(k, k)

i j k
i | EW(@ D) E'W(@)) E'y (i k)
Ey= ] 0 EWG.J) E'W(, k)
k| o 0 E,(k k)

Ao fim do processo de eliminagéo, tem-se que:
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E'y(k,k) = E'y(i, DE"y(j, DE w(k, k) + 2E", (i, DE (i, K)E'y,(j, k)

(2.32)
_E,u(i; i)E,u(j' k)z - E,u(i;j)E’u(iv k)z - E’u(kv k)E’u(i!j)z
A relacéo (2.18) implica que E’,(k, k) = 0. Logo:
E'y (i, DE WG, DE w(k, k) + 2E", (i, DE', (i, K)E'y (j, k) = (2.33)

E',(,DE 4G, k) + E' G, DE W (i, k)* + E'y(k, K)E', (i, j)?

Similarmente ao que ocorre com Cmeds e Cconjs, os residuos de estimagéo de
medidas pertencentes a k-tuplas criticas também estéo relacionados entre si, o que
pode ser util na identificacdo de criticalidades, com impacto na capacidade de
depuracdo dados da EE. As propriedades de Ck-tuplas tém parte importante nos
algoritmos de enumeragéo de criticalidades desenvolvidos nesta Tese.

2.4.2 Tuplas criticas de unidades de medicao

As Unidades de medicdo (UMs), que podem ser UTRs, DEIs ou UMFs, em
subestacbes da rede elétrica sob monitoracdo, coletam as medidas utilizadas no
processo de estimacdo. Consequentemente, considera-se com maior possibilidade de
ocorréncia eventos caracterizados pela indisponibilidade de UMs, sendo importantes as

criticalidades a estas associadas.

Estabelece-se uma k-tupla critica de UMs (k-UMs criticas ou Ck-UMs) como o
conjunto de que destas, que simultaneamente indisponiveis tornam a rede nao
observavel, sendo um analogo das Ck-tuplas para UMs. As k-UMs criticas, assim

caraterizadas, possuem as seguintes propriedades:

Propriedade 5: As medidas em uma Ck-UM formam pelo menos uma tupla

critica.

A indisponibilidade das k UMs implica naquela das medidas por estas
coletadas. Portanto, se indisponibilidade de tais medidas torna rede nao
observavel, estas constituem ao menos uma Cj-tupla j < my, sendo my 0

namero de medidas coletadas pelas k UMs.

Propriedade 6: Considere uma j-tupla critica de UMs contendo m, medidas. Se
as k medidas apanhadas pela tupla critica de UMs constituem uma k-tupla (k = j) de

medidas, entédo obrigatoriamente j destas sdo coletadas por UMs distintas.
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Suponha gque k medidas sejam colhidas por somente i UMs de uma j-tupla
de UMs. Se as k medidas formam uma k-tupla critica de medidas, entéo
basta a remocao apenas das i UMs para que a rede se torne nao observavel.
Sendo assim, a j-tupla de UMs néo pode ser critica, a menos que i=j.

Propriedade 7: Uma Cj-UM nao pode conter uma Ci-UM, i <.

Esta € consequéncia direta das propriedades 5 e 6. Se i UMs em uma j-tupla
de UMs formam uma Ci-UM. A indisponibilidade daquelas é suficiente para
ocasionar a inobservabilidade da rede, sendo, portanto, a tupla de j UMs néo-

critica, a menos que i=j.
2.4.3 Tuplas criticas de ramos da rede

A presenca ou ndo de elementos da rede elétrica (estes fazem parte do estado
operativo) tém influéncia na capacidade de observacdo da EE. Analogamente as
medidas e unidades de medicdo, os ramos da rede elétrica também apresentam
criticalidade, que se reflete na depuragédo de dados processados pela EE. Caracteriza-
se as criticalidades de ramos da rede como se segue [Clem88]:

» ramo critico (Cramo) — aquele que, caso se torne indisponivel, acarreta

inobservabilidade;

* par critico de ramos (C2-ramos) — dupla que, se ambos 0s seus ramos se

tornarem simultaneamente indisponiveis, causa inobservabilidade;

* k-tupla critica de ramos (Ck-ramos) — tupla de k ramos que, se e somente

indisponiveis simultaneamente, tornam a rede n&o observavel.

* ramo irrelevante — ramo associado a nenhuma medida.

De acordo com [Clem88], um erro topoldgico simples € ndo-detectavel se ocorrer

em:

1. um ramo critico;
um ramo irrelevante;
3. um ramo ao qual somente medidas criticas estejam associadas (repare que

0 ramo néo é necessariamente critico se possui medidas incidentes criticas);
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Erros topologicos simples sdo ndo identifichveis se acontecem em:

1. um par critico de ramos;

2. um par de ramos associado a um par critico de medidas.
Outras relagdes podem ser encontradas em [Clem88], [Wu89] e [Chen08].

Tal como as criticalidades de medidas e UMs, as criticalidades de ramos
possuem algumas propriedades que as particularizam. Uma vez que as alteracbes
topoldgicas proporcionam modificagdes na estrutura do Jacobiano, ndo se restringindo
apenas a remocao de medidas, as Ck-ramos afetam o processo de estimacgao de forma
diversa das Ck-tuplas e Ck-UMs. Expressa-se a relacdo entre a matriz Jacobiano antes
e depois da ocorréncia de uma modificagdo na configuracéo da rede por:

Hy = Hg + AH (2.40)

onde Hgé a matriz Jacobiano ap6s a modificacdo topoldgica, Hy € a matriz antes da
alteracao topoldgica e AH é a matriz que representa as modificacdes ocorridas na matriz

Jacobiano.

As linhas de AH associadas somente as porcdes da rede que nao sofreram
modificagbes sdo nulas. Suponha que a rede seja inicialmente observavel. Se a
remocdo de uma tupla de k ramos torna a rede ndo observavel, tem-se, segundo a
andlise de observabilidade, que Hg tem posto deficiente e Hy completo.
Consequentemente, existe pelo menos um vetor de estado ¢ # 0 que satisfaz as
relacbes Hg - ¢ = 0 e Hy - ¢ # 0. Multiplicando ambos os lados de (2.40) por tal vetor

resulta em:
Htc = AHc # 0 (2.41)

Se a matriz de sensibilidade dos residuos para o sistema original é Er,

multiplicando-se ambos os lados por E resulta em:
ETHTC = ETAHC =0 (242)

As mudancas na configuracdo da rede podem ser representadas por meio de

modificagdes em nos fluxos dos ramos fazendo-se [Clem88]:
AHc = MAf (2.43)

onde M(m X nr) € a matriz de incidéncia medida-ramo; Af(nr x 1) € o vetor de

alteracdo nos fluxos dos ramos da rede e nr o numero de ramos da rede elétrica.
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Os elementos nulos de Af correspondem aos ramos cujo estado operativo ndo
€ modificado durante a alteracdo na configuracdo da rede. A matriz de incidéncia
medida-ramo M (4.43) relaciona a altera¢cdes nos fluxos dos ramos causados pela
alteracdo da configuracao da rede as medidas do plano de medi¢do. Constrdi-se esta
matriz da seguinte forma [Wu89], [Chen08]:

e Fluxo de poténcia ativa P;_; associado ao ramo i — j: M,(¢, k) = 1;

e Fluxo de poténcia ativa P;_; associado ao ramo i — j: M,(¢,k) = —1;
¢ Injecdo de poténcia ativa P; associado ao ramo i — j: M, (¢, k) = 1;

e Injecdo de poténcia ativa P; associado ao ramo i — j: M,(¢,k) = —1;
e Corrente de ramo ativa /a;_; associado ao ramo i — j: M, (¢, k) = 1;
e Corrente de ramo ativa /a;_; associado ao ramo i — j: M, (¢, k) = —1;

onde ¢ é a linha de M, correspondente a medida ativa z,(¥), enquanto k refere-se a
coluna de M, associada ao ramo que liga a barra i a barra j. Nota-se que se z,(¢) €

uma medida de angulo, entdo M,(#,:) = 0 [Chen08].
Obtém-se, substituindo (2.42) em (2.43):
EtMAf =0 (2.44)

Portanto, para uma k-tupla critica de ramos as colunas da matriz T = E;M,
associadas aos ramos de uma tupla critica, constituem um conjunto linearmente
dependente. Repare que criticalidade do ramo depende da dependéncia linear das
colunas de Et e M, sendo, portanto, a criticalidade de ramo diretamente relacionada a

criticalidade das medidas a ele associadas.

Similarmente as medidas, modificacbes topolégicas também podem
comprometer o tratamento de EGs pela EE. Caso reporte-se indevidamente uma
alteracdo na rede, a matriz Jacobiano associada a configuracdo verdadeira da rede é
Hy, enquanto Hg representa a matriz Jacobiano correspondente a rede erroneamente

configurada.

Fazendo-se H, = Hy = Hg + AH no modelo linear de medidas z, = H,0 + e,

tem-se que:
Za = HEG + AHH + ea = HEO + fa (245)

z, =Hg0 + &, (2.46)
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onde ¢, = AHO + e,; AHO é a componente adicional de erro nas medidas devido ao

erro de configuracao.

O processo de estimacgao, desconhecendo o erro topolégico, obtém a estimativa
do estado considerando-se o modelo de medidas z, = Hg0 + e,, 0 que resulta no

seguinte vetor de residuos:
T, = (3 — HgGg 'H})z,, (2.47)
sendo:
Gg : matriz de Ganho associada modelo incorreto da rede elétrica;

r.: 0 vetor de residuos de estimacgédo devido a presenca de erros de topologia.

Substituindo (2.45) em (2.47), tem-se que:
T, = (3 — HgGgHE)(Hg0 + AHO + e,) (2.48)
Sendo o valor esperado de r, dado por:
E[r.] = (3 — HgGg 'Hg )AHO (2.49)

A expressao (2.49) afirma que os erros topoldgicos se manifestam na EE sob a
forma de residuos normalizados nao-nulos e persistentes. Adicionalmente, também
permite a identificacdo de condicbes nas quais 0 processamento de erros é
comprometido devido a modificacdes na configuragédo da rede. Assumindo a auséncia
de erros grosseiros nas medidas, para que sejam detectaveis erros de configuracao via

andlise residual é necessério que a condi¢cdo seguinte deve ser satisfeita:
E[r.] = (3 — HiGgHE)AHO # 0, AHO + 0 (2.50)

Nas situacBes em que (2.50) ndo se verifica, a deteccdo de erros torna-se
comprometida. Em uma primeira analise, observa-se que a satisfacao da condicao
(2.50) depende da dependéncia linear entre as colunas da matriz de sensibilidade dos
residuos. Representando-se a componente adicional de erro nas medidas em fungéo

da variac&o dos fluxos nas linhas, por meio transformacédo AHO = MAf, (2.50) torna-se:

E[r,] = SgAf = 0 (2.51)
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onde MAf # 0 e S = (3 — HgGg HI)M é a matriz de sensibilidade dos residuos. Note

gque cada coluna desta matriz esta associada a um ramo da rede elétrica.

A expressao (2.51) fornece condicdes gerais para a detectabilidade de erros de
configuracdo dos ramos via andlise residual. De acordo com a Ultima expressao, se as
colunas linearmente dependentes de Sg correspondem aos ramos envolvidos em certo
erro de configuracado, tal erro ndo serd detectavel em algumas circunstancias. Tais

cenérios dependem das admitancias dos ramos e do estado da rede.

Para as linhas de Sg nulas, erros topologicos simples sdo nao-detectaveis,
independentemente do estado da rede ou impedéncia dos ramos [Wu89]. Como
exemplos desta propriedade, nota-se a ndo detectabilidade de erro topolégico em ramos

irrelevantes ou associados somente a medidas criticas.

A andlise da dependéncia linear das colunas de matriz Sg, quando construida
para a rede elétrica com todos os ramos em operacgao, permite determinar 0os casos em
que saidas nao reportadas de ramos ndo sao detectaveis ou identificaveis pela EE
[Wu89]. Por fim, como informacdes pertinentes a respeito da criticalidade de ramos da

rede apresentadas, destacam-se:

e As colunas da matriz S correspondentes aos ramos de uma Ck-ramos
séo linearmente dependentes. Portanto, com base nas expressoes (2.50)
e (2.51), a EE pode, em determinadas circunstancias, ndo processar
adequadamente EGs causados por erros de configuracdo da rede

elétrica que porventura ocorram em Ck-ramos;

e Existem k-tuplas de ramos que, embora ndo sejam criticas em relacdo a
observabilidade, séo criticalidades que impactam o processamento de

erros de configuragdo da rede via analise residual,

e As criticalidades dos ramos da rede que afetam a observabilidade séo
melhor caracterizadas a partir da matriz de Ganho, enquanto aquelas que
influenciam o processamento de EGs podem ser estudadas tendo-se em

vista a dependéncia linear entre as colunas da matriz S.

2.5 Comentéarios Finais

Neste capitulo foram apresentadas as contribuicdes mais relevantes e recentes

a analise de observabilidade e criticalidade. Descreveu-se também os fundamentos de
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estimacédo de estado, sendo aqui detalhados procedimentos numéricos para avaliacao
da observabilidade e identificacdo de Cmeds e Cconjs. Por fim, as diferentes
criticalidades a serem investigadas nesta Tese foram aqui caraterizadas, sendo também
descritas suas principais propriedades.

As condicbes criticas aqui apresentadas dizem respeito somente aquelas que
resultem em prejuizo a observabilidade. Entretanto, algumas criticalidades que nao
serdo abordadas nesta Tese podem afetar somente a depuracdo de erros grosseiros,
sem, todavia, impactar na observabilidade da rede. Como exemplo desta criticalidade
destacam-se os pontos de alavancamento [Abur04].

Conforme apresentado, as criticalidades de um sistema de poténcia ndo se
restringem a medidas e conjuntos criticos, como comumente apontado, devendo ser
também avaliadas as criticalidades de grupos de medidas e de elementos da rede. A
revisdo bibliografica realizada evidencia a necessidade de avaliacdo integrada da
observabilidade, que agregue as diferentes formas de criticalidade presentes em uma
rede elétrica, e explicita a corrente escassez de procedimentos para quantificacdo da
observabilidade da rede elétrica. Tais aspectos serdo abordados nos capitulos

subsequentes desta Tese.
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Capitulo 3

Simulacao de Monte Carlo

3.1 Introducéo

A Simulacado de Monte Carlo (SMC) € uma técnica de simulacdo computacional
que pode ser utilizada para estudar as caracteristicas de um sistema, sem a
necessidade de observa-lo diretamente. Sua ideia principal € determinar, por meio de
amostragem probabilistica das possiveis condi¢cdes que o sistema pode assumir, o
comportamento deste, sendo por esta razdo empregada na analise de sistemas
complexos ou que necessitam ser simulados com elevado grau de realismo. Este
capitulo introduz de forma breve os aspectos basicos da simulacdo de sistemas via
Simulacdo de Monte Carlo e as técnicas de reducdo de varidncia usualmente
empregadas.

3.2 Sistema, Modelos e Simulagé&o

Um sistema pode ser entendido como uma colegcéo de objetos que interagem
entre si e com 0 meio em que estéo inseridos. Estes objetos possuem certos atributos
gue, em conjunto, caracterizam o sistema em sua totalidade e de forma Unica. A esta
colecdo de atributos da-se o nome de estado. As acdes e informacdes que um sistema
recebe do meio denominam-se entrada, enquanto aquelas fornecidas pelo sistema ao

meio sdo chamadas de saida.

As interacdes entre objetos de um sistema, e entre este e o meio podem alterar
o estado do sistema. Entende-se por realizagédo do sistema a alteracdo de seu estado.
Se as estas ocorrem de forma gradual ao longo do tempo, o sistema é dito continuo, ao
passo que, se estas acontecem de forma abrupta, isto €, o estado realiza “saltos”,

denomina-se o sistema como sistema a eventos discretos.

Compreende-se por simulagdo a imitacdo do comportamento real de um
sistema, em geral por meio de modelos. Estes tém a finalidade de representar e
descrever, de forma simplificada, as interagfes entre os objetos que compdem o sistema
e que sejam de interesse ao estudo. Um modelo pode ser discreto ou continuo, a
depender de como as transicbes entre estados sdo representadas. Em modelos

estéaticos o estado do sistema nao evolui com o tempo, ndo sendo este representado na



simulacdo, ao passo que naqueles denominados dindmicos ocorre evolucdo do estado,

devendo-se o tempo ser explicitamente considerado na simulagéo.

Se um sistema € deterministico, entdo pode ser simulado computacionalmente
resolvendo-se, analitica- ou numericamente, as equac¢des do modelo matematico que
descrevem seu comportamento ao longo do tempo. Para certos sistemas
deterministicos e estocasticos, ndo é possivel, ou € de grande dificuldade, a simulacao
do sistema da forma ulteriormente mencionada. Nestas situacfes, técnicas de
simulacdo estocastica como a Simulacdo de Monte Carlo, sdo mais atrativas. Tais
procedimentos tém como vantagens: serem conceitualmente mais simples, tratarem
mais adequadamente a incerteza de um sistema e, através da insercéo de aleatoriedade
no processo de simulacdo, obterem um comportamento estimado do sistema,

convergente em probabilidade para o comportamento exato deste.

3.3 Simulacéo de Monte Carlo

Na simulacdo de um sistema através da SMC, os possiveis estados que o
sistema pode assumir sédo sorteados repetidamente, sendo inferido o comportamento
geral do sistema a partir da amostra formada pelos estados escolhidos. A SMC, requer,

além do modelo matematico do sistema, 0s seguintes elementos:

e Procedimento para sorteio dos estados, que pode ser amostragem a
partir de uma distribuicéo de probabilidade caso o modelo do sistema seja
estatico, ou através de um processo estocastico, se 0 modelo empregado

for dinamico;

¢ Uma fungéo que relacione os estados do sistema ao comportamento que
se deseja observar, denominada Funcdo de Desempenho ou

simplesmente Desempenho.

Note que, semelhantemente ao estado do sistema, os valores da Fungéo de
Desempenho também ocorrerdo aleatoriamente, sendo esta funcdo uma variavel
aleatoria. A propriedade ou caracteristica do sistema que se pretende determinar
correspondera, na SMC, ao valor esperado da Fungdo Desempenho, que sera estimado

pela média dos Desempenhos dos estados sorteados.

De forma a ilustrar o funcionamento da SMC, suponha uma rede elétrica

constituida por 5 linhas de transmisséo, uma estacao geradora, um centro de consumo
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e dois pontos de interligacdo das linhas. Este sistema pode ser modelado visualmente
pelo grafo apresentado na Figura 3.1. Cada linha de transmisséo tem uma probabilidade
p de falhar e, portanto, ndo poder transmitir eletricidade. Assumir-se-a também que a
falha das linhas ndo depende do tempo. Quando o sistema funciona adequadamente, a
eletricidade produzida na Estacdo Geradora é totalmente fornecida ao Ponto de
Consumo, por meio das linhas de transmissao que estabelecam um caminho entre os
dois pontos. Deseja-se determinar a probabilidade de funcionamento adequado do

sistema de energia.

Ponto de Conexdo

Estacdo Geradora Linha 3 Ponto de Consumo

Ponto de Conexdo

Figura 3.1 — Modelo da rede elétrica.

Com base na Figura 3.1, o fornecimento de energia depende exclusivamente do
estado de funcionamento das linhas. Portanto, o estado do sistema pode ser definido
como o vetor binarioy = (y4,y,,*,¥s5), €m que y, = 0 indica que a linha k falhou sendo
yx = 1 caso contrario. Os estados que o sistema assume podem ser sorteados da

seguinte maneira:

1. Seleciona-se uma linha de transmisséo k;

2. Escolhe-se um numero aleatorio uniformemente distribuido no intervalo
[0,1];

3. Se o0 numero escolhido é menor do que p, a linha ndo esta em
funcionamento e y, = 0, sendo, a linha estd em operagéo, logo y, = 1;

4. Repetir os passos 1-3 até que todos as linhas de transmissao sejam

selecionadas. Construir o vetor x a partir de y,,y,, -+, ¥s.
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Sendo o comportamento a ser avaliado a frequéncia com que a energia

produzida na estacdo geradora é entregue no ponto de consumo, a Funcdo de
Desempenho para o sistema pode ser dada por:

D) =1-1=y1y.)A = y2¥5)(1 — y1¥3Y5) (1 — ¥2Y3Y4) (3.1)

A Funcdo de Desempenho assume o valor um (1) se o sistema funciona
adequadamente e zero (0) caso contrario. Repare que de acordo com a expressao (3.1),
D(y) = 1 somente quando pelo menos uma das tuplas de linhas de transmisséao (1,4),
(2,5), (1,3,5) ou (2,3,4) estd em operacao. Logo o Desempenho definido por (3.1) retrata
adequadamente a relacéo entre o estado do sistema e 0 comportamento a ser avaliado.
O valor esperado da Funcdo de Desempenho pode ser estimado pela média dos
Desempenhos, dada por:

N
1 ,
= Nz D(y®) (3.2)

onde a amostra de N estados (y®),---,y(™)) é obtida conforme indicado anteriormente.

Para os estados sorteados e respectivas performances mostradas na Tabela 3.1,
o Desempenho médio do sistema € 0,6. Este valor corresponde ao valor estimado da
probabilidade de o sistema de energia funcionar adequadamente, caso a probabilidade

de falha de cada linha de transmissao for de 10%.

Tabela 3.1 — Simulag¢&o de Monte Carlo.

Probabilidade de falha: 0,1
Estados Sorteados Performance

Y1 | Y2 | Y3 | ya | Vs H(y)
Olo g 0] 1|0 0
1o 1] 110 1
111011 1
11011 1
111010 0
Ol o]o]o]1 0
Olo|1]o0]o 0
L1oJo | 1]o0 1
1o 1] 0] 1 1
Ol 1) 1] 1)1 1

Média 0,6
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O exemplo acima constitui uma forma rudimentar de simulagéo de Monte Carlo.
Note que no processo de sorteios dos estados, cada componente y, do estado é
amostrada independentemente a partir de uma distribuicdo de Bernoulli com parametro
p, sendo a amostragem do estado, portanto, descrita por um vetor variavel aleatéria com
distribuicdo de Bernoulli e vetor de parametros p = (p4,**,Ps5),P1 = P2 = -+ ps. Outros
aspectos relevantes a respeito da SMC podem ser observados a partir deste exemplo,
dentre os quais vale destacar:

o A aleatoriedade da SMC provém do processo de sorteio dos estados,
sendo o0 comportamento probabilistico do sistema, caso tenha,
contabilizado por meio deste;

e O esforco computacional do método estd diretamente associado ao
namero de sorteios realizados, isto, é, ao tamanho da amostra de

estados;

¢ Nao ha a necessidade de se simular todos os estados do sistema, apenas

uma porcao destes representativa para o fenébmeno estudado;

e Os resultados obtidos por meio da SMC sdo estimativas do

comportamento do sistema, contendo por isto incertezas;

e Tanto o processo de sorteio dos estados quanto a Funcdo de

Desempenho utilizada tém impacto no resultado final da simulacao.

o Amostras de estado diferentes podem levar a resultados diferentes, mas

igualmente vélidos, do ponto de vista estatistico;

Nas secdes subsequentes sera apresentado um tratamento formal da SMC,
além de algoritmos especializados. As técnicas de Monte Carlo abordadas neste

capitulo sao aplicaveis somente na simulacdo de modelos discretos e estéticos.
3.4 Simulacédo de modelos discretos e estaticos

Sejay = (y1,¥2, -+, V4) um vetor de tamanho d representando o estado de um
sistema e D(y) uma Fun¢éo de Desempenho relacionada a propriedade que se deseja
avaliar. Considere também que a escolha ao acaso de um dos estados do sistema é

descrita por um vetor variavel aleatoria Y(d x 1),com funcdo densidade de
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probabilidade (fdp) f(Y = y). O comportamento do sistema é representado pelo valor

esperado da Funcdo Desempenho, dado por:

¢ =E[D)] = f DYfY)dy (3.3)

Embora f(y) e D(y) possam ser conhecidos, a integral (3.3) € em geral de dificil
calculo. Uma estimativa ndo tendenciosa de (3.3) € a média aritmética, dada por:

N
S
7= N;D(y(k)) (3.4)

onde Y = (yW,y®@, ..., y™)) é uma amostra extraida de f(y), isto é, Y~f(y);e N €0

tamanho da amostra.

Repare que o vetor variavel aleatéria Y assume os mesmos valores do estado.
Além disso, assume-se que os elementos da amostra, isto é, as replicacdes do estado,
sdo independentes. Com base no que foi anteriormente exposto, a versao béasica da
Simulac&o de Monte Carlo, denominada Simulacéo de Monte Carlo Simples (MCS) pode
ser descrita pelos passos do Algoritmo no Quadro 3.1.

Procedimento MCS(N, f(+), D(*))
Passo 1: Gerar uma amostra aleatéria Y = (y,y@, ..., y™), Y~f(y);
Passo 2: Obter a amostra de desempenhos D = (D(y™),...,D(y™));

Passo 3: Obter a estimativa do desempenho usando (3.4).

Quadro 3.1 — Simulag&o de Monte Carlo Simples

Observe que o procedimento é elementar e geral, sendo aplicavel a diferentes
sistemas, desde que especificados: o processo de amostragem, a fungdo de
desempenho e o tamanho da amostra. Estas qualidades fazem da SMC uma ferramenta

atrativa para simulagfes de sistemas com grande complexidade.
3.5 Intervalos de confianca para a estimativa do desempenho

A expressao (3.4) ndo fornece o valor exato de £, mas sua estimativa pontual.
Uma estimativa intervalar de ¢ pode ser alternativamente calculada construindo-se o
intervalo de confianga. O Teorema do Limite Central estabelece que, para um namero

grande de amostras, a funcdo densidade de probabilidade (fdp) de 2 se aproxima da
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distribuicdo normal V' (#,62/N), onde ¢? é a variancia de D(Y). Como ¢ é comumente
desconhecida, emprega-se em seu lugar a variancia amostral da Funcdo de

Desempenho s?, dada por:

N
s ==Y (D(®) - )" ~ Var(DW)) (35)
i=1

Portanto, a variancia da estimativa pode ser aproximada por:

SZ

Var(?) = N (3.6)

A expressdo (3.6) sugere que tamanhos de amostras grandes proporcionam
estimativas com menos variabilidade. Além disso, observa-se que Var(?) depende da
amostra D, sendo a precisdo da SMC também influenciada pelo processo de
amostragem. Assumindo-se que o niumero de amostras € suficientemente grande, o

intervalo de confiangca ICa(«?), para um nivel de confian¢a 1 — a, € dado por:

S S

ICa(?) = (2 \/Nzl_a/z,? +\/_Nzl_a/2) (37)

onde z;_,/, € 0 valor variavel aleatoria Z~N'(0,1) tal que o evento | Z| < 314,

ocorre probabilidade Pr(| Z| < z1-4/2)=(1— ).

A expressédo (3.7) deve ser interpretada como se segue: se diferentes
estimativas # forem realizadas com diferentes amostras de tamanho N, e os respectivos
intervalos de confianca /C, (#) forem construidos, em (1 — a) x 100% dos casos ¢ estara

dentro dos intervalos de confianga calculados. Nesta Tese, adotar-se-a o nivel de

confianca de 95%. Logo, para todas as simulacdes de Monte Carlo:
Z1-aq/2 = 1,96 (3.8)

Os comprimentos absoluto e relativo do intervalo de confianga séo dados pelas

expressoes (3.9) e (3.10), respectivamente:

S

La(@) =2 =51-0/2 (3.9)
Lr(a) = La{f}“) (3.10)
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Tendo em vista 0 exposto, pode-se se afirmar que, com um nivel de confianca
(1 —a), a magnitude maxima do erro cometido pelo estimador ? serd La(a). As
expressdes (3.9) e (3.10) estdo associadas, portanto, a precisdo da estimativa de £,
podendo ser utilizadas como critério de parada da SMC. Pode-se alternativamente
utilizar o Erro Relativo (ER), que tem a vantagem de ser independente do nivel de

confianca utilizado. O Erro Relativo da estimativa £ é dado pela seguinte expressao:

ER=——~=— (3.12)

Note que o ER depende o valor esperado da Fungcdo de Desempenho, sua
variancia, e do tamanho da amostra. A versdo completa da SMC simples, que além de
determinar a estimativa do Desempenho, calcula o Intervalo de Confianga e o Erro
Relativo, pode ser resumida nos passos do algoritmo mostrado no Quadro 3.2.

Procedimento MCS(N, f(+), D())

Passo 1: Gerar uma amostra aleatéria Y = (y ,y@, ..., y™)  Y~F(y);
Passo 2: Obter a amostra de desempenhos D = (D(y™V),...,D(y™));
Passo 3: Obter a estimativa do desempenho usando (3.4):

Passo 4: Calcular o intervalo de confianca e o erro relativo de acordo com as

expressoes (3.7) e (3.11);

Quadro 3.2 —Versao completa do MCS.

Alternativamente, ao invés de se estabelecer a priori o tamanho da amostra, o
algoritmo descrito no Quadro 3.2 pode ser ligeiramente modificado de forma que sejam
sorteados quantos estados forem necessarios até que o erro relativo ou o comprimento
do intervalo de confianga alcancem um valor pré-determinado. Fixando-se o erro relativo
em um valor 8, e supondo Var(D(Y)) = ¢? conhecida, o niUmero de amostras pode ser

escrito como:
2

A expressao (3.12) mostra que o numero de amostras independe da dimenséo

do sistema, dependendo somente do valor esperado da Funcdo de Desempenho, sua
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variancia e do erro relativo. O estudo de eventos raros de um sistema via simulacéo de
Monte Carlo séo caracterizados, em geral, por £ pequeno e ¢ elevado. Observa-se por
meio de (3.12), que o niumero de amostras necessarios para o estudo de tais eventos

tende a ser alto.

Além disso, a expressao (3.12) sugere que o numero de amostras da SMC pode
ser reduzido, sem haver prejuizo a precisao exigida (representada por ), se for possivel
reduzir 2. Introduzindo-se informac&o a priori sobre o sistema estudado simulacéo, é
possivel a diminuicdo de ¢2, resultando em redugées drasticas do nimero de amostras
e do erro relativo. Na préxima secéo serdo apresentados exemplos de procedimentos
aplicaveis a SMC que visam reduzir a variancia de ¢, possibilitando a obtencdo de

estimativas de melhor qualidade sem onerar o custo computacional.
3.6 Técnicas de controle de variancia

As técnicas de controle de variancia podem ser vistas como formas de se utilizar
0 conhecimento disponivel sobre o sistema a ser estudado para obtencao de simula¢des
de maior qualidade [Rubi08], [Miral0]. Quanto maior a informacao incorporada & SMC,
maior reducédo da variancia pode ser alcancada. Diferentes técnicas foram propostas na
literatura, sendo as técnicas mais conhecidas [Rubi08], [Miral0] e [Ross12]: Variaveis
Comuns e Antitéticas; Varidveis de Controle; Amostragem Condicional; Amostragem
Estratificada; Amostragem por Importancia; e o método da Transformacdo de Razéo

Verossimilhanca (Transform Likelihood Ratio method).

Com o objetivo de demonstrar como a inclusdo de informag&o sobre o sistema
pode reduzir 62, melhorando a qualidade da simulacéo, serdo detalhadas as técnicas
de Amostragem Condicional; Amostragem Estratificada; e a Amostragem por

Importancia, sendo esta Ultima adotada nesta Tese, como alternativa a SMC simples.
3.6.1 Amostragem Condicional

O objetivo principal da SMC € obter o valor esperado da Funcgéo de
Desempenho, ¢ = E(D(Y)). Supondo que seja conhecido o vetor variavel aleatéria

auxiliar Yc~g(y), sendo este estatisticamente dependente de Y, ¢ pode ser

indiretamente calculado utilizando-se (3.13):

£ =By (E, (DY = y0)) (3.13)
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onde Ey e Ey, sdo os valores esperados em relagéo a f(y) e g(y¢), respectivamente, e

Ey(D(Y)|Y¢ =yc) € o valor esperado condicionado de D(Y), dado a ocorréncia do

evento YC =Y.

Tendo por base a expresséao (3.13), Var(D (Y)) pode ser decomposta como:
Var(D(Y)) = Ey (Vary(D(N)IY¢ = y¢)) + Vary (Ey (DY =yc))  (3.14)

onde VarYC(Ey(D(Y)lyc = y¢)) € a variancia condicionada de D(Y) dado a ocorréncia

doevento Y. = y¢.

Sendo as grandezas do lado direito da expresséo (3.14) ndo-negativas, tem-se
a seguinte relagéo:

Vary,(Ey(D(V)|Y¢ = y¢)) < Var(D(Y)) (3.15)

A expressao (3.15) permite afirmar que o emprego, no céalculo de £, da variavel
aleatoria Ey(D(Y)|Y¢ = y¢) ao invés de D(Y), resultard na diminuicdo de Var(?¥), e
consequentemente, de Var(?). Ou seja: o condicionamento sempre produz reducéo de

variancia, sendo a intensidade desta dependente de EyC(VarY(D(Y)lyc = y¢)) [Rubi08].

A partir do exposto, um sistema pode ser simulado via simulacé&o de Monte Carlo
Condicional seguindo-se os passos descritos no Algoritmo do Quadro 3.3. O valor
estimado em (3.16) € chamado de estimador de Monte Carlo Condicional.

Procedimento MCC(N, g(*), (), D(), 14 /2)
Passo 1 Gerar uma amostra aleatéria Yc = (¥, yc@, ..., yc™) , Yc~9(yo):
Passo 2 Obter a partir de Y. a amostra (EY(D(Y)|yC(1)). -, Ey(D(Y))| }’C(N)));

Passo 3 Obter a estimativa do desempenho utilizando a expressao:

N
1 |
b= _21 Er(DM)]yc®) (3.16)

Passo 4 Calcular o intervalo de confianca e o erro relativo de acordo com as
expressoes (3.7) e (3.11);

Quadro 3.3 — Simulagéo de Monte Carlo Condicional
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Para que a SMC condicional proporcione reducédo de variancia significativa, o
vetor variavel aleatéria auxiliar Y. deve ser construido atendendo-se, de preferéncia, as

seguintes condicdes:

¢ Facilidade de amostragem:;

e O valor esperado condicionado E,(D(Y)|Yc = y¢) deve ser calculado
analiticamente;

e O valor esperado da variancia condicionada EYC(VarY(D(Y)lYC = yc))

deve ser elevado;

A simulacdo de Monte Carlo Condicional tem como desvantagem a dificuldade
de construcdo de um vetor varidvel aleatdria auxiliar Y, que atenda as condicbes
supracitadas. Em [RubiO8] e [Ross12] sdo mostrados exemplos complicados de
construcdo de Y. no estudo da confiabilidade de sistemas usando-se a SMC.

3.6.2 Amostragem Estratificada

Tal como a amostragem condicional, a amostragem estratificada também tem
como objetivo reduzir a variancia de ¢ utilizando-se Ey(D(Y)|Y; = y.). Dividindo-se o
espaco amostral de Y em m particdes Ay, k = 1,...,m, pode-se construir uma variavel
aleatoria Y, = 1,2,---,m que represente a escolha ao acaso de uma das particdes A;.
Se um evento Y, = k, representante da escolha da particdo A, tem probabilidade de

ocorréncia py, o0 valor esperado da Funcdo de Desempenho pode ser calculado como:

m

£ =By (By DIV = ¥0)) = ) peBy DY = 1) (3.17)
k=1

Uma vez que Y, particiona o espaco amostral de Y, E,(D(Y)|Y: = y.)

corresponde ao valor esperado de D(Y) considerando-se apenas os estados que

pertencem a particdo A,. Obtém-se a estimativa de ¢ através do estimador de

amostragem estratificada, dado por:

m 1 Ny
2= E Py E p(yP) (3.18)
k “
k=1 j=1

onde 'éoj-ésimoeemeno aamostra = extraida de =k),
de y? | tod tra Yy = (y, -,y extraida de f(¥|Y; = k)

e N, é o tamanho da respectiva amostra.
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Destaca-se que f(Y|Y; =k) é a funcdo densidade de probabilidade de Y

condicionada & ocorréncia da particdo A4y. A variancia de ? é dada pela expresséo (3.19):

2

Var(f ) z < , Vary (DY = k)> Z p,%;—k (3.19)
Ny k

k=1

onde o = Var, (D(Y)|Y, = k).

Considere, N = (N;,---,N,;,) € p= (py,*:*,p;,) COMO 0S vetores contendo 0s
tamanhos das amostras e a probabilidade de ocorréncia de cada particéo,
respectivamente; e a funcdo vetorial F = (f(YlYC =1),,f(Y|Y, = m)), contendo as
fdps de Y condicionadas a cada uma das particbes do espaco amostral desta. A
simulacdo de Monte Carlo por Amostragem Estratificada pode ser realizada por meio

dos passos do Algoritmo mostrado no Quadro 3.4.

Procedimento MCAE(N, D(-), F(-),Y, P, z1-q4/2)
Passo 1 Gerar uma amostra aleatéria Y¢ = e @,y @, ...,y ™), Ye~g(e);

Passo 1.1 Inicializar #;, = 0;

Passo 1.2 Gerar amostra aleatdria Y, = (yftl), ,yE(N")) Y~fY|Ye = k);

Passo 1.3 Obter amostra aleatéria Dy, = ( (yil)),-- (yiN"))),

Passo 2 Calcular 2, usando a expressao (3.18);

Passo 3 Calcular o intervalo de confianga e o erro relativo de acordo com as
expressodes (3.7), (3.11) e (3.19);

Quadro 3.4 —Método de Monte Carlo com Amostragem Estratificada
Por realizar uma amostragem condicionada, a amostragem estratificada também
proporciona reducdo de variancia. Adicionalmente, a eficiéncia desta dependera do
namero de amostras empregado para cada particdo. Para um nimero maximo de N
amostras que podem ser coletadas, o tamanho 6timo da amostra extraida da particdo

A, é dado por:

Ok Pk

N, = N=rt
* 271:1 0jpj

(3.20)

onde N = }7L; N; € numero total de amostras que pode ser utilizado na simulagéo.
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Se os tamanhos das amostras sdo determinados conforme (3.20), ? tera

variancia minima dada por:

2
m
- 1
Var(?) = N lz PkO%k (3.21)
j=1

Estes resultados s&o propriedades conhecidas da amostragem estratificada
[Rubi08]. A obtengéo do nimero amostras por (3.20) é dificil porque usualmente nao se
conhece a priori o, k =1,---,m. Contudo, fazendo-se N, proporcional a p,, ou seja,

Ny = px X N, Var(?) sera dada por:

m
- 1
Var(fs) = NE DrSE (3.22)
j=1

Combinando-se as expressdes (3.15) e (3.22) se obtém (3.23) e (3.24):
N-Var(?) = Var(D(Y)) = Ey, (Vary (D) |Y; = y¢)) = N - Var(¥;) (3.23)
Var(z’s) < Var(Z’) (3.24)
onde Var(?) é a variancia de ¢ quando empregada a SMC simples.

As expressoes (3.23) e (3.24) garantem que a variancia de 2 utilizando-se a SMC
com amostragem estratificada ndo pode ser maior do que aquela que seria obtida por
meio da SMC simples. A vantagem deste método em relacdo a SMC Condicional é o
maior controle da variancia da estimativa, atraves da definicdo das particbes e do
namero de amostras alocado para cada uma destas. As dificuldades que podem ser
enfrentadas ao utilizar-se a técnica sdo: a definicdo das particdes, da variavel aleatoria

auxiliar Y. e a determinagéo das probabilidades de ocorréncia das parti¢des.

Em funcdo do condicionamento de variaveis, a aplicacdo dos métodos
apresentados depende da facilidade em construir-se o vetor variavel aleatoria Y. que
satisfaca os requerimentos de cada metodologia. O proximo método a ser apresentado
objetiva reduzir a variancia da simulagdo sem que seja necessario recorrer a variaveis
aleatorias auxiliares, sendo mais flexivel e também aplicavel a uma gama maior de

situacoes.
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3.6.3 Amostragem por Importancia

A amostragem por importancia é a principal técnica de controle de variancia.
Enquanto as técnicas mencionadas anteriormente permitem reducdes moderadas da
variancia, reducdes drasticas podem ser obtidas empregando-se essa técnica, em
especial quando aplicada na simulacéo de eventos raros [Rubi08].

Na SMC com amostragem por importancia, sorteia-se os estados do sistema a
partir de uma fdp alternativa que prioriza eventos com maior impacto na caracteristica a
ser estudada, sendo preteridos aqueles que tenham pouca ou nenhuma relacdo com
esta. Note que a fdp alternativa pode diferir daquela originalmente associada ao estado
do sistema. Ao privilegiar estados relacionados a propriedade do sistema a ser
analisada, a SMC com amostragem por importancia acaba por reduzir a variancia de ¢

e, portanto, a variabilidade de 2.

Considere que os estados sorteados de um sistema sejam representados pelo
vetor variavel aleatoria Y~f(y) e que a Funcdo de Desempenho seja D(y). Suponha
também que exista uma fdp g(y) para a qual g(y) = 0 implique em D(y)f(y) = 0. Para

f(y) e g(y) é vélida a seguinte relagéo:

¢= f ] D(y)f(y)dy__lo (D(y)g(y))g@)dy (3.25)

De acordo com (3.25), £ pode ser calculado a partir de g(y) como:

! (Y)> (3.26)

onde E,4 € o valor esperado calculado em relacdo a fdp g(y).

A estimativa de ¢ utilizando-se uma amostra Y, = (yV,---,y™) extraida de

g(y) é dada pelo estimador de amostragem por importancia #,s:

N .
. 1 . ®
P = NZ (D(y(l))z g (D%) (3.27)

onde g(y) é chamada fungdo de importancia, f(y)/g(y) € a razdo de verossimilhanca

ou peso de correcdo, sendo denotada por W (y).
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A variancia de 2,5 em funcéo de g é dada por:

+o00 2
5 f(Y)> f < f) >

Var(£;5) = Varg ( D(Y) —=< | = D(y)—=—-"¢ d 3.28

A expressdo (3.28) mostra que, diferentemente de ?;s, Var(?,s) depende de

g(). A funcéo de importancia g(y) deve ser escolhida de forma que Var, (D(Y)W (Y))

seja finita. Para que isto aconteca, W (y) deve ser limitada, o que implica em g(y)

possuir cauda mais longa do que f(y).

Para que a amostragem por importancia proporcione reducdo de variancia, basta
gue os estados sejam sorteados de acordo com uma fdp g(y) para o qual
Vary(D(Y)W (Y)) é minima. A fungdo de importancia g*(y) com esta caracteristica pode

ser obtida através do problema de otimizagéo:
rr}qin Vary,(D(Y)W(Y)) (3.29)

A solucéo analitica de (3.29), segundo [Rubi08], é dada por:

D
7' = IDIf (¥)

~ [IDD)If dy (3.30)

Se a func¢do de desempenho D(x) € ndo-negativa, a Ultima expressao se torna:

9" (y) = —D(y){,f(y) (3.31)

Empregando-se g*(y) como funcdo de importancia, tem-se que
Varg,(D(Y)W(Y)) = 0. Contudo, a obtencdo de g*(y) requer o conhecimento de #, que
€ exatamente o valor a ser determinado em uma simulacdo. Uma possibilidade é estimar
£ por meio de uma execucéo piloto ou inicial. Entretanto, a amostragem do estado partir

de g*(y) pode ser complicada e custosa computacionalmente.

Se a fdp f(y) pertence a uma familia de func6es parametrizadas pelo vetor v =
vy, vm), F ={f(-;v),v € V}, pode-se escolher uma fungdo de importancia g que

também pertenca a esta familia. Supondo que f(y) = f(y; w), o vetor de parametros v*
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da fungéio de importancia gy, (y) = f(y; v*) que minimiza a variancia de #,; pode ser

encontrado resolvendo-se o seguinte problema de otimizacao:

mvin Var, <D (x) I; u))

) (3.32)

onde denominam-se u 0 vetor de parametros nominais de Y, v o vetor de parametros
de referéncia e v* o vetor de pardmetros de referéncia 6timo. Varn, € a variancia

calculada em relacédo a f(y; v).

Tendo por base as propriedades da variancia, reescreve-se (3.32) como:

min [Ev <D (xy)? ;Exi :32> eZ] (3.33)

onde E, é o valor esperado em relacéo a f(y; v).

Repare que ¢ independe de v. Consequentemente, a relacdo (3.34) é valida:

v (0 Fog) = (20 P 630

onde E, & o valor esperado em relacdo a f(y; w).

Note que na expressao (3.34) o valor esperado a direita é calculado em relagéo
a fdp f(y;u). O problema de otimizacdo (3.33) corresponde, portanto, ao seguinte

problema de minimizagéo:

fyw

o )> = mvin V(v) (3.35)

minE, <D( )?
4
onde E,, é o valor esperado calculado em relacao a f(y; u).

O problema (3.35) é denominado problema de minimizacdo de variancia. Na
maioria dos casos, ndo existe expressdo analitica para V(v) ou esta é de dificil

obtencéo, sendo resolvido ao invés de (3.35) a sua versao estocéstica, dada por:

min¥ (v) =~ Z[ (y ("))]Z;g ®: ) NZ[D(y(k))] wiuy®;wv)  (3.36)

onde y® corresponde ao elemento k da amostra Y, = (yV,-,y™) retirada de

f(y;u), sendo W(y™®; u, v) o peso de correcéo.
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E importante notar que V(v) é uma variavel aleatéria que depende da amostra
Y,. Entretanto, uma vez que a amostra Y, é fixada, V se torna uma fungdo
deterministica. O problema (3.36) pode ser solucionado técnicas de otimizacdo. Se v*
é o parametro de referéncia que soluciona o problema (3.36), #;5 é obtido utilizando-se
0 estimador de raz&o de verossimilhanga:

N
Bis =3 Y (DOPW ;) (3:37)
k=1

onde y® é o elemento k da amostra Y- = (yV, -, y™) retirada de gy (y) = f(y; v").

A amostragem por importancia e minimizacao da variancia permite a obtencao
da funcéo de importancia gy, que maximize a reducédo de variancia resolvendo-se um
problema de otimizagdo. E importante notar que ndo ha a necessidade de
procedimentos sofisticados de amostragem, como na SMC condicional ou com
amostragem estratificada, uma vez que f e gy, pertencem a mesma familia de fungdes.
Entretanto, a solugdo numérica de (3.35) ou (3.36) pode requerer um numero

consideravel de iteracoes.

Ao invés de se determinar a fungdo de importancia minimizando-se diretamente
Vary(D(Y)W (Y)), esta pode ser alternativamente obtida a partir de g*(y) empregando-
se a Entropia Relativa ou Divergéncia de Kullback-Leibler (Divg;). Seja g'(y) uma

fungéo densidade de probabilidade. A Entropia Relativa entre g* e h € dada por:

. g*()l))
Div *, ! =f * In < d 3.38
k(990 =] 9°¥) <g > ¥ (3.38)
A expressao (3.38) pode ser reescrita como:
Divk, (9%, 9") = fg*(y) Ing*(y) dy—fg*(y) Ing'(y) dy (3.39)

Note que Divg.(g9*,g9") =0, sendo zero somente se g*'(y)=g(y). A
Divg,; (g%, g') quantifica a dissimilaridade entre as distribuicées de probabilidade g* e g'.
Portanto, a funcdo de importancia que minimiza a variancia pode ser encontrada

solucionando-se o seguinte problema de otimizacéo:

n‘;i,n DiUKL(g*,g’) (340)
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Uma vez que o primeiro termo do lado direito da expressao (3.39) ndo depende

de g’, o problema (3.40) reduz-se a:
min Dy (g%, = min (- [ g°0)In g’ dy) (341)
onde —[g*(»in(g'(y))dy é a Cross-Entropia entre g* e g'.

Se for imposta a restricdo de que g'(y) e f(y) pertencam a mesma familia de
funcdes F = {f(-;v),v € V}, fazendo-se f(y) = f(y;u), pode-se escrever a funcdo

g*(y) como:

_ DO 5w

- (3.42)

g

Combinando-se as expressoes (3.41) e (3.42) e tendo em vista que g'(y) =

f(y; v), obtém-se o seguinte problema de otimizagao:

1
minDivye (9%, f0i) = min (— [ DOV Gswn fiv)dy)  (3.49)

Pode-se descartar £ em (3.43) sem prejuizo a solugcdo do problema, pois este
ndo depende de v. Consequentemente, o problema de minimizacao (3.43) corresponde

ao seguinte problema de maximizacao:
max CE(v) = maxf DY) f(y;w)nf(y;v)dy (3.44)
v 4

onde CE(w) = [ D(y)f(y;w)In f(y; v) dy.

A expressao analitica de funcé@o CE (v) é de dificil obtencéo, em geral. No lugar

do problema (3.44), pode-se resolver a versao estocastica deste, dada por:
1 N
max CE(w) = max ,Z D(y®)In f(y®; v) (3.45)
=1

onde y® o elemento k da amostra Y,, = (yV,--,y™) retirada de f(y; u).

Assumindo-se que CE (v) é convexa e diferencavel [Rubi08], a solucéo de (3.45)

pode ser determinada resolvendo-se o sistema de equacdes:

N

1 0

_E 0y 2 H). 1)) —

Nk=1D(y )avlnf(y ;1) =0 (3.46)
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Na expresséao (3.46) os elementos da amostra também sdo extraidos de f(y; u).
Se vetor de parametros v* solucdo de (3.44) — (3.46) estiver muito distante de u, a
busca por este poderd ocorrer com dificuldade. Tendo-se em mente que

[ D) f(y; w) In f(y; v) dy pode ser escrito como:

CE(w) = f DWf(y;winf(y;v)dy = E,(D(y) In f(y;v)) (3.47)

onde E, & o valor esperado calculado em relacdo a f(y; u).

Pode-se reescrever a expressao (3.47) como:

fw)
flw)

f DY)f (i w) In f (y; v) dy (3.48)

Logo, CE(v) pode ser calculada em relacéo a f(y; w) utilizando-se:

CEW) = E,(DMInfr; v) W(y;u,w)) (3.49)

Por fim, o problema (3.45) pode ser substituido pelo seguinte:

N
1 d
= D®W (O u,w)——In f(y®;v) = 0 (3.50)
k=1

onde y® ¢é o elemento k da amostra Y,, = (yV, -+, y™) retirada de f(y; w).

Denomina-se w como vetor de parametros de tentativa. Este vetor permite que
a implementacéo de solucdes iterativas para (3.44) - (3.45) e que as amostras sejam,

extraidas de uma fdp diferente de f(y; u), caso seja necessario.

A grande vantagem da minimizacdo da cross-entropia em comparagdo a
minimizagdo da variancia € a possibilidade de obtencdo de solug6es analiticas para a
equacdo (3.50). Caso g'(y) e f(y) pertencam a familia exponencial de distribuicdes de

probabilidades (ver anexo A), a componente ¥; do vetor solugéo de (3.50) é dada por:

. Y=t y D (y®)w (y®; u, w)

= 3.51
=TSN DO W P, w) (3-51)

(R) 4

onde y; é a componente i de y®, e y® é o k-ésimo elemento da amostra Y,,.
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Casow =u, W(y®;u,u) = 1, e (3.56) se reduz a (3.57):

5 = Zgﬂygk)D(y(k))
LN Dy®) (3.52)

Com base no exposto até aqui, a Simulacdo de Monte Carlo por amostragem por
importancia e minimizacdo da cross-entropia pode ser descrita pelos passos
apresentados no algoritmo descrito no Quadro 3.5.

Procedimento MCAI-CE(N,D ("), f(*),u,w)

Passo 1: Obter amostra aleatéria Y,, = (y,y®,...,y™) a partir f(y; w);
Passo 2: Obter amostra aleatéria (D(y(l)), ---,D(y(N)));
Passo 3: Obter amostra aleatéria (W(y(l); uw), -, W(yM;u, w));

Passo 4: Obter v* resolvendo o problema estocastico (3.50) através de (3.51);

Passo 5: Obter nova amostra aleatoria Y, = (y,y@,...,y"D) a partir

9ee ) = f(y;v");

Passo 6: Calcular ? usando o estimador:

N

~ 1

Zis =5 ) (OO®)WE®;u,v")
k=1

Passo 7: Calcular o intervalo de confianca e o erro relativo de acordo com as

expressoes (3.7) e (3.11);

Quadro 3.5 —Monte Carlo com Amostragem por Importancia e Cross-Entropia

Os passos de 1 — 4 podem ser repetidos com o objetivo de refinar a estimativa
dos parametros 6timos, fazendo ao fim do passo 4 de cada iteracdo w® = ¢~V onde
t é um contador do numero de repeticbes. Entretanto, para problemas de grande
dimensao convém realizar as etapas 1 — 4 poucas vezes, pois o procedimento tende a
ser instavel. No passo 5 do procedimento convém utilizar um nimero de amostras maior

do que o empregado no passo 1.
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3.6.4 Degeneracédo darazao de verossimilhanca

O estimador de amostragem por importancia € sensivel a dimensao d do vetor
variavel aleatéria Y(d x 1) que representa os estados sorteados do sistema. Conforme
d aumenta, o peso de correcdo W (Y) degenera-se, tornando-se distorcido de tal forma
que assume valores proximos de zero com alta probabilidade e valores elevados com
probabilidade baixa, porém significativa [RubiO8]. A consequéncia da degeneracao de

W (Y) é o funcionamento precario da técnica de amostragem por importancia.

Nesta Tese, emprega-se o Método de Rastreio ou Screening Method [Rubi08],
para prevenir ou atenuar a degeneracao de W (Y). Basicamente, o método identifica os
parametros de referéncia que diferem substancialmente dos respectivos parametros
nominais. A estes parametros da-se o nome de parametros-gargalo ou bottleneck,
sendo estes associados aos eventos mais influentes no comportamento a ser estudado
via SMC. Os parametros nao classificados como gargalo séo fixados em seus valores
nominais, ajustando-se pela técnica de amostragem por importancia apenas o0s
parametros-gargalo. Com este procedimento, reduz-se a o nimero de variaveis que
afetam o comportamento de W(Y), tornando-a menos ruidosa e atenuando sua

degeneracéo.

Considere Y~f(y;u) e a funcdo de importancia g(y) = f(y;v*), sendo f e g
pertencentes a mesma familia de fdpsF = {f(-;v),v € V}. Os parametros-gargalo
podem ser identificados probabilisticamente calculando-se para cada parametro v; € v*

a variacao relativa §;, dada por:
5 =1 (3.53)

Se §; = €, onde € € a tolerdncia empregada, classifica-se o par@metro i como
pardmetro-gargalo. Considere Qp; < {1,-:-,d} o conjunto de indices dos parametros-

gargalo e Qp, seu conjunto complementar. Fixando-se os parametros ndo-gargalo em

seus valores nominais, o peso de corre¢cdo Wy é dado por:

W (yp; up, Up) = % (3.54)

O subscrito B em yg, ug € vp indica que estes vetores sdo formados pelos

elementos de y, u e v*, respectivamente, cujos indices pertencem a Q. A fdp marginal
de yg é fz. Como os parametros ndo gargalo tem seus valores fixados em seus valores

nominais, o numero de variaveis que influenciam o peso de correcao Wy é menor, o que
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0 torna menos suscetivel a ruidos que venham a ocorrer durante a determinacao da
funcdo de importancia. Além disso, 0 menor numero de variaveis resulta em diminuicao

da degeneracéo do peso de corre¢cdo [Rubi08].

Vale ressaltar que os vetores ¥g € ug contém somente os parametros-gargalo,
e o vetor de parametros e de estado possuem o mesmo tamanho. Este ultimo fato é
consequéncia da suposicao, realizada pela técnica, de que a fdp de cada componente
de Y pertence a uma familia exponencial de fun¢des parametrizadas somente pela
média [RubiO8]. O estimador de amostragem por importancia, utilizando-se o peso de
corregéo Wy, é dado por:

N
1 :
foer = N,Zl (PO®)Ws (v5”; s, v's) (3.55)

onde y® é o elemento k da amostra Y,,, e #scr € o estimador de amostragem por

importancia e rastreio.

A amostra Y, = (y,y@,...,y™)) ¢ extraida de f(y;v’), sendo v’ formado
pelos valores nominais dos parametros ndo-gargalo e pelos Ultimos valores de
referéncia encontrados para os parametros-gargalo. Como base no exposto acima, o
Método de Rastreio pode ser aplicado a simulagdo de Monte Carlo com amostragem
por importancia e cross-entropia através dos passos indicados no procedimento do
Quadro 3.6.

Comparando-se os algoritmos apresentados nos Quadros 3.5 e 3.6, observa-se
a primeira vista que o uso da técnica de rastreio implicard em maior esforco
computacional. Todavia, este aumento € sobrepujado pela reducdo de variancia
alcancada em virtude da ndo degeneracéo de W (Y), como pode ser observado nos

exemplos descritos em [Rubi08].

Nos passos 2-7 do algoritmo apresentado no Quadro 3.6, o calculo das variagbes
relativas é realizado repetidas vezes. Adota-se este procedimento para atenuar o efeito
da amostra nas variagfes relativas. Repare que a cada repeticdo o numero da
parametros-gargalo ndo cresce. Além disso, 0 passo 6.2 assegura que apenas 0S
parametros cuja variacdo relativa é significativa na maioria das M repeticbes sejam

considerados como gargalo no fim do processo.
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O método também pode ser aplicado ao Monte Carlo com amostragem por
importancia e minimizagcdo da variancia, bastando-se substituir o problema (3.46) por
(3.37) no passo 4.

Procedimento MCAI-CER(N,N1,D(:), f(*),u)
Passo 1 Definir como conjunto gargalo Q3. = {1,...,d}, iniciar t = 0;

Passo 2 Obter amostra aleatoria Y,, = (y,y@,...,y™) a partir f(y; u);
Passo 3 Obter amostra aleatéria (D(y(l)), e, D(y(N)));

Passo 4 Obter ® resolvendo-se o problema estocastico (3.46) para w = u;
Passo 5 Obter as variacOes relativas de cada paréametro (81(”, TE 65“)
usando a expresséo (3.53);

Passo 6 Para cada parametro:

Passo 6.1 Se 550 < €, entdo declarar o pardmetro como nao-gargalo e

fazer Vit) = u; e remover o indice i do conjunto Q&;;

Passo 6.2 Se 550 > €, entdo declarar o parametro como gargalo;

Passo 7 Repetir M vezes os passos 2-6, fazendo-se a cada repeticdo Q5! =

Qset=t+1;

Passo 8 Construir o vetor v’ a partir de 9™ e u, fazendo-se v'; = v}, para

i€ Ql-ev';=u,seie¢Q¥;
Passo 9 Obter amostra aleatéria Y, = (y,y@,...,y"V) a partir £ (y; v');
Passo 10 Obter amostra aleatoria (D(y(l)), oy D(y("’l)));

Passo 11 Obter valor de 2., utilizando (3.55);

Passo 12 Calcular o intervalo de confianca e o erro relativo de acordo com

as expressoes (3.7) e (3.11);

Quadro 3.6 —Método de Monte Carlo com Amostragem por Importancia e Rastreio
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3.8 Conclusodes

Este capitulo apresentou de forma breve os aspectos teéricos e basicos da
simulacdo de Monte Carlo. As técnicas de amostragem condicionada, estratificada e
amostragem por importancia foram mostradas. As duas primeiras constituem exemplos
de incorporacdo do conhecimento sobre o sistema a ser simulado por meio de uma
variavel aleatdria auxiliar que, condicionando-se os estados sorteados a esta, resulta na
reducéo da variancia de £. Ambos os métodos esbarram na dificuldade de se obter tal

variavel aleatoria auxiliar, tendo aplicacao limitada.

Como alternativa a estes, foi extensamente apresentado o método de
amostragem por importancia, empregado nas simulacdes de Monte Carlo realizadas
nesta Tese. Nesta técnica, o conhecimento sobre o sistema é inserido na simulagéo
através da funcdo de importéncia, a partir do qual os estados séo sorteados. A fungéo
de importancia prioriza os eventos com maior relagdo com o comportamento estudado,
0 que acaba por diminuir a variabilidade de ¢. Esta funcdo é obtida por meio da
otimizacdo da variancia de ¢, seja diretamente ou através da minimizacao da cross-

entropia.

A amostragem por importancia e cross-entropia, para fun¢des densidade de
probabilidade pertencentes a familia exponencial de funcdes, permite a determinagéo
da funcéo de importancia analiticamente, sendo preferivel a minimizacdo da variancia
nestes casos. De maneira geral, a amostragem por importancia, € sensivelmente
afetada pela dimensionalidade do vetor de estado, podendo este problema ser

contornado em parte, utilizando-se método de rastreio, apresentado na ultima secao.

E importante destacar que os métodos apresentados ndo se destinam a
simulacdo de eventos rarissimos, tendo performances razoaveis nestes casos. Este fato
foi contornado nesta Tese aumentando-se o numero de amostra das simulagdes.

Entretanto, técnicas de simulagéo para estes casos existem na literatura [Rubi08].
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Capitulo 4

Metodologia Proposta

4.1 Introducéo

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para avaliacdo da capacidade
de observacédo do estado operativo proporcionada por um sistema de medig&o. Trata-
se de um novo enfoque para avaliar o que se pode esperar do desempenho da fungéo
estimagdo de estado no seu papel de ferramenta essencial para a supervisdo de

sistemas elétricos de poténcia.

Conforme apresentado no Capitulo 2, a eficacia da EE em suas tarefas depende
do nivel de redundéancia dos dados disponiveis. As analises de observabilidade e
criticalidadade tém por finalidade verificar, para um certo nivel de redundéancia do
sistema de medigéo, a possibilidade da execucdo do processo de estimacéo de estado
e do tratamento de erros nos dados. Contudo, tais analises sao usualmente realizadas
de forma ndo integrada e para situacdes especificas, ndo sendo adequadamente
representados os diferentes cenarios aos quais a funcao EE pode estar submetida. Tais
cenarios podem corresponder, por exemplo, a situagcbes nas quais o sistema de
medicdo e a topologia da rede apresentam diferentes configuracbes, em funcédo de
indisponibilidades de medidores e componentes da rede, o que naturalmente ocorre ao

longo do tempo e é inerente a prépria operacdo do sistema de poténcia.

Ha, portanto, a necessidade de uma andlise integrada da capacidade de
observacdo de um sistema de poténcia pela funcdo EE, que leve em consideracdo
aspectos como observabilidade e processamento de erros grosseiros, para as
diferentes situacdes que a EE pode estar sujeita. A representacdo adequada de tais
condicbes permite a revelacdo dos riscos e limitagdes da EE para a supervisdo de um
dado sistema de poténcia. Tais riscos e limitacdes ndo sao externados pelas analises

de observabilidade e criticalidade tradicionalmente realizadas

Nas secOes subsequentes sera abordada a forma como os diferentes aspectos
gue afetam o desempenho da funcao EE séo considerados neste trabalho, bem como

apresentada a modelagem adotada para representar a diversidade de cenarios a serem



supervisionados. Finalmente, indices que descrevem a capacidade de observacao pela

EE séo propostos.

4.2 Capacidade de Observacado de um Sistema de Medicéao

Considere a rede elétrica e as diferentes alternativas de sistemas de medicao,
A, B, C, e D, apresentadas na Figura 4.1. Segundo a andlise de observabilidade, o
sistema A é ndo-observavel, ao contrario dos sistemas B, C, e D. Intui-se, por exame da
Figura 4.1, que ha diferengas de desempenho da EE entre os trés sistemas observaveis.
A andlise de criticalidade confirma parcialmente isto identificando no sistema B a
presenca de duas medidas criticas, nao sendo constatados Cmeds e Cconjs nos demais
sistemas. Inspecionando-se ainda a Figura 4.1, pode-se verificar que os planos de
medicdo C e D tem configuracdo de medic¢des diferentes, o que resulta em provaveis
comportamentos distintos da EE para os dois casos. O sistema C por exemplo, em uma
eventual indisponibilidade de medidas, é mais propenso a ndo-observabilidade do que
o sistema D. O plano de medicdo D por sua vez € menos vulneravel a presenca de
dados espurios do que o sistema C. Em suma: os sistemas C e D, embora idénticos do
ponto de vista da observabilidade e criticalidade, apresentam comportamentos dispares
em situacdes de alteragbes na rede elétrica e do sistema de medi¢cao, bem como quanto

ao processamento de erros grosseiros.

Os sistemas A — D, se avaliados com base no atendimento aos requisitos de
observabilidade, robustez e confiabilidade, podem ser melhor caracterizados em relagéo
ao que se pode esperar do desempenho da EE. E possivel observar que o plano de
medicdo em A ndo atende a nenhum dos requisitos, enquanto aquele em B atende
apenas o requisito de observabilidade na situacéo retratada na Figura 4.1. Embora os
requisitos de observabilidade e confiabilidade (considerando a ocorréncia de um erro
grosseiro) sejam igualmente acatados pelos planos de medicdo em C e D, tais planos
atendem com intensidades distintas ao requisito de robustez. E importante notar que a
forca com que este requisito é cumprido, todavia, ndo pode ser inferida sem que seja
adequadamente representada as outras situacdes as quais tais sistemas podem estar
submetidos, considerando a disponibilidade de medidas, UTRs e elementos da rede,

bem como a possibilidade de ocorréncia de erros grosseiros multiplos.
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A B

Observavel Observavel

N3o-observavel Observavel

Figura 4.1 — Propostas de planos de medicéo

A capacidade de observagéo do estado operativo pode ser vista como o grau de
atendimento, por parte do plano de medidas, aos requisitos de robustez,
observabilidade, e confiabilidade da EE. Para o conhecimento da capacidade de
observacdo, é necessaria a avaliagdo da observabilidade e da possibilidade de
depuragdo de erros grosseiros em diferentes cenarios de operagdo, levando em
consideracdo situagbes onde ha indisponibilidade temporaria de medidas e/ou de
elementos da rede. A avaliacdo da capacidade observagao envolve, portanto, o estudo
das criticalidades apresentadas no Capitulo 2, devendo ser analisadas, para um

determinado plano de medidas, as seguintes criticalidades:

A. Criticalidades de medidas — Ck-meds;
B. Criticalidades de Unidades de Medicédo — Ck-UMs;

C. Criticalidades de ramos da rede — Ck-ramos;

A Tabela 4.1 apresenta um resumo das criticalidades de medidas e seu efeito no
processo de estimagdo. Tabelas similares podem ser construidas para as criticalidades
de ramos. De forma a ilustrar a caracterizacdo da capacidade de observacéo em fungéo
das criticalidades, considere novamente os sistemas de medi¢do da Figura 4.1. E
possivel concluir que o sistema D tem maior capacidade de observagdo que o sistema
de medicao C pelo fato do mesmo ter tuplas criticas de medidas cardinalidade quatro e

cinco, enquanto o sistema C possui tuplas criticas de medidas de cardinalidade 3.

Embora ambos os sistemas sejam observaveis e capazes de tratar erros
grosseiros simples, o sistema de medi¢céo D tende a ter mais sucesso no tratamento de
erros grosseiros multiplos e no atendimento aos requisitos de observabilidade e
confiabilidade no caso de indisponibilidade de medidas e/ou de alteracdes topoldgicas

da rede.
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Tabela 4.1 — Sumario das criticalidades de medida.

ck Processamento de EGs
tupl-a Descrigao Propriedades Numéricas
Deteccéo Identificacao
MEd'fja gssenmal aEE cua O residuo de C1 e seu desvio x
Cil auséncia torna a rede nao driio 30 | . N&ao
observavel: padrdo sdo iguais a zero.
Par de medidas redundantes, Os residuos normalizados
100% correlacionadas. A das medidas em um C2 s&o
indisponibilidade de uma idénticos.
c2 m‘é‘iidz t_o;r}a a r_eg;%nzscsnte O coeficiente de correlagéo Sim Néo
- Alndisponibilidade de entre os resfduos
ambas torna a rede n&o normalizados de medidas em
observavel. um C2j é um.
O trio redundante cuja
'm‘gzp(?;;l:rl\'/%&\lg? t;)rpe?na:)rzge As colunas da matriz de Sim, para EG .
L mog covariancia dos residuos ) simples em C3;
C3 de uma medida do trio torna f t C3s3 Sim
as remanescentes C2 i reteren tes dao dsa(t) Nao, para 2 ou 3
enquanto a remocéo de duas inearmente dependentes. EGs em C3;
torna a restante C1;
Grupo de k medidas cuja
indisponibilidade de todas em ) . .
simultaneo torna a rede nao As colunas da matriz de S|mégara atge:lgl.<-2)
ck observavel. covariancia dos residuos Sim S em LK,
o o ] . referentes ao Ck sdo N30, até (k-1) ou k
Adl_r;dlsponlbllldade dej linearmente dependentes. EGs em Ck-
medidas torna as restantes '
C(k-).

A capacidade de observacdo do estado operativo pode ser avaliada
enumerando-se as criticalidades presentes no sistema de medicao. Tal procedimento é
computacionalmente oneroso, pois as criticalidades, que podem ser muitas, devem ser
determinadas através de buscas combinatérias. Alternativamente, pode-se avaliar a
capacidade de observacédo através de indicadores que refletem a adequacao do plano
de medigédo para fins de EE, sem que seja necessario identificar todas as criticalidades
presentes. A Figura 4.2 ilustra a forma proposta para avaliagdo da capacidade de
observacdo neste trabalho, envolvendo a analise de criticalidades e o cédmputo de
indices probabilisticos. Na andlise de criticalidades, serdo consideradas as criticalidades
de medida, de ramos da rede e de unidades de medi¢&o. Para tal andlise sao propostos
métodos que empregam propriedades numéricas e topologicas das criticalidades, as
quais foram apresentadas no Capitulo 2. Os indices propostos para avaliagdo da
capacidade de observacao seréo obtidos em fungéo das criticalidades e considerando
a representacdo dos diferentes cenarios que devem ser supervisionados utilizando a
funcdo EE. Os métodos propostos para andlise de criticalidades, representacdo da
diversidade de cenérios para supervisao e obtengdo dos indicadores da capacidade de

observacao serdo descritos nas sec¢des seguintes.
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eIndicadores Probabilisticos
*PLOC
ePLIC
*PLDC

Ana,llse, eCoeficiente de Informacgdo
OUERIWIERNEL  Relativa(Coef. IR)

Andlise
Descritiva
[-Enumeragéo de
Criticalidades:

*Medidas
eUnidades de Medi¢do
*UMs Criticas
ePares Criticos de UMs
*Ramos
eEssenciais
e|rrelevantes
\ eN3do-Essenciais

Capacidade de
Observacao do
Estado Operativo

Figura 4.2 — Avaliacdo da Capacidade de Observacao do Estado Operativo.
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4.3 Andlise de Criticalidades para a EE

Como mostrado na Figura 4.2, para a avaliacdo da capacidade de observacéao é
importante conhecer as criticalidades presentes, ou seja, as tuplas criticas de medidas,
unidades de medicdo e ramos da rede elétrica. Tal processo envolve a solucdo de
problemas combinatérios de elevada dificuldade, devido ao vasto espaco de solugdes.
Nesta secao séo propostos métodos para a identificacdo de criticalidades de medidas,
unidades de medicdo e ramos da rede. Inicialmente é apresentado um método para
identificagdo de criticalidades de baixa cardinalidade, sendo posteriormente mostrado
um procedimento que emprega o método Branch-and-Bound para a identificacdo de
criticalidades de qualquer cardinalidade. Os métodos propostos sao apresentados em
detalhe para a identificacdo de criticalidades de medidas e entédo generalizados para a
identificac@o de criticalidades de unidades de medic&o e de ramos da rede.

4.3.1 Criticalidades de medidas

Para um sistema contendo m medidas, um procedimento explicito de
enumeracio precisaria efetuar 2™~ testes para determinar todas as k-tuplas criticas do
sistema de medicdo. Consequentemente, se a enumeracdo € realizada
desconhecendo-se as propriedades das k-tuplas criticas, o nimero de tuplas a serem
verificadas cresce exponencialmente com a dimensao e redundancia global do sistema

de medicao.

As Cmeds e Cconjs foram extensivamente estudadas ao longo do Capitulo 2,
por estarem associadas a condicfes de redundancia local muito criticas. Foram
desenvolvidos eficientes métodos de contagem das medidas e pares criticos,
fundamentados nas propriedades numéricas e topoldgicas da EE. Entretanto, para
tuplas criticas de cardinalidade mais alta, ndo existem procedimentos de identificagéo

gue possam fazer uso de propriedades simples e conhecidas.

Os trios criticos de medidas ou C3-tuplas sdo as condicbes criticas
imediatamente superiores a ocorréncia de Cconjs (formados por C2-tuplas) na rede.
Portanto, representam condi¢des de perda iminente da capacidade de identificagdo de
EGs. No Capitulo 2 foi visto que a indisponibilidade de j medidas participantes de uma
mesma Ck-tupla reduz sua cardinalidade para k-j. Aplicando este raciocinio no caso dos
trios criticos, segue-se que a remocao de uma medida participante de uma C3-tupla leva
as medidas remanescentes a formarem C2-tuplas, o que se manifesta na EE como a
formag&o de novos Cconjs. Baseado nisto, se porventura uma medida redundante (isto

€, nem critica e tampouco pertencente a Cconj) € temporariamente tornada indisponivel
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e sua auséncia levar ao surgimento de novos Cconjs, entdo os pares de medidas dos
Cconjs recém-formados, juntamente com a medida feita indisponivel, constituem trios
criticos. Esta constatacdo levou a construgdo do algoritmo de identificacdo de tuplas
criticas de medidas até cardinalidade trés, o qual ser& descrito a seguir.

1) Identificacdo de Trios Criticos

Os passos que compdem o algoritmo sdo apresentados na Figura 4.3. O
algoritmo se inicia com a identificacdo das medidas criticas e das medidas participantes
de pares criticos. Diferentes procedimentos para tal existem na literatura, sendo utilizado
nesta Tese o método numérico desenvolvido em [Cout07] e descrito no Capitulo 2. As
medidas néo listadas nesta etapa como Cmeds ou participantes de Cconjs compdem a
lista de medidas redundantes, Lred. A medida redundante z, é removida de Lred e
tornada temporariamente indisponivel no sistema de medicao, sendo entéo verificada a
formacao de novos Cconjs. Em caso afirmativo, cada par critico pertencente aos novos
Cconjs forma um trio critico com z,, sendo armazenado na lista Ltripla. A medida z, é
tornada novamente disponivel e uma nova medida redundante é removida de Lred para
identificac@o de outros trios criticos. Repete-se este processo até que todas as medidas
redundantes contidas em Lred tenham sido efetivamente testadas ou seja, Lred esteja

vazia.

O algoritmo proposto identifica todos os trios criticos de medidas em m,. passos,
onde m, é numero de medidas redundantes, tendo, portanto, custo linear. A
determinacdo dos trios criticos por enumeracdo bruta, por sua vez, tem custo

computacional 0(m,3).

E importante notar que o algoritmo proposto efetua a contagem de Ck-tuplas até
cardinalidade 3, uma vez que as C1- e C2-tuplas séo determinadas nas etapas iniciais
do procedimento. Assim sendo, 0 método proposto permite determinar, de uma Unica
vez e de forma computacionalmente atrativa, as condicbes de perda iminente de

observabilidade e da capacidade de deteccgéo e identificacdo de EGs simples.
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Identificar medidas Cmeds;
Identificar medidas em Cconjs;

v

Formar lista Lred,;

>
P

Y

A lista Lred esta

; Fim
vazia ?

! = Remover préxima medida z,- de Lred,;
Tornar z, disponivel no

plano de medigdo; l
A

Tornar z, indisponivel no plano de medig&o;
Atualizar Cconjs;

A

Armazenar os trios

criados na lista Ltripla;
A

Novos Cconjs
foram criados ?

Construir trios de medidas combinando-se z,.
com cada par critico nos Cconjs criados;

|

Figura 4.3 — Algoritmo de identificagdo de tuplas criticas até ordem 3.

O procedimento acima nao é extensivel para cardinalidades superiores a 3, pois
pares criticos resultantes da indisponibilidade de k —2 medidas nao formam,
necessariamente, k-tuplas criticas com as medidas tornadas ausentes. Como exemplo,
considere a tentativa de obtencdo de uma quédrupla critica. Se forem tornadas
temporariamente indisponiveis duas medidas e atestada a formacgéo de novos Cconjs,
existem duas situagdes igualmente possiveis: as medidas ausentes podem participar
conjuntamente de uma quadrupla critica ou comporem separadamente dois trios
criticos. Assim sendo, seriam necessarios complicados e computacionalmente custosos

processos de validacdo das k-tuplas desta forma construidas.

O procedimento anterior representa um avango na identificacdo de criticalidades.
Contudo, nao se obtém a partir deste um procedimento geral para contagem de Ck-
tuplas. Tais procedimentos séo interessantes por permitirem o entendimento do impacto
da indisponibilidade de diferentes agrupamentos de medidores do plano de medicéo.
N&o séo conhecidas, até o presente momento, técnicas que efetivamente executem esta

tarefa, sendo a enumeracdo explicita das k-tuplas a Unica alternativa disponivel.
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Entretanto, a elevada quantidade de combinacdes a testar torna o processo enumerativo

inviavel, mesmo para cardinalidades baixas.

Uma caracteristica importante do algoritmo proposto para identificacdo de trios
criticos € a enumeracao implicita das combina¢cfes de medidas realizada por este.
Repare que o método descarta, sem sequer testar a criticalidade, combinacdes de
medidas contendo Cmeds ou pares de medidas em um Cconj. Adicionalmente, o
método substitui o problema de contagem dos trios criticos por diversos subproblemas
de identificacdo de Cconjs, empregando, portanto, tanto a estratégia de divisdo-e-
conquista quanto aquela de relaxacdo na solugédo do problema de enumeragéo. Estas
constatac6es sugerem que o algoritmo de identificacdo de C3-tuplas tem caracteristicas
de um procedimento de Branch-and-Bound (BB). Conforme sera ilustrado a seguir, tais
caracteristicas permitem o uso do método de BB para a contagem geral das Ck-tuplas.

Utilizando-se as propriedades apresentadas no Capitulo 2, pode-se formular
para o problema combinatério de contagem de Ck-tuplas aquele de otimizacédo inteira
cujas solucdes correspondam as tuplas procuradas. Considere um sistema de medigéo
contendo m medidas e representado pelo conjunto Q; = {z;, -, z,;,}. Se z(tu) é uma
tupla de medidas deste plano de medicao, representa-se esta por meio do vetor binario
tu(m x1), dado por:

fu; = {O, z; € z(tu)

<i<
1,z; &€ z(tu) lsism (4.1)

onde tu; € o elemento i do vetor tu; e z; corresponde a i-ésima medida do plano de

medicao Q.

As medidas que integram a tupla z(tu) séo indicadas pelos elementos nulos do
vetor tu, sendo a cardinalidade da tupla, portanto, igual ao numero de elementos nulos
deste. As medidas componentes de uma tupla qualquer z(tv) podem ser indicadas
através do vetor binario tv(m x 1), também construido conforme a expresséo (4.1 A
relacdo tv > tu estabelece que tv; > tu;, i = 1,---,m e tv; > tu; para pelo menos ao
um elemento tv; de tv. Se a tupla z(tv) € uma sub-tupla de z(tu) entéo tv > tu. Por

outro lado, se z(tv) é uma super-tupla de z(tu) entéo tv < tu.

Uma k-tupla critica de medidas, ndo pode conter outra de cardinalidade inferior.
Além disso, a matriz formada pelas linhas e colunas da matriz de covariancia dos

residuos E, referentes as medidas de uma Ck-tupla, é singular.
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Portanto, se a tupla z(tu) é critica, entdo sdo validas para esta as seguintes

relaces:
det(E,,) = 0 (4.2)
m
nz(tu) = 2(1 Ctu) =k (4.3)
i=1
det(E;,) > 0, Vitv>tu (4.4)

onde nz(tu) € o numero de elementos nulos do vetor tu; E;,,(k X k) é a matriz formada
pelas linhas e colunas de E associadas as medidas da k-tupla z(tu), sendo E;,, a matriz

formada pelas linhas e colunas de E associadas as medidas da sub-tupla z(tv).

As relagdes (4.2) e (4.3) afirmam que a cardinalidade de z(tu) é k e que sua
auséncia do plano de medicéo torna rede ndo observavel. A condi¢éo (4.5) garante que
nenhuma sub-tupla z(tv) de z(tu) seja critica. Para clarificar o exposto anteriormente,
considere o sistema-exemplo de 3 barras apresentado na Figura 4.4, onde o conjunto
de medidas é Q; = {P,_,, P;_3,P,, P3}.

Figura 4.4 — Sistema-exemplo de 3 barras.

Se tu indica o trio critico z(tu) = (P;_3, P,, P3) tem-se pelo anteriormente exposto
que tu = (1,0,0,0). A Tabela 4.2 apresenta os vetores tv; que satisfazem a relagéo tv; >
tu e as tuplas de medidas correspondentes a estes. Observa-se que todas as tuplas
listadas correspondem a sub-tuplas de z(tu). Inspecionando-se a Figura 4.4, observa-
se que a auséncia de z(tu) torna a rede nado-observavel. Consequentemente,
det(E4,) = 0. Como a rede se mantém observavel caso uma das tuplas indicadas na
Tabela 4.2 se torne indisponivel, entdo det(E;,) > 0 para todas as tuplas mostradas na
tabela. Adicionalmente, nenhuma sub-tupla de z(tu) pode ser critica 0 que permite

afirmar que z(tu) = (P,_3, P,, P;) é um trio critico.
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Tabela 4.2 — Sub-tuplas de medidas de z(tu) = (P;_3, P, P3).

i | ty;>tu z(tv;)

1] (1,1,0,0) (P,, P3)
2 | (1,01,0) | (Pi_3,P3)
3] (1,001) | (Pi_3,Py)
4 1 (1,1,1,0) (P3)

51| (1,1,0,1) (Py)

6 | (1,0,1,1) (Py_3)
7| (1,1,1,1) (1))

Repare no exemplo anterior que as condigdes (4.2) - (4.4) sdo atendidas para a
tupla critica z(tu) sendo, portanto, adequadas para caracterizar matematicamente as
Ck-tuplas criticas. Tendo em vista a modelagem apresentada, se uma tupla z(tu) é
critica, entdo vetor tu que a indica € uma das solugbes do seguinte problema de

otimizagao:
Minimizar fobj(tu) = |det(Es,)|
Sujeito a (4.5)
det(Egy) > 0,ViEv > tu
tu; € (0,1),i=1,---,m
tr; €(0,1),i=1,--,m

Note que o menor valor absoluto para det(E;,) é zero. Logo, se a tupla z(tu)
indicada por tu, atende as condi¢cbes (4.2) — (4.4), entdo o conjunto de restricbes em
(4.5) é satisfeito e a funcéo-objetivo do problema é minima, o que permite concluir que

o0 vetor tu a solucao 6tima de (4.5).

2) Algoritmo Branch-and-Bound

O problema (4.5) € um problema de otimizacao inteira ndo-linear, podendo ser
resolvido empregando-se técnicas de programacao inteira, entre elas o método de
Branch-and-Bound [Bala68], [Mitt70]. Esta técnica enumera implicitamente as solu¢fes
de um problema inteiro, descartando, sem sequer avaliar, as por¢cdes do espaco de

busca nas quais se garante que a solucdo 6tima nédo esté presente.

67



Para resolver um problema, o método divide o espago de busca a este
associado, sendo resolvidas relaxacbes do problema em cada subespaco gerado.
Quando a solucao encontrada para um subproblema é 6tima, ndo se divide o subespaco
correspondente a este. Caso contrario, tal subespaco é partido. Além disso, calcula-se
os limites inferior e superior da funcdo-objetivo para cada subconjunto/subproblema.
Estes permitem resolver de forma simplificada os subproblemas e seguramente

desprezar as solu¢des candidatas que ndo sejam as 6timas.

A técnica Branch-and-Bound em um problema inteiro envolve obrigatoriamente

a aplicacao de duas operacoes:

e Ramificacdo (branching): divide o problema P em subproblemas
8Py, 8%, Conforme previamente mencionado, isto € realizado
partindo-se o espaco de busca.

e Limitacdo (bouding): determina os valores minimo e méaximo que a fungéo

objetivo assume no espaco de solugdes associado a um problema,;

A construcdo de um método BB para problema (4.5) requer a especificacéo

destes componentes, o serd feito a seguir.

Para a construcdo do procedimento de ramificacdo, deve-se primeiramente
caracterizar o espaco de busca de forma adequada. Considere o conjunto S(tu) =
{z(tv)|tv < tu}. Arelagdo tv < tu obriga que a tupla z(tv) seja uma super-tupla de
z(tu). Logo, as tuplas z(tv) em §(tu) contém, pelo menos, todas as medidas de z(tu).
Por exemplo, considere o conjunto §(tu) indicado na Figura 4.5. Os vetores que
satisfazem a relagéo tw < tu = (1,1,1,0) sdo mostrados dentro da elipse a esquerda.
Note que as tuplas associadas a estes vetores séo super-tuplas de Z(tu) = (P3).. Se
z(tuy) € a tupla de medidas indicada pelo vetor binario tu,, pode-se reescrever o

problema (4.5) em funcéo de §(tuy) como:
Minimizar fobj(tu) = |det(Es,)|
Sujeito a
det(Egy) > 0,V tv > tu (4.6)
tv; € (0,1),i=1,---,m
tu; S ugp,i =1--,m
onde tu;, tv; e tuy; Sao elementos i dos vetores tu, tv e tu,, respectivamente.
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Sty tu’y = (1,1,00)

T (PP o (1L00) T

Ve N

( (Py-2, P13, P, P3) = (0,0,0,0) )

AP = \\ (Py_3,P,, P3) - (1,0,0,0) A
' ‘ \\\\A,‘\,(Pyz, Py, P3) > (0,1,0,9)////

(P,,P3) - (1,1,0,0)
P; - (1,1,1,0)

(P1—3, P13, P, P3) - (0,0,0,0)
(Py—3,P3) — (1,0,1,0)

T (Pos,Py) > (LO,L0)

// (P1—2,P1—3, P, P3) - (0,0,0,0) \\W

4
'\\ (P13, P, P3) = (1,0,0,0) /

) ét(\tfuk), tulz = (1,0,1,0)

(P‘I—Z' P’{) =2 (011'1v0)
(P1_3,P2,P3) = (1,0,0,0)
(P12, Py, P3) = (0,1,0,0)

74
S (PaPig,Py) > (00,10)

=

" PraP) > (0110) T
R

P
[ (P12, P1_3, P, P3) — (0,0,0,0) \
\\\ (Py—3, P, P;) — (0,1,0,0) //

. A
(P12, P13, P5) > (00,1,0) —
— S(tu,3), tu'3 = (0:1:110)

Figura 4.5 — Operacao de Ramificacdo proposta.

Sendo o espago de busca em (4.6) a colegdo de vetores tu € T = {tu|tu < tug},
conclui-se que as tuplas indicadas por estes pertencem ao conjunto S(tug). E
importante notar que se fazendo tuy = (1,-:-,1), S(tu,y) correspondera ao conjunto de
todas as combina¢gfes de medidas de Q. Logo, o problema (4.6) e (4.5) se tornam
equivalentes. Por outro lado, se tuy # (1,::-,1), as k-tuplas criticas indicadas pelas
solucdes 6timas (quando existirem) de (4.6) conterdo todas as medidas constituintes da

tupla z(tuy).

Para dividir o espaco de busca em (4.6), constréi-se a partir de tu, 0s vetores
tu'y, tu’,, -, tu'y, tornando-se, um por vez, os k elementos nao-nulos de tu, iguais a
zero. Observe que esta divisao satisfaz € uma regra de ramificacao valida [Balas68] pois
satisfaz a condicdo UX,7"; = T — {tu,}, onde T = {tw|tw < tuy} e T'; = {tw|tw <
tu';},i =1,---, k. O algoritmo que implementa a operacéo de ramificacdo proposta esta
descrito no Quadro 4.1. Neste procedimento, os vetores tu'y, tu'y, -, tu’;, sao
construidos a partir do vetor tuy(m x 1) e armazenados em uma lista de problemas LP.
Se P é o problema (4.6) para um vetor tu,, obtém-se a partir deste os subproblemas
SP; substituindo-se tu, por tu'; em (4.6). Portanto, pode-se dizer que LP representa a
lista de subproblemas de (4.6). Considerando novamente o sistema de medicdo da
Figura 4.4, tem-se, como mostra a Figura 4.5 que tuy = (1,1,1,0) e Z(tu) = (P;).
Utilizando-se o algoritmo do Quadro 4.1, constréi-se a lista LP = [tu'y, tu',, tu's], sendo
os vetores tu'y, tu'y, tu's e 0s correspondentes conjuntos S(tu'y), S(tu'y) e S(tu'z)

também indicados na Figura 4.5. Repare que U, S(tu'y) = S(tug) — {tug}.
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Procedimento RAMIFICA(tu,, LP)
Passol Inicializari=1ej =1,
Passo2 Enquantoi < m
Passo 2.1 Se tuy; = 0, ir até o Passo 2.6, sendo ir até o passo 2.2;
Passo 2.2 tu'; = tuy;
Passo 2.3 tu';; =0;
Passo 2.4 Inserir tu’]- em LP;
Passo 2.5 j=j+1,
Passo26 i=i+1;

Passo 3 Retornar LP;

Quadro 4.1 — Algoritmo de ramificagéo proposto.
O conjunto §(tu) possui as seguintes propriedades:

I.  Atupla de medidas em §(tu) que tem a menor cardinalidade é a z(tu).

Il.  Atupla de medidas em §(tu) com a maior cardinalidade aquela é a tupla

z(0), onde 0(m x 1) é o vetor cujo todos elementos s&o nulos.

As propriedades | e Il decorrem do fato de que as tuplas z(tv) em S(tu) sédo
todas super-tuplas de z(tu). Como consequéncia das propriedades | e Il tem-se as

propriedades Il e IV:

.  Se z(tu) é uma tupla cuja auséncia do plano medi¢éo torna a rede nao
observavel, cada uma das as tuplas em S§(tu), quando ausente do

sistema de medicdo, também leva a rede a ndo-observabilidade.

IV. Se T = {tu|tu < tuy} representa o conjunto de vetores que indicam as
tuplas no conjunto §(tug), entdo o valor méximo da fungéo objetivo em
T € fobjnsx = fobj(tuy). J& o valor minimo desta fungdo em T

corresponde a fobjyin = 0.
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Tendo em mente as propriedades I-1V, a operacao de limitacdo do problema (4.6)
consiste, portanto, no calculo de fobj(tuy) = |det(Es, )|, sendo os limites superior

(Ub(tuy)) e inferior (Lb(tugy)) dados por:
Ub(tug) = |det(Eqy, )| (4.7)
Lb(tuy) =0 (4.8)

E importante notar que se Ub(tu,) > Lb(tuy), existe uma tupla critica em S (tuy).
Por outro lado, se Ub(tuy) = Lb(tuy), entdo z(tuy) € uma Ck-tupla ou nenhuma das
tupla em S(tuy) € critica. Tendo em mente as operacdes de ramificacdo e limitagéo
propostas, o algoritmo descrito pelo fluxograma da Figura 4.6 implementa a técnica do
Branch-and-Bound para a enumeragdo Ck-tuplas de cardinalidade até k.4,

O procedimento se inicia adotando-se como solugéo inicial o vetor tugy =
(1,1,...1), que corresponde a tupla de medidas z(tu,) = (). Repare que a matriz Eq,,
nao é definida. Supondo que o sistema seja observavel para o plano de medidas Q,
assume-se sem prejuizo ao problema que det(Etuo) = +o0. Os vetores tu' gerados ao
longo da execucgdo do algoritmo, sdo armazenados na lista LP. A cada iteragdo um
subproblema é visitado, removendo-se um vetor tu’ de LP e fazendo-se tuy = tu’ em
(4.6). Se a cardinalidade da tupla de medidas z(tu') indicada por tu' é superior a ko,
0 subproblema é prontamente descartado. Caso contrario, € determinado seu limite

superior Ub(tu").

Se Ub(tu') > Lb(tu'), o procedimento RAMIFICA(tu’, LP) é invocado e a lista LP
recebe novos k vetores. Quando Ub(tu') = Lb(tu'), a operacdo de ramificacdo nao é
aplicada, sendo tu' colocado na lista de solugées LS caso atenda as restricdes de (4.6).
Cada visita a um subproblema diminui a lista LP, ao passo que cada ramificacdo
adiciona novos elementos nesta. Logo, quando LP estiver vazia, todos os subproblemas
foram visitados ou descartados, e o algoritmo se encerra, retornando a lista LS como as
solugBes do problema (4.6). As tuplas de medidas z(tu") indicadas pelos vetores tu’

presentes na lista LS sao as Ck-tuplas do sistema de medi¢cdo com cardinalidade até
kmax-

A lista de subproblemas LP, que contém os vetores tu’' gerados ao longo do
processo, pode ser implementada empregando-se uma estrutura de dados do tipo Pilha

ou Fila. A escolha de uma ou outra implementacdo impacta na forma como as

combinacOes de medidas seréo pesquisadas. Se empregada uma estrutura do tipo Fila
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(LIFO), as Ck-tuplas serdo pesquisadas por ordem de cardinalidade, sendo realizada
uma busca em largura. Caso LP seja implementada na forma de pilha (FIFO), o
algoritmo da Figura 4.6 encontrard primeiramente todas as Ck-tuplas contendo uma

determinada combinac&o de medidores, sendo realizada uma busca em profundidade.

A implementacdo em fila exige mais memoria, sendo adequada para situacdes
em que as cardinalidades mais baixas sdo predominantes. JA& o emprego da pilha,
apesar de requerer menos memoria, tem seu desempenho fortemente afetado pela
ordenacédo das medidas. Caso as medidas correspondentes as primeiras posicdes do
vetor tu ndo participem de tuplas criticas de baixa cardinalidade, seréo necessarias

muitas ramificacdes, o que certamente afetara o desempenho do método.

Inicio

Definir solugdo inicial tup = 1;
Inserir em LP o vetor tu;
Lb(tuy) = 0;
Ub(tuy) = +x;

>l
-

Lista de
subproblemas
LP vazia ?

Inserir tu' na lista
solugdes LS;

A

Remover préoxima solugdo
tu' de LP; Lb(tu") = 0;

nz(@tu") < kax ?

tu' atende a
restricdo ?

Calcular Ub(tu") = |det(Es,)|
se tu’ # tuy;

Ub(tu') > Lb(tu')?

RAMIFCA(tu’,LP)

Figura 4.6 — Enumeracéo de Ck-tuplas pela técnica do Branch-and-Bound.

Para ilustrar o procedimento proposto, o algoritmo da Figura 4.6 sera aplicado a
rede elétrica mostrada da Figura 4.4. O conjunto de medidas que compdem o plano de

medicdo é Q, = {P,_,, P;_3,P,, P3}. Iniciando-se com tu, = (1,1,1,1), LP conterd o
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elemento (1,1,1,1), sendo Ub(tuy) = + e Lb(tuy) = 0. Como LP nédo esta vazia, o
préximo elemento de LP — neste caso o préprio vetor (1,1,1,1) — é removido e tem-se
tu' = (1,1,1,1). De acordo com (4.3), nz(tu') = 0 < kpuy € O algoritmo prossegue,
examinando-se os limites superior e inferior para tu'. Devido ao fato de que Ub(tu') >
Lb(tu"), o procedimento RAMIFICA é invocado, sendo inserido em LP os vetores
(0,1,1,1), (1,0,1,1), (1,1,0,1) e (1,1,1,0).

A Figura 4.7 mostra tanto LP quanto os estados gerados pelo procedimento
RAMIFICA. Contendo a lista LP ainda 4 elementos, estes sdo sequencialmente
retirados desta, sendo o procedimento RAMIFICA invocado para cada um destes, pois
Ub(tu") > Lb(tu'), para todos os elementos removidos de LP. Supondo que LP seja
uma estrutura de dados do tipo Fila, os elementos sédo inseridos ao final de LP, de forma
gue LP tem, ap6s a remocgéo de (0,1,1,1), (1,0,1,1), (1,1,0,1) e (1,1,1,0), aforma indicada
na Figura 4.8.

(0,1,1,1) | Ub=?
{P1_»} Lb=0
/ (?0.1,;) us=? (0,1,1,1)
P_3} | b=0
(1,1,1,1) |Ub= +o (1,0,1,1)
{Ps} Lb=0 (1,1,0,1) | ub=? (1,1,0,1)
{Pz} Lb:O
(1,1,1,0)
(1,1,1,0) | ub=?
P Lb=0
{P3} LP

Arvore de solugdes visitadas

Figura 4.7 — Arvore de solucdes visitadas e lista LP apés avaliacéo de tu’ = (1,1,1,1).

E importante notar que, por razées de espaco, as solucdes repetidas ndo séo
mostradas em LP e na arvore de solucfes visitadas. O exame das solucées na lista LP
da Figura 4.8 resulta na arvore de solucdes e na lista LP mostrada na Figura 4.9. Como
os determinantes ainda sao positivos (embora alguns valores sejam bem préximos de
zero), todos os subproblemas testados séo subdivididos, resultando na fila LP formada
pelos vetores (1,0,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0) e (0,0,0,1).
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0,01,1) | ub=?
(P12, Py_3} | Lb=0

/ Lb=0
/
/
i/ (0,0,1,1)
/
/ 0,1,0,1)
/ Lb=0
(0,1,1,0)
_ Ub
i (1,0,0,1)
(1,0,1,0)
(0,0,1,1)
(1,1,0,0)
(1,1,0,1) Jub=0,3] [ 1,100 ub=2]
[ (P} [ b=0 ] (P15, P} [ tb=0 | LP
\\ v
\[(1,1,1,0) Jub=0,3
Lb=0

Arvore de solugdes visitadas

Figura 4.8 — Arvore de solugdes visitadas e lista LP ap0s avaliacdo de tu’ = (1,1,1,0).

e ROTET=A
@D o]/ [ Tueoz] ¥y
/ /
PR AR
JaoLn Jw=07L" 510 Tubsoos] / 0,00,1)
’ \\\ {P1-3. P} (0,1,0,0)
©100)
/ (1,000
\ N\ [@ronue=03]  [G100) bb=o,°5D/, Lp
\ el =] [(Pros PuT | b0 |
\[(1,1,1,0) |Ub=0,3

Arvore de solugdes visitadas

Figura 4.9 — Arvore de soluces visitadas e lista LP ap0s avaliacdo de tu’ = (1,1,0,0).

Examina-se agora as solugdes na lista LP na Figura 4.9. Para todas as solugdes
contidas nesta lista, Ub(tu") = Lb(tu’). Além disso, verifica-se pela inspecao dos
vetores ja testados — que sdo subtuplas dos vetores avaliados nesta etapa - que o
conjunto de restricbes em (4.6) é atendido. Logo, estes vetores sdo considerados
solugdes do problema e armazenados em LS, ndo havendo necessidade de subdividir

os problemas a eles associados. A Figura 4.10 mostra a arvore de solucdes visitadas
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ao final do algoritmo e a lista de solugbes LS. Os vetores contidos em LS indicam as Ck-
tuplas (P12, P2, P3), (P13, P2, P3), (P12, P13, P2) € (P12, P13, P3).

v  [ew
B

00,1,1) [ub=045]"

/ Bz bl)

s
v

) / s

\ / Bl
©100)

(1,0,0,0)

0,3 (1,1,0,0) [ub= +.nfl / (0,1,0,0) | Ub=0 /

[Pz, P, P} [ b=0 |

LS

G Twa]

Arvore de solugdes visitadas

Figura 4.10 — Arvore de solucdes visitadas pelo algoritmo e lista de solugées LS.

Neste exemplo ilustrativo foram necessarios 16 testes para identificar as Ck-
tuplas. Isso ocorre porque as Ck-tuplas encontradas séo todas de maxima cardinalidade
(kiim = 4 —2 + 1 = 3). Uma importante diferenca entre método Branch-and-Bound e a
enumeracao explicita das solu¢des € que, ao testar uma combinagédo de medidas, n&o
€ necessario verificar se as subtuplas daquela testada sao criticas. Suponha, por
exemplo, que a tupla (P12, P13, P2) fosse testada em um procedimento de enumeracgéo
explicita. Uma vez que comprovada que auséncia da tupla torna a rede ndo observavel,
para confirmar sua criticalidade seria necessario avaliar se ao menos uma das subtuplas
de medidas (Pi-2), (P13), (P2), (P12, P13), (P12, P2) e (P13, P2) é critica, 0 que demanda

grande esforco computacional.

m ~
No pior caso, o algoritmo proposto enumera ka“" (l) solucbes, sendo a

complexidade limitada por 0(mkmax"). Entretanto, devido a estratégia de descarte de
subproblemas, a complexidade média do algoritmo tende a ser consideravelmente
menor do que a aquela de pior caso. Além disso, para que ndo seja necessario
armazenar a matriz E, em geral cheia, durante o processo, a matriz E,, pode ser

alternativamente construida por meio da relagéo:

Etu = 3tu - HtuG_lH’tru (49)
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onde Hy, (k X n) é a matriz jacobiano referentes a k-tupla de medidas z(tu), G(n X n) &

a matriz de ganho original do sistema de medicéo e J;,(k X k) é a matriz identidade.

A inversa da matriz de ganho € calculada somente uma vez, podendo ser obtida
eficientemente por meio de decomposicbes matriciais [Abur04]. Finalmente, é
importante notar que o algoritmo mostrado na Figura 4.6 pode ser empregado parra
identificar tuplas criticas associadas a um grupo especifico de medidas, bastando utilizar

como solugéo inicial o vetor tuy que indique as medidas do grupo.
4.3.2 —Criticalidades de Unidades de Medicéao

A identificacdo das Ck-tuplas de unidades de medicdo, com base nas
propriedades listadas no Capitulo 2, pode ser efetuada examinando-se a dependéncia
linear das colunas da matriz de covariancia dos residuos E. Para que uma k-tupla de
unidades de medig¢éo seja critica, a matriz C,, formada pelas linhas e colunas de E
referentes as medidas coletadas pela k-tupla de UMs, deve satisfazer as seguintes

condigbes:
a) C, deve ser singular, ou seja det(C,) = 0;
b) Nenhuma sub-tupla de UMs deve ser critica;

A matriz C,, é obrigatoriamente simétrica e de dimensédo (mu X mu), onde mu é
namero de medidas da UM selecionada. Esta pode também ser obtida através da
expressao (4.9). Para identificagdo de UMs criticas (C1-UMs), apenas a singularidade
de C, necessita ser verificada. Isto pode ser feito observando-se o surgimento de pivos
nulos em C, durante a sua triangulagdo. Este raciocinio € aplicado no algoritmo

apresentado no Quadro 4.2.

Nota-se que este procedimento realiza, no pior caso, ny,, Eliminacdes de Gauss
para identificar as UMs criticas, sendo n;,, 0 numero de unidades de medicao instaladas
na rede elétrica. Com o intuito de reduzir o esforco computacional do algoritmo, pode-
se previamente identificar todas as Cmeds e Cconjs do plano de medi¢éo e classificar
como UMs criticas aquelas que contenham pelo menos uma Cmed ou par de medidas
em um CConj. As UMs contendo medidas redundantes serdo entdo classificadas

usando o algoritmo mostrado no Quadro 4.2.
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Procedimento UM-Crit(E)

Passo 1 Enquanto todas as UMs nao forem classificadas, selecionar proxima
UM néo classificada. Caso contrario, encerrar algoritmo;

Passo 2 Formar a matriz simétrica C,(mu X mu) a partir da matriz E;
Passo 3 Inicializar o processo de Eliminagéo de Gauss na matriz C,;

Passo 4 Se durante o processo de Eliminacdo Gaussiana, algum pivd nulo
for encontrado, encerrar o processo e ir ao passo 5. Ir ao passo 6

caso nenhum pivé nulo tenha sido encontrado ao longo do processo;

Passo 5 Classificar a UM selecionada como critica, ir ao passo 1,

Passo 6 Classificar a UM selecionada como néo-critica, ir ao passo 1;

Quadro 4.2— Algoritmo de enumeracédo de unidades de medigéao criticas.

O procedimento mostrado no Quadro 4.2 pode ser modifica para que também
sejam identificados pares criticos de UMs. Primeiro, determina-se as UMs criticas do
plano de medi¢do. Em seguida, constroi-se para cada par de UMs nédo-criticas a matriz
C,. Se C, é singular, entdo classifica-se o par de UMs como critico. O algoritmo
mostrado no Quadro 4.3 descreve o0s passos para identificagdo das C1- e C2-UMs. Este
algoritmo opera de forma similar aquele descrito no Quadro 4.2, porém avaliando pares
de unidades de medicdo. Para satisfazer a condi¢cdo b) apresentada no inicio desta
sec¢dao, o algoritmo possui um passo prévio de determinacao das UMs criticas. No pior
caso, o algoritmo realiza ny,, testes para determinar as UMs criticas e (nyy — Dnyy /2
testes para determinar os pares criticos de UMs, sendo a complexidade do método

polinomial (quadratica) no numero de unidades de medi¢&o.

Os algoritmos propostos apenas identificam as C1- e C2-UMs, sem detalhar as
Ck-tuplas contidas nestas. Resolvendo-se o problema de otimizacéo (4.6) para um vetor
tu, que indigue somente as medidas coletadas pela tupla critica de UMs, pode-se

determinar as Ck-tuplas presentes nesta.

77



Passo 1

Passo 2

Passo 3

Passo 4

Passo 5

Passo 6

Passo 7

Procedimento UM-Crit2(E)

Determinar todas as UMs criticas empregando o procedimento UM-Cerit;

Enquanto todos os pares UMs nao-criticas ndo forem classificadas,

selecionar um par de UMs ndo-criticas. Caso contrario, encerrar algoritmo;
Formar a matriz simétrica C,(mu x mu);
Inicializar o processo de Eliminagdo de Gauss na matriz C,;

Se durante o processo de Eliminag&o, algum pivd nulo for encontrado,

encerrar 0 processo e ir ao passo 6; caso contrario ir ao passo 7;
Classificar o par de UMs selecionado como par critico, ir ao passo 2;

Classificar o par de UMs selecionado como par nao-critico, ir ao passo 2;

Quadro 4.3 — Algoritmo de identificacdo de pares criticos de unidades de medicao.

4.3.3 — Criticalidades de ramos

No Capitulo 2 foram apresentadas as criticalidades da EE associadas as

alteracGes na configuracdo da rede. Estas criticalidades sdo importantes na avaliacdo

da robustez da EE frente a alteracdes na rede que podem ser causadas tanto por falhas

isoladas ou sistémicas, como por procedimentos operativos que envolvem o

chaveamento de linhas de transmissao ou de outros ramos da rede. Como toda

alteracdo topoldgica pode ser expressa em funcdo das variaveis de fluxo de poténcia

nos ramos [Wu89], este trabalho se focara nas criticalidades de ramos. Com base no

que foi visto nos capitulos anteriores, serdo enumeradas as seguintes criticalidades:

Criticalidades que caracterizem situacdbes em que h& perda da

observabilidade, representadas pelas k-tuplas criticas de ramos;

Criticalidades que caracterizem situacdes em que n&do a depuracédo de

erros topologicos (via analise residual) ndo € ndo é garantida;

Correspondem as criticalidades do item Il os ramos irrelevantes e as tuplas de k

ramos em que a saida ndo reportada de todos estes ndo é detectavel em todas as

situacdes, sendo a saida de até k-1 ramos do grupo detectavel em qualquer

circunstancia.
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As criticalidades de ramos mencionadas se manifestam através da dependéncia
linear das colunas da matriz S = E - M, onde E é a matriz de covariancia dos residuos e
M a matriz de incidéncia medida-ramo. Entretanto, as k-tuplas criticas de ramos sdo
mais facilmente identificadas através da andlise de observabilidade, isto é, da
singularidade da matriz de ganho, enquanto os ramos irrelevantes sdo determinaveis
inspecionando-se a matriz M. As demais k-tuplas, por outro lado, sé6 podem ser

identificadas a partir da matriz S.

O método Branch-and-Bound também pode ser utilizado para determinar as
criticalidades dos ramos da rede. Analogamente as Ck-tuplas de medidas, deve-se
construir primeiramente um problema de otimizagdo inteira cujas solugdes
correspondam as tuplas de ramos desejadas. Considere o conjunto de nr ramos da rede
elétrica Q; = {l;, -+, l,-}. Se l(tu) é uma k-tupla de ramos, esta pode ser representada

pelo vetor u(m x 1) dado por:

_ {0, I, € I(tu)

Ll g leuy LSIS™ (4.10)

i
onde [; é o ramo i da rede elétrica.

Uma Ck-tupla de ramo critica quando ausente da rede elétrica torna-a nédo
observavel. Além disso, nenhuma sub-tupla desta podera ser critica, conforme mostrado
no Capitulo 2. Logo, se I(tu) é uma k-tupla critica de ramos, entdo as condi¢des (4.11)

- (4.13) séo satisfeitas:

det(Gyy) = 0 (4.11)

nz(tu) = ) (1—tu) =k (4.12)
2

det(Gyy) > 0, Vitv > tu (4.13)

onde nz(tu) é o numero de elementos nulos do vetor tu; G, € a matriz de ganho da
rede elétrica quando os ramos da tupla I(tu) estdo indisponiveis; e G, € a matriz de

ganho da rede elétrica quando ausentes os ramos da tupla I(tv);

Tal como estabelecido na sec¢éo 4.3.1, a relacdo tv > tu obriga que a tupla de

ramos [(tv) seja uma sub-tupla da tupla de ramos I(tu). Tendo em vista as condi¢des
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(4.11) - (4.13) se l(tu) € uma k-tupla de ramo critica, entdo o vetor tu que a indica

corresponde a uma das solugBes do seguinte problema de otimizacao:
Minimizar fobj(tu) = |det(Gg,)|
Sujeito a
|det(Gsy)| > 0,V tv > tu (4.14)
tu; = (0,1),i=1,-,nr
tv; =(0,1),i =1,--,nr

Sendo o problema (4.5) analogo ao problema (4.14). As operagbes de
ramificagdo desenvolvidas para aquele podem também ser utilizadas neste. Isto se
justifica pelo fato das condi¢des (4.11) - (4.13) serem idénticas as condi¢cdes (4.2) - (4.4).
Portanto, o algoritmo de enumeracgédo de Ck-tuplas de ramos empregando-se a técnica

do Branch-and-Bound pode ser implementada por meio do algoritmo cujos passos séo

apresentados na Figura 4.11.

Definir solugdo inicial tug = 1;
Inserir em LP o vetor tu;
Lb(tugy) = 0;
Ub(tuy) = |det(G)|;

>l
> -t

Lista de
subproblemas
LP vazia ?

Inserir tu’ na lista
solucdes LS;
A

Remover préxima solugdo
tu' de LP; Lb(tu') = 0;

| e

tu' atende a N S

restri¢do ? Calcular Ub(tu") = |det(Gy,,)|
se tu' # tug;

Ub(tu') > Lb(tu')?

’ | RAMIFCA(tu’,LP) | I—

Figura 4.11 — Enumeracao de Ck-tuplas de ramos pelo método Branch-and-Bound.

80



Em comparacéo com o algoritmo da Figura 4.6, repare que as Unicas diferencas
residem na funcdo-objetivo e no calculo do limite superior Ub(tu) = |det(Gs,)|. Note
também que Ub(tu,) = |det(G)|, sendo G a matriz de ganho da rede com todos os

ramos presentes.

A determinacdo das condigbes de erro topoldgico ndo detectavel sera feita
avaliando-se a dependéncia linear das colunas de S. Considere a matriz S, formada
pelas colunas de S referentes a tupla de ramos I(tu). A dependéncia linear entre as
colunas de S, é idéntica aquela entre as colunas da matriz S, S;,,. Portanto, se S, S,
€ singular, entdo as colunas de S;, sdo também linearmente dependentes.
Analogamente a um k-tupla critica de ramo, seja I(tu) uma tupla de ramos indicada pelo
vetor binério tu(m X 1), se l(tu) € uma k-correspondente as criticalidades do item Il,

entdo sdo vélidas as seguintes condic¢des:

det(St,S,,) = 0 (4.15)
m
nz(tu) = 2(1 —tu) =k (4.16)
i=1
det(Sf,S;,) >0, Vv>u (4.17)

A expresséo (4.17) estabelece que nenhum conjunto de colunas de T referentes
as subtuplas de l(tu) € linearmente dependente. Consequentemente, a saida néo
reportada de qualquer sub-tupla de ramos I(tv) de Il(tu) é detectavel via andlise
residual. As relagbes (4.15) — (4.17) representam adequadamente as criticalidades
correspondentes ao item Il. A partir das condi¢cdes anteriormente apresentadas, estas

sdo indicadas pelas solu¢des do seguinte problema de otimizagéo:
Minimizar fobj(tu) = |det(Sf, Sl
Sujeito a
|det(St,Se)| > 0,V tv > tu (4.18)
tu; = (0,1),i=1,--,nr
tv; =(0,1),i =1, ,nr

Sendo este problema similar aos problemas (4.5) e (4.14), sdo aplicaveis as
mesmas operacdes de ramificacdo e limitacdo. O procedimento para do problema (4.18)

é apresentado na Figura 4.12. A matriz S, S, ndo precisa ser calculada a cada iteracéo,
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bastando-se calcular a matriz S'S ao inicio do processo e formar a submatriz St,S;, a
partir das linhas e colunas de S'S correspondentes aos ramos indicados por tu. A

vantagem de S'S é sua dimenséo reduzida (nr x nr) em relacdo a matriz S(m x nr).

O algoritmo da Figura 4.12 também determina os ramos irrelevantes da rede.
Para isto, quando um ramo satisfaz as condicfes (4.15) — (4.17), inspeciona-se My,,, a
coluna da matriz M referente a tal ramo. Caso esta seja toda nula, nenhuma medida do
plano de medicdo esta associada ao ramo, sendo este, portanto, irrelevante e inserido
em LI ao invés de LS. A lista LI corresponde as solu¢des de (4.18) cuja 1-tupla associada

corresponde aos ramos irrelevantes. As demais solugfes sao inseridas na lista LS.

Definir solugdo inicial tug = 1;

- Inserir em LP o vetor tug;
Lb(tuy) = 0;

Ub(tuy) = +;

Y

Lista de
Inserir tu’ na lista Inserir tu' na lista — subproblemas

solugdes LI; solugdes LS; LP vazia ?
A

Fim

S
Remover préxima solugdo
N
S
@ N S
CalcularUb(tu') = |det(S},Se)|

se tu' # tuy;

N
| | ramrcapwiry ||

Figura 4.12 — Enumeracao de condi¢des de ndo deteccéo de erro de topologia usando

0 método BB.

E importante ressaltar que, para as criticalidades identificadas por meio do
algoritmo apresentado na Figura 4.12, a deteccao de um erro topoldgico dependera do
estado e parametros da rede elétrica. Somente para 0os ramos e pares de ramos obtidos
por meio do algoritmo a deteccdo e identificacdo de erros de topologia ndo é possivel,
independentemente do vetor do estado e dos parametros dos ramos. Além disso
algumas sub-tuplas das tuplas criticas de ramos podem ser indicadas pelos vetores
solucgéo do problema (4.18). Tal fenémeno decorre da forma de incidéncia das Ck-tuplas
de medidas na tupla de ramos. E importante lembrar que se constréi a matriz S supondo

gque todos os ramos da rede presentes. Portanto, de acordo com o apresentado no
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Capitulo 2, assume-se implicitamente que os erros de configuragdo considerados
correspondem a saidas nao reportadas de ramos [Wu89].

Os algoritmos propostos nesta secéo permitem a descricdo das condi¢cdes em
que o sucesso da EE fica comprometido, seja em relacdo a observabilidade, seja em
relacdo a depuracdo de erros grosseiros de medidas ou topologia. A capacidade de
observacdo pode ser avaliada em funcéo da frequéncia de ocorréncia de diferentes
criticalidades em um sistema de medicdo, levando-se em consideracédo a cardinalidade
de tais criticalidades. De maneira geral, quanto menos frequentes forem as tuplas
criticas de baixa cardinalidade, maior seré a capacidade de observagéo.

As criticalidades enumeradas pelos procedimentos propostos podem ser
sumarizadas através de graficos, tabelas de frequéncia e outras ferramentas de
estatistica descritiva, sendo a capacidade de observacao inferida a partir de tais dados
organizados. Entretanto, conforme serd visto adiante, este procedimento é de grande
dificuldade, em fung¢éo do grande esfor¢o envolvido na enumeracéo das criticalidades,
que cresce conforme a redundancia e o tamanho do sistema aumentam; e também pelo
elevado numero de tuplas criticas existentes, o que torna a andlise da capacidade de
observacdo por este caminho demasiado complicado. Uma alternativa para contornar
esta dificuldade sera apresentada na préxima secdo e consiste no emprego da
Simulagdo de Monte Carlo para obter indices que expressam, de forma puramente
numeérica, a capacidade de observacdo proporcionada pelo plano de medicdo em

andlise, sendo para tal levados em consideragéo as criticalidades presentes.
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4.4 — Avaliacdo da Capacidade de Observacéao

Nesta secdo sdo propostos indices a partir dos quais € possivel descrever a
capacidade de observacdo de uma rede elétrica proporcionada pelo emprego da funcdo
EE. Para tal, sdo levados em consideracgéao as possiveis indisponibilidades de medidas,
unidades de medicéo e ramos da rede, ou seja, as diferentes configuracdes do sistema
de medicdo e da rede elétrica que podem ocorrer em um sistema de poténcia durante a
sua operagdo. Como sera visto nas se¢des seguintes, os indices propostos sdo obtidos
a partir de uma andlise probabilistica que leva em conta os diversos cenarios que podem
surgir em fungdo das indisponibilidades associadas ao sistema de medicdo e a rede
elétrica, assim como as criticalidades presentes em cada caso. O objetivo com a
proposicdo de tais indices € prover ao analista e/ou planejador informagcdes que
permitam inferir sobre o comportamento esperado da fungdo EE na supervisdo de um
dado sistema de poténcia com base em um determinado sistema de medicdo. A partir
dos indices propostos, € ainda apresentada uma proposta de classificagédo do plano de
medicdo quanto a capacidade de observagdo que este proporciona a funcdo EE. Tal
classificagdo, intuitiva e de facil entendimento, pode ser interpretada como uma
chancela de qualidade conferida ao plano de medigc&o, a qual pode ser util para o
entendimento do desempenho da funcdo EE ou mesmo para auxilio a estudos para

planejamento ou refor¢o do sistema de medicao.
4.4.1 Indicadores da Capacidade de Observacao

Nesta secdo sao propostos indices que buscam mensurar a capacidade de
observacédo na forma do risco de ndo atendimento aos requisitos de observabilidade,
robustez e confiabilidade pela funcdo EE. Para tal, considera-se um comportamento
realista do sistema de medicdo e da rede elétrica, ou seja, durante a operacdo do
sistema de poténcia o sistema de medi¢do pode sofrer diminuicdes temporérias de
redundancia em funcéo de alteragcdes na configuracdo da rede ou na disponibilidade

das medidas e unidades de medicéo.

Propde-se nesta Tese a avaliagdo probabilistica da capacidade de observacao
de um sistema de poténcia. Considere como experimento aleatério o estado de
funcionamento das medidas, unidades de medicdo e ramos da rede elétrica em um
determinado instante de tempo. O espago amostral associado a este experimento €
qualquer combinacdo de medidas, UMs e ramos que a rede elétrica dispde. O tamanho
do espaco amostral € definido como N e corresponde ao total de combinacdes

possiveis dos elementos anteriormente citados.
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Em relacdo ao requisito de observabilidade, propde-se a determinagéo do indice
de probabilidade de perda de observabilidade (PLOC), apresentado na expressao
(4.19), onde Ng é o numero de eventos possiveis na rede (indisponibilidade de
medidores, ramos da rede, unidades de medicéo, etc), incluindo-se o sistema em pleno
funcionamento (todas as UMs, medidas e ramos disponiveis) como um dos eventos;

N,nops € 0 NUMero de eventos na rede na qual a rede é ndo observavel.

Nunobs

Ng

O indice PLOC indica a frequéncia com que a rede perde a observabilidade,

PLOC = (4.19)

sendo uma medida do risco de o processo de EE nado ser sequer executado para a rede
a ser supervisionada. O PLOC também contém informacdo sobre as tuplas criticas
presentes, uma vez que reflete a forma com que a indisponibilidade de medidas, UMs e
ramos afeta a observabilidade da rede. E importante ter em mente que a frequéncia com
gue ocorre a indisponibilidade simultanea de muitos elementos (podendo conter tuplas
criticas de alta cardinalidade) € muito menor que a frequéncia de ocorréncia da
indisponibilidade de um ou poucos elementos (que, neste caso, podem conter tuplas
criticas de baixa cardinalidade). Assim, um PLOC elevado indica significativa presenca
de tuplas criticas de baixa cardinalidade, enquanto um PLOC de valor pequeno indica a
predominancia de tuplas criticas de cardinalidade mais elevada. O PLOC tem um valor
minimo (ideal) igual a zero, quando n&o ha criticalidades no sistema, e maximo igual a
1, quando em todas as situacdes o sistema € ndo observavel, mesmo quando todas as
UMs, medidas e ramos estdo disponiveis. Apesar de avaliar o risco de néao
observabilidade, o PLOC também reflete, ainda que indiretamente, a capacidade de
deteccéo e identificacdo de erros grosseiros por parte da EE, pois nele tem impacto a
presenca de C1 e C2-tuplas criticas de medidas e ramos da rede. E importante notar
que (4.19) assume implicitamente que os eventos do espaco amostral sdo

equiprovaveis.

O segundo indicador proposto diz respeito a capacidade de deteccdo de erros
grosseiros, denominada probabilidade de perda da capacidade de detec¢éao (PLDC). O

PLDC é definido de acordo com a expresséo (4.20):

Nobs

PLDC = — Z Nemeas(©) (4.20)
Nobs =1

m(i)
onde N,,s € 0 numero de eventos observaveis, m(i) € Ngmeas(i) S80 0 nimero de

medidas e o numero de C1-tuplas do i-ésimo cenario observavel, respectivamente.
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Para cada cenario observavel, a relagdo N¢eqs(i)/m(i) expressa a proporgao
de medidas em que a ocorréncia de erros grosseiros ndo é detectavel em nenhuma
hipétese. Se considerada a probabilidade de ocorréncia de erros grosseiros em cada
medida como equiprovavel, entdo Ncpeqs(i)/m(i) pode ser entendida como a
probabilidade de um erro de grosseiro ndo ser detectado, dado que o i-ésimo evento
(observavel) da rede tenha ocorrido. Consequentemente, a expressao (4.20) representa
a probabilidade total de ndo detectabilidade de EGs nas medidas, assumindo que o0s
eventos do espaco amostral sdo também equiprovaveis. Tendo por base que a razao
Nemeas(1)/m(i) assume valores, para cada cenario observavel, entre O e 1, é esperado
que o PLDC também varie entre 0 e 1. Seu valor minimo (0) ocorre quando nenhuma
medida critica for verificada para cada possivel cenario, ou seja, ndo ha medidas criticas
no plano de medigdo e nenhum evento na rede leva ao surgimento de tais medidas;
enquanto o valor maximo (1) ocorre quando todos 0s cendrios em que a estimacao de

estado é completada possuem somente medidas criticas.

A satisfacdo ao requisito de confiabilidade requer que a EE seja também capaz
de identificar EGs. Portanto, um indice especifico a esta tarefa é também necessario.
Propde-se o indicador Probabilidade de Perda de Capacidade de ldentificacdo (PLIC),
apresentado na expressao (4.21):

Nobs

1 N 1)+ Mceon;(i
PLIC = z cmeds() CCOle() (4.21)
Nobs ¢ .
=

m(i)
onde Mc.,n;(i) € 0 nUmero de medidas participantes de conjuntos criticos.

Analogamente ao PLDC, a propor¢ao (Nemeas(i) + Mccon;(i))/m(i) indica a
propor¢édo de medidas, em um determinado cenério observavel i, nas quais a incidéncia
de um EG é nao identificavel. Erros grosseiros simples em pares criticos de medidas
(portanto, em Cconjs) ndo sao identificaveis. Um erro ndo detectavel é também nao
identificavel, o que justifica a contabilizacdo do nimero de medidas Cmeds em (4.21).
A 1az&0o (Nepmeqs (D) + MCConj(i))/m(i) corresponde a probabilidade de nao identificagdo

de EGs condicionada ao evento i.

O PLIC, tal como o PLDC, varia de 0 a 1. A condi¢&o ideal, no qual PLIC é nulo,
€ um sistema suficientemente robusto, de forma que, nenhuma medida, em nenhum
cenario, esteja envolvida em tuplas criticas de cardinalidade menor ou igual a 2. Por

outro lado, quando todas as medidas, em todos os possiveis cenarios, estdo envolvidas
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em tuplas criticas de cardinalidade igual ou inferior a 2, o valor do PLIC € méximo, sendo
igual a unidade.

E importante ressaltar que o PLDC e PLIC sé&o indices especificos, computados
para 0s casos em que o sistema € observavel. A correta interpretacao deles, portanto,
€ a proporc¢ao de casos observaveis em que nao € possivel detectar ou identificar EGs.
Como exemplo ilustrativo, os indicadores PLOC, PLDC e PLIC seré&o calculados para o
sistema-exemplo de 3 barras empregado na Secdo 4.4.1, ilustrado na Figura 4.4.
Considere a topologia fixa e somente indisponibilidades de medidas. Portanto, para a
rede em questdo ha um total de 16 eventos. De acordo com a Tabela 4.3 existem 5
cendrios neste sistema em que a rede € ndo observavel. Portanto, o PLOC ¢ igual a
0,3125, ou seja, € esperado que nao seja possivel executar a funcdo EE em 31,25%
das vezes em que ela for invocada. Analogamente, PLDC e o PLIC valem 0,5454 e
0,9090 respectivamente. Logo, existe uma probabilidade de 55% de ndo ser possivel
sequer detectar a ocorréncia de EGs, enquanto a probabilidade de também nao os

identificar é de aproximadamente 91%.

Tabela 4.3 — Enumeracéo de estados.

Sistema de medi¢do | m | Observabilidade | Nipeas | Mcconj

Py_5,P;_3,P, P 4 Observavel 0 0
P3P, P 3 Observavel 0 3
Pi_5,P,,P3 3 Observavel 0 3
Py_,,Pi_3, P 3 Observavel 0 3
P,_,, P 3P, 3 Observavel 0 3
P,, P3 2 Observavel 2 0
P;_3,P3 2 Observavel 2 0
P3P, 2 Observavel 2 0
Py Ps 2 Observavel 2 0
Py P 2 Observavel 2 0
Py P 3 2 Observavel 2 0
P, 1 N&o-Observavel

P 1 N&o-Observavel

P, 1 N&o-Observavel

Py 1 Nao-Observavel

4] 0 N&ao-Observavel

Conclui-se a partir dos indices, que o sistema tem consideravel risco de nédo ser
observavel e ndo é confiavel, visto os elevados valores de PLIC e PLDC. Isto esta de
acordo com a andlise realizada na secao anterior, que apontou que o0 sistema contém,
nestas condi¢des, apenas trios criticos, estando, portanto, na iminéncia de perda da

capacidade de identificacdo de EGs.

Como pode ser visto no exemplo anterior, as criticalidades do sistema de
medicdo estao refletidas nos indices propostos. Tais indices podem ser calculados de

forma deterministica, na forma que foram aqui apresentados, ou de forma aproximada,
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empregando-se métodos de simulagdo. A grande vantagem destes reside no menor
esforco computacional (visto que ndo h& necessidade de enumerar o espagco amostral,
0 que seria inviavel para um sistema de grandes dimensdes) e em uma modelagem
mais sofisticada e realista dos indices, visto que a hipotese de equiprobabilidade sobre
a qual os indicadores PLOC, PLIC e PLDC foram construidos podem n&o corresponder
a realidade. Propde-se nesta Tese, o cébmputo do PLIC, PLOC e PLDC por meio de

simulacdo de Monte Carlo, o que serd detalhado nas proximas sec¢oes.
4.4.2 Simulacdo de Monte Carlo Simples (MCS)

Como apresentado no Capitulo 3, a SMC quantifica o comportamento de um
sistema por meio de amostragem aleatéria do seu estado. O comportamento a ser
observado é descrito por meio de uma funcéo de desempenho que represente de forma
suficientemente detalhada o comportamento do sistema a ser analisado. A SMC se
justifica como opcdo atrativa para célculo da capacidade de observacao devido a
simplicidade com a qual permite solucionar modelos de alta complexidade e pelo baixo
(ou controlavel) custo computacional. Conforme também mostrado no Capitulo 3, a SMC
ndo depende das dimensbes do sistema, mas do tamanho da amostra empregada, o

gque pode ser uma vantagem, principalmente em sistemas de grande porte.

O calculo dos indicadores PLIC, PLOC e PLDC via SMC requer a definicao do
sistema e seus estados (ou entradas), do processo de amostragem e das funcdes de
desempenho. Neste trabalho o sistema é caracterizado pela rede elétrica e as medidas

instaladas para supervisiona-la.

A capacidade de observacdo dependera, de forma geral, da configuracdo da
rede, da localizacdo e do tipo de medidores utilizados no processo de EE. Portanto,
neste contexto, um estado do sistema é definido pelos estados individuais dos ramos,
medidas e unidades de medicdo. Logo, o estado do sistema sera representado pelo
vetor binario y(d x 1) que indica a disponibilidade ou indisponibilidade de cada
elemento, compreendido aqui como um ramo da rede elétrica, uma medida ou uma

unidade de medicdo. A i-ésima componente de y é definida como:

yi = {O, se o elemento i esta disponivel
=

1, seoelementoi estaindisponivel (4.22)

Observe que o vetor nulo y =0 corresponde a rede elétrica em pleno
funcionamento, com todas as medidas, ramos e UMs disponiveis. A indisponibilidade
de cada elemento ocorre, em geral, devido a diferentes fatores, tais como: rejeicao por

suspeita de erro grosseiro; falhas no sistema de aquisicdo; chaveamento de linhas de
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transmissao, etc. Neste trabalho modelou-se a indisponibilidade de cada elemento como
um experimento aleatério de Bernoulli [Meye84], com probabilidade de ocorréncia p;. E
importante notar que se considera como “sucesso” (atribuicdo de valor igual a 1) no

experimento o evento “elemento ndo esta em funcionamento”.

Consequentemente, cada componente y; de y corresponderd a uma variavel
aleatoria de Bernoulli com a seguinte distribuicdo de probabilidade, valor esperado e

variancia (ver anexo A):

i) . = O
Pr(y;) = {Z:, i’,‘l _1 (4.23)
Ely] = p; (4.24)
Varly;] = p;q; (4.25)

ondeg; =1—p;

Como cada componente de y € uma variavel aleatéria, entdo o préprio vetor y
define um vetor varidvel aleatéria Y. Sendo as indisponibilidades de equipamentos
eventos independentes, a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento Y =

y € dada por:
Pr(Y=y)=f(yp) = n(pi”qil‘”) (4.26)
i

onde p é o vetor de parametros da distribuicdo ou vetor de parametros nominais. O vetor

p contém as probabilidades de cada elemento estar indisponivel.

Em geral, a probabilidade de sucesso p; € pequena, o0 que permite inferir a partir
da expressao (4.26) que a probabilidade de ocorréncia de indisponibilidade massiva de
dados é altamente improvavel, situacdo condizente com a verificada na pratica. O
modelo de Bernoulli foi adotado por representar de forma simples o estado dos
elementos a serem simulados. Entretanto, outros modelos podem ser utilizados sem

prejuizo aos métodos a serem apresentados adiante.

As probabilidades de “sucesso” (estado de indisponibilidade de um elemento),
podem ser obtidas analiticamente ou atribuidas de forma heuristica, devendo-se levar
em conta todos os tipos de eventos que resultem na indisponibilidade do correspondente
elemento. Por exemplo, o conhecimento de que certas medidas séo, por alguma razao,
mais propensas a serem descartadas do plano de medi¢do, pode ser representado

atribuindo-se uma probabilidade p; maior para estas medidas do que para outras que
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mais raramente estardo indisponiveis. Linhas de transmissao e unidades de medicao
antigas, em funcao do envelhecimento e tecnologia dos equipamentos, tem mais chance
de estarem indisponiveis do que equipamentos recentemente instalados, devendo
também ter p; mais elevado que os demais. O mesmo ocorre para ramos da rede
frequentemente envolvidos em operacfes de transferéncia de cargas ou unidades de

medi¢ao cuja disponibilidade é baixa.

E importante reforcar que a expressdo (4.26) presume que os elementos
representados em y funcionam de forma independente. Embora haja casos em que esta
hipétese nao é verificavel, tais casos nao serdo analisados nesta Tese, por requererem
modelagem mais detalhada das distribuicGes de probabilidades dos elementos, bem
como processos de amostragem sofisticados. Assim sendo, a metodologia proposta
nesta Tese é capaz de abordar o comportamento da EE frente aos possiveis tipos de

evento:

a) Indisponibilidade de medidas individuais;

b) Indisponibilidade de medidas agrupadas em unidades de medicéo;

c) Indisponibilidade de ramos da rede;

d) Indisponibilidade de medidas individuais e ramos da rede;

e) Indisponibilidade de medidas agrupadas em unidades de medicdo e

ramos da rede;

Para os eventos listados é razoavel assumir a hipétese da independéncia de
eventos. A SMC basicamente envolve a obtencéo de uma amostra Y = y, ..., y™ de
tamanho N a partir da distribuicdo de probabilidade f(y; p). Como os componentes de
y sdo independentes, pode-se obter y amostrando-se cada componente y; de forma
independente. O algoritmo GERAR-AMOSTRA, descrito no Quadro 4.4, apresenta

como é realizado o processo de amostragem.

Procedimento GERAR-AMOSTRA (y,p,N)
Passo 1 Iniciar k = 0;
Passo 2 Se k < N, irao passo 3. Caso contrario, encerrar o algoritmo;
Passo3 k=k+1;
Passo 4 Para cada elemento y; de y:
Passo 4.1 Gerar variavel aleat6ria uniformemente distribuida t~U(0,1);
Passo4.2 y;=0set < 1-—p;;y; =1 caso contrario;

Passo 5 Retornar ao passo 2;

Quadro 4.4 — Geragdo de amostra aleatoria
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O comportamento da EE em fun¢éo do vetor de estado y é avaliado por meio da
funcdo de desempenho. Para cada indice proposto, as respectivas funcdes de

desempenho, avaliadas para o evento Y = y, sdo dadas pelas seguintes expressoes:

se o sistema é observavel na ocorréncia de y

0,
Dproc(y) = {1, caso contrario (4.27)
N »)
Dprpc(y) = —Czeg;) (4.28)
N, + M i
DPLIC (y) — cmeds (y) Cconj (y) (4-29)

m(y)

onde Ngpeqs(y) € 0 nimero de medidas criticas no cenario y; Mccon;(y) 0 nimero de

medidas em conjuntos criticos no cenario y e m(y) o niumero de medidas do cenério y.

Os indicadores PLOC, PLIC e PLDC sé&o obtidos a partir de uma amostra
aleatoria Y = [y®, -, y™] por meio das expressodes (4.30) - (4.32), onde £p oc, piic

e ¢p.pc SA0 0s valores esperados das respectivas fungbes de desempenho.

N
~ 1 ;

PLOC = 4poc = Nz DPLOC(y(l)) (4.30)
i=1
L&

PLDC = Zpyp¢ = NE DPLDC(y(i)) (4.31)
i=1

L&
PLIC = £pyj¢c = NE DPLIC(y(i)) (4.32)

=1

O algoritmo indices-MCS do Quadro 4.5 apresenta o calculo dos indices
propostos empregando-se 0 método de Monte Carlo Simples. O PLIC e o PLDC sao
computados no procedimento substituindo-se Dp;oc POr Dproc € Dpric POr Dpipc,
respectivamente. E importante notar que somente os estados y observaveis s&o
empregados para estes indices, sendo N nesses casos 0 numero total de casos
observaveis amostrados. Deve-se empregar um nimero elevado de amostras ou pode-
se amostrar somente estados observaveis da distribuicdo de y, empregando-se o

método de amostragem da aceitagdo-e-rejeicdo [Rubi08]. O método é facilmente
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programavel inserindo-se um passo adicional no algoritmo GERAR-AMOSTRA que

descarta a amostra que resulta em um caso em que o sistema é ndo observavel.

Procedimento indices-MCS()
Passo 1 Definir os eventos a serem simulados;
Passo 2 Definir a estrutura do vetor de estado y;
Passo 3 Definir as probabilidades de sucesso p; de cada elemento y;;

Passo 4 Gerar amostra Y = y@,...,y™) a partir de f(y; p);
Passo 5 opter amostra (DPLOC(y(l)). ---,DPLOC(y(N)));

Passo 6 Calcular Zpoc;

Passo 7 Calcular o erro relativo e o intervalo de confianca para 2poc:

Passo 8 Repetir os passos 1-7 para o PLIC e PLDC;

Quadro 4.5 — Avaliacao probabilistica da capacidade de observacao usando SMC
Simples

O algoritmo anterior permite a determinacéo, de forma simples, dos indicadores
propostos. A sua vantagem €, distintamente das enumeracdes realizadas na sec¢éo 4.4,
ser independente da dimensao do sistema, estando apenas limitado pelo nimero de
amostras empregadas e pelo erro relativo desejado. Todavia, se a indisponibilidade dos
equipamentos € pequena ou a redundéancia do sistema de medi¢ao é elevada, tornando
pequenos os valores dos indices a serem estimados, o célculo do PLOC, PLIC e PLDC
por meio de simulagcdo de Monte Carlo Simples ndo produz resultados confiaveis.
Nestas situacdes, faz-se necessario o emprego de muitas amostras, o que pode
inviabilizar o processo de simulagdo. Alternativamente, para que seja possivel obter
estimativas de melhor qualidade sem a necessidade de se recorrer a um nimero de

amostras proibitivo, pode-se utilizar as técnicas de reducéo de variancia.

4.4.3 Simulacdo de Monte Carlo por Amostragem por Importancia e

Rastreamento

Nesta Tese, a técnica de amostragem por importancia com minimizagdo por
cross-entropia foi utilizada para a reducdo de variancia. O objetivo desta técnica é
ajustar os parametros da distribuicdo de probabilidade (4.26) para que seja a mais
proxima possivel da funcdo de importancia 6tima g*. Como a distribuicdo de
probabilidade f(y;p) pertence a familia exponencial de distribuicbes — cada
componente segue o0 modelo de Bernoulli, que faz parte desta classe de distribuicbes

(Ver Anexo A) — os parametros 6timos podem ser determinados analiticamente.
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Conforme apresentado no Capitulo 3, os parametros de f (y; p) correspondentes
a funcdo de importancia 6tima g = f(y; v) séo obtidos, para o caso do indice PLOC,
pela resolucdo do sistema de equacfes (4.33), cuja solucdo é dada pela expressao
(4.34).

N
1 0
Nkz_l |Dr10c0®) 510 F¥®i)| = 0 (4.33)

_ Yi=1LR (y(k)i P, W)Dpoc (J’(k))}’i(k)

v; = (4.34)
' leg=1 LR (J’(k)i p, W)DPLOC(y(k))

onde:
P = (p1, P2, ..., Pm): Vetor de taxas de indisponibilidade originais;
w = (Wq,W,,...,Wy,): vetor de taxas de indisponibilidade de tentativa;
v = (v, v,,...,Vy): Vetor de taxas de indisponibilidade ajustadas;

Repare que a amostra Y = [y®, .-, y™M] é extraida de f(y; w) empregando-se
o algoritmo GERAR-AMOSTRA. As expressoes (4.33) e (4.34) obtidas para o indice
PLOC podem ser empregadas para os indices PLDC ou PLIC, substituindo-se

Dpyoc (™) por Dppec(¥®) ou Dy (y®), respectivamente.

Como o numero de parametros pode ser consideravelmente grande, a
minimizagdo por cross-entropia pode falhar, devido a degeneracdo da razdo de
verossimilhanca. Para atenuar este fenbmeno, propde-se o0 uso da técnica de rastreio
que identificara e modificar4d somente os parametros mais influentes no valor esperado
da funcdo de desempenho. Isto é feito através da andlise de sensibilidade dos
parametros da expressao (4.26) em relacdo a cada valor esperado da fungédo de
desempenho. Os parédmetros de menor sensibilidade sdo fixados em seus valores
nominais (originais), enquanto os parametros de maior sensibilidade s&o determinados
de acordo com as expressdes (4.33) e (4.34). O algoritmo indices-MC-SCR, mostrado
no Quadro 4.6, descreve 0s passos para obtencéo dos indicadores PLIC, PLOC e PLDC
através da amostragem por importancia e rastreio. O procedimento consiste de duas
etapas: a primeira consiste na determinacéo (ou “rastreio”) dos parametros-gargalo, o
gque corresponde aos passos 4-10; na segunda sdo determinados os parametros da

funcao de importancia 6tima g = f(y; ") e posteriormente calculado o indice PLOC,
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correspondendo aos passos 11-15. Os indices PLDC e PLIC sao calculados no passo

15 substituindo-se Dp; ¢ POr Dpypc € Dpryc, respectivamente.

Passo 1
Passo 2
Passo 3

Passo 4

Passo 5
Passo 6

Passo 7

Passo 8

Passo 9

Passo 10

Passo 11

Passo 12

Passo 13

Passo 14

Passo 15

Procedimento indices-MCAI-CER()

Definir os eventos a serem simulados;

Definir a estrutura do vetor de estado y;

Definir as probabilidades de sucesso p; de cada elemento y;;
Inicializar t = 1 e os conjuntos gargalos Q3. = {1,...,m} e QL; = {@}.
Definir a tolerancia €;

Obter amostra Y = [y®, -+, yNO] a partir f(y; p);

Obter amostra (DPLoc(y(l)), e DPLOC(y(NO)));

Obter ® utilizando a expressao (4.28);

Obter as variacOes relativas de cada parametro (51(0, -, 5,5?) usando a

expressao:
6; =i —v)/pi,i=1--,m

Para cada parametro i:

Passo 9.1 se s <€, entdo declarar o parametro como n&o-gargalo e

fazer 9" = p;
Pass0 9.2 ge Si(t) > €, entdo declarar o parametro como parametro-
gargalo e incluir indice i no conjunto Q&;
Repetir d vezes passos 2-6, fazendo-se t =t + 1 e Qb; = {#} a cada
repeticao;
Construir o vetor v’ fazendo-se ¥'; = 1( ) sse o indice i esta em 0é; e
?'; = p; caso contrario;
Obter amostra aleatéria Y = [y@, -, y™] a partir g(y) = f(y; D");

Obter valor de PLOC por meio da expresséao:

f(y®;p)

PLOC = 23(§. = Nz DPLOC(y )f(y(k)

Calcular o erro relativo e intervalo de confianca de 23¢8.;

Repetir os passos 4 -14 para calcular o PLDC e PLIDC;

Quadro 4.6 — Avaliacdo probabilistica da capacidade de observacédo usando SMC com

amostragem por importancia e rastreamento.
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A amostra extraida de g = f(y; ?") (passo 12 do algoritmo) prioriza eventos que
tenham maior influéncia no indicador a ser calculado. Tais eventos, em funcdo da
caracterizacdo dos indicadores, tém forte relacdo com as criticalidades dos elementos
simulados. Assim sendo, a simulacdo de Monte Carlo com amostragem por importancia
e rastreio possui a capacidade de evidenciar, probabilisticamente, as criticalidades com
maior repercussao na observabilidade e na depuracédo de erros grosseiros. Além disso,
a variagdo p; — ?'; sofrida por cada parametro p; reflete o impacto nos indicadores e,

portanto, na criticalidade e observabilidade, do elemento i simulado.

A técnica da amostragem por importancia e rastreamento requer somente como
suposicdo que o modelo de probabilidade do estado seja paramétrico. Dentre o0s
métodos apresentados no Capitulo 3, € o que geralmente proporciona reducdo de
variancia mais significativa [Rubi08]. Este método, todavia, é negativamente afetado
pela dimenséo do vetor de estado e pela raridade dos eventos de interesse, sendo
indicado para avaliagdo da capacidade de observacdo nos casos em que as
indisponibilidades dos elementos ndo sdo eventos rarissimos ou a redundancia do

sistema é elevadissima.

Esta se¢éo apresentou o célculo de indices probabilisticos a partir dos quais se
pode inferir sobre a capacidade de observacdo de um sistema de poténcia pela fungéo
EE. Os indices aqui propostos medem a capacidade de observacao através do risco de
desempenho inadequado da funcéo EE. Foi apresentado o calculo dos indices de forma
deterministica e também por simulagéo, através do método de Monte Carlo. Na proxima
sec¢ao sera apresentada uma forma concisa de se avaliar a capacidade de observacéo,
com base nos indices calculados e por meio de um sistema de classificacdo que retrata

a adequacéo do sistema de medicéo para o sucesso da funcao EE.
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4.4.4 Graus de Observacgéo

No mercado financeiro, é pratica comum das instituicdes captarem recursos
através da emissdo de dividas. As agéncias de risco ou rating atribuem a cada
instituicdo, em funcéo da sua capacidade de geracao de caixa e pagamento das dividas
emitidas, uma classificacdo que indica ao investidor o risco de investimento nos ativos
da empresa. Com base na classificacdo do ativo, as empresas podem oferecer maior
ou menor remuneracao ao valor investido, enquanto os investidores podem aplicar seus

recursos com plena consciéncia do risco de retorno.

Esta pratica pode ser aplicada para graduar a confianga no monitoramento com
sucesso de um sistema de poténcia. Nesta situacdo, cada plano de medigcdo seria
classificado de acordo com o risco de insucesso do desempenho da funcdo EE,
expresso pelo atendimento aos requisitos de observabilidade e de capacidade de
depuracdo de EGs. De posse desta classificagdo, o usuério da estimacdo de estado
teria entdo consciéncia, para o plano de medicéo fornecido, da capacidade da EE em

prover dados de forma continuada e confiavel.

Propde-se nesta Tese a classificacdo de planos de medigdo, em funcdo dos
riscos de desempenho inadequado da EE, através dos Graus de Observagéo. Define-
se como Graus de Observacdo um conjunto de classificagfes atribuidas aos planos de
medicao de uma rede elétrica que ateste o risco de insucesso do processo de estimacao
de estado em um horizonte de tempo longo. Como o risco de falha da EE pode ser
definido e avaliado de diferentes maneiras, diferentes metodologias para atribuicdo das
notas podem ser empregadas, dependendo dos objetivos do operador/planejador. Em
analogia ao sistema de notas de crédito adotado no mercado financeiro [Nyel4], a cada
sistema de medicdo pode ser atribuida uma nota de D (redundancia insuficiente) até
AAA (elevado atendimento aos aspectos observabilidade, robustez e capacidade de
depuracédo de EGs). As notas podem ainda ser modificadas através de tendéncias, que
podem ser positivas (+) ou negativas (-). A aplicacdo destas tendéncias busca retratar
pequenas diferencas na capacidade de observacdo proporcionada por sistemas de

medi¢éo distintos, mas cujo efeito sobre a funcdo EE sao similares.

Define-se também o chamado Selo de Capacidade de Observacdo, como a
chancela atribuida a um sistema de medicdo que assegura que o risco da EE ser
malsucedida é consideravelmente pequeno. Nesta Tese, somente 0s sistemas com
notas superiores a BB+ possuirdo Selo de Capacidade de Observacao. A Tabela 4.4
apresenta as Graus, 0s Selos, e as caracteristicas gerais dos planos de medicao

correspondentes a cada nota. Os requisitos a serem atendidos sdo os requisitos de
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observabilidade, robustez e confiabilidade, representados pelos indices PLOC, PLIC e
PLDC em valores percentuais. Com base no que foi exposto no Capitulo 4, o indice
PLOC, apesar de estar associado ao requisito de observabilidade, também considera,
de forma indireta, o requisito confiabilidade, por contabilizar as C1 e C2-tuplas. Portanto,
o indicador PLOC seré o indicador de referéncia, que definird o grau de capacidade de
observacao. A tendéncia positiva ou negativa sera atribuida em fungéo dos indicadores
PLIC e PLDC de acordo com as seguintes regras:

Regra 1: Se o PLDC porcentual for superior ao PLOC, entdo o viés sera negativo
(-). Caso contrario, verificar o PLIC porcentual e aplicar a regra 2.

Regra 2: Se o PLIC porcentual for inferior ao PLOC o viés sera positivo (+). Caso

contrario, a grau ndo possuira tendéncia.

Um grau com tendéncia positiva indica melhor capacidade de deteccéo e
identificacdo de EGs para sistemas de medig&o classificados com um mesmo grau. Por
outro lado, um grau com tendéncia negativa aponta uma deterioracdo da capacidade de
detecc¢do quando comparado a outros sistemas de medig&o classificados com o0 mesmo
grau. Como exemplo, seja o sistema de 4 barras empregado na Secdo 4.4.1. Os
indicadores PLIC, PLOC e PLDC obtidos na Secéo 4.3.1 foram 31,25%; 66,67%; e
90,90%, respectivamente. De acordo com o sistema de classificagdo proposto, este
sistema teria um grau de observagdo CCC. Portanto, o usuéario da EE teria consciéncia
de que o processo de EE produz resultados confiaveis apenas quando ndo ha
indisponibilidade de equipamentos da rede ou quando ocorrem erros em um seleto

grupo de medidas e ramos da rede.
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Tabela 4.4 — Graus de Observacao.

Nota Grau Descricao
Extrema capacidade de atendimento aos requisitos.
S AAA Excelente Intervalo (%) = [0-5]
§‘ AA* Elevada capacidade de atendimento aos requisitos.
S AA Alto Difere do grau AAA em pequenos valores.
S _an Intervalo (%) = (5-10]
3 A Grande capacidade de atendimento aos requisitos,
L A Médio-Alto porém é mais suscetivel a efeitos adversos devido a
S N . )
S A alteragGes na rede do que nas categorias superiores.
§ Intervalo (%) = (10-15]
N Capacidade adequada de atendimento aos requisitos.
< BBB* Entretanto, condi¢Ges adversas podem levar ao
% BBB Médio-baixo enfraquecimento da capacidade de atendimento aos
Y BBB requisitos.
Intervalo (%) = (15-20]
BB Menos vulnerdvel do que as categorias inferiores.
BB Baixo Entretanto, quando sujeito a situa¢Oes adversas,
BB pode ndo atender os requisitos.
Intervalo (%) = (20-25]
"
?3 Muito Baixo Maior vulnerabilidade do que os sistemas ‘BB’.
B Intervalo (%) = (25-30]
O sistema é consideravelmente vulneravel e atende
Extremamente .. - .
CCC baixo os requisitos somente em condig¢Ges favoraveis.
Intervalo (%) = (30-35]
Maior vulnerabilidade do que sistemas ‘CCC’ e atende
cC Razosvel 0s rleqt.Jisitos somente em condigdes muito
favoraveis.
Intervalo (%) = (35-40]
Capacidade de deteccdo e identificacio de EGs
. seriamente comprometida, alta probabilidade de nao
C Minimo ~ s
observacdo das variaveis de estado.
Intervalo (%) = (40-45]
- Medidas insuficientes para execugao da EE.
D Insuficiente

Intervalo (%) = (45-100]
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4.4.5 Entropia Relativa e Capacidade de Observacéao

O grau de atendimento aos requisitos de observabilidade, confiabilidade e
robustez pode ser mensurado através da quantidade de informacdo contida nas
medidas processadas pela EE. Intuitivamente, constata-se que quanto maior a
guantidade de medidas, melhor é o desempenho da EE na determinacdo do estado do
sistema de poténcia e na depuracédo de erros nos dados. Portanto, a capacidade de
observacao pode ser relacionada com o volume de informacé&o contida nas medidas que

pode ser extraida e beneficiar o processo de EE.

No inicio do Capitulo 2, foi apresentado o modelo probabilistico das medidas

adquiridas, o qual é novamente apresentado na expressao (4.30):
z=hkx)+e (4.35)

onde z(m x 1) é vetor contendo o valor das medidas, x(n x 1) é o vetor de estado,
h(m x 1) é a funcdo que relaciona o estado as medidas e e uma variavel aleatéria que

representa o erro do processo de aquisi¢cdo dos dados.

Por depender da variavel aleatéria e, pode-se associar ao vetor de medidas
adquiridas um vetor variavel aleatéria Z cuja funcao densidade de probabilidade
pertence a uma familia de distribuicdes parametrizada pelo estado da rede f(z;x).
Tendo em vista a expressao (4.35), nota-se que a forma de f(z; x) depende da funcdo
h(x). Uma vez que esta representa a relacdo entre estado e medida por meio da
configuracdo da rede elétrica, pode-se afirmar que f(z; x) ou uma amostra de medidas
extraida desta distribuicdo contém informacao, ainda que condensada, sobre o estado
operativo da rede. O estado estimado X determinado pela EE, por exemplo, é obtido a
partir de uma amostra de medidas (aqui suposta desprovida de EGS) z,,~f(z; x,,), onde
x,, € 0 estado verdadeiro da rede elétrica. A EE, portanto, extrai, indiretamente por meio

da amostra z,,, a informacdo sobre o estado operativo da rede contida na distribuicdo

f(z;x).

Foi visto no Capitulo 3 que a entropia relativa ou divergéncia de Kullback-Leibler
entre duas distribuices de probabilidade f e g pode quantificar a dissimilaridade entre
estas. Do ponto de vista da Teoria da Informacéo (TI), a entropia relativa reflete o
aumento de incerteza sobre comportamento de uma variavel aleatdria quando esta é
descrita por uma distribuicdo de probabilidade g ao invés da sua distribui¢éo real f. A
informacdo contida em f pode ser expressa por meio do aumento da incerteza

guantificado pela entropia relativa [RubiO8].
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Uma propriedade importante da divergéncia de Kullback-Leibler € que ela é nao-
negativa, sendo nula se e somente se as densidades de probabilidades forem iguais,
isto é, f = g. Portanto, quanto menor a entropia relativa entre duas distribuicdes de
probabilidade, mais idénticas serdo as distribuicdes e menor sera a perda de informacéao
gquando uma é utilizada no lugar da outra. Este aspecto como sera visto a seguir, pode

ser explorado na caracteriza¢do da capacidade de observacéo do estado operativo.

Considere que o estado de uma rede elétrica durante certo intervalo de tempo é
X, € que uma amostra de medidas z, € coletada durante este intervalo. Portanto, a
variavel aleatéria Z,, associada a amostra z,, tera distribuicdo de probabilidade f(z; x,,).
A entropia relativa quando se assume que o estado da rede elétrica é X ao invés de x,,
é dada por:
f(z;xy,)

Divg, (%) = f f@®)log— 25 da (4.36)

A divergéncia de Kullback-Leibler, calculada conforme a expresséo (4.36),
quantifica 0 aumento da incerteza (isto €, da imprevisibilidade) dos valores de Z,, quando
€ assumido que o estado da rede elétrica é X ao invés de x,. Pode-se associar a
imprevisibilidade de Z,, a presenca de residuos normalizados elevados na EE. Repare

que, se x,, # X, entdo E[r] = E[z, — h(X)] # 0.

A partir da expressao (4.36), constata-se que se x,, = x, entdo Divg; (X) = 0, ndo
havendo aumento de incerteza. Entretanto a expressao anterior também afirma que
Divg, (x) pode ser proximo de zero quando as distribuicdes f(z;x) e f(z;x,,) forem
similares, mesmo que x,, # X. Ou seja: dependendo da forma de f(z; x) (e da fungéo
h(x)) pode ndo haver aumento da incerteza nas medidas quando se assume que 0
estado da rede € % ao invés de x,,. E de se esperar nestes casos, que a EE tenha maior
dificuldade em determinar corretamente o estado operativo da rede elétrica, pois sendo
as distribuicdes de probabilidade f(z;x) e f(z;x,) similares, ambas descrevem

adequadamente o comportamento de z,,.

Esta dificuldade se manifesta na EE como a ndo-observabilidade da rede ou a
incapacidade em depurar erros grosseiros. Note que, se Divg; (X) =0 e X # x,,, entdo
f(z;X) = f(z; x,,) ndo sendo possivel discernir se uma amostra de medidas z,, provém
do modelo z,, = h(x,) + e oude Z = h(X) + e. Logo, o0 estado determinado pela EE ndo
€ Unico, sendo a rede, portanto, ndo-observavel. Em relagédo a capacidade de depuracdo
de EGs, considere o modelo das medidas quando ha ocorréncia de erros grosseiros

pode ser dado por (4.32), onde bd(x) é o vetor que representa o erro grosseiro. Quando
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o erro ocorre nas medidas, bd(x) é constante, enquanto para erros de parametros ou

topologia, bd(x) dependera do estado da rede elétrica.
z = h(x) + e + bd(x) (4.37)

Analisando-se a situacdo em que medidas contém erros grosseiros (portanto
bd(x) = bd), para um estado verdadeiro x,,, a amostra de medidas empregada pela EE
é representada por z,,4 = h(x,) + bd + e. A EE, por desconhecer a presenca dos EGs
na amostra z,,q4, Obtém, a partir desta e tendo por base o modelo (4.35), o estado
corrompido Xpaq # Xy. S€ Divg; (Xpaq) @SSume valores muito proximos de zero, porém
ndo-nulos, entdo ndo ha aumento significativo da incerteza ao se utilizar zp,q =
h(xpqaq) + € em lugar de z,, = h(x,,) + e, pois as distribuicdes f(z; x,) € f(z; Xpaqa) SO0
similares, embora ndo idénticas. Entretanto, como z,,4 = z,, + bd, conclui-se que, a
medida que Divg; (xpeq) S€ aproxima de zero, fica cada vez mais dificil determinar se o
vetor de medidas z,,4 contém EGs ou ndo. Logo, pode-se afirmar que as situagdes em
qgue Divg, (X) é proximo de zero e X # x,, refletem a dificuldade de EE em processar

erros grosseiros.

Nota-se pelo exposto que h& certa correspondéncia entre o atendimento aos
requisitos de observabilidade e capacidade de depuragdo de erros grosseiros e a
entropia relativa dada pela expresséo (4.36). Esta relagéo pode ser explicitada por meio

da aproximacao quadratica (ver Apéndice A) mostrada na expressao (4.37):

Div, (®) = [X — %, |"G@)[% — x| (4.37)

Ao menos localmente, constata-se que Divk,(X) é uma funcdo do estado
verdadeiro x,,, do estado X e da matriz de ganho G(X). Sendo a matriz de ganho positiva-
semidefinida, Divg, (X) possui, em torno do ponto x,, pelo menos um minimo global,
sendo um deles obrigatoriamente X = x,,. Caso a rede elétrica seja observavel, a matriz
de ganho nao é singular. Logo, o sistema de equacdes G(X)[x — x,,] = 0 admite uma
Unica solugdo, sendo o minimo global de Divg; (X) Unico. Por outro lado, a matriz de
ganho para redes ndo observaveis € singular. Consequentemente, a solugcdo de
G(X)[X —x,] =0 ndo é Unica e Divg,(X) possuird mais de um minimo global.
Depreende-se do exposto que a observabilidade da rede elétrica esta relacionada a

unicidade do minimo global de Divg; (X).
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Considere agora Gy como a matriz de ganho original da rede elétrica e G; a
matriz apos a indisponibilidade de uma tupla de medidas, unidades de medicdo ou

ramos da rede, a relacdo entre Gy € G; pode ser quantificada como:
G, (x) = Go(x) — AG(x) (4.38)
onde AG representa as altera¢des no sistema elétrico/plano de medidas.

Se porventura a indisponibilidade de uma tupla de elementos torna a rede ndo

observavel, entdo existe ¢ =x — x,, # 0 tal que:
Divg,(X) =cTG,(X)c=0 (4.39)

Substituindo a expressdo (4.39) na expressao (4.38) resulta nas expressoes
(4.40) e (4.42):

Divg, (®) = "[Go(®) — AG®)]€ = 0 (4.40)
cT[Go(®)]c = cT[AG(R)]c (4.41)

Pode-se concluir das expressoes (4.40) e (4.41), que uma criticalidade contém
toda informagé&o necesséria para distinguir certo estado X do estado verdadeiro da rede
x,,. Isto pode ser constatado na EE, pelo fato de que uma tupla critica, quando removida
do sistema, gera ilhas observaveis, conectadas por ramos ndo-observaveis [Mont99].
Conclui-se, tendo por base as caracteristicas anteriormente apresentadas, que a
Divg, (%) reflete adequadamente o atendimento de um plano de medig&o aos requisitos
de observabilidade, robustez e capacidade de depuracdo de EGs. Propde-se nesta
Tese, a quantificagdo da capacidade de observagdo do estado por meio da entropia

relativa Divg; (X).
4.4.6 Coeficiente de Informacéao Relativa

Foram apresentadas na secao anterior as propriedades da entropia relativa que
justificam seu uso como quantificadora da capacidade de observacdo. Entretanto,
mesmo a expressao (4.36) ou (4.37) esbarra em dificuldades de uso préatico. A maior
dificuldade reside na dependéncia de (4.36) ou (4.37) dos estados aproximado, X , e
verdadeiro, x,. O mais adequado seria um indicador que representasse uma
propriedade intrinseca do sistema que ndo fosse dependente dessas variaveis, mas
apenas da relacdo entre as medidas e a topologia da rede. Para que isto seja possivel,
uma alternativa seria aplicar a simulagdo de Monte Carlo, amostrando-se os estados

verdadeiro e aproximado e computar o valor esperado de (4.36) ou (4.37) para os
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estados sorteados. Outra possibilidade, computacionalmente mais barata, é estudar as
propriedades algébricas da matriz de ganho empregada nos estudos de observabilidade
e criticalidade. Esta matriz embute as relagfes estruturais entre as medidas da rede e o
estado, contendo desta forma, a informacgé&o intrinseca da rede, que independe dos
estados que a rede assume e depende somente da relacdo entre o estado, a
configuracdo da rede elétrica, e as medidas presentes no sistema de medicéo.

Realizando uma mudanca de coordenadas em (4.37), € possivel mostrar que

D1 (X) depende dos autovalores da matriz de Ganho, mais precisamente da relagao:
Aminll® = X, 17 < Divg, (%) < Apax X — 2,17 (4.42)
onde A, € Amax SA0 0 Menor e maior autovalor de G(X), respectivamente.

Conforme mostra a expressado (4.42) os autovalores fornecem os limitantes
superior e inferior para a entropia relativa Divg, (X). Além disso, nota-se que qualquer
variacdo nestes tem influéncia na entropia relativa de qualquer estado. Portanto, a
capacidade de observacao, na 6tica da Tl e tendo em vista as caracteristicas desejadas
ao indicador, pode ser concisamente expressa através dos autovalores da matriz de

Ganho.

Nesta Tese, propde-se 0 uso do determinante da matriz de ganho, sendo aqui
definido o indicador coeficiente de informacao relativa (Coef;z) através da expresséo
(4.39):

(4.43)

det(Gy)
det(Gmax)>

Coefigr = ln(

onde det(G,) é o determinante da matriz de ganho G,, formada pelas medidas que estdo
presentes no plano de medicdo e det(Gp,.x) € 0 determinante da matriz de ganho G,ax,

considerando o sistema com maxima redundancia.

A escolha do determinante da matriz de ganho esta relacionada a melhor
caracterizacao de situacdes em que a rede € ndo observavel (menor autovalor da matriz
de ganho é nulo), pois para sistemas nao observaveis, det(G,) = 0 e, portanto Coef;g =
—oo. Os determinantes das matrizes de ganho séao, em geral, elevados, justificando o
emprego do logaritmo da razdo dos determinantes para a obtencao de valores menores
e de melhor entendimento. A raz&o entre determinantes em (4.43) tem como objetivo
expressar a informacao relativa entre o plano de medi¢cdo avaliado e um plano de

medicdo idealizado que contém todas as medidas possiveis do sistema. Sendo assim,
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a expressao (4.43) reflete o decréscimo da entropia relativa (e portanto, a degradacdo
da capacidade de informacg&o) quando um plano de medicdo de menor redundancia é
utilizado ao invés de um plano com redundancia completa. A razéo det(G,)/det(Gpax)
varia de 0 a 1, sendo O para sistemas ndo observaveis e 1 para sistemas com
redundancia completa. O coeficiente de informacao relativa €, portanto, uma grandeza

nao-positiva, variando entre -« (redundancia insuficiente) e 0 (redundancia maxima).

Para demonstrar as propriedades do indice proposto, considere os diferentes
sistemas de medi¢do indicados na Figura 4.1. O célculo de (4.43) para cada sistema
encontra-se na Tabela 4.5, onde, por conveniéncia, os sistemas de medi¢ao da Figura
4.1 sdo também mostrados.

O sistema D, conforme visto no inicio deste capitulo, possui a maior capacidade
de observacéo. O Coef;z neste caso € préximo de zero, estando o sistema préximo da
redundancia méxima. No caso C, a remocgdo das medidas promove pequena
degradacgédo da capacidade de observagéo, o que pode ser percebido pelos valores do
determinante de G, e do Coef;z quando comparados aos obtidos para o caso D. Como
apenas a redundancia foi comprometida, verifica-se uma ligeira reducéo no Coef;y (-0,42
para -0,57). J& no sistema B, a perda das inje¢cfes faz com as medidas remanescentes
tornem-se criticas. Este fato se reflete no valor do Coef;z, que é significativamente
menor do que aqueles obtidos para os sistemas C e D. Por fim, o sistema A que é nao
observavel, tem determinante nulo, sendo o seu Coefjy igual a - . Isto corresponde a
falta de informacao para observar o estado da rede em sua totalidade e em qualquer

circunstancia.

Este exemplo numérico mostra que o coeficiente de informacdo relativa
gquantifica adequadamente a capacidade da observacdo do estado. Diferentemente dos
indicadores probabilisticos, este é calculado de maneira exata, com baixo custo
computacional e considera de maneira integrada a observabilidade, robustez e
capacidade de processamento de erros grosseiros. Sua aplicacdo, entretanto, esbarra
na dificuldade de interpretacdo dos seus resultados. Por fim, a entropia relativa Divg; (X)
€ uma medida geral, valida para qualquer processo de EE, pois quantifica informacéo,
que independe do método de estimacdo empregado. Além disso, tem importancia por
estabelecer uma conexdo pouco explorada entre a EE e a Teoria da Informacéo.

Estudos nesta linha estéo ainda incipientes e precisam de maior aprofundamento.
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Tabela 4.5 — Coeficiente de Informacdo Relativa

Py P3
A B C D
N3o-observavel Observével Observavel Observével
log(det(Gy)) —o0 0 +1,30 +1,45
log(det(Gpax)) +1,87 +1,87 +1,87 +1,87
Coefig —0 -1,87 -0,57 -0,42

4.5 Conclusdes

Este capitulo apresentou diferentes formas de quantificacdo da capacidade de

observacao. Foram apresentados indices associados a observabilidade e a capacidade

de depuracgéo de erros por parte da EE. Propde-se através dos indices a mensuragao

da capacidade de observacéo em termos probabilisticos, sendo empregada a simulagéo

de Monte Carlo como uma ferramenta para obter de forma eficiente e confiavel cada

indice proposto. Foi investigada ainda a capacidade de observacao sob o ponto de vista

da teoria da informacéo, tendo sido proposto um indice que mede tal capacidade em

fungdo da quantidade de informag&o provida pelo sistema de medicdo. No proximo

capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com as metodologias propostas

utilizando diferentes sistemas testes.
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Capitulo 5

Testes e Resultados

5.1. Introducéo

llustra-se neste capitulo a aplicacdo das metodologias propostas no Capitulo 4.
A capacidade de observacdo do estado de redes elétricas sera aqui avaliada em
sistemas testes comumente usados na literatura especializada, para diferentes cenarios
de medicdo, através da enumeracgédo de criticalidades e dos indicadores propostos. Os
sistemas testes utilizados foram o de 6 barras [Lond07], e os do IEEE de 24, 30 e 118
barras, considerando-se nas simulacdes diferentes planos de medicdo. Todos os
algoritmos foram implementados em linguagem MATLAB, sendo todas as simulacdes
executadas em um computador Intel Core i7, 3,4 GHz e 8GB de memdria RAM. Para
simplificar a descricdo dos resultados, denominar-se-8o neste capitulo as k-tuplas
criticas de medidas, de unidades de medi¢éo e as criticalidades de ramos por Ck-meds,
Ck-UMs e Ck-ramos, respectivamente.

5.2 Sistema 6-barras

Para facilitar o entendimento da metodologia proposta, o sistema teste de 6
barras, da Figura 5.1 foi utilizado para os testes iniciais, devido a seu pequeno porte. O
plano de medicao indicado nesta figura compreende nove medidas sendo 4 de injecao
de poténcia e 5 de fluxo de poténcia, coletadas por 6 unidades de medi¢&o localizadas
em cada barra. De acordo com [Lond07], as Ck-tuplas de medidas deste sistema-teste

sao as seguintes:

1) 1-tupla: (P3);
2) 2-tuplas: (P12, P1), (P23, P1), (P12, P2.3) € (Pas, Pe);
3) 3-tuplas: (Pas, Ps., Ps);



v A Medida de Injegdo de Poténcia

. Medida de Fluxo de Poténcia

[, 1 1
A

A

Figura 5.1 — Sistema teste de 6 Barras.

As criticalidades de medidas que representam maior risco a EE sé@o as Ck-tuplas
de cardinalidade até 3, que serdo determinadas por meio do algoritmo de identificacdo
de trios criticos. Para ilustrar este método, a matriz de covariancia E correspondente ao
plano de medicdo empregado € apresentada no Quadro 5.1. Com base nas
propriedades das C1- e C2-tuplas, identifica-se a medida Ps como critica, pois a coluna
correspondente a esta em E € nula. Sendo as colunas referentes aos pares (P12, P1),
(P23, P1), (P12, P23) e (P4s, Ps) s@o colineares, classifica-se estes como criticos. As
medidas redundantes deste sistema séo, portanto, as medidas Ps, P45 € Ps.4. Tornando-
se a medida Ps ausente, obtém-se a matriz de covariancia com a estrutura apresentada
no Quadro 5.2. Comparando-se as estruturas, conclui-se que sofrem alteragfes apenas
as colunas/linhas referentes as medidas P.s e Ps.4. Estas medidas, conforme sugere o
quadro 5.2, constituem um par critico Ps esta indisponivel. Por fim, conclui-se que as

medidas, Ps P45 e Ps4 constituem um trio critico.

P1 Ps Ps Ps P P2 Pas Pas Ps.4
P 1/6 0 0 0 -1/3 -1/6 0 0 0
Ps 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ps 0 0 2/3 0 0 0 1/3 0 -1/3
Ps 0 0 0 1/2 0 0 0 1/2 0
P12 | -1/3 0 0 0 2/3 1/3 0 0 0
Pos | -1/6 0 0 0 1/3 1/6 0 0 0
Pas 0 0 1/3 0 0 0 2/3 0 1/3
Pas 0 0 0 1/2 0 0 0 1/2 0
Ps.4 0 0 -1/3 0 0 0 1/3 0 2/3

Quadro 5.1 — Estrutura da matriz de covariancia E para o sistema de 6 Barras.
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Repetindo-se o processo até que todas as medidas redundantes tenham sido
testadas, obtém-se os trios criticos restantes. Neste caso em particular, a remocgéo de
Ps, Pas ouU Ps.4 resulta na C3-tupla (Pas, Ps.4, Ps). A Tabela 5.1 apresenta as Ck-tuplas
identificadas por meio deste procedimento. Também se aplicou 0 método Branch-and-
Bound para a identificagcdo das k-tuplas criticas de medidas deste sistema. Como o
plano de medicdo informado dispde de 9 medidas e 5 varidveis de estado, a maxima
cardinalidade tedrica das tuplas criticas de medidas existentes sera kj;,, =5. Os
resultados obtidos pelo algoritmo da Figura 4.3 para k,,,, = 5 foram idénticos aos

obtidos pelo procedimento de identificacdo de trios criticos.

P1 Ps Ps P12 P23 Pss | Pas | Psa
P1 1/6 0 0 -1/3 | -1/6 0 0 0
Ps3 0 0 0 0 0 0 0 0
Ps 0 0 1/2 0 0 0 1/2 0
P12 | -1/3 0 0 2/3 1/3 0 0 0
P2z | -1/6 0 0 1/3 1/6 0 0 0
Pas 0 0 0 0 0 1/2 0 1/2
Pas 0 0 1/2 0 0 0 1/2 0
Ps.4a 0 0 0 0 0 1/2 0 1/2

Quadro 5.2 — Estrutura da Matriz de covariancia com a indisponibilidade da medida Ps.

Tabela 5.1 — Ck-meds do sistema de medic&o — sistema de 6 Barras.

Cardinalidade
y Ck-meds Total
1 (Ps)
2 (Pa-6, Ps), (P12, P2:3), (P12, P1), (P23, P1)
3 (Ps, Pas, Ps.4) 1

Para avaliacdo das criticalidades de unidades de medicdo, sera utilizado o
procedimento de identificacdo de C1- e C2-UMs, apresentado no Capitulo 4. O algoritmo
do Quadro 4.2 determina se uma UM é critica verificando-se a singularidade da matriz
auxiliar C,. Avaliando-se UMs em ordem crescente do nimero de medidas coletadas, a
matriz auxiliar referente a UM na barra 3, C3 = E(2,2) = 0, é singular. Portanto, a UM3
é classificada como critica. As UMs 2 e 6, sdo nao-criticas, pois as matrizes auxiliares
C, =E(5) =1/6 e C4,=E(3,3) =1/2, sédo invertiveis. As mesmas conclusdes
poderiam ser obtidas inspecionando-se as Ck-tuplas apresentadas na Tabela 5.1.
Repare que a Unica medida da UM3 é a medida critica Ps. Também note que nem Py

e Ps sdo C1l-meds.
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Examinando-se as UMs contendo duas medidas, constroi-se a matriz C4, que

tem a forma indicada a seguir:

Pio  P:1
Po | 23 | -13

Cq=
P, 13 | 1

Por inspecéo visual dos elementos desta matriz, observa-se que suas linhas sao

proporcionais, sendo esta, portanto, singular. Logo, C; € critica. A matriz auxiliar Cg é

dada por:
Pss | Ps
Pas 213 1/3
Cs=
Ps 1/3 2/3

A Eliminagdo de Gauss aplicada as linhas de Cs resulta na matriz C's:

Pss = Ps
Pss | 213 1/3
!
Cs=
Ps 0 1/2

Observa-se, portanto, que a UM5 néo é critica. A repeticédo do procedimento para

a UM4 permite classifica-la como nao-critica.

Com base no algoritmo do Quadro 4.3, as C2-tuplas de UMs, se existirem, seréo

formadas pelas UMs ndo-criticas, 2, 4, 5 e 6, combinadas duas a duas. A matriz auxiliar

do par (UM2, UM5) é dada por:

Pss | Ps | P23

Pas 213 1/3 0

Cs= Ps 3 | 23 | 0
Pss 0 0 2I3
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Apés a Eliminacdo de Gauss esta matriz se torna:

Pss | Ps | Pos

Pos | 23 [ 13 ] o

C5= Ps 0 12 | 0
P2_3 0 0 2/3

Uma vez que ndo se encontrou pivés nulos durante a Eliminacdo Gaussiana,
classifica-se o par (UM2, UM5) como nao-critico. Efetuando o mesmo procedimento
para outros pares possiveis, obter-se-ao todos os pares criticos de UMs. A Tabela 5.2
lista as UMs criticas e pares criticos de UMs identificados. Repare que um terco das
UMs é critica e que metade das UMs participam de pares criticos de UMs, sendo a rede

significativamente vulneravel a perda de unidades de medicao.

Tabela 5.2 — Ck-UMs — sistema de 6 Barras.

Cardinalidade
« Ck-UMs Total
1 (UM1), (UM3) 2
2 (UM4, UMB6), (UM4, UM5) 2

Para enumeracéo das criticalidades de ramos, sera utilizado o método BB, que

determinou as seguintes tuplas criticas de ramos:

1) Cil-ramo: ramos 3-4, 4-5 e 4-6;
2) C2-ramos: pares de ramos (1-2,1-3); (1-2,2-3) e (1-3,2-3);

Observe que somente Ck-meds estdo relacionadas com os Ck-ramos
identificados. Além disso, a indisponibilidade dessas resulta na ndo observabilidade dos
ramos a elas associados. Tomando por exemplo o C1-ramo 3-4, a Unica medida a este
relacionada, de acordo com a Figura 5.1, € a Cmed Ps. A remoc¢éao desta medida resulta
nas ilhas observaveis {1, 2, 3} e {4, 5, 6} e consequentemente, 0 ramo 3-4 ndo é
observavel. A remocdo do par critico (P12, P1), provoca o surgimento das ilhas
observaveis {1} e {2,3,4,5,6}. As duas ilhas sédo conectadas pelos ramos (1-2) e (1-3),
sendo estes, portanto, inobservaveis. Conclusfes similares podem ser obtidas para os
Ck-ramos restantes. O resumo das criticalidades de ramos identificadas é apresentado
na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3 — Ck-ramos — sistema de 6 Barras.

Cardinalidade
K Ck-ramos Total
1 (3-4)
2 (1-2, 1-3), (1-2, 2-3), (1-3, 2-3), (4-5, 4-6) 2

Para avaliar-se numericamente a capacidade de observacdo do estado, serdo
calculados os indices probabilisticos e a coeficiente de informagéo relativa. Obter-se-a
primeiramente os indicadores PLIC, PLOC e PLDC através da simulacdo de Monte
Carlo simples, assumindo-se fixa a topologia da rede. Serdo adotadas as taxas de

indisponibilidades apresentadas na Tabela 5.4. Estas foram escolhidas arbitrariamente.

Tabela 5.4 — Taxas de indisponibilidade dos medidores — sistema de 6 Barras.

Medida indisggﬁ?b?ﬁdade
P 0.1
P, 0.1
P 0,01
Ps 0,01
Prs 0.1
Pas 0.1
Pas 0,01
Pas 0,01
Pos 0,01

Os resultados obtidos para uma amostra de tamanho N = 1000 sé&o
apresentados na Tabela 5.5. O elevado valor do PLIC pode ser explicado pela alta
concentracdo de pares e trios criticos. O PLDC alto pode ser atribuido a medida critica
Ps e aos pares criticos presentes na rede. Chama ateng&o nestes resultados a variancia
do PLOC, que tem a mesma ordem de magnitude deste indicador. O erro relativo,
contudo, é inferior a & 10%, indicando que a precisdo da estimativa £ é razoavel, como
se pode ver pelo intervalo de confianga. Os indicadores PLDC e PLIC, conforme
mostrado na tabela, possuem maior precisdo. Isto se deve ao fato de eventos de perda
de observabilidade — por requererem maior auséncia de medidas — serem mais raros do

gue aqueles que resultam na perda da capacidade de deteccao ou identificagcéo.
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Tabela 5.5 — Resultados do MCS para o sistema de 6 Barras.

i [200] & | p090 | N] comeneeds,
PLOC | 130 0,113 8,2 103 [10,9; 15,1]
PLIC | 398 0,015 1,0 103 [39,0; 40,5]
PLDC | 17.3 0,013 2,1 103 [16,6; 17,9]

Com o objetivo de aprimorar o calculo do indice PLOC, pode-se empregar as
técnicas de reducdo de variancia apresentadas no Capitulo 4. Utilizando-se a técnica
da Amostragem por Importancia e Rastreio, os valores das taxas de indisponibilidades
serdo ajustados de forma a tornar mais frequentes eventos que tornem a rede néo
observavel. A Tabela 5.6 apresenta as taxas de indisponibilidades ajustadas obtidas

pela técnica de reducéo de variancia.

Tabela 5.6 — Taxas de indisponibilidades ajustadas.

Taxas de indisponibilidade
Medida

Original Ajustada
P1 0,1 0,21
P3 0,1 0,71
Ps 0,01 0,01
Ps 0,01 0,01
P12 0,1 0,14
P23 0,1 0,36
Pas 0,01 0,07
Pass 0,01 0,01
Ps.4 0,01 0,01

Observa-se que as taxas de indisponibilidade que sofreram maior ajuste de valor
se correspondem as medidas envolvidas na grande parte das C1- e C2-meds, como a
medida critica Ps e as medidas do Cconj {P1, P13, P2.3}. Além disso, foram modificadas
mais intensamente as taxas das medidas com maior probabilidade de falha.
Empregando-se as taxas de indisponibilidade ajustada da Tabela 5.6, amostra-se com
mais frequéncia eventos de em que a rede € ndo observavel, ocorrendo a reducéo da

variancia e do erro relativo constatada na Tabela 5.7.

112



Tabela 5.7 — Resultados do MCAI-CER para o sistema de 6 Barras.

e . Intervalo de Confianca
2

Indice | £ (%) | s B (%) N (95%)

PLOC | 133 | 0,040 47 10° [12,1; 14,6]

Além de fornecer uma estimativa de melhor precisdo, a amostragem por
importancia e rastreio também evidencia, no caso particular do PLOC, os elementos da
simulacdo que proporcionam mais risco a perda de observabilidade. A magnitude da
variacdo das taxas de indisponibilidades reflete a influéncia dos elementos na
observabilidade, conforme mencionado no Capitulo 4.

A Tabela 5.8 apresenta o valor do coeficiente de informacéao relativa determinado
para o sistema de 6 barras. Nesta tabela, a matriz de ganho associada com o plano de
medi¢cdo da Figura 5.1 é G, enquanto Guax € a matriz de Ganho para um plano de
medi¢cdo idealizado, contendo todas as medidas de injecdo e fluxo de poténcia.
Conforme mostra tal tabela, o Coefijg = —2,3, sendo o determinante de G pelo
aproximadamente 10 vezes menor que o de Guax. Assim sendo, a deficiéncia de
informacé&o sobre o estado da rede que o sistema de medidas possui pode dificultar o
processamento de EGs.

Tabela 5.8 —Coeficiente de informagéo relativa — sistema de 6 Barras.

Coefir | In(det(G)) | In(det(Gmax))
-2,28 1,56 3,84

A Tabela 5.9 resume a avaliagdo da capacidade de observacéo, para o sistema
de 6 barras.

Tabela 5.9 — Avaliacdo da capacidade de observacdo do sistema de 6 barras.

indice Valor
PLOC (%) | 130
PLIC (%) | 39,9
PLDC (%) | 17.3
Coefir -2,28

Com o intuito de demonstrar, através da avaliacdo da capacidade de
observacao, o impacto da topologia no desempenho da EE, também se simulou uma
alteracado na configuracdo da rede em que um ramo ficticio 1-5 é inserido na rede

elétrica, como mostra a Figura 5.2. As criticalidades identificadas para as medidas,
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unidades de medicdo e ramos da rede sao apresentadas nas Tabelas 5.10,5.11 e 5.12,

respectivamente. O método Branch-and-Bound foi empregado na identificacdo das

criticalidades de medidas e ramos da rede, sendo os algoritmos dos Quadros 4.2 e 4.3

utilizados na determinacdo das C1- e C2-tuplas de UMs.

@-

Q)=

@ A @Jp A @

—|®

A

Figura 5.2 — Sistema teste de 6 Barras ap0s a inclusédo do ramo 1-5

Tabela 5.10 — Ck-meds apés a inclusdo do ramo 1-5.

Criticalidade
« Ck-meds Total
1 . 0
2 (P4, Ps)
(P12, P23, P1), (P12, P23, P3), (P12, P23, Ps),
3 (P12, P1, P3), (P12, P1, Ps), (P12, Ps, Ps), 10
(P23, P1, P3), (P23, P1, Ps), (P23, Ps, Ps),
(P, Ps, Ps)
(P12, P23, Pas, Ps.4), (P12, P1, Pas, Ps.),
(P12, P3, Pas, Ps.4), (P12, Ps, Pas, Ps.4),
4 (P23, P1, Pas, Psa), (P2, Ps3, Pas, Ps.4), 10
(P2-3, Ps, Pas, Ps.4), (P1, P3, Pas, Ps.s),
(P1, Ps, P45, Ps.4), (P3, Ps, Pas, Ps.4)

Tabela 5.11 — Ck-UMs ap0s a inclusao do ramo 1-5.

Criticalidade
k

Ck-UMs Total

1 - 0

(UM1, UM2), (UM1, UM3),

2 (UML1, UMS5), (UM4, UMB) | 4
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Tabela 5.12 — Ck-ramos ap0s a inclusao do ramo 1-5.

Criticalidade
T Ck-ramos Total
1 0
2 (1-5,3-4), (1-2,2-3) 2
(3-4,4-5,4-6),(1-5,4-5,4-6)
3 (1-3,2-3,3-4),(1-3,1-5,2-3) 6
(1-3,1-3,1-5),(1-2,1-3,3-4)
4 (1-3,2-3,4-5,4-6)
(1-2,1-3,4-5,4-6) 2

Nota-se pelos resultados que a insercdo do ramo 1-5 resulta em significativa
alteracado das criticalidades. Um grande numero de triplas e quadruplas criticas séo
formadas. As unidades de medicéo criticas desaparecem, sendo formadas novas C2-
UMs. O ramo 3-4 — que era critico no caso anterior — agora participa das C3- e C4-
ramos. E perceptivel pelas Tabelas 5.10-5.12 que a capacidade de observacio do
sistema melhora significativamente ap6s a inser¢éo do ramo 1-5. Tal comprovagéao pode
ser observada no célculo dos indices probabilisticos e do Coef;z. Os indicadores
calculados utilizando-se o MCS séo listados na Tabela 5.13. O indice PLOC cai de 13%
para 0,5%. Entretanto, tal estimativa ndo € precisa, visto, o erro relativo do PLOC é de
aproximadamente 45%. No caso do PLDC, houve melhora significativa também. O erro
relativo do PLDC é superior a 10%, tendo a estimativa deste indicador precisao razoavel.
Repare que o PLIC ndo muda substancialmente. Este comportamento pode ser

justificado pela presenca de varias triplas criticas de medidas.

Para se tenha estimativas dos indicadores com maior acuracia, pode-se diminuir
o0 erro relativo aumentando-se niimero de amostras. Utilizando-se 10® amostras, foram

obtidos os valores indicados na Tabela 5.14.

Tabela 5.13 — Resultados do MCS para o sistema de 6 Barras modificado.

Indice | 2 (%) | s®> | B(%) | N
PLOC 0,5 0,005 44,6 10®
PLIC 37,4 0,048 1,90 10®
PLDC 2,9 0,011 11,5 103
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Tabela 5.14 — Resultados do MCS para 10° amostras de medidas.

Iindice | 2 (%) | s? B(%) | N
PLOC| 04 | 0,004 15 | 10°
PLIC | 369 | 0047 | 00587 | 10°
PLDC| 25 | 0009 | 0396 | 10°

Observa-se por esta, que maior precisdo foi alcancada, porém as custas do
aumento do esforco computacional. No sistema de 6 barras, este aumento foi
significativo: o tempo total de simulac&o (calculo dos trés indicadores), empregando-se
a SMC simples com 10% amostras foi de 0,30 segundos. O mesmo método, utilizando-
se, porém, 10° amostras, estimou os trés indicadores em aproximadamente 283

segundos.

Reduzindo-se o erro relativo por meio do método de Monte Carlo com
Amostragem por Importancia e Rastreio, obtém-se, para cada indicador, as taxas de
indisponibilidades ajustadas listadas na Tabela 5.15. Nota-se que, em func¢éo do indice
a ser calculado, tais taxas das medidas sdo alteradas de forma diferente. No caso do
PLOC, aquelas que sofrem maior variacdo participam de parte consideravel das Ck-
meds indicadas na Tabela 5.10. A remoc¢ao de Pi, P12 ou P23 faz com que varias C3-
tuplas se tornem C2-tuplas. Coincidentemente, sdo estas medidas que, no caso do
PLIC, tem suas taxas de indisponibilidade sensivelmente modificadas. Analogamente,
a auséncia das medidas P1, P23, P3 € Pagresulta no surgimento de varias Cmeds, sendo
as taxas a estas associadas substancialmente alteradas quando o PLDC é calculado,

conforme também mostra a Tabela 5.15.

Tabela 5.15 — Taxas de indisponibilidades ajustadas — sistema de 6 Barras modificado.

Medida Taxa de Ind_is_ponibilidade Taxa de Indisponibilidade Ajustada
Original PLOC PLIC PLDC
P1 0,1 0,73 0,12 0,70
P3 0,1 0,72 0,10 0,70
Ps 0,01 0,10 0,01 0,01
Ps 0,01 0,03 0,01 0,01
P12 0,1 0,71 0,11 0,47
P23 0,1 0,70 0,18 0,10
Pas 0,01 0,01 0,01 0,01
Pas 0,01 0,03 0,01 0,07
Ps.4 0,01 0,01 0,01 0,01
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Os valores do PLIC, PLOC e PLDC calculados usando-se o MCAI-CER
encontram-se na Tabela 5.16. O nimero de amostras neste caso é igual a 10 para o
PLOC e 102 para o PLIC e PLDC. O nimero de amostras para o PLOC permanece alto
devido a probabilidade de n&do observabilidade ser muito baixa, o que requer, mesmo
se utilizando amostragem por importancia, um grande numero de amostras. Em
comparacdo a Tabela 5.13, observa-se claramente a reducdo da variancia dos trés

indicadores, que se reflete na diminuig&o do erro relativo.

Tabela 5.16 — Resultados do MCAI-CER para o sistema de 6 barras modificado.

Indice | 2 (%) | s> | B(%) | N
PLOC 04 0,0009 0,7 108
PLIC 36,3 0,038 1,7 10°
PLDC 3,4 0,008 8,6 103

Eventos relacionados a grupos de medidas séo raros, de dificil estimacado e
pouco afetam a capacidade de observagdo. Por outro lado, eventos envolvendo
unidades de medigéo tém maior probabilidade de ocorréncia e consideravel impacto na
capacidade de observacao, resultando assim em indices probabilisticos de mais facil
obtencdo. Simulando-se agora somente eventos de perda de UMs, e considerando-se
as taxas de indisponibilidades da Tabela 5.17, sdo determinados os indices PLOC, PLIC

e PLDC mostrados na Tabela 5.18. O método utilizado € método de Monte Carlo

Simples.

Tabela 5.17 — Taxas de indisponibilidades das UMs — sistema de 6 barras.

Unidade de Medicdo | Taxas de Indisponibilidade Original

UuMi 0,1
UM2 0,1
UM3 0,1
UuM4 0,01
UM5 0,01
UM6 0,01

Tabela 5.18 — Resultados da MCS para UMs.

indice | 2 (%) | s | B(%) | N
PLOC | 19 | 0019 | 70 | 10°
PLIC | 336 | 00424 | 06 | 10°
PLDC | 440 | 00169 | 30 | 10°
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A aplicacdo do método MCAI-CER no célculo do PLIC, PLOC e PLDC fornece
as taxas de indisponibilidades ajustadas e os indices listados nas Tabelas 5.19 e 5.20,
respectivamente. Note que a diminuicdo da varidncia da amostragem melhora a
precisdo dos valores calculados. O tempo total de simulacéo foi de 37 segundos. Este
tempo pode ainda ser reduzido caso se permita valores maiores de erro relativo. Por
exemplo, fixando-se o erro relativo em 5%, o numero de amostras para cada indicador
seriam: 4000 amostras para o PLOC, 1500 para o PLIC, e 2000 para o PLDC. Nestas
condi¢Bes, o tempo total de simulacédo € inferior a 10 segundos.

Tabela 5.19 — Taxas de indisponibilidades ajustadas das UMs.

Unidade de | Taxas de Indisponibilidade | Taxas de Indisponibilidade Ajustada
Medigéo Original PLOC PLIC PLDC
UM1 0,1 1,00 0,17 0,83
uM2 0,1 0,53 0,16 0,1
UM3 0,1 0,53 0,17 0,1
UM4 0,01 0,01 0,016 0,09
UM5 0,01 0,01 0,021 0,01
UM6 0,01 0,01 0,024 0,05

Tabela 5.20 — Resultados do MCAI-CER para UMs.

Indice | 2 (%) s* | B(%) | N
PLOC| 19 [ 0,0005 1,1 10*
PLIC 34,6 0,013 0,33 10*
PLDC 51 0,019 2,71 10*

Os resultados mostram que o sistema possui resiliéncia quanto a perda de
observabilidade e é capaz de detectar erros grosseiros. Entretanto, a identificacéo de

EGs néo é satisfatoria visto que o PLIC é aproximadamente 35%.

A Tabela 5.21 apresenta o coeficiente de informacéo relativa para o sistema de
6 barras modificado. Repare que tanto det(G) quanto det(Gmax) aumentaram. Portanto, a
maior conectividade da rede, resulta em maior quantidade de informacéo a respeito do
estado operativo da rede. Além disso, det(G) é e'®> ~ 5 vezes menor do que det(Gwax),
0 que significa que, do ponto de vista da Teoria da Informacéo, a inclusdo do ramo 1-5

proporciona melhoria da capacidade de observacao.
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Tabela 5.21 —Coeficiente de informacéo relativa apds a inclusdo do ramo 1-5.

Coefir | In(det(G)) | In(det(Gmax))
-1,65 2,62 4,27

A Tabela 5.22 compara os indicadores para o sistema de 6 barras original e apos
a inclusdo do ramo 1-5. E notdrio o impacto da configuracdo da rede na capacidade de
observacdo do estado de um sistema de medicdo, devendo este aspecto ser

considerado nas analises.

Tabela 5.22—Comparativo entre Indicadores — Sistema de 6 Barras.

indice _ Rede elfétrica
Original Apos a inclusdo do ramo 1-5
PLOC (%) 19,0 1,9
PLIC (%) 37,8 34,6
PLDC (%) 14,3 51
CIR -2,28 -1,65

Observou-se ao longo desta se¢do que os resultados alcancados para 0s
diferentes métodos propostos para analise da capacidade de observagdo concordam
entre si. Muito em fung&o do tamanho da rede elétrica, a enumeracgéo das criticalidades
consumiu tempos computacionais aceitaveis, o que pode ndo acontecer para sistemas
com maior porte. Em relagdo aos indicadores probabilisticos, observou-se que,
dependendo de quao raro sdo os eventos estudados, tem-se maior ou menor dificuldade
em calcular-se os indices probabilisticos. Também se constatou que eventos
envolvendo alteragbes da configuracdo da rede podem impactar seriamente a

capacidade de observacéo do estado, devendo estes serem considerados nas analises.

Nos préximos testes, serdo simulados somente eventos relacionados a
configuracéo da rede ou unidade de medidas, visto o consideravel impacto destes na
capacidade de observacdo. O método de Monte Carlo com Amostragem por Importancia
e Rastreio, conforme mostrado nos casos até aqui vistos, permitiu a obtencdo de
precisdo satisfatoria a custos computacionais nao proibitivos, sendo este empregado

nas simulag¢des subsequentes.

Com base nos resultados obtidos, também se observou que os métodos
propostos no Capitulo 4 sdo adequados para caracterizar a capacidade de observacao
do estado operativo das redes elétricas, podendo ser utilizados em conjunto ou

separadamente.
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5.3 Sistema |IEEE 24 barras

Os testes realizados com sistema IEEE 24 barras apresentado na Figura 5.3
ilustram a aplicacdo dos Graus de Observacao, proposto no Capitulo 4. A rede elétrica
em questao consiste de 24 barras e 34 ramos, em dois niveis de tenséo, 138kV e 230kV.
O sistema 230kV corresponde a parte superior da Figura 5.3. O plano de medigéo que
constitui o cenario basico, também indicado na Figura 5.3, contém 18 UMs, que coletam
27 medidas de fluxo e 10 de injecdo de poténcia. As taxas de indisponibilidade das
unidades de medicao do lado 230kV (barras de 11 a 24) € de 0,01 enquanto aquelas do
lado 138kV (barras de 1 até 10) é de 0,1. As indisponibilidades dos ramos da rede foram
calculadas a partir dos dados de confiabilidade do sistema IEEE 24 barras, descritos em

[RTS96], conforme procedimento indicado em [Miral0].

18 e—— 21 2

17

Figura 5.3—-Sistema teste IEEE 24 Barras — Caso Base.
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A Tabela 5.23 apresenta as indisponibilidades de cada ramo. Nas simulactes
realizadas empregou-se N=10% amostras e 0 método de Monte Carlo com amostragem
por importancia. Os cenérios de medi¢éo a serem avaliados sdo seguintes:

Cenario-Base: indicado na Figura 5.18;

Caso 1: Remocéo da UMss e da medida P1s da UMjg;

Caso 2: Auséncia da UMs;

Caso 3: Auséncia da UMs e da UMz;

Caso 4: Adicdo da UMyg;

Caso 5: Adicdo da UMsg, UMis € UMay;

Caso 6: Adicdo da UMig; UM14; UM22; UMas e da medida P34 na UMs;

Os Casos 1 — 6 sdo obtidos através da aplicagédo das acdes descritas no plano
de medicdo do cenario-base. Tratam-se de exemplos do impacto, na capacidade de
observacéo do estado, de modificagdes no plano de medicdo. As unidades de medicao,
gue sao adicionadas nos casos 4-6 UM10; UM14; UM22 e UM23 sdo todas UMFs, cada
uma mensurando o angulo da tensdo da barra e a corrente em todos 0s ramos

incidentes na barra em que cada UMF esté localizada.

Tabela 5.23 —Taxas de indisponibilidade dos ramos — IEEE 24 Barras.

Ramo _Taxqs _d_e Ramo _Taxqs pl_e
Indisponibilidade Indisponibilidade

1-2 0,000438 11-13 0,000502
1-3 0,000582 11-14 0,00049
1-5 0,000377 12-13 0,000502
2-4 0,000445 12-23 0,000653
2-6 0,000548 13-23 0,000615
3-9 0,000434 14-16 0,000477
3-24 0,001753 15-16 0,000414
4-9 0,000411 15-24 0,000515
5-10 0,000388 15-21 0,000515
6-10 0,001318 16-17 0,000439
7-8 0,000342 16-19 0,000427
8-9 0,000502 17-18 0,000402
8-10 0,000502 17-22 0,000678
9-11 0,001753 18-21 0,000439
9-12 0,001753 19-20 0,000477
10-11 0,001753 20-23 0,000427
10-12 0,001753 21-22 0,000565
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A seguir serdo apresentadas as avaliagdes dos planos de medig&o. Para auxiliar
nas andlises, foram determinadas as Ck-meds até ordem 4, Ck-ramos até ordem 3 e
Ck-UMs até ordem 2, determinadas utilizando-se o método BB e o algoritmo dos
Quadros 4.2 e 4.3, respectivamente. As tabelas contendo todas as criticalidades
enumeradas encontram-se no Apéndice C desta Tese.

5.3.1 Caso-Base

A Tabela 5.24 apresenta os indicadores PLIC, PLOC e PLDC para o Caso-Base.

Tabela 5.24 —indices probabilisticos — Caso Base

indice ?2(%)| B(%) | N
PLOC 17,56 1,37 10*
PLIC 25,53 0,24 | 10*
PLDC 7,15 025 | 10*
Classificacdo BBB

Comentarios: As Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam a distribuicdo das Ck-meds,
Ck-UMs e Ck-ramos, respectivamente. As tuplas criticas sdo agrupadas nestas por
cardinalidade. As C1- e C2-meds identificadas sdo apresentadas na Tabela 5.25.
Observa-se nos resultados a presenca de muitas triplas e quadruplas criticas, o que
resulta, em situagdes de auséncia das UMs, em vérios C2- e C3-meds. Portanto, a
capacidade de identificacdo de EGs fica comprometida em diferentes cenarios. O
namero de UMs criticas é 6, sendo o sistema vulneravel a perda de observabilidade em
certas situacdes. O ramo 3-24, que tem a maior taxa de indisponibilidade entre todos os
ramos, € um dos 4 ramos criticos da rede, sendo a observabilidade da rede

significativamente afetada por este.

Tabela 5.25 — Ck-meds do Sistema IEEE 24 Barras - Caso Base (até 22 Ordem).

Cardinalidade
« Ck-meds Total
1 (P24-3), (P17-22) 2
) (P17-18, P21-15), (P16-14, P16-19), (P20-19, P20), (P18, P21-15) ;
(P17-18, P1g), (P16, P16-19), (P16, P16-14)
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Quantidade de tuplas criticas

Quantidade de tuplas criticas

Numero de tuplas criticas
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Figura 5.4-Distribuicdo das Ck-meds do Caso Base.

Cardinalidade k

Figura 5.5- Distribuicdo das Ck-UMs do Caso Base.

17
15
4
1 2 3

Cardinalidade k

Figura 5.6— Distribui¢cdo das Ck-ramos do Caso Base.
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53.2Caso 1

A Tabela 5.26 apresenta os indicadores PLIC, PLOC e PLDC para o Caso 1.

Tabela 5.26—indices probabilisticos — Caso 1.

indice ? (%) | B(%) | N
PLOC 19,97 1,44 | 10*
PLIC 35,30 0,17 | 10*
PLDC 25,09 0,16 | 10
Classificacao BBB-

Comentarios: A remoc¢ao da UM18 e da medida Pis resulta no aumento das
medidas criticas presentes na rede, como mostra a Figura 5.7. Nota-se que,
comparando-se as Tabelas 5.25 e 5.27, as medidas remanescentes das C2-meds do
Caso-Base, que tinham como membros as medidas P18 e P16, se tornaram Cmeds
neste Caso. O maior nimero de Cl-tuplas explica significativo o0 aumento do indice
PLDC e do PLIC. O aumento do PLOC deve-se, em parte, ao aumento do nimero de
UMs criticas, como sugere a Figura 5.8. As novas Cmeds também afetam a criticalidade
dos ramos. Constata-se pela Figura 5.9 que o numero de ramos e trios de ramos criticos

aumentou consideravelmente.

O aumento das Cmeds neste exemplo, apesar de ndo impactar fortemente a
observabilidade - a maioria das UMs criticas (8, 13, 16, 17, 20, 21 e 24) tem baixa taxa
de indisponibilidade — reduz a capacidade deteccéo de EGs, permanecendo o plano de
medi¢&o no ainda no nivel BBB, porém com tendéncia negativa devido ao aumento do

risco de ndo deteccéo.

Tabela 5.27 — Ck-meds do sistema de 24 Barras — Caso 1(até 22 Ordem).

Cardinalidade
¥ Ck-meds Total
1 (P22-3), (P21-15), (P17-22), (P17-18), (P17-16), 8
(P16-19), (P16-15), (P16-14)
2 (P20-19, P20) 1
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Figura 5.7-Distribui¢cdo das Ck-meds do Caso 1.
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Figura 5.8-Distribui¢cdo das Ck-UMs do Caso 1.
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Figura 5.9-Distribuicdo das Ck-ramos do Caso 1.

125



5.3.3Caso 2

No caso 2, serd estudado o efeito da indisponibilidade da UM3, que coleta as
medidas Ps.1 e Ps.o. O resultado da andlise quantitativa da capacidade de observacao

para este caso encontra-se na Tabela 5.28.

Tabela 5.28-indices probabilisticos — Caso 2.

indice 2 (%) | B(%) | N
PLOC 26,17 1,12 | 10
PLIC 30,84 0,19 | 10
PLDC 10,81 0,24 | 10
Classificacao B

Comentarios: A remocao da UM3 faz com que a medida P: torne-se critica.
Como a medida P1 constitui com Ps.10 € Ps1 um trio critico, a transformagéo de P1 em
Cmed incorre na criagdo do par critico (Fs.1, Fs.10), conforme mostrado na Tabela 5.29.
As Figuras 5.10, 5.11 e 5.12 mostram a distribuicdo das tuplas criticas determinadas.
Verifica-se um aumento geral das criticalidades de baixa cardinalidade, em especial das
C3- e C4-meds. Consequentemente, diminui a capacidade de identificagdo de EGs, pois
em situacdes de redundancia reduzida, o nimero de Cmeds e medidas em Cconjs
aumenta consideravelmente. O numero de UMs criticas aumenta para 8 possuindo as
novas C1-UMs alta indisponibilidade, o que se reflete no valor elevado do PLOC. A
Figura 5.12 mostra as Ck-ramos. Como o numero de Cl- e C2-meds muda
sensivelmente, as C1- e C2-ramos ndo mudam significativamente, diferentemente das
C3-ramos. Como a indisponibilidade/ saida ndo reportada de 3 ramos € um evento

altamente improvavel, tais C3-ramos nao impactam os indicadores apresentados.

Tabela 5.29 — Ck-meds do Sistema IEEE 24 Barras — Caso 2(até 22 Ordem).

Cardinalidade
¥ Ck-meds Total
1 (P24-3), (P17-22), (P1) 3
5 (P17-18, P21-15), (P16-14, P16-19), (Ps-l, P5-10), (on, P20-19) 8
(Pls, P21-15), (Pls, P17-18), (Pls, P16-19), (P16, P16-14)
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Figura 5.10- Distribuicdo das Ck-meds do Caso 2.
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Figura 5.11- Distribuigdo das Ck-UMs do Caso 2.
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Figura 5.12- Distribuicdo das Ck-ramos do Caso 2.
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5.3.4 Caso 3

Neste exemplo, além da retirada da UM3, remover-se-a também a UM2. Os

resultados da simulacdo de Monte Carlo sdo mostrados nha Tabela 5.30:

Tabela 5.30-indices probabilisticos — Caso 3.

Indice 2% | B(%) | N
PLOC 44,51 087 | 10
PLIC 45,30 011 | 10
PLDC 2530 | 0,097 | 10*
Classificagao C

Comentarios: Com a UM2 também ausente, as Cmeds aumentam mais ainda,
promovendo a elevagédo do numero de UMs criticas para 10. A capacidade de deteccao
e identificacdo de EGs fica seriamente comprometida, como mostra as Figuras 5.13-
5.15, sendo o sistema observavel somente em situagbes muito favoraveis. A Tabela
5.31 mostra que as novas C1-meds pertencem as UMs com alta indisponibilidade, o que

ajuda a explicar o aumento significativo dos trés indicadores.

Tabela 5.31 — Ck-meds do Sistema IEEE 24 Barras — Caso 3(até 22 Ordem).

Cardinalidade
K Ck-meds Total
1 (P24-3), (P17-22), (P1), (Ps-10), (Ps5-1), (Ps), (Ps-2), (Po-1) 8
) (P17-18, P21-15), (P16-14, P16-19), (P20, P20-19) ;
(P1s, P21-15), (P18, P17-18), (P16, P16-19), (P16, P16-14)
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Figura 5.13- Distribuigdo das Ck-meds do Caso 3.
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Figura 5.14-Distribuicdo das Ck-UMs do Caso 3.

150

Quantidade de tuplas criticas

128
100
51
50
9 .
0 |
2 3

Cardinalidade k

Figura 5.15-Distribui¢cdo das Ck-ramos do Caso 3.

Os casos analisados até agora correspondem a decréscimos na redundancia.

Os proximos trés planos de medi¢do a serem avaliados ilustram, através dos indices

probabilisticos e da analise de criticalidades, o impacto causado pelos diferentes

refor¢cos de medidas no Caso Base.

5.35Caso 4

A Tabela 5.32 mostra o comportamento da capacidade de observacéo da rede

elétrica em funcdo a insercao de uma UMF na barra 10. A UM mede o angulo de tenséo

da barra e a corrente nos ramos incidentes nesta barra.

Tabela 5.32—indices probabilisticos — Caso 4.

indice 2(%) | B(%) | N
PLOC 10,67 1,94 | 10*
PLIC 29,57 0,24 10*
PLDC 9,84 0,26 | 10*
Classificacdo A
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Comentarios: Com a inser¢do da UMF10, as Ck-meds envolvendo medidas da
UM8 aumentam de cardinalidade, tornando esta unidade de medi¢cdo n&o-critica.
Repare que a barra 10 esté diretamente conectada barra 8, sendo as UF10 e a UM8
eletricamente vizinhas. Como observado na Tabela 5.33 e Figuras 5.16 — 5.18, ocorre
pequena variacdo das criticalidades. A UMF10 melhora a observabilidade da rede,
porém ao custo do aumento do PLIC e do PLDC, devido a nova Cmed Ai. Repare que
a hova UM tem indisponibilidade elevada, o que acaba por reduzir ainda mais 0s
potenciais beneficios proporcionados pela insercdo da UMF. Este exemplo ilustra o risco
de insercao inadequada de unidades de medicao fasorial na rede elétrica. Para garantir
adequada capacidade de depuracdo de EGs, ao menos duas UMFs devem ser inseridas

na rede elétrica.

Tabela 5.33 — Ck-meds do Sistema IEEE 24 Barras — Caso 4(até 22 Ordem).

Cardinalidade
K Ck-meds Total
1 (P24-3), (P17-22), (Ax0) 3
) (P1s, P17-18), (P16, P16-14), (P18, P21-15), (P16, P16-19) .
(P20, P20-19), (P16-19, P16-14), (P17-18, P21-25)
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Figura 5.16— Distribuicdo das Ck-meds do Caso 4.
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Figura 5.17- Distribuicdo das Ck-UMs do Caso 4.
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Figura 5.18-Distribui¢cdo das Ck-ramos do Caso 4.

5.3.6 Caso 5

A Tabela 5.34 apresenta os indicadores probabilisticos devido a inser¢do de

UMFs completas nas barras 10, 15 e 24.

Tabela 5.34—indices probabilisticos — Caso 5.

Indice ? (%) | ER(%) | N
PLOC 7,21 2,71 | 10°
PLIC 14,01 0,35 | 10°
PLDC 6,04 0,26 10°
Classificagao AA-

Comentarios: Os reforgos realizados aumentam a ordem das cardinalidades das

Ck-meds, proporcionando a reducdo geral do nimero de tuplas criticas de medidas,

ramos e UMs de baixa de cardinalidade, com mostra a Tabela 5.35 e as Figuras 5.19-

5.21. Como resultado, o plano de medicdo atende melhor o0s requisitos de
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observabilidade, e confiabilidade, embora condigbes muito adversas possam
eventualmente comprometer seu desempenho. Apenas uma unidade de medicao critica
apresenta elevada indisponibilidade (UMF10), sendo, entretanto, o requisito robustez
satisfatoriamente atendido, visto que PLOC determinado é de 10%.

Tabela 5.35 — Ck-tuplas do Sistema IEEE 24 Barras — Caso 5(até 22 Ordem).

Cardinalidade
« Ck-meds Total
1 (P17-22), (A1)
2 (P1g, P17-18), (P16, P16-14) 2
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Figura 5.19- Distribuicdo das Ck-meds do Caso 5.
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Figura 5.20-Distribui¢cdo das Ck-UMs do Caso 5.
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Figura 5.21-Distribui¢éo das Ck-ramos do Caso 5.

5.3.7 Caso 6

Neste ultimo Caso, sao inseridas UMFs completas nas barras 10, 14, 22 e 24. A
UM3 também agora coleta a medida Ps..4, tornando-se completa. Os reforcos realizados
no plano de medidas tém por consequéncia a melhoria dos indicadores como sugere a
Tabela 5.36.

Tabela 5.36-indices probabilisticos — Caso 6.

indice ?2(%)| B(%) | N
PLOC 4,57 2,76 | 10*
PLIC 6,92 0,39 | 10*
PLDC 1,45 0,95 10*
Classificacdo AAA

Comentarios: Com a adicdo destas UMFs, desaparecem todas as Cmeds
encontradas no caso base, e apenas dois pares criticos permanecem. As Figuras 5.22
- 5.24 sugerem que, com a inclusdo das novas medidas, a cardinalidade das
criticalidades aumenta de maneira geral. As triplas e quadruplas criticas ainda existentes
afetam a capacidade de identificacdo de EGs, ao passo que a presenca de poucas C2-
meds e nenhuma Cl-med contribui para drastica reducédo dos valores do PLIC e do
PLDC. Portanto, somente em situacbes extremas de medidas ou ramos da rede os
requisitos de observabilidade, confiabilidade e robustez ndo serdo os requisitos,

justificando o selo de observacdo maximo.
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Tabela 5.37 — Ck-meds do Sistema IEEE 24 Barras — Caso 6(até 22 Ordem).

Cardinalidade
k
1 —
2 (P1s, P17:18), (P3-24, P24:3)

13
6
2 .
° [
3 4

1 2

Ck-meds Total

Numero de tuplas criticas

B R R R RN
ONDOOOONDDOO OO

Cardinalidade k
Figura 5.22— Distribuigdo das Ck-meds do Caso 6.

Quantidade de tuplas criticas

Cardinalidade k

Figura 5.23- Distribuigcdo das Ck-UMs do Caso 6.
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Figura 5.24— Distribuicdo das Ck-ramos do Caso 6.

A Tabela 5.38 apresenta um quadro comparativo com as classificagcdes obtidas
para cada plano de medicdo, segundo sua capacidade de observacdo. O sistema de
graus proposto reflete as caracteristicas de observabilidade e capacidade de depuragéo
de EGs dos planos de medigéo, sendo util na avaliagdo e distincdo entre diferentes
sistemas. Nota-se que os ultimos trés casos estudados correspondem a sistemas com
selo de observabilidade, possuindo o Caso 6 o grau maximo. Por fim, os resultados
mostram o impacto da criticalidade das medidas naquela de ramos e unidades de
medi¢do, nota-se que as diversas modificacbes realizadas tiveram significativos

impactos nas Ck-UMs e Ck-ramos.

Tabela 5.38 — Classificagédo dos planos de medicéo - Sistema IEEE 24 Barras.

. PLOC PLIC PLDC
Plano de Medicéo Nota % % %

Caso-Base BBB 17.6 25.5 7.2
Caso 1: remogéo de Pis € MU1s BBB- 19.9 35.3 25.1
Caso 2: remogdo MUs3 B 26.2 30.8 10.8
Caso 3: remogédo de MU; e MU3 C 44.5 45.3 25.3
Caso 4: adigdo de UMFyo A 10.7 29.6 9.8
Caso 5: adigdo de UMF1o, UMF15, UMF24 AA 7.2 14.0 6.0
Caso 6: adigdo de P324, UMF19, UMF4,

UMPFa, UMFas AAA 4.6 6.9 1.5
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5.4 Sistema IEEE 30 barras

A Figura 5.25 mostra o sistema teste IEEE 30 barras com o respectivo plano de
medi¢do utilizado. O plano indicado, denominado de Plano A, contém 37 medidas das
quais 24 sao de fluxo de poténcia, 12 de inje¢bes de poténcia, e uma medida de angulo
da tensao, instalada na barra 3. O objetivo dos testes nesta se¢do é a aplicagédo da
analise efetuada no sistema de 6 barras em um sistema de maior porte. Tal como no
caso anterior, a avaliacdo da capacidade de observacdo do estado se iniciara pela
enumeracao das criticalidades, sendo os indicadores apresentados logo em seguida.

Identificou-se, por meio do método de determinacgao de trios criticos, 11 medidas
criticas, 9 pares criticos e 91 trios criticos. A Tabela 5.39 apresenta as C1- e C2-meds
encontradas. A aplicacdo do método Branch-and-Bound na enumeracéo das Ck-meds
até cardinalidade k4, = k;i;p, = 8 apontou a presenca de 3288 tuplas criticas. A Figura
5.25 mostra a distribuicdo das Ck-meds por cardinalidade. Observa-se que a maior parte
destas sdo C5-, C6- e C7-meds. Embora numerosas, a sua probabilidade de ocorréncia
€ extremamente baixa, hdo implicando em maiores riscos a observabilidade. Por outro
lado, as poucas Ck-meds de baixa cardinalidade tem elevada probabilidade de
ocorréncia, 0 que impacta consideravelmente a EE, como sera evidenciado pelos

indicadores probabilisticos.

15 23 24 A 25 26 29
Figura 5.25-Sistema IEEE 30 Barras — Plano de Medicéo A.
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Tabela 5.39 — C1 e C2-meds do Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

Cardinalidade
k

Ck-tuplas Total

(As), (Pe), (P22), (P2s), (P27), (Pss),
(Psg-11), (P15-23), (P25-26), (P25-27), (P29-30)
(P12-16, P14-15), (Ps-10, P16-17), (P6-9, P16-17),
2 (Ps-7, Pe.7), (Ps-9, Pe-10), (P12, P12-13), 9
(P10, P16-17), (P10, Ps-10), (P10, Pe-9)

1 11

Considerando a possibilidade de perda de até um medidor, pela analise da
Tabela 5.39 verifica-se que o sistema é altamente propenso a perda da observabilidade
— existem 11 medidas criticas no sistema, de um total de 37 — e ndo apresenta bom
desempenho na identificacdo de EGs, dado o numero de trios criticos existentes (91).

A Tabela 5.40 apresenta as criticalidades de unidades de medicdo obtidas.
Analisando-se as UMs, percebe-se, como mostra a Tabela 5.40, que aquelas
localizadas nas barras 3, 6, 9, 15, 22, 24, 25, 27 e 29 sao criticas, por conterem as
Cmeds mostradas na Tabela 5.39. Devido as C2-meds também listadas na Tabela 5.39,
declara-se a UM12 como critica.

1400 .

1200

1000 958

800 712

600

400

Numero de tuplas criticas

220

200 91 I
11 9 0
LA

1 2 3 4 5 6 7 8
Cardinalidade k

Figura 5.26—Ck-meds do sistema Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

Empregando-se o método de identificacdo de Ck-UMs apresentado no Capitulo

4, a aplicacdo da Eliminagdo Gaussiana na matriz auxiliar C4¢ resulta na matriz C'4,.
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Como nenhum surge um pivd nulo na ultima linha de Cy,, classifica-se a UM10 como
critica. A criticalidade desta pode ser alternativamente constatada através trio critico

(P10, P10-21, P10-22) formado exclusivamente por medidas da UM10.

Tabela 5.40-Ck-UMs do Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

Cardinalidade

K Ck-tuplas — Unidades de Medicao Total

L (UM3), (UMgs), (UMg), (UM1p), (UM32), (UM3s), 1
(UM22), (UM24), (UMz2s), (UM27), (UMyy),
(UMy, UMy), (UM3, UMy), (UMz, UM,),

(UMz, UMs), (UM3s, UMig), (UM1s, UMo),

P1o-21 P1o-22 P1o
P1o-21 0,6739 -0,3206 -0,0109
Cuo= P1o-22 -0,3206 0,1889 -0,0190
P10 -0,0109 -0,0190 0,0163
P1o-21 P1o-22 P1o
Pio-21 0,6739 -0,3206 -0,0109
Crw= P10-22 0 0,0363 -0,0242
P1o 0 0 0

Aplicou-se novamente o método BB, considerando-se k., =3 para a
identificacdo Ck-ramos de até 32 Ordem. O valor de k,,,, adotado teve como inspiracao
o critério de segurangca N — 3, usualmente empregado em estudos de andlise de
segurancga, e segundo o qual a rede elétrica deve permanecer operando com a perda
de até 3 elementos. Portanto, investiga-se neste exemplo, a capacidade de observacéo
do estado para eventos de perda, real ou incorretamente reportada, de até 3 elementos
da rede elétrica. Identificou-se para o presente caso, 10 C1l-ramos, 33 C2-ramos, e 89
C3-ramos, todos criticos, listadas na Tabelas 5.41 — 5.43. Os ramos criticos da Tabela
5.26 sdo ramos que ou tornam a rede desconexa, como 0 9-11, ou cuja remocao crie
ilhas observaveis na rede, como é o caso do ramo 6-28 e do ramo 12-13. Conforme
indicado na Tabela 5.26, aproximadamente 25% dos ramos da rede elétrica sao criticos

sendo o sistema, do ponto de vista topolégico vulneravel a perda de observabilidade.
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Tabela 5.41 — Ramos criticos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

Tabela 5.42 — Pares de Ramos Criticos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

Ramo Critico

Total

Ramo6-28

Ramo29-30

Ramo25-27

Ramo25-26

Ramo24-25

Ramo22-24

10

Ramo15-23

Ramo12-13

Olo|N|oc|O|D]|WIN|FP|H

Ramo9-11

[EEN
o

Ramo6-8

# Par Critico # Par Critico Total
1 Ramo27-29 Ramo27-30 17 Ramol2-16 Ramol18-19
2 Ramo10-22 Ramo21-22 | 18 | Ramol2-16 Ramol5-18
3 Ramo10-21 Ramo21-22 19 Ramol2-16 Ramol6-17
4 Ramo10-21 Ramo10-22 20 Ramol2-14 Ramol4-15
5 Ramo19-20 Ramol10-20 | 21 Ramo4-12 Ramo15-18
6 Ramo18-19 Ramo10-20 22 Ramo6-10 Ramol18-19
7 Ramo18-19 Ramo19-20 | 23 Ramo6-10 Ramo12-16
8 Ramo15-18 Ramo10-20 24 Ramo6-9  Ramo019-20
9 Ramo15-18 Ramol19-20 | 25 Ramo6-9 Ramo18-19 | 33
10 Ramo15-18 Ramo18-19 26 Ramo6-9  Ramo15-18
11 Ramo16-17 Ramo10-17 27 Ramo6-9  Ramo16-17
12 Ramo16-17 Ramo019-20 | 28 Ramo6-9 Ramol2-16
13 Ramo16-17 Ramo18-19 29 Ramo6-9 Ramo9-10
14 Ramo16-17 Ramo15-18 | 30 Ramo5-7 Ramo6-7
15 Ramol12-16 Ramo10-17 31 Ramo2-5 Ramo6-7
16 | Ramol2-16 Ramo019-20 | 32 Ramo2-5 Ramo5-7
33 Ramo1l-2 Ramo1-3
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Tabela 5.43 — Trios de Ramos Criticos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

# Trio Critico # Trio Critico

1 Ramol2-15 Ramol4-15 Ramo10-20 | 23 | Ramo6-10 Ramo19-20 Ramo10-22
2 Ramol2-15 Ramol4-15 Ramol19-20 | 24 | Ramo6-10 Ramol19-20 Ramo10-21
3 Ramol2-15 Ramol4-15 Ramo18-19 | 25 | Ramo6-10 Ramo19-20 Ramo10-17
4 | Ramol2-15 Ramol4-15 Ramol5-18 | 26 | Ramo6-10 Ramol5-18 Ramo21-22
5 Ramol12-15 Ramol4-15 Ramo16-17 | 27 | Ramo6-10 Ramol15-18 Ramo10-22
6 Ramol2-15 Ramol2-16 Ramol4-15 | 28 | Ramo6-10 Ramol6-17 Ramo27-30
7 Ramol2-14 Ramol2-15 Ramo10-20 | 29 | Ramo6-10 Ramol6-17 Ramo27-29
8 Ramol2-14 Ramol2-15 Ramol19-20 | 30 | Ramo6-10 Ramol6-17 Ramo28-27
9 Ramol2-14 Ramol2-15 Ramo18-19 | 31 | Ramo6-10 Ramo16-17 Ramo23-24
10 | Ramol12-14 Ramol2-15 Ramo15-18 | 32 | Ramo6-10 Ramol6-17 Ramo21-22
11 | Ramol2-14 Ramol12-15 Ramol16-17 | 33 | Ramo6-10 Ramol16-17 Ramol10-22
12 | Ramol12-14 Ramol2-15 Ramol2-16 | 34 | Ramo6-10 Ramol6-17 Ramol0-20
13 Ramo4-12 Ramol14-15 Ramo19-20 | 35 | Ramo6-10 Ramol14-15 Ramo19-20
14 Ramo4-12 Ramol4-15 Ramol18-19 | 36 | Ramo6-10 Ramol4-15 Ramol5-18
15 Ramo4-12 Ramol12-16 Ramol14-15 | 37 | Ramo6-10 Ramol2-15 Ramo019-20
16 Ramo4-12 Ramol2-15 Ramol18-19 | 38 | Ramo6-10 Ramol2-14 Ramo19-20
17 Ramo4-12 Ramol12-15 Ramol14-15 | 39 | Ramo6-10 Ramol2-14 Ramo15-18
18 Ramo4-12 Ramol2-15 Ramol2-16 | 40 | Ramo6-10 Ramol2-14 Ramol6-17
19 Ramo4-12 Ramol12-14 Ramo19-20 | 41 | Ramo6-10 Ramo4-12 Ramo19-20
20 Ramo4-12 Ramol2-14 Ramol8-19 | 42 | Ramo6-10 Ramo4-12 Ramol16-17
21 Ramo4-12 Ramol2-14 Ramol6-17 | 43 | Ramo6-10 Ramo9-10 Ramo15-18
22 Ramo4-12 Ramol2-14 Ramol2-15 | 44 | Ramo6-10 Ramo9-10 Ramol16-17
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Tabela 5.43 — Continuacao.

# Trio Critico # Trio Critico
45 | Ramo6-9 Ramol2-15 Ramol4-15 | 68 | Ramol-3 ~Ramol2-14 Ramol2-16
46 | Ramo6-9 Ramol2-14 Ramol2-15 | 69 | Ramol-3 Ramo4-12 Ramo18-19
47 | Ramo6-9 Ramo6-10 Ramo21-22 | 70 | Ramol-3 Ramo4-12 Ramo12-16
48 | Ramo6-9 Ramo6-10 Ramo10-22 | 71 | Ramol-3 Ramo6-10 Ramo19-20
49 | Ramo6-9 Ramo6-10 Ramo10-21 | 72 | Ramol-3 Ramo6-10 Ramo15-18
50 | Ramo6-9 Ramo6-10 Ramol14-15 | 73 | Ramol-3 Ramo6-10 Ramo16-17
51 | Ramo6-9 Ramo6-10 Ramol2-14 | 74 | Ramol-3 Ramo6-9 Ramol14-15
52 | Ramo6-9 Ramo6-10 Ramo4-12 | 75 | Ramol-3 Ramo6-9 Ramol12-14
53 | Ramo5-7 Ramo6-10 Ramol6-17 | 76 | Ramol-3 Ramo6-9 Ramo6-10
54 | Ramo4-6 Ramo6-10 Ramo16-17 | 77 | Ramol-3 Ramo3-4 Ramo2-5
55 | Ramo2-6 Ramo6-10 Ramo15-18 | 78 | Ramol-2 ~Ramol4-15 Ramol8-19
56 | Ramo2-6 Ramo6-10 Ramo16-17 | 79 | Ramol-2 Ramol4-15 Ramol5-18
57 | Ramo2-5 Ramo6-10 Ramol6-17 | 80 | Ramol-2 Ramol2-16 Ramol4-15
58 | Ramo3-4 Ramo4-12 Ramo18-19 | 81 | Ramol-2 Ramol2-14 Ramo19-20
59 | Ramo3-4 Ramo6-10 Ramo15-18 | 82 | Ramol-2 Ramol2-14 Ramol8-19
60 | Ramo2-4 Ramo6-10 Ramo16-17 | 83 | Ramol-2 Ramol2-14 Ramol5-18
61 | Ramol-3 Ramol4-15 Ramo19-20 | 84 | Ramol-2 Ramol2-14 Ramol6-17
62 | Ramol-3 Ramol4-15 Ramo18-19 | 85 | Ramol-2 Ramo6-10 Ramo15-18
63 | Ramol-3 Ramol4-15 Ramo15-18 | 86 | Ramol-2 Ramo6-10 Ramo16-17
64 | Ramol-3 Ramol2-14 Ramo19-20 | 87 | Ramol-2 Ramo6-9 Ramo14-15
65 | Ramol-3 Ramol2-14 Ramo18-19 | 88 | Ramol-2 Ramo6-9 Ramol2-14
66 | Ramol-3 Ramol12-14 Ramol5-18 | 89 | Ramol-2 Ramo6-9 Ramo6-10
67 | Ramol-3 Ramol2-14 Ramol6-17 | ---
Total 89

Bound descrito na Figura 4.11.

Obteve-se as k-tuplas de ramos criticos utilizando-se o método de Branch-and-

Para determinagcdo das criticalidades que afetam

somente a depuracao de EGs, empregou-se o método apresentado na Figura 4.12. A

Tabela 5.44 compara os Ck-ramos obtido pelos dois algoritmos de Branch-and-Bound.

Nota-se que as criticalidades de ramos identificadas séo diferentes, evidenciando,

portanto, que a relacdo entre a capacidade de depuracdo de erros topologicos e as k-

tuplas de ramos criticos nao é direta, como ocorre para as Ck-meds.
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Tabela 5.44 — Comparacao entre os Algoritmos 4.11 e 4.12.

Algoritmo da Figura 4.11 Algoritmo da Figura 4.12
# Ramo Critico Total| # Ramo Critico Tipo Total
1 Ramo6-28 1 Ramo6-28 Essencial
2 Ramo29-30 2 Ramo29-30 Essencial
3 Ramo25-27 3 Ramo25-27 Essencial
4 Ramo25-26 4 Ramo25-26 Essencial
5 Ramo24-25 5 Ramo24-25 Essencial
6 Ramo22-24 10 6 Ramo22-24 Essencial 10
7 Ramo15-23 7 Ramo15-23 Essencial
8 Ramo12-13 8 Ramo12-13 Essencial
9 Ramo9-11 9 Ramo9-11 Essencial
10 Ramo6-8 10 Ramo6-8 Essencial
11 Ramo8-28 Irrelevante 1
12 | Ramo27-30 | N&o-essencial
13 | Ramo27-29 | N&o-essencial 4
--- | 14 | Ramo28-27 | Nao-essencial
15 | Ramo23-24 | N&o-essencial

Todos os Cl-ramos determinados através do algoritmo da Figura 4.12, com
excecdo do ramo 8-28, estdo associados somente a Cmeds — a injecdo P27 no caso
dos ramos 27-29, 27-30 e 28-27; e a inje¢cdo P24, no caso do ramo 23-24. Comparando-
se as Tabelas 5.42-5.43 com a Tabela 5.44, é constatado que os ramos listados na
Gltima participam de k-tuplas criticas de ramos (com k superior a um) listadas nas
primeiras. Este resultado mostra que a criticalidade das medidas tem forte influéncia na
capacidade de deteccéo e identificacdo do erro de configuracéo da rede. Outro exemplo
deste comportamento é o par critico de ramos (27-90, 27-30). Conclui-se por inspec¢éo
visual da Figura 5.24 que somente medida P»; estd associada aos dois ramos. Assim
sendo, as colunas da matriz M referentes aos dois ramos serdo idénticas. Como Py7 é
uma Cmed, a linha e a coluna da matriz E correspondente a esta medida sao nulas.
Logo, as colunas da matriz S = E-M associadas ao este par critico sdo igualmente
nulas, sendo EGs devido a erros topoldgicos nestes sequer detectaveis via analise

residual.

As Tabelas 5.45 e 5.46 apresentam as C2- e C3-ramos encontrados pelo
algoritmo da Figura 4.12. As tuplas de ramos listadas satisfazem a condicdo de ndo
detectabilidade e identificabilidade mencionada no Capitulo 2. Os resultados da Tabela
5.45 correspondem a situagdes em que erros topologicos simples ndo séo detectaveis

e identifichveis em qualquer circunstancia, representando risco a EE.
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Tabela 5.45 — C2-ramos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

# Par Critico # Par Critico Total
1 | Ramol0-20 Ramol10-17 | 17 | Ramo09-10 Ramol5-18

2 | Ramol19-20 Ramol10-17 | 18 | Ramo9-10 Ramo16-17

3 | Ramol18-19 Ramo10-17 | 19 | Ramo9-10 Ramol2-16

4 | Ramol5-18 Ramol0-17 | 20 | Ramo9-10 Ramo4-12

5 | Ramol6-17 Ramol0-20 | 21 | Ramo6-10 Ramo10-17

6 | Ramol2-16 Ramol10-20 | 22 | Ramo6-10 Ramo10-20

7 Ramo4-12 Ramol10-17 | 23 | Ramo6-10 Ramo19-20

8 Ramo4-12 Ramol10-20 | 24 | Ramo6-10 Ramol5-18

9 Ramo4-12 Ramo19-20 | 25 | Ramo6-10 Ramol6-17 33
10 | Ramo4-12 Ramo18-19 | 26 | Ramo6-10 Ramo4-12

11 | Ramo4-12 Ramo16-17 | 27 | Ramo6-10 Ramo9-10

12 | Ramo4-12 Ramol2-16 | 28 Ramo6-9  Ramol0-17

13 | Ramo9-10 Ramo10-17 | 29 Ramo6-9 Ramo10-20

14 | Ramo9-10 Ramo10-20 | 30 Ramo6-9 Ramo4-12

15 | Ramo9-10 Ramo19-20 | 31 Ramo6-9 Ramo6-10

16 | Ramo9-10 Ramo18-19 | 32 Ramo1l-3 Ramo3-4

33 Ramo1l-2 Ramo3-4

A analise da Tabela 5.30 indica que os ramos 4-12 (9 ocorréncias); 6-10 (8
ocorréncias); e 9-10 (9 ocorréncias) estdo envolvidos em parte consideravel dos C2-
ramos identificados. Atencdo redobrada deve ser dispendida a estes, pois erros
topoldgicos que os envolvem podem resultar na suspeicao indevida, por parte da EE,
de varios ramos corretos. Considere a tripla critica de ramos (1-3, 3-4, 2-5). Por ser uma
tupla critica, esperar-se-ia que o0 erro em apenas um dos ramos da tupla fosse
identificavel. Entretanto, conforme a Tabela 5.45 aponta, o erro topolégico simples nos
ramos 1-3 ou 3-4, ndo é identificavel. Tal fato é consequéncia das Ck-meds (As3) e (P,

P., P13) estarem associadas ao C2-ramo (1-3, 3-4).

Na Tabela 5.46 sdo apresentados 0os casos em que a saida ndo reportada de 3
ramos da rede pode nédo ser detectavel. Diferentemente dos casos das Tabelas 5.29 e
5.30, a capacidade de deteccdo do erro dependera do estado da rede e do valor dos

parametros dos ramos.

143



Tabela 5.46 — C3-ramos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

# Trio Critico # Trio Critico

1 | Ramol2-15 Ramol4-15 Ramol0-17 | 41 | Ramo3-4 Ramo6-9 Ramol2-14
2 | Ramol2-14 Ramol2-15 Ramol0-17 | 42 | Ramol-3 Ramol4-15 Ramol0-17
3 | Ramo9-10 Ramol2-15 Ramo14-15 | 43 | Ramol-3 Ramol4-15 Ramol10-20
4 | Ramo9-10 Ramol2-14 Ramol2-15 | 44 | Ramol-3 Ramol4-15 Ramol6-17
5 | Ramo6-10 Ramol2-15 Ramol4-15 | 45 | Ramol-3 ~Ramol2-16 Ramol4-15
6 | Ramo6-10 Ramol2-14 Ramol2-15 | 46 | Ramol-3 ~Ramol2-15 Ramo0l0-17
7 Ramo3-4 Ramol4-15 Ramol0-17 | 47 | Ramol-3 Ramol2-15 Ramo10-20
8 Ramo3-4 Ramol4-15 Ramol10-20 | 48 | Ramol-3 Ramol2-15 Ramo19-20
9 Ramo3-4 Ramo14-15 Ramo19-20 | 49 | Ramol-3 Ramol2-15 Ramo18-19
10 | Ramo3-4 Ramol4-15 Ramol18-19 | 50 | Ramol-3 Ramol2-15 Ramo15-18
11 | Ramo3-4 Ramol4-15 Ramol5-18 | 51 | Ramol-3 ~Ramol2-15 Ramo16-17
12| Ramo3-4 Ramol14-15 Ramol16-17 | 52 | Ramol-3 ~Ramol2-15 Ramo14-15
13| Ramo3-4 Ramol12-16 Ramol14-15 | 53| Ramol-3 Ramol2-15 Ramol2-16
14| Ramo3-4 Ramol12-15 Ramol0-17 | 54 | Ramol-3 Ramol2-14 Ramol0-17
15| Ramo3-4 Ramol12-15 Ramol10-20 | 55| Ramol-3 ~Ramol2-14 Ramo10-20
16 | Ramo3-4 Ramol12-15 Ramol19-20 | 56 | Ramol-3 ~Ramol2-14 Ramol2-15
17| Ramo3-4 Ramol2-15 Ramol8-19 | 57 | Ramol-3 Ramo4-12 Ramo14-15
18 | Ramo3-4 Ramol12-15 Ramol5-18 | 58 | Ramol-3 Ramo4-12 Ramol12-15
19| Ramo3-4 Ramol2-15 Ramol6-17 | 59 | Ramol-3 Ramo4-12 Ramol12-14
20| Ramo3-4 Ramol2-15 Ramol14-15 | 60 | Ramol-3 Ramo9-10 Ramo14-15
21 | Ramo3-4 Ramol12-15 Ramol2-16 | 61 | Ramol-3 Ramo9-10 Ramo12-15
22 | Ramo3-4 Ramol2-14 Ramol0-17 | 62 | Ramol-3 Ramo9-10 Ramol12-14
23| Ramo3-4 Ramol2-14 Ramol0-20 | 63 | Ramol-3 Ramo6-10 Ramo14-15
24 | Ramo3-4 Ramol12-14 Ramo19-20 | 64 | Ramol-3 Ramo6-10 Ramo12-15
25| Ramo3-4 Ramol2-14 Ramol8-19 | 65| Ramol-3 Ramo6-10 Ramol12-14
26 | Ramo3-4 Ramol2-14 Ramol5-18 | 66 | Ramol-3 Ramo6-9 Ramo12-15
27| Ramo3-4 Ramol12-14 Ramol6-17 | 67 | Ramol-2 Ramol4-15 Ramo10-17
28 | Ramo3-4 Ramol2-14 Ramol2-16 | 68 | Ramol-2 Ramol4-15 Ramol0-20
29| Ramo3-4 Ramol12-14 Ramol2-15 | 69 | Ramol-2 Ramol4-15 Ramol19-20
30| Ramo3-4 Ramo4-12 Ramo14-15 | 70 | Ramol-2 Ramol4-15 Ramol6-17
31| Ramo3-4 Ramo4-12 Ramol12-15 | 71 | Ramol-2 Ramol2-15 Ramol0-17
32| Ramo3-4 Ramo4-12 Ramol2-14 | 72 | Ramol-2 Ramol2-15 Ramo10-20
33| Ramo3-4 Ramo9-10 Ramo14-15 | 73 | Ramol-2 Ramol2-15 Ramo19-20
34| Ramo3-4 Ramo9-10 Ramo12-15 | 74 | Ramol-2 Ramol2-15 Ramol18-19
35| Ramo3-4 Ramo9-10 Ramol12-14 | 75 | Ramol-2 Ramol2-15 Ramol15-18
36| Ramo3-4 Ramo6-10 Ramo14-15 | 76 | Ramol-2 Ramol2-15 Ramol6-17
37| Ramo3-4 Ramo6-10 Ramo12-15 | 77 | Ramol-2 Ramol2-15 Ramol4-15
38| Ramo3-4 Ramo6-10 Ramol2-14 | 78 | Ramol-2 Ramol2-15 Ramol2-16
39| Ramo3-4 Ramo6-9 Ramo14-15 | 79 | Ramol-2 Ramol2-14 Ramol0-17
40 | Ramo3-4 Ramo6-9 Ramo12-15 | 80 | Ramol-2 Ramol2-14 Ramol10-20
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Tabela 5.46 — Continuacao.

# Trio Critico # Trio Critico

81 | Ramol-2 Ramol2-14 Ramol2-16 | 87 | Ramol-2 Ramo9-10 Ramol2-15
82 | Ramol-2 Ramol2-14 Ramo12-15 | 88 | Ramol-2 Ramo9-10 Ramol2-14
83 | Ramol-2 Ramo4-12 Ramol4-15 | 89 | Ramol-2 Ramo6-10 Ramol4-15
84 | Ramol-2 Ramo4-12 Ramol2-15 | 90 | Ramol-2 ~Ramo6-10 Ramol2-15
85 | Ramol-2 Ramo4-12 Ramol2-14 | 91 | Ramol-2 Ramo6-10 Ramol2-14
86 | Ramol-2 Ramo9-10 Ramol14-15 | 92 | Ramol-2 Ramo6-9 Ramol12-15

Total 92

Observa-se nesta Ultima tabela que os ramos 1-3, 1-2, 12-14 e 12-15 tem grande
participacdo nos C3-ramos identificados. Os resultados mostraram de forma clara a
dependéncia da capacidade das criticalidade dos ramos e daquela das medidas neles
incidentes. Neste contexto, o conhecimento das tuplas criticas de medidas ajuda a
explicar o comportamento das criticalidades de ramos.

Para o célculo dos indices PLIC, PLOC e PLDC, considerou-se somente a
indisponibilidade de UMs. A Tabela 5.47 apresenta as taxas de indisponibilidades
adotadas para as UMs. Os valores utilizados foram arbitrariamente escolhidos em
funcéo do nivel de tensdo da barra em que a UM foi inserida.

Tabela 5.47 — Indisponibilidade das UMs — Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

Taxas de Taxas de
UM ndisponibilidade | "™ | indisponibilidade
1 0.1 16 0,02
2 0.1 17 0,02
3 0,01 18 0,02
4 0.1 19 0,02
5 0,1 20 0,02
6 0.1 21 0,02
7 0,1 22 0,02
8 0.1 23 0,02
9 0,0008 24 0,02
10 0,02 25 0,02
11 0,0008 26 0,02
12 0,02 27 0,02
13 0,0008 28 0,02
14 0,02 29 0,02
15 0,02 30 0,02
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A Tabela 5.48 apresenta as taxas de indisponibilidades ajustadas para cada

indice calculado.

Tabela 5.48 — Taxas de indisponibilidades das UMs (Plano A).

Taxas de Taxas de
UM Indispo_ni_bilidade Indisp_onibilidade
Original Ajustada
PLOC | PLIC | PLDC
1 0,1 0,13 0,10 0,10
2 0,1 0,16 0,10 0,11
3 0,01 0,01 0,01 0,01
4 0,1 0,12 0,10 0,10
5 0,1 0,11 0,10 0,11
6 0,1 0,38 0,10 0,10
7 0,1 0,10 0,10 0,10
8 0,1 0,10 0,10 | 0,0008
9 0,0008 0,003 | 0,0008 | 0,02
10 0,02 0,075 | 0,02 | 0,0081
11 0,0008 0,009 | 0,0085 | 0,020
12 0,02 0,069 | 0,02 | 0,009
13 0,0008 0,008 | 0,0081 | 0,03
14 0,02 0,020 | 0,02 0,02
15 0,02 0,082 | 0,02 | 0,026
16 0,02 0,023 | 0,022 | 0,02
17 0,02 0,020 | 0,022 | 0,021
18 0,02 0,022 | 0,023 | 0,028
19 0,02 0,020 | 0,026 | 0,020
20 0,02 0,020 | 0,021 | 0,020
21 0,02 0,022 | 0,020 | 0,020
22 0,02 0,085 | 0,020 | 0,020
23 0,02 0,020 | 0,020 | 0,020
24 0,02 0,069 | 0,020 | 0,020
25 0,02 0,077 | 0,020 | 0,021
26 0,02 0,020 | 0,020 | 0,020
27 0,02 0,083 | 0,020 | 0,020
28 0,02 0,022 | 0,020 | 0,020
29 0,02 0,085 | 0,020 | 0,020
30 0,02 0,020 | 0,021 | 0,020

146



A Figura 5.27 mostra a diferenca entre taxas de indisponibilidades originais e as
ajustadas para o calculo do PLOC. Nota-se que as taxas das UMs 2, 6, 10, 12, 15, 22,
24, 25, 27, e 29 aumenta consideravelmente. Exceto a UM2, todas as restantes s&o
criticas, conforme mostrado na Tabela 5.40. A UM2, embora nao seja critica, participa
de metade dos pares criticos encontrados. Observa-se novamente que a variagcao das
taxas de indisponibilidade reflete o impacto do elemento simulado na observabilidade e
criticalidade.
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Figura 5.27—Comparacao entre as taxas de indisponibilidades das UMs — PLOC.

No caso do PLIC, de acordo com a Figura 5.28, ndo ha mudanca significativa
das indisponibilidades, o que sugere que a perda da capacidade de identificagcdo néo é
um evento raro. Ocorre uma pequena variagado das indisponibilidades das UMs 11 e 13,

mas que nao afetam o calculo, pois estas unidades ndo coletam nenhuma medida.
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Figura 5.28—Comparacéao entre as taxas de indisponibilidades das UMs — PLIC.

147



0,12

o
=
o

Indisponibilidade p
o o
o o
B &

o
o
N

B Original ®PLDC

Mg“ ““‘
o ML LA

123 456 7 8 91011121314151617 181920 2122 2324252627 28 29 30

Unidade de medicao

Figura 5.29—Comparacao entre as taxas de indisponibilidades das UMs — PLDC.

O valor dos indices probabilisticos para o Plano A encontram-se na Tabela 5.49.

O resultado mostra que o sistema de medicao tem um risco de perda de observabilidade

de 26%, considerando as perdas de UMs. A perda de capacidade de identificagdo atinge

60%, sendo dificil e igualmente arriscada a identificacdo de EGs utilizando esta

configuracdo de medicao.

Tabela 5.49 —indices probabilisticos de Observacéo (Plano A).

indice 2 (%) | B(%) | N
PLOC 26,0 0,4 10°
PLIC 60,0 0,04 10°
PLDC 33,0 0,05 | 10°
Classificagao B-

O indice PLDC aponta uma probabilidade de perda de capacidade de deteccéo

de 33%, que, embora consideravelmente menor do que a do PLIC, também inspira

cautela em relacdo a confiabilidade resultados fornecidos pela EE. Constata-se de

maneira geral que a capacidade de observacgdo do sistema € razoavel. O coeficiente de

informacéo relativa calculado para este caso é listado na Tabela 5.50.

Tabela 5.50 —Coeficiente de informacg&o relativa — Sistema IEEE 30 Barras (Plano A).

Coefir

In(det(G))

In(det(Gmax))

-25,42

6,96

32,37
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O baixo valor do Coef;y indica que o plano de medi¢cédo carece de informagéo
sobre o estado operativo da rede. Do ponto de vista da Teoria da Informacéo, isto se
reflete em entropias relativas préximas de zero entre diferentes estados operativos.
Como resultado, a EE tem sua capacidade de deteccdo e identificacdo de EGs

comprometidas, conforme também apontam o PLIC e o PLDC.

De forma ailustrar detalhadamente como a capacidade de observacéo do estado
muda em func¢éo do plano de medidas, analisar-se-a o plano de medidas B, indicado na
Figura 5.29, composto de 42 medidores, sendo 24 medidas de fluxo de poténcia, 13 de
injecao de poténcia, 2 de angulo e 3 de corrente nos ramos. Este plano possui tanto
medi¢Bes convencionais, provenientes do SCADA, quanto fasoriais, coletadas pelas

UMFs instaladas nas barras 3 e 28.
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10 A 9 A 11 27
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14
18] a 19 A 20 22
, el 2Ll X N
15 23 24 A 25 26 29

Figura 5.30-Sistema IEEE 30 Barras — Plano de Medicéo B.

A Tabela 5.51 apresenta as medidas e pares criticos identificados. A Tabela 5.52
compara o numero de criticalidades encontradas (cardinalidade até 8) para os planos A
e B. O espalhamento mais uniforme das medidas pela rede e a inclusdo da UMF
completa na barra 28, ocasionaram o desaparecimento de diversas C1l- e C2-meds,
conforme a comparacgao das Tabelas 5.51 e 5.39 atesta. As medidas que integravam as
tuplas dissolvidas agora formam Ck-meds de maior cardinalidade, o que explica o
aumento do numero de k-tuplas criticas de medidas com cardinalidade 6, 7 e 8, listadas
na Tabela 5.52.
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Tabela 5.51-C1 e C2-meds do Sistema IEEE 30 Barras (Plano B).

Cardinalidade
K Ck-meds Total
1 (P25-26), (l28-8), 2
(P29-27, P29-30), (P27, P29-30), (P27, P29-27),
2 (P24, P15.23), (P22, P15.23), (P22, P24), 10
(P12, P12-13), (P10, P16-17), (Po, Po-11), (As, Azs)

Tabela 5.52— Comparacéo entre criticalidades de medidas — Sistema IEEE 30 Barras.

Cardinalidade || Total de Ck-meds
k Plano A | Plano B
1 11 2
2 9 10
3 91 49
4 220 225
5 1287 1236
6 958 2908
7 712 10108
8 0 41414

Total 3288 55952

A melhoria das criticalidades das medidas promove alteracées nas Ck-UMs,

conforme mostra a Tabela 5.53 e a Figura 5.41. As UMs 3, 6, 10, 15, 22 e 24, que antes

eram criticas, passam a integrar pares criticos de unidades de medicdo. Como exemplo,

a UMF3 agora constitui par critico com a UMF28. Os resultados indicam elevagéo da

cardinalidade das Ck-UMs com o reforco do sistema de medicdo, proporcionando

melhor atendimento ao requisito de robustez.

Tabela 5.53—- C1 e C2-UMs — Sistema IEEE 30 Barras (Plano B).

Cardinalidade
c Ck-UMs Total
L (UMo), (UMyp), 4
(UMzs), (UMy),
(UMz, UMz), (UMs, UMzs), (UMs, UMe),
2 (UMa, UMs), (UMso, UMss), (UMiso, UMio), 12
(UM1s, UM22), (UM1s, UM24), (UM3s, UMyy),
(UMa21, UM22), (UM22, UM24), (UMzg, UMyy),
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Figura 5.31-Comparacéo entre criticalidades de UMs — Sistema IEEE 30 Barras.

Tal como ocorrido com as UMs, a alteracdo das Ck-meds modificou a
criticalidade dos ramos da rede elétrica. As Tabelas 5.54-5.56 mostram que houve
reducao significativa dos C1- e C2-ramos.

Tabela 5.54 — C1-ramos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano B).

# Ramo Tipo

1 Ramo8-28 Critico

2 Ramo25-26 Critico

3 Ramo12-13 Critico

4 Ramo9-11 Critico

5 Ramo6-8 Irrelevante

Tabela 5.55 — C2-ramos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano B).

# Par Critico # Par Critico

1 | Ramo27-30 | Ramo029-30 | 14 | Ramol5-18 | Ramo019-20
2 | Ramo27-29 | Ramo29-30 | 15 | Ramo15-18 Ramo18-19
3 | Ramo27-29 | Ramo27-30 | 16 | Ramol6-17 Ramo10-17
4 | Ramo24-25 | Ramo25-27 | 17 | Ramol6-17 Ramo19-20
5 | Ramo22-24 | Ramo25-27 | 18 | Ramol2-16 Ramo10-17
6 | Ramol5-23 | Ramo27-29 | 19 | Ramol2-16 Ramo16-17
7 | Ramol5-23 | Ramo23-24 | 20 | Ramol2-14 Ramol14-15
8 | Ramol5-23 | Ramo22-24 | 21 Ramo6-9 Ramo9-10
9 | Ramol0-21 | Ramo21-22 | 22 Ramo5-7 Ramo6-7
10 | Ramo19-20 | Ramol10-20 | 23 Ramo2-5 Ramo6-7
11 | Ramo18-19 | Ramol0-20 | 24 Ramo2-5 Ramo5-7
12 | Ramo18-19 | Ramol19-20 | 25 Ramo1-2 Ramo1l-3
13 | Ramo15-18 | Ramol10-20 | ---
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Tabela 5.56 — C2-ramos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano B).

# | Par com Erro nao Detectavel # Par com Erro ndo Detectavel
1 | Ramo23-24 Ramo25-27 10 | Ramol5-18 Ramo10-17
2 | Ramo23-24 Ramo24-25 11 | Ramol6-17 Ramo10-20
3 | Ramo22-24 Ramo24-25 12 | Ramol6-17 Ramo18-19
4 | Ramo22-24 Ramo23-24 13 | Ramol6-17 Ramo15-18
5 | Ramo15-23 Ramo25-27 14 | Ramol2-16 Ramo10-20
6 | Ramol5-23 Ramo24-25 15 | Ramol2-16 Ramo019-20
7 | Ramol0-20 Ramo10-17 16 | Ramol2-16 Ramo18-19
8 | Ramol19-20 Ramo10-17 17 | Ramol2-16 Ramo15-18
9 | Ramol8-19 Ramo10-17 18 Ramo3-4 Ramo6-28

A Figura 5.42 apresenta o comparativo entre a quantidade de Ck-ramos até
ordem 3 identificados para os planos A e B. Constatou-se que as tuplas criticas de ramos
de cardinalidade mais baixa sao reduzidas. Portanto, houve também melhoria da

capacidade de observacéo do estado no que se refere a alteragdes na rede elétrica.
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Figura 5.32—Comparacéo entre as criticalidades de ramos — Sistema IEEE 30 Barras.

A enumeracao das criticalidades sugere melhora significativa na capacidade de

observacdo do estado. Nota-se que tal melhoria ocorre ndo apenas na vizinhanca da

UMF 28, mas em toda a rede elétrica. Pode-se concluir a partir disto que o maior

espalhamento das medidas pela rede fortalece a capacidade de observacdo do estado
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operativo. Os resultados mostram que a andlise qualitativa produz quantidades
significativas de dados, que ndo sao faceis de processar e avaliar. Além disso o esfor¢o
computacional demandado pelos métodos propostos para esta forma de avaliacdo da
capacidade de observacdo do estado aumenta consideravelmente com o tamanho do
sistema. Como exemplo, método Branch-and-Bound encontrou 56 mil Ck-meds de
cardinalidade até 8 em aproximadamente 25 horas.

Empregando-se os indicadores probabilisticos ou o coeficiente de informacéo
relativa, a avaliacdo da capacidade de observacédo do estado torna-se mais simples e
menos custosa computacionalmente. A Tabela 5.57 apresenta a comparacao entre 0s
coeficientes de informacéao relativa para o Plano A e para o Plano B.

Tabela 5.57 —Comparacéo entre coeficientes de informagéo relativa.
Plano | Coefir | In(det(G)) | In(det(Gmax))

A -25,42 6,96 32,37
B -21,20 11,18 32,37

Conforme a tabela anterior indica, as alteragcbes no sistema de medicdo
proporcionaram o aumento da quantidade de informacéo a respeito do estado operativo
da rede — o determinante de G para o sistema de medicéo B é cerca de 70 vezes maior
do que para o sistema de medicdo A. Entretanto, o valor do Coef;z continua baixo,
indicando que a melhoria na capacidade de observacdo € pequena. Tal conclusao é
mais perceptivel através dos indices probabilisticos como ser4 mostrado adiante. Note
que a incorporacdo de medidas apenas modifica o determinante da matriz G,
diferentemente da alteracdo topoldgica, que, conforme visto na Secdo 5.2, também
altera o determinante da matriz Gmax. Tal fato comprova o importante papel da topologia

na extracdo de conhecimento do estado da rede elétrica a partir das medidas.

Os indicadores probabilisticos obtidos para o Plano B encontram-se na Tabela
5.58. Os resultados sugerem que o risco de perda de observabilidade e detectabilidade
de EGs é baixo. Estes valores resultam do numero reduzido de Cmeds e Cconjs.
Verifica-se comprometimento da capacidade de identificacdo de EGs: ha um risco de

43% de EGs nao serem identificados pela EE.
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Tabela 5.58 —indices probabilisticos do Sistema IEEE 30 Barras (Plano B).

Indice 2 (%) | B(%) | N
PLOC 11,0 0,5 10°
PLIC 43,0 0,05 | 10°
PLDC 7,0 0,1 10°
Classificacdo A

A Figura 5.33 apresenta uma comparacao dos 3 indicadores probabilisticos para
os sistemas de medicéo A e B. Observa-se com base nos valores dos indicadores PLIC,
PLOC e PLDC que ocorre melhoria geral dos indices, embora a EE persista na
dificuldade de identificar a presenc¢a de EGs. Note que o pequeno valor do Coef;y reflete
esta condigdo. Este exemplo demonstra claramente a vantagem do emprego dos
indicadores na avaliacdo da capacidade de observacdo do estado. As mesmas
conclusdes observadas a partir das criticalidades enumeradas puderam ser obtidas via
avaliacdo quantitativa da capacidade de observagcdo com maior facilidade, intuicdo e
menor custo computacional. A simulagdo de Monte Carlo, empregando a técnica da
amostragem por importancia e rastreio, durou em torno de 18 minutos, para o nimero
de amostras utilizados. Nota-se que, devido ao baixo erro relativo das simulagoes,
nameros de amostras menores poderiam ter sido empregados, permitindo-se desta

forma tempos de simulag&o ainda menores.
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Figura 5.33—Comparacao entre indices probabilisticos — Sistema IEEE 30 Barras.
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5.5 Sistema IEEE 118 barras

Constatou-se, ao longo dos ultimos sistemas testes, que a avaliacdo da
capacidade de observacdo do estado pode ser realizada quantitativamente, sem
qualquer prejuizo a caracteriza¢éo desta. Este Ultimo teste almeja demostrar a avaliacao

guantitativa da capacidade de observacéo do estado em sistemas de maior porte.

O sistema-teste IEEE 118 barras é composto de 179 ramos e totalmente
observado por 176 medidas convencionais recebidas a partir de 98 UTRs, dispostas
como pode ser visto na Figura 5.34. Adicionalmente, medi¢Bes fasoriais sédo fornecidas
pelas UMFs localizadas nas barras 2, 5, 9, 11, 12, 17, 21, 25, 28 e 114. Cada UMF mede
o fasor de tenséo (magnitude e angulo de fase) da barra onde esta instalada e os fasores
de corrente (parte real e imaginaria), em todos os ramos originarios daquela. As Tabelas
5.59 e 5.60 mostram os resultados obtidos com a simulagdo de Monte Carlo simples,

relativo ao calculo dos indices probabilisticos propostos. Dois casos foram simulados:
* Caso 1 - Indisponibilidade de 1% para cada unidade de medi¢&o;

» Caso 2 - Indisponibilidade de 1% para cada unidade de medi¢do e ramo da
rede.
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Figura 5.34-Sistema IEEE 118 Barras.
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Tabela 5.59 —indices probabilisticos — IEEE 118 Barras (Caso 1).

indice | 2 (%) | B(%) c or:?ifr:\ézlg edSS% N | Tempo
PLOC | 115 | 468 [10,5:12,6] 3500 | 2,27
PLIC 33,6 0,25 [33,5; 33,8] 500 1,53
PLDC | 328 | 130 [3,20; 3,37] 500 | 1,14

Tabela 5.60 —indices probabilisticos — IEEE 118 Barras (Caso 2).

indice | 2 (%) | B(%) c or::‘]ifr:\glglgedSS% N Tempo
PLOC | 21,1 | 327 [19,8; 22,5] 3500 | 4,13
PLIC | 346 | 034 [34.3; 34.9] 500 | 221
PLDC 3,98 1,40 [3,87; 4,09] 500 1,66

De acordo com as regras propostas Capitulo 4 para atribuir graus de observacéo
aos sistemas de medicdo, para os valores dos indices probabilisticos listados nas
Tabelas 5.59 e 5.60, classifica-se o sistema de medig&o nos dois casos como se segue:

* Caso 1-PLOC =11,5 = A= Capacidade de Observagédo do Estado média alta;
PLDC = 3,38 < 11,5 = PLIC = 33,6 > 11,5 = nenhum sinal é adicionado ao grau

atribuido.

» Caso 2 - PLOC = 21,1 = BB = fraca Capacidade de Observacdo do Estado;
PLDC = 3,98 < 21,1 =PLIC = 34,6 > 21,1 = nenhum sinal é adicionado ao grau

atribuido.

A Tabela 5.61 compara os indicadores e ratings obtidos para cada caso. E
interessante ver o efeito da indisponibilidade dos ramos da rede na quantificacdo do
risco do sistema. Nota-se que o sistema de medicdo, no Caso 2, ndo tem o selo de

aprovacgao (grau de observagéo).

Tabela 5.61 — Comparacao entre as capacidades de observacdo — IEEE 118 Barras.

Caso | PLOC | PLIC | PLDC | Grau de Observacéo
1 115 | 336 | 3,28 A
2 215 | 346 | 3,98 BB

A quantidade de tempo gasto no calculo de cada indice foi inferior a 5 segundos,

0 que pode ser considerado como aceitavel para o estudo realizado.
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5.6 Comentarios Finais

Os métodos propostos mostram concordancia de resultados entre si. O método
de Branch-and-Bound mostrou-se verséatil, permitido a enumeracao de criticalidades de
ramos e de grupos de medidas de qualquer cardinalidade, conforme mostrado em varios
exemplos. O método permitiu a contagem das Ck-tuplas de medidas até cardinalidade
8 em torno de 1 hora, enquanto a enumeracdo bruta das tuplas de medidas nédo
conseguir realizar igual tarefa em menos de um dia. Observou-se, no entanto, que o
método ndo é escalavel, visto que a enumeracéo das k-tuplas criticas de medidas do
Plano de medicdo B do sistema IEEE 30 barras durou aproximadamente 25 horas.
Constatou-se também por meio dos exemplos que quanto maior a capacidade de
observacao do estado operativo do sistema, maior o esforgco computacional dispendido
na determinacado das criticalidades estudadas.

Os métodos de identificagdo de Ck-tuplas até ordem 3 e de determinagéo de C1-
e C2-UMs sao mais limitados do que a técnica do Branch-and-Bound, porém possuem
custos computacionais mais modestos. Os resultados mostram de maneira geral a
viabilidade da elaboragdo de métodos inteligentes de determinagéo das criticalidades
da rede que empreguem propriedades das mesmas, ndo havendo na literatura,
conforme indica a revisdo bibliogréfica realizada no Capitulo 2, trabalhos similares com

a mesma extensao.

Os indicadores propostos refletem adequadamente o atendimento de um plano
de medicdo aos requisitos de observabilidade, criticalidade e robustez. O uso da
amostragem por importancia e rastreio permitiu a redugdo dos custos computacionais
associados & obtenc&o dos indices probabilisticos com maior precisdo. Adicionalmente,
durante a etapa da estimacdo da funcdo de importancia, através da modificacdo das
taxas de indisponibilidade dos equipamentos simulados, a simulacdo de Monte Carlo

forneceu também o grau de dos elementos simulados no desempenho da EE.

Nos testes realizados os tempos de simulacdo para obtencdo dos indices
probabilisticos mostraram-se significativamente menores do que aqueles necessarios a
determinacédo das criticalidades. A simulacdo de Monte Carlo mais longa ocorreu para
o sistema IEEE 30 barras empregando-se 10° amostras, tendo durado 18 minutos. O
método empregado foi 0 método de Monte Carlo com amostragem por importancia e
rastreio. Parcela consideravel do tempo computacional dispendido neste caso deveu-se
ao processo de determinacdo das taxas de indisponibilidades ajustadas. Conforme
apresentado no Capitulo 4, o custo de simulacdo depende do tamanho da amostra
utilizado, que por sua vez depende da raridade dos eventos a serem simulados.

157



Os resultados obtidos mostraram que a técnica de reducao de variancia funciona
adequadamente para a raridade dos eventos simulados. Resultados similares foram
obtidos empregando-se as outras técnicas de reducéo de varidncia apresentadas no
Capitulo 3. Entretanto, por limitagbes de espaco, estes resultados ndo foram aqui
apresentados. Ressalta-se que a opcao nesta Tese pelo uso da técnica de amostragem
por importancia deve-se a sua facilidade de implementacdo desta para o célculo dos
trés indicadores probabilisticos, pela sua habilidade de reconhecer, via, aprendizado
estatistico, os elementos simulados com maior impacto na observabilidade e

criticalidade e as significativas redu¢des de variancia que o método pode permitir.

O indice baseado em Teoria de Informagdo mostrou concordancia com 0s
indices probabilisticos e com as criticalidades determinadas para cada caso. Em relacao
ao PLIC, PLOC e PLDC, tem como grande vantagem o fato de ser uma medida
deterministica, que depende apenas do célculo de dois determinantes de matrizes.
Entretanto, sua dificuldade de interpretacdo constitui-se um obstéaculo a sua utilizacéo.
Além disso, o coeficiente de informacao relativa representa grande contribuicdo, no
estabelecimento de promissoras pontes entre a EE e a Teoria da Informagédo, em
especial na caracterizagdo da observabilidade por meio desta, em consonancia com os
trabalhos [Qia013], [Miral2] e [Krst14].

Por fim, os resultados finais mostram que os graus de observacéo propostos,
fornecem uma nocao intuitiva e util do atendimento do plano de medi¢éo aos requisitos

de observabilidade, confiabilidade e robustez.

5.7 Conclusdes

Avaliou-se neste capitulo a Capacidade de Observacgéo do Estado Operativo dos
sistemas testes de 6 barras e IEEE 24, 30 e 118 barras, por meio dos métodos propostos
no Capitulo 4. Estes mostraram-se adequados para avaliacdo da capacidade de
observacao do estado, seja de forma conjunta, como realizada para os sistemas de 6
barras e IEEE 24 e 30 barras, ou separadamente, como mostrado nos testes com a rede
IEEE 118 barras. Constatou-se, por meio dos exemplos, que a melhor estratégia para
avaliacdo da capacidade de observacdo € a avaliacdo quantitativa, devendo a

enumeracao de criticalidades ser utilizada quando for estritamente necessario.

Os estudos aqui apresentados mostram que a capacidade de observacdo do
estado caracteriza melhor a aptiddo da EE em observar estado da rede e processar
EGs, sendo, neste sentido, mais completa do que a andlise de observabilidade. Por fim,
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o0s exemplos analisados mostram as limitacBes da EE e confirmam que esta deve ser

utilizado com cautela, sob risco de ndo satisfacdo das expectativas nela depositadas.
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Capitulo 6

Conclusoes e Propostas de

Continuidade

A analise de observabilidade, em sua forma classica, ndo estabelece garantias
para que o processo de estimacgdo de estado se realize de modo a produzir resultados
confiaveis, o que concorre para a frustagdo de expectativas em relacdo aos resultados

que a fungéo Estimacao de Estado deveria produzir.

Esta Tese prop6e uma ampliacdo da andlise de observabilidade, de tal forma
qgue seja possivel avaliar a capacidade de observacdo do estado operativo da rede
elétrica, introduzindo-se aspectos probabilisticos nesta tarefa. Caracterizou-se a
capacidade de observagdo do estado operativo através das criticalidades dos dados
gue alimentam o processo de Estimacao de Estado. Estas estdo associadas a medidas

individualmente consideradas ou em grupos e configuragfes da rede.

As criticalidades podem ser simplesmente enumeradas, sendo neste caso a
avaliacdo da capacidade de observacdo do estado operativo meramente qualitativa. A
determinacdo destas constitui um problema de contagem de dificil solucdo por sua
natureza combinatéria. Com base nas propriedades exibidas pelas criticalidades de
interesse, formulou-se nesta Tese um problema de otimizag&o inteira ndo-linear cujas
solucdes equivalem as criticalidades a serem determinadas. Para a solugdo deste,
propds-se diferentes algoritmos do tipo Branch-and-Bound, que possibilitaram a
enumeracao das k-tuplas criticas de medidas, unidades medicdo e de ramos em um
espaco de busca reduzido. O procedimento de enumeragédo de criticalidades € uma das
contribuicbes relevantes desta Tese, visto que h& poucos trabalhos na literatura

devotados a este assunto.

Também se apresentou nesta Tese a avaliacdo qualitativa da capacidade de
observacdo do estado operativo da rede. Tal avaliacdo incorporou aspectos
probabilisticos desta, em que foram caracterizados riscos de ndo atendimento aos
requisitos de observabilidade, confiabilidade e robustez. O enfoque aqui mostrado
estende pesquisas correlatas, propondo indicadores que traduzem de forma mais

realista as condicfes em que pode haver prejuizo a Estimacdo de Estado. O emprego



da simulacdo de Monte Carlo permitiu o célculo indicadores probabilisticos propostos
(PLIC, PLOC e PLDC) de maneira simples, escalavel, podendo ser utilizada em
sistemas de maior porte sem dificuldades adicionais.

A técnica de amostragem por importancia e rastreio mostrou-se particularmente
atil na determinacdo dos indices PLIC, PLOC e PLDC para sistemas com elevada
redundancia. Constatou-se, por meio dos resultados, que o0s parametros-gargalo
identificados pela técnica estdo associados aos elementos com maior impacto nos

indices calculados, refletindo, portanto, a participacao destes nas criticalidades.

Empregou-se os indicadores probabilisticos na construcdo de um sistema de
classificagéo do plano de medi¢cdo em fungéo do risco de funcionamento inadequado do
processo de estimacdo. O estabelecimento de graus de observabilidade constitui
tentativa de sensibilizar o usuario da Estimacdo de Estado dos riscos que incorre o
processo de estimagao de ser malsucedido devido ao sistema de medigdo empregado.
O sistema de graus proposto mostrou-se bem representativo e de facil compreensao,
podendo ser utilizado nas tomadas de decisdo que envolvem o sistema de medicéo para
fins da Estimacéo de Estado.

Alternativamente, buscou-se caracterizar a capacidade de observagéo do estado
operativo quantificando-se a informacdo presente nas medidas a respeito deste. Tal
informacéo foi determinada como a Entropia Relativa entre duas fdps das medidas: a
original, parametrizada estado operativo da rede associado as medidas, e aquela
parametrizada por um outro estado operativo, distinto deste. A partir da relacdo
encontrada entre a quantidade de informacdo as medidas e a matriz de Ganho da EE,
propds-se o indicador CIR, que se mostrou adequado a avaliacdo da capacidade de
observacdo do estado operativo, conforme verificado nas propriedades deste e nos

resultados obtidos.

Este indicador tem como vantagem sua facil obtencao. Entretanto, dificuldade de
interpretacdo ainda deste se constitui um obstaculo a sua aplicacéo. O estabelecimento
de pontes entre a Teoria da Informacao e a Estimacédo de Estado, essencial a obtencéo
do indicador CIR, constitui outra contribuicdo significativa desta Tese, sendo um
exemplo de uso da Teoria da Informacdo na resolucdo de problemas associados a

Estimacéo de Estado.

As metodologias de avaliacdo da capacidade da observacdo podem ser
aplicadas em variados problemas de Estimacdo de Estado, como: planejamento de

sistemas de medicao e seus reforcos; classificacdo de sistemas de medi¢do quanto aos
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riscos de observabilidade; determinacdo de regides de fraca observabilidade. Os

assuntos abordados nesta Tese ndo foram aqui esgotados, tendo desdobramentos que

merecem ser investigados. A seguir algumas propostas de continuidade desta Tese sao

resumidamente apresentadas:

As criticalidades estudadas nesta Tese sdo aquelas diretamente relacionadas a
observabilidade da rede. Entretanto, existem dados criticos a EE que afetam
apenas a depuracdo de erros grosseiros, sem impactar na observabilidade.
Constituem-se exemplos destas criticalidades os ramos criticos ndo-essenciais
— estudados nesta Tese — e 0s pontos de alavancamento. A caracterizacdo e
proposicdo de metodologias de identificacdo das outras criticalidades dos dados
da EE permitira melhor avaliacao da capacidade de observacdo de um sistema,

sendo um relevante trabalho futuro.

O tempo computacional dispendido nha enumeracéo das criticalidades utilizando-
se 0 método Branch-and-Bound é um aspecto critico deste, que dificulta sua
aplicacdo em sistemas de grande porte ou altamente redundantes. Observou-se
nos testes que o tempo gasto na determinacgdo das k-tuplas criticas € afetado
pelo tamanho da rede elétrica e, principalmente, pelo tamanho do plano de

medicao e seu nivel de redundéancia.

Procedimentos eficientes de poda podem resultar em diminuicdo do esforco
computacional, em funcéo do maior nimero de solu¢des descartadas. Tendo-se
em mente que método BB elenca as solu¢des de um problema através de uma
arvore enumerativa, sua implementacdo, de forma paralela e distribuida,

também poderé promover redugéo do tempo computacional.

Portanto, a investigacéo de propriedades das criticalidades que possam vir a ser
implementadas como heuristicas de poda podem resultar em melhoria dos
métodos propostos. Além disso, a paralelizacdo e a implementacao distribuida

dos algoritmos de Branch-and-Bound propostos também merece ser examinada.

O problema de enumeracdo de criticalidades tem natureza combinatoria. As
metaheuristicas sdo estratégias inteligentes de busca usualmente aplicada em
problemas combinatdrios. A aplicacdo de tais técnicas na avaliacdo qualitativa
da capacidade de observacdo do estado operativo pode também ser

considerado como um relevante desdobramento desta Tese.
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VI.

Adotou-se nesta Tese 0 método de amostragem por importancia e rastreio nas
simulagcdes de Monte Carlo realizadas. Entretanto, conforme apresentado no
Capitulo 3, outras técnicas de reducdo de variancia existem na literatura. Um
estudo comparativo entre a aplicacdo destas técnicas no célculo dos indicadores
PLIC, PLOC e PLDC por meio da simulagdo de Monte Carlo deve ser
investigada, podendo levar a obtengéo de resultados mais precisos e com menor
esfor¢o computacional.

Adicionalmente, observou-se grande dificuldade na obtencdo dos indicadores
probabilisticos para sistemas de medicdo com grau de observagdo, devido a
raridade dos eventos de interesse. O estudo de técnicas de simulagdo de Monte
Carlo para eventos raros constitui importante pesquisa, para implementagéo dos

métodos em sistemas reais.

Observou-se nesta Tese que 0s elementos simulados, cuja a diferenca entre as
indisponibilidades de referéncia e nominal eram significativas, tém grande
participacdo nas criticalidades. O exame aprofundado desta relagdo € um
resultado importante, que pode ser empregado na avaliagdo da capacidade de

observacao, em especial na determinacéo das criticalidades.

Devido a escassez de informacfes, modelou-se a indisponibilidade dos
elementos simulados como experimentos de Bernoulli cuja probabilidade de
falha foi arbitrariamente escolhida na maioria dos casos. A obtencédo de dados
reais a respeito das indisponibilidades dos medidores, unidades de medicéo, e
ramos da rede, bem como a modeliza¢do destas € significativa para avaliagdo
mais realista da capacidade de observacdo do estado operativo das redes

elétricas.

A caracterizacdo realizada no Capitulo 4, da capacidade de observacdo do
estado operativo através da Entropia Relativa, possui propriedades estatisticas
gue devem ser melhor estudadas e compreendidas, como por exemplo, a
relacéo entre a Entropia Relativa, as criticalidades e a capacidade de depuracgéo
de erros grosseiros. Espera-se a partir desta investigacdo maior facilidade na

interpretacéo do indicador CIR.
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VII.

Tal como mostrado no Capitulo 2 para as C1-, C2-, e C3-tuplas, as Ck-tuplas de
cardinalidade superior também apresentem propriedades estatisticas
relacionadas aos seus residuos normalizados. O conhecimento destas podera
vir a facilitar sua identificacdo de criticalidades de maior ordem e seu impacto na
no processo de estimacao de estado. Com base nos processos de enumeracao
desenvolvidos nesta Tese, a identificacdo destas propriedades torna-se viavel,

sendo uma linha promissora de pesquisa,
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Apéndice — A

NocoOes sobre Teoria de Probabilidade

Neste apéndice serdo brevemente apresentadas nocdes sobre a teoria de
probabilidades necessarias aos desenvolvimentos deste trabalho de Tese.

A.1 - Espagco Amostral, Eventos e Probabilidade

7

Um experimento aleatério é aquele cujo resultado ndo pode ser predito. Se
realizado repetidas vezes, sob as mesmas condi¢des, os resultados ndo seréo idénticos
em todas as repetigdes. O langamento de uma moeda é um exemplo de experimento
aleatorio: independentemente das condigdes iniciais, o resultado do langamento (cara

(H) ou coroa (T)), somente € conhecido ap0s a concluséo do experimento.

Define-se como espaco amostral Q 0 conjunto contendo todos os possiveis
resultados de um experimento. Caso o experimento aleatério seja o langcamento de duas
moedas, o espago amostral € dado por: Q = {HH, HT, TH, TT}. Qualquer subconjunto
do espaco amostral € denominado evento. Um evento A c () ocorre se o resultado do

experimento é um dos elementos do conjunto A.

Sendo o espaco amostral e 0s eventos conjuntos, as operac¢des de conjuntos

sdo validas para os eventos. Portanto:

- A U B: Evento unido dos eventos A e B. E o evento associado & ocorréncia de
A ou B;

- An B: Evento intersecdo entre eventos A e B. E 0 evento que representa a
ocorréncia simultinea de A e B. Se An B = @, entdo diz-se que A e B sd0 conjuntos

disjuntos;

- A®: Evento complementar ao evento A. E o evento associado & n&o ocorréncia
de 4;

Se Q é o espaco amostral associado a um determinado experimento aleatério,
define-se como fung¢é&o de probabilidade ou simplesmente probabilidade, a funcdo Pr()
qgue associa um numero real a cada evento do espago amostral. A funcdo de

probabilidade satisfaz os seguintes axiomas:



a) Pr(A)>0, AcQ
b) Pr(Q) =1
c) Para qualquer sequéncia de eventos disjuntos A, A4, , A, a

probabilidade da unido dos eventos € dada por:
Pr(U;4;) = X Pr(4y) (A1)
Como consequéncia das propriedades anteriores:

a) Pr(p)=0
b) 0<Pr(Q) <1

A.2 — Probabilidade Condicionada e Teorema de Bayes

A probabilidade condicional mede a probabilidade de um evento A < Q ocorrer,
dado que um evento B ja tenha ocorrido. A probabilidade condicional é definida como:

Pr(AnB)

Pr(A|B) = =7

, A,BcQ (A.2)

Supondo que a sequéncia de eventos By, By, -+, B,, seja uma particdo do espago
amostral, sendo validas as propriedades (A.3) e (A.4), tem-se, portanto, pelo axioma c),
gue a probabilidade do evento A pode ser escrita como (A.3):

N*B; = {¢} (A.4)
Pr(Ad) =Y, Pr(AnB,) (A.5)

Portanto, pela definicdo de probabilidade condicional, a probabilidade do evento

A pode ser calculada através da lei de probabilidade total:
Pr(A) = Y; Pr(A|B;)Pr(B;) (A.6)

Combinando-se a lei de probabilidade total e a probabilidade condicional, obtém-
se o teorema de Bayes:

Pr(A|B;)Pr(B;)

PriBild) = & o s rrien

(A.7)
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Dois eventos A e B de um espaco amostral sdo independentes se a ocorréncia

de um evento ndo afeta a probabilidade de ocorréncia do outro. Portanto:

a) Pr(A|B) = Pr(4)
b) Pr(B|A) = Pr(B)
¢) Pr(AnB) = Pr(A)Pr(B)

Para qualquer sequéncia de eventos independentes Ay, A4, 4, a

probabilidade da intersecéo dos eventos é dada por:

Pr(N;Ap) =11; Pr(4) (A.8)

A.3 — Variavel Aleatoria e Distribuicao de Probabilidades

Na maioria das situagfes € conveniente representar numericamente 0os eventos
de um espaco amostral. Denomina-se variavel aleatéria a funcéo que associa um evento
do espaco amostral a um numero. Note que a variavel aleatéria nao € uma fungao de
probabilidade pois ndo satisfaz os axiomas da mesma. O langcamento de uma moeda,
por exemplo, pode ser representado pela variavel aleatéria X, que assume os valores 0
oul,talque X(H)=0e X(T) = 1.

Se X(4;) = x; € o valor da variavel aleatéria X associado ao evento 4;, entdo a
probabilidade de ocorréncia do evento x; € Pr(x;) = Pr(4;). A probabilidade de uma
variavel aleatoria € completamente definida pela sua funcéo de probabilidade, dada pela

expressao:
FX=x)=Pr(X <x;) (A.9)

Esta funcdo é também denominada fungéo cumulativa de probabilidade (fcp). A
variavel aleatéria pode ser discreta ou continua. Variaveis aleatorias discretas assumem
somente valores finitos e contaveis, como por exemplo o lancamento de um dado né&o
viciado. Neste caso a variavel aleatdria associada ao experimento assume 0s valores

1,2,3,4, 5 ou 6. Denomina-se funcdo de massa de probabilidade a fungéo dada por:
fX =x) =Pr(X =x;) (A.10)

A funcdo massa de probabilidade (fmp) e a fcp sdo relacionadas por meio da

expressao:

F(X=xi)=2jf(X=xi),ijxi (All)
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Variaveis aleatorias continuas assumem valores finitos e nao contaveis. A

funcéo de probabilidade para uma variavel aleatéria continua X é dada por:
FX=x)=Pr(X<x)=J"" fwdu (A.12)

A funcdo f(u) & denominada funcdo de densidade de probabilidade ou fdp. A
probabilidade de varidveis aleatérias continuas é sempre intervalar, portanto, a

probabilidade de um evento qualquer em X é dada por:
Pr(a <X <b) = [ fWdu = F(b) - F(a) (A.13)

Algumas distribuicbes de probabilidade, por aparecem frequente durante a
modelagem de experimentos aleatérios. As distribuicdes empregadas nesta Tese sao:
a distribuicdo de Bernoulli, a distribuicdo Binomial, a distribuicdo Uniforme e a
distribuicdo Normal.

Distribuicdo de Bernoulli: € a distribuicdo caracteristica de variaveis aleatérias
que seguem o modelo de Bernoulli. No modelo de Bernoulli, o experimento possui
somente dois resultados — um denominado sucesso e outro denominado insucesso —
que ocorrem com probabilidades p e g, respectivamente, tal que p + g = 1. Uma variavel
aleatéria X do tipo Bernoulli assume o valor 1 caso se obtenha um sucesso no
experimento e o valor 0 caso contrario. Consequentemente, X tem a seguinte funcéo

massa de probabilidade:
f@x) =p*q'™™ (A.14)
ondeg=1-p.

Distribuicdo de Binomial: Se um experimento de Bernoulli com probabilidade de
sucesso p for replicado, de forma independente, n vezes, e a variavel aleatéria X
corresponde ao total de sucessos obtidos ao longo das n tentativas, X teré a distribuicao

Binomial de parametros n e p, X~Bin(n, p) dada por:

e =) prqn™ (A.15)
ondeq =1-p.

As funcdes apresentadas sao distribuicbes de probabilidades para variaveis
aleatorias discretas, as seguintes funcdes correspondem as fungdes densidade de

probabilidades para variaveis aleatorias continuas.
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Distribuicdo Normal: Uma variavel aleatéria continua X tem distribuicdo Normal
X~N(u,0%) de pardmetros u e o? se possui a seguinte funcdo densidade de
probabilidade:

_ 2
fl) = ﬁexp (— (xzﬁ) ) —w<x <t (A.16)

Distribuicdo Uniforme: Se uma variavel aleatdria continua X, definida no intervalo
[a,b], assume valores no intervalo especificado com igual probabilidade, entdo a
variavel aleatéria segue uma distribuicdo uniforme X~U(a, b), de pardmetros a e b, cuja

funcéo densidade de probabilidade f(x) é dada por:

0, x>b,x<a
f(x):{ L asxsh (A.17)

A.4 Variaveis aleatérias multidimensionais

Ao invés de uma Unica variavel aleatéria, alguns experimentos aleatdrios podem
ser melhor descritos por mais de uma variavel aleatoria. Por exemplo, a representacao
do langamento de dois dados por duas variaveis aleatdrias — cada uma descrevendo o
resultado de um dos dados, independentemente — € muito mais natural do que qualquer

uma que empregue somente uma variavel aleatoéria.

As variaveis aleatérias podem ser agrupadas em um objeto Unico — o vetor de
variaveis aleatérias ou vetor aleatério, que possui propriedades similares as das
variaveis aleatérias. Ao vetor aleatorio X = [X, X,, -, X,]¢, onde cada componente X; é
uma variavel aleatéria, € dado o nome de variavel aleatéria multidimensional, e aparece
frequentemente em diferentes estudos da teoria de probabilidades, principalmente no

estudo de processos estocasticos.

Define-se como extensdo do conceito de fungédo de Probabilidade a funcdo de

probabilidade conjunta, dada pela expresséo:
F(xq,%x5,,xp) = Pr(Xy < xq,, Xpn < xp) (A.18)
No caso discreto, define-se a fungcdo massa de probabilidade conjunta como:
fxy, %2, %) = Pr(Xy = xq, -+, X = Xp) (A.19)

Consequentemente, a funcdo de probabilidade conjunta pode ser escrita em

funcdo da funcdo massa de probabilidade conjunta como (A.20). Repare que (A.20)
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f(xq1, %9, , x,) refere-se a funcdo massa de probabilidade. No caso continuo, a funcao

de probabilidade conjunta pode ser escrita como (A.21).

F(X = xi) = ZRf(xlr-XZI""xn)lxj <X (AZO)
F(xy, %, %) = [ f(x1,%x2,+, %) dxy -+ dixy (A.21)
Onde R= {X]_,Xz,"',an_oo < Xl = X1,y —@ < Xn = x‘l’l}'

As func¢bes densidade de probabilidade marginal de um vetor aleatério, séo as
fdps de cada uma das variaveis que compdem o vetor aleatdrio. Para uma variavel
aleatoria bidimensional Z = (X,Y), as distribuicdes marginais das componentes X e Y

de Z séo dadas, respectivamente, por:
fx@) = 17 fOey) dy (A.22)

) =17 fx,y) dx (A.23)

Para o caso multivariavel, o procedimento € o mesmo, sendo a integracao feita
sobre todas as variaveis aleatorias exceto a variavel aleatoria referente a distribuicdo

marginal de interesse. Para o caso discreto, a integral é substituida por um somatério.

A fdp condicional de Y dado X é dada por:

_ fy)
fY|X(Y|x) = 0 4% (A.24)

A fdp conjunta pode ser escrita em fungéo da fdp marginal e condicdo como:

floy) = fX(x)leX(ylx) (A.25)

Se fyxlx) = fy(y), entdo fyxy(x|ly) = fx(x) e as componentes do vetor
aleatorio Z = (X,Y) séo ditas independentes. Neste, portanto, a fdp conjunta pode ser

escrita como:

fy) = fxOfy () (A.26)

As expressfes desenvolvidas para o caso bidimensional séo aplicaveis para o
caso multidimensional. Em especial, para um vetor aleatério X = [X;,X,, -+, X,]t, se as

componentes de X sédo independentes, entdo:

f(x1, %00, xp) = fx1 (x1)fx2 (x2) "'an(xn) (A.27)
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A.5 Familia Exponencial de Distribui¢cdes

A Familia Exponencial de Distribuicdo de probabilidades desempenha papel
fundamental nos métodos de Monte Carlo com Amostragem por Importancia, descritos
nos capitulos 3 e 4 desta Tese. Se uma variavel aleatéria X possui funcdo densidade
(ou funcdo de massa) de probabilidade paramétrica f(x; 8), com vetor de parametros
0 =160,,6,,-,6,]% X pertence a familia exponencial de distribuigdes se existe a fungéo
vetorial real  t(x) = [t;(x), t,(x), -, t,(X)], t;(x) > 0Vi, a fungéo real h(x) > 0, e a

fung&o normalizadora c(@) > 0 tal que:

f(x; 0) = c(@)exp(XiZ, 0:t; (X)) h(x) (A.28)

As distribuicbes de Bernoulli, Binomial e Uniforme sdo todas pertencentes a
familia exponencial, sendo as func¢des c(0),t(x) e h(x), e vetor de parametros 6

apresentados na Tabela A.1.

Tabela A.1 — Familias de distribuicdo exponencial.

Distribuicdo | Parametros (7] c(0) t(x) h(x)
. _ 0
Bernoulli p 6, =InT— > (1+e%) x 1
Binomial 6, =In—" 1+ef)™" (n)
inomia n,p 1 =7 (1+e%) x N
K 2
0, = o2 exp (497}) t(x) =x
Normal u,o? —2 1
9 — 1 ;_T[ tz(x) == xz
27 202 2

A.6 Valor Esperado e Variancia

O valor esperado de uma variavel aleatoria continua X, com fungéo de densidade

de probabilidade f(X) é dada pela expressao:
E(X) = [ xf(x)dx (A.29)

No caso discreto, substitui-se a integral por um somatério e a funcéo densidade

de probabilidade por uma funcdo massa de probabilidade, resultando na expressao:

EQX) =X xf (X = x;) (A.30)
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O valor esperado de uma variavel aleatdria tem as seguintes propriedades:
Se a e b sdo constantes, entdo (A.31) — (A.37):

a) EX+b)=EX)+b
b) E(aX) =aE(X)
c) E(aX+b)=aEX)+b

d) Se Y é uma outra variavel aleatéria, segue-se que:
E(X +Y) = E(X) + E(Y)

e) Se Y for independente de X entdo é valida a seguinte propriedade:
E(X-Y) =EX) E(Y)
f) Se Z = H(X) é uma variavel aleatoria, e H(-) € uma funcdo da variavel

aleatéria X, entdo o valor esperado da variavel aleatéria Z é dado por:

+ oo

H(x)f (x)dx

E(Z) = E(H(X)) = j

No caso discreto:

BCHOO) = ) HO)f(X = x)
i=1

A variancia de uma variavel aleatéria é dada por:
Var() = [77(x — w?f (¥)dx = E(X — EQO1?) (A.38)
onde u = E(X).
A variancia possui as propriedades (A.39) — (A.45):
a) Var(X) = E(X?) — [E(X)]?
Se a e b sdo constantes, entao:

b) Var(X + b) = Var(X)
c) Var(aX) = a?Var(X)
d) Var(aX + b) = a?Var(X)

Se Y é uma outra variavel aleatéria independente de X, segue-se que:

e) Var(X +Y) = Var(X) + Var(Y)
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Caso contrario, a variancia de X + Y ser dada por:
f) Var(X +Y) = Var(X) + Var(Y) — 2Cov(X,Y)
onde Cov(X,Y) = E([X — E(X)][Y — E(Y)]) é a covariancia entre as variaveis X e Y.

A covariancia esta relacionada a dependéncia linear entre as variaveis
aleatérias. Se X e Y séo independentes, Cov(X,Y) = 0, mas ndo o contrario. Uma
medida do grau de linearidade da relacdo entre duas variaveis aleatorias X e Y € 0
coeficiente de correlacdo, dado pela expresséao:

_ E(X-Y)-EX)E(Y) _ Cov(X,Y)
- JVar(X)-Var(Y) - \/Var(X)-Var(Y)

(A.46)

XY

Se X e Y sao independentes, pyy = 0. Se (X,Y) for o valor esperado condicional
de uma variavel aleatéria continua bidimensional, o valor esperado condicionado de X,

para um dado Y = y é definida como:
E(XIy) = [ xfur (xly)dx (A47)
Para o caso discreto:
E(Xly) = X221 xifxv (xi|yy) (A.48)

Note que E(X|y) é uma funcdo de variavel aleatéria de y. O valor esperado de
E(X|y) € dado por:

E(E(XIy) = [7 EXIy)f 3)dy = E(X) (A.49)

A mesma relagdo vale para o caso discreto. Define-se variancia condicionada

como:

var(x|y) = E((X — EX1y))’ly) (A.50)

A lei de variancia total expressa a relagdo entre a variancia condicionada e a
variancia das variaveis aleatoérias. De acordo com a lei, se X e Y sdo variaveis aleatorias
dependentes, e E(X|y) o valor esperado condicionado de X dado Y =y, a lei de

variancia total estabelece que:

Var(X) = Ey(Var(X|y)) + Vary (E(X|y)) (A.51)
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Na expressao anterior, E, e Vary sdo, respectivamente, o valor esperado e a
variancia tomados em relacéo a variavel aleatoria Y. No caso de vetores aleatorios, 0

conceito de média e variancia podem ser estendidos da seguinte forma:
O valor esperado de um vetor aleatério X = [X,X,, -, X, | é definido como:
E(X) = p = [E(Xy), E(X2), -, E(Xp)]* (A.52)
A matriz de covariancia de um vetor aleatério X é dada por:
E(X) =E(X — p]- [X — p]D) (A.53)

As propriedades da média e variancia também sao validas para o vetor valor

esperado e para matriz de covariancia, respectivamente.

A.7 Medidas de Informacéao

Seja X variavel aleatéria que representa os resultados de um determinado
experimento aleatério. A funcdo densidade de probabilidade f(x) ou a funcdo de
probabilidade F(X) contém toda a informacdo a respeito do experimento. Existem
diferentes formas de medir a informagdo a respeito de um experimento aleatorio.
Exemplos de medidas ja estudadas séo o valor esperado e a variancia, que fornecem
informacédo sobre o valor médio da variavel aleatéria para uma repeticdo infinitas do
experimento e a variabilidade da variavel aleatéria em fungdo de deste valor,
respectivamente. Outra forma, ndo descritas nesta Tese, s&o 0s momentos das

variaveis aleatérias [Meye84].

Emprestando-se conceitos da teoria da informacdo, a informacdo de uma
variavel aleatdria pode ser medida pelo nUmero médio de bits necessarios para codifica-
la. A esta medida da-se o nome de Entropia de Shannon. Outra possibilidade de
mensuracdo da informacgdo, proveniente da teoria de estimadores, é quantificar a
informacgé&o contida na variavel aleatoria X com fdp f(x;6) como a capacidade de se
estimar 6 a partir de uma amostra de X. As medidas de informacéo deste tipo estdo
relacionadas aos estimadores de maxima verossimilhanca, a funcao score e a matriz de
informacé&o de Fisher. Alternativamente, a informag&o contida em uma variavel aleatoria
pode ser quantificada através do conceito de divergéncia entre duas fdps, como é o
caso da Divergéncia de Kullback-Leibler. Por tratarem da quantificacdo de informacéao,
as diferentes medidas se relacionam, de forma que todas medem a mesma informacéao,

porém sob pontos de vistas diferentes.
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Na teoria da informacéo, a entropia de Shannon mede a imprevisibilidade e,
portanto, a quantidade de informacéo. A relacdo da previsibilidade de uma mensagem
e a quantidade de informagédo pode ser explicada da seguinte forma: considere um
experimento no qual uma mensagem € transmitida repetidamente. Se a mensagem
transmitida for altamente previsivel, é possivel, com certa preciséo, predizé-la, com base
nas mensagens anteriores. Ou seja: 0 ganho de informacdo entre uma mensagem e
outra é pequeno. Ja no caso oposto, se a mensagem é altamente imprevisivel, ndo é
possivel determinar, com base nos resultados anteriores, a mensagem atual. Portanto,

o ganho de informacgédo entre o recebimento de uma mensagem e outra, € elevado.

Se uma mensagem é representada por uma variavel aleatoria discreta X com
funcdo massa de probabilidade f(X = x), a Entropia de Shannon, ou simplesmente
Entropia, € definida como:

HEX) = =251 f () In f(x;) (A.54)

Se a mensagem for ignorada e apenas a variavel aleat6ria for considerada,
observa-se que a Entropia mede o grau de incerteza contido na variavel aleatéria.
Define-se a Entropia diferencial como a extens&o do conceito de Entropia para variaveis

aleatérias continuas. A entropia diferencial de uma variavel aleatéria é dada por:
HEX) =— 17 () In f(x)dx (A.55)

A entropia conjunta para o vetor aleatério X = [X;, X;, -+, X, ]* €, no caso continuo

e no caso discreto, respectivamente:
HXq, Xz, Xpn) = —fj;of(xl,xz,---,xn) In f(xq, %2, , xp)dxq -+~ dxp (A.56)
HX) = -2 f(X@)In £(xD) (A.57)
onde X® é o i-ésimo valor assumido pelo vetor aleatério X.

A entropia e a entropia diferencial guardam muitas propriedades em comum.

Entretanto, é importante ressaltar duas grandes diferencas:

a) A entropia diferencial pode ser negativa, enquanto a entropia é sempre nao-
negativa;
b) A entropia € invariante quanto a transformacdes invertiveis de variaveis. A

entropia diferencial ndo goza desta facilidade.
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Maiores detalhes sobre a Entropia e a Entropia diferencial podem ser
encontrados em [Rubi08]. Se (X,Y) & uma variavel aleatoria bidimensional, define-se a

entropia condicionada de X dado Y como:

HIX) = - ZZ5 fO)HYIX = x;) (A.58)

A entropia condicionada e a entropia conjunta se relacionam pela expressao:
HXYV)=HYIX)+HX)=HE|Y)+H(Y) (A.59)
A informacdo muatua entre X e Y é definida como:
(X, )=HX)+H)—- HX,Y) (A.60)

A informag¢@o muatua mensura a informagédo compartilhada entre duas variaveis
aleatorias, sendo uma das principais medidas de informacg&o. Reescrevendo em funcéo

da entropia condicionada, tem-se que:
I(X,Y) =HX) —HX|Y) (A.61)

De acordo com esta expressao, a informagdo muatua pode ser vista como a
reducdo da incerteza da variavel aleatoria X quando a variavel aleatéria Y é observada.
A Informagé@o mutua permite a melhor caracterizagdo da dependéncia entre variaveis

aleatérias. I(X,Y) = 0 se e somente se X e Y sdo independentes.

Considere agora o caso de uma variavel aleatéria X possuir uma funcao
densidade (ou de massa, se X for uma variavel aleatéria discreta) de probabilidade
f(x; @), sendo o vetor de parametros 8 = (64,6,,--,6,)" desconhecido. Se uma amostra
de X é fornecida, objetiva-se determinar a fdp de X estimando-se os parametros da
distribuicdo a partir da amostra de medidas. Se £L(0,x) = f(x;0) é funcdo de
verossimilhanca, a estimativa de maxima verossimilhanca de 0, 8(x), é a solucdo do

problema de otimizacéo:

maxIn L(0, x) (A.62)
0e®

Note que tanto a estimativa quanto a funcdo de verossimilhanca séo fungbes de

variavel aleatéria.
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Se L(0,x) é ao menos duas vezes diferencavel em relagdo ao vetor de
parametros t e convexa, entdo a solucdo do problema de otimizacdo corresponde a

solucdo do sistema de equacdes:
Veln L(0,x) =0 (A.63)

A funcéo vetorial Vgln L(0, x) é denominada funcéo score. A funcéo score € um

vetor aleatorio (n x 1) com as seguintes propriedades:
E(Vgln£(0,x)) =0 (A.64)
Z(Veln L£(O,x)) = 1(6) (A.65)
onde I(@) é a matriz de informacéo de Fisher.

A desigualdade de Cramer-Rao[Meye84] estabelece que a menor matriz de
covariancia possivel para qualquer estimador ndo enviesado 8(x) de @ corresponde ao
inverso matriz de informacdo de Fisher 1(@). Como a matriz de covariancia mede a
dispersdo em torno da media, a matriz de informagao de Fisher fornece uma medida da
incerteza do vetor de parametros estimados com base nas observacfes da variavel

aleatoria.

A quantidade de informacdo de uma variavel aleatoria pode também ser
expressa de forma relativa. Se g(x) e h(x) sdo duas funcbes densidade de

probabilidade, a divergéncia de Kullback-Leibler ou entropia relativa, é definida como:

Dy (g, h) = [17 9() n €2 dx (A.66)

Reescrevendo a expressao anterior, obtém-se:

Dy (g,h) = [* 9 Ing()dx + [17 g (o) I dx (A.67)

O que resulta em:
Di1(g,h) = D (XIIY) = H(X;Y) — H(X) (A.68)

onde X é uma variavel aleatoria com fdp g(x), Y € uma varidvel aleatoria com fdp h(x)

e H(X;Y) é definido como a cross-entropia entre X e Y.

7

A divergéncia de Kullback-Leibler € uma grandeza n&o-negativa, cujo valor

minimo ocorre somente no caso em que as duas densidades de probabilidade sao iguais
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isto é h(x) = g(x). A informacdo mutua entre duas variaveis aleatorias X e Y pode ser

definida em funcéo da entropia relativa entre elas, como mostra a expressao:

IX,Y) = DKL(f(x; ¥), fx(x) 'fY(Y)) (A.69)

A entropia relativa Dg; (X||Y) mede o0 aumento da incerteza, ou imprevisibilidade
de X quando a fdp de X, dada por g(x), é aproximada pela distribuicdo de Y, dada por
h(x). Neste sentido, se as distribuigcbes séo idénticas, 0 aumento da incerteza é nulo,
entretanto se as fdps sdo diferentes, ocorre um aumento da incerteza, dado por
Dk (g, h). A entropia relativa € uma medida de informacao da variavel aleatoria, porém
relativa a outra variavel aleatoria. Se h € a distribuicdo uniforme em uma regido R e |R|

€ o volume da regido, a entropia relativa Dg; (g, h) é dada por:
Dk, (g, h) = In|R| — H (X) (A.70)

Como pode ser visto na expressao anterior, se a distribuicdo aproximada é a
distribuicdo uniforme, a entropia relativa é funcéo da entropia da variavel aleatéria. Este
€ um resultado esperado pois a distribuicdo uniforme é aquela que possui a maior
entropia, portanto, aproximar a distribui¢cdo real de uma variavel aleatéria pela entropia
€ aumentar a entropia da variavel aleatoria de 7€ (X) para a maxima entropia, dada por

In|R|, ocorrendo, portanto, um aumento da incerteza de Dg; (g, h) = In|R| — H (X).

Da mesma forma que a entropia relativa esta relacionada a entropia de Shannon
e a informacdo mdutua, a divergéncia de Kullback-Leibler também guarda uma
importante relacdo com a Matriz de Informag&o de Fisher. Tal conexdo € de grande
importancia, pois estabelece uma das pontes entre a Teoria da Informacéo e a teoria de
estimadores. Se g e h pertencem a mesma familia de distribui¢cdes f(+; 8), g e h podem

ser escritas como:
h(x) = f(x;6y) (A.71)
g(x) = f(x;0) (A.72)

A entropia relativa entre g e h é, portanto:

%) ;0
Diw(9,h) = Dyu(6,80) = [7 f(x; 0) In L0 dx (A.73)

178



De acordo com a expressao anterior, a divergéncia de Kullback-Leibler € agora
fungéo dos parametros das distribui¢cdes g e h. Derivando a entropia relativa em relagéo
a variavel 0 resulta em:

0Dk1(0,60p) _ +o df(x;0) f(x;6) +00 df (x;0)
— = 5 log (x;eo)dx+foo —5—dx (A.74)

02D (0,00) _ [ p+o0 82f (x;6) JiC)) +00 1 [(3f(x:0)\2
T _[f—oo 962 (Zng(x;90)+1)dx]+f—w f(x;e)( 20 ) dx  (AT5)

Avaliando da segura derivada no ponto 6 = 8, resulta em:

82Dk (80,80) +oo 32f(x;0) 1 (3f(x:0)\2
KaLezo ; [f 962 dx ]+f o f(xeo)( a0 ) dx (A.76)

A primeira parcela da soma e zero. Portanto:

92Dk1(00,00) _ (4o 1 (9f(x:) 2
T f(x:60)< 36 9_90) dx (A.77)

) 2
Como — (af(x,e) ) = f(x; 6,) (alnf(x ) o ) , segue-se que
=bo

f6)\ 96 lg=g,
2
22 Co) = yar(in £ (x; 65)) = 1(8) (A.78)

af (x;0) 2

Para o caso de um vetor de parametros 68 e 6,, ao invés de ( 58 ) tem-se

. . t
(6f(§9;,6)) . (afgze)) , a derivada de segunda ordem da expressdo anterior torna-se a

matriz Hessiana e a informagé&o de Fisher torna-se a Matriz de Informacao de Fisher, ou

seja:
H(Dg1)(89) = 1(8) (A.79)

onde H(Dg;)(8,) é a matriz Hessiana da funcéo Dy, calculada no ponto 6.

A aproximacédo quadratica de Dg; em torno do ponto 8, € dada por:

Dk, (6,6,) = (8 — 0¢)[H(Dk.,)(89)](0 — eo)t (A.80)

Substituindo H(Dg;)(8¢) = 1(8y) por H(Dg;)(6y) = 1(8,) resulta na expressao:
Dy (6,80) ~ (6 — 0¢)1(8p)(6 — 0y)" (A.81)
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Portanto, se o parametro verdadeiro da distribuicdo de probabilidade é 8 e o
parametro aproximado utilizado para representar a variavel aleatéria € 8, o aumento de

incerteza, ou perda de informacéo, é dado por:
D«.(8,8) ~ (0 — 8)1(8)(6 — 0)° (A.82)

A expressao anterior afirma que, localmente, a entropia relativa é a distancia
entre os parametros verdadeiro e aproximado, ponderada pela matriz de informacéo de
Fisher. Se a matriz de informacédo de Fisher é grande, pequenas diferengas entre o
parametro aproximado e o parametro verdadeiro incorrem em grande perda de
informacg&o. Ou seja: a amostra aleatoria permite caracterizar minuciosamente, por meio
dos parémetros da distribuicdo, a fdp, de forma que o uso de parametros aproximados
aumenta consideravelmente a incerteza da variavel aleatoria estudada. Entretanto, se
a matriz de informacao de Fisher € pequena, entdo o uso de parametros aproximados

ndo resulta em perdas significativas de informacéao.

Deve-se tomar muito cuidado com a interpretacdo da expressao e afirmacdes
anteriores. Uma andlise descuidada leva a concluséo de que € mais interessante que a
informacéo de Fisher seja pequena, para que parametros aproximados possam ser
utilizados em lugar dos parametros verdadeiros sem que ocorra perda significativa de
informagé&o. Entretanto, esta avaliacdo esta incorreta. Um dos principais objetivos da
estimacdo € obter estimativas, 8(x) de 6 tdo proximas quanto possivel. Portanto, a
correta interpretacéo da expresséo anterior € de que, conforme a informacgéo de Fisher
diminui, aumenta o risco de a estimativa 8(x) estar distante do valor real do parametro.
A entropia relativa, quando escrita da forma indicada em (A.82), alerta que a
significancia da distancia entre dois valores de parametros depende do conteudo de
informacédo da variavel aleat6ria. Complementarmente, reforcando a desigualdade de
Cramer-Rao, alerta para o risco de o0 processo de estimacao prover estimativas de baixa
qualidade quando a quantidade de informagdo da amostra da variavel aleatéria €

pequena.

Por fim, a expressao anterior mostra a superioridade da Divergéncia de Kullback-
Leibler na quantificacdo da informacdo: ela € uma medida de informacdo global
enquanto a informacéo de Fisher mede localmente o conteddo de informacédo de uma
variavel aleatéria. Sendo assim, a entropia relativa € uma medida geral de informacéo,

valida tanto para distribuicdes paramétricas quanto para distribuicdes nao paramétricas.
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Apéndice - B

Propriedades Estatisticas da Estimacao de Estado

Neste apéndice serdo apresentadas e demonstradas as propriedades
estatisticas da estimacao de estado em sistemas de poténcia empregadas nesta Tese.

B.1 Propriedades estatisticas do Estimador de Maxima Verossimilhanga

As medidas disponibilizadas pelo sistema de aquisicdo podem ser descritas pelo

modelo estocastico:
Z; = hi(X) + e; (Bl)

onde z; € a medida adquirida; h; é a funcdo que relaciona o estado da rede elétrica

x(n x 1) a medida z;; e e; a variavel aleatéria que representa do erro da medida.

E suposto que a variavel aleatoria tenha média zero y; e variancia finita o?.
Assume-se também que tais valores sejam conhecidos a priori. Na auséncia de outras
informacbes sobre a variavel aleatéria e;, que a mesma seja uma variavel aleatoria
normalmente distribuida, z;~R(u;, 7). A expressdo (B.1) portanto é uma funcéo
aleatoria e se for considerado o como experimento aleatério o valor de z;, para um
estado fixo x, z; é também normalmente distribuida com parametros X(h;(x),d?)

Portanto, z; tem fdp dada por:

._h: 2
—%) —0 < z; <+ (B.2)

F) = omsexn

Agora considere o vetor aleat6rio formado por todas as medidas disponiveis do
plano de medicdo z = [z,2,,+,2,]. Se cada medida é adquirida de forma
independente, entdo as componentes de z sdo independentes entre si e a distribuicdo

de probabilidade conjunta € dada por:
f@) =1IE, f(2) (B.3)

O que resulta na expresséao:

-t _ym M)
f@) = =t—exp (-3, U4 (B.4)



onde R = diag(c?,02,---,02) € a matriz diagonal, cuja diagonal principal é formada

pelas variancias das medidas. R é a matriz de covariancia das medidas.

Note, que, se a matriz de covariancia R e o vetor de fungées h = [h, (%), -, hpy ()]
€ constante, a funcdo (B.4) € unicamente parametrizada pelo estado da rede x.
Definindo-se para (B.4) a fungéo de verossimilhanga L(x, z) = f(z; x), a estimativa xX(z)

do estado da rede x é a solugé@o do problema de otimizacgéo:

max In L(x, z) (B.5)
X

Que resulta no problema de otimizagéo (B.6):

. (zi—h;(x))?
min ., S0 (®.6)

Ou na versao matricial (B.7):

mxin[z —h(x)]*'R7 1z - h(x)] (B.7)

Note que a estimativa de maxima verossimilhanca do estado é resultado da
minimiza¢do dos quadrados ponderados do residuo das medidas, sendo justificado o
nome método dos minimos quadrados. Como estimativa de maxima verossimilhanca, o
estimador MQP satisfaz varios critérios de otimizagdo de estimadores — maiores

detalhes podem ser encontrados em [Meye84].
Da expresséao (B.5), conclui-se que a fungéo score € dada por:
V.nL(x,z) = [H'R [z — h(x)] (B.8)

dh(x)

onde H = o

Consequentemente, a matriz de Fisher para este caso é dada por:
I(x) = Ez([H]'R™1H) (B.9)
onde E, é o valor esperado de [H]*R™1H em relac&o a variavel aleatoria z.

A expresséo (B.9) afirma que o valor esperado da matriz de Ganho estado
corresponde a matriz de informagéo de Fisher. Como a matriz de Ganho nédo depende

do valor das medidas, mas somente do estado x , entdo segue-se que:

I(x) = [HI'R"'H (B.10)
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B.2 Propriedades estatisticas dos residuos

A solucdo de (B.7) resulta na solucdo do sistema de equacdes nao lineares
(B.11):

[HI'R [z—h(x)]=0 (B.11)
Cuja solucéo iterativa é dada por:

x4 = 2k 4 ([H)'R™H) " [H)'R [z — h(x*)] (8.12)

7

A partir da equacado (B.12), verifica-se, para o estado estimado é um vetor

aleatério cujo valor esperado e matriz de covariancia sdo dados por:
E®) =% (B.13)
I(®) = E([2 — E@)]'[® — E@)]) = ([H]'R"1H) " (B.14)
O residuo das medidas é dado por:
F=z—hX (B.15)
# = (3 — H[G] ! [H]'R™ 1)z (B.16)
onde ¥ é a matriz identidade e G = [H]*R™'H.

Como z ~ HAx+e e (3 —H[G] '[H]'R™1)H = 0, segue-se que o residuo de

estimagao possui as seguintes propriedades:
E# =0 (B.17)
X(#) = (R—H[G][H]") (B.18)

A matriz de sensibilidade dos residuos S = (3 — H[G]"1[H]‘'R™!) e a matriz de
covariancia dos residuos E = (R — H[G]‘l[H]t) se relacionam pela expressao E = SR.
A matriz de covariancia dos residuos de estimacao desempenha papel muito importante
na observabilidade e criticalidade da estimacdo de estado, tendo as seguintes

propriedades:

a) E éreal, simétrica e positiva semidefinida,;
b) O posto de E € m —n, sendo m 0 numero de medidas e n o nimero de

variaveis de estado a se determinar;
c) E(GDE®G)) <E@1)-EG))
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d) ParaE(,j),E(,i) e E(j,j) é também valida a relacao:
E(i, i) + E(,))

E(i 1) <
G4, < >

e) Se uma tupla de medidas, quando removida da rede, torna a rede nao
observavel, entdo as colunas da matriz de covaridncia associadas as

medidas da tupla tornam a rede n&o observavel.

A demonstracao da propriedade c) é consequéncia do lema de determinante de
matrizes. De acordo com o lema, se A (n x n) € uma matriz ndo-singular, cuja inversa é
A1, e U e V séo matrizes (n x m) e W uma matriz (m x m), entdo pode-se escrever o

determinante da matriz A + UWV! como:
det(A + UWVY) = det(W™1 + VIA1U)det(W)det(A) (B.19)

A remocado de uma tupla de medidas do plano de medig&o resulta na matriz de
ganho dada pela expresséo (B.20):

G=G-HRH (B.20)

Onde G é a matriz de ganho original; G é a matriz de ganho ap6s a remocao da
tupla de medidas; H é a matriz Jacobiano formada somente pelas medidas removidas e

R é a matriz de covariancia das medidas removidas;

FazendoA =G,U=V=H!eW = R™!, pelo lema do determinante de matrizes,

o determinante de G~ pode ser calculado como:
det(G) = det(R + HG'H")det(R™1)det(G) (B.21)

Se o sistema é ndo observavel apds a remocio da tupla de medidas, ent&o G é
singular e, portanto, det(G) = 0. Como det(R™1) > 0 e det(G) > 0, pois o sistema é

observavel, entdo segue-se que:

det(R + HG™'HY) = 0 (B.22)

Porém, E = R + HG™1H! ¢ justamente a particdo da matriz de covariancia dos
residuos original associada tupla de medidas removidas. Pela expressdo (B.22) a E é

singular, portanto, suas colunas constituem um conjunto linearmente dependente.
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B.3 Propriedades estatisticas das Cmeds e dos Cconjs

A patrtir dos residuos normalizados de estimacédo e da matriz de covariancia de
medidas, pode-se desvendar as propriedades numéricas dos residuos de estimacao
relacionadas as criticalidades de medidas de ordem 1 (Cmeds), 2(pares de medidas em

Cconjes) e 3 (Ctrios). Essas deduc¢des constam nas Bibliografias [Cout07] e [Coutl4al].

Considere o sistema composto somente por medidas essenciais, isto €, a
remocdo de qualquer medida do sistema torna a rede ndo observavel.
Consequentemente, as matrizes H e R sdo quadradas. O residuo normalizado é dado

por:

# = (3 — H[G] ! [H]'R™ 1)z (B.23)

Sendo todas as matrizes de (B.23) quadradas, tem-se que G™! = H‘1R[H‘1]t.

Consequentemente, o residuo das medidas € dado por:
& _ (, -1 -1t rg1tp-1
# = (3 — HH'R[H"!]'[H]'R )z (B.24)
O que resulta em:
r=(3-3)z=0 (B.25)

Portanto, o residuo normalizado das medidas criticas é nulo. Pela expresséao
(B.25), observa-se que a matriz de sensibilidade dos residuos para um sistema de
medicao apenas com Cmeds € nulo. Como a matriz de covariancia dos residuos € E =

SR. Entéo, para o sistema de medi¢g&do contendo apenas medidas essenciais:
E=SR=(3-3)R=0 (B.26)

Portanto, a matriz de covariancia dos residuos para Cmeds é zero. Para o caso
de medidas redundantes e ndo redundantes em um mesmo plano de medicéo, de (B.22)
conclui-se que E(i,i) = 0 e como consequéncia das propriedades a) e c¢) as linhas e as

colunas de E referente as Cmeds sdo nulas.

Escrevendo-se a matriz de sensibilidade dos residuos em fung¢é@o da matriz de

covariancia dos residuos tem-se a expresséo (B.27):

S=ER™! (B.27)
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Portanto, o residuo de estimacgéo pode ser escrito como:
#=ER7 1z (B.28)
Para qualquer par de medidas (z(i), z(j)) tem-se:
7(0) = T4 E( 9) [R(s, )] 7 2(5) (B.29)
7() = Z{L1EG, $) [R(s, )] 12(s) (B.30)

Se o par de medidas (z(i),z(j)) pertence ao mesmo Cconj, a remocao de uma
das medidas torna a remanescente Cmed. Consequentemente, a linha e a coluna de
E'referente a z(j) € completamente nula. A matriz E' pode ser obtida a partir de E
aplicando-se reducdo de Kron na coluna referente a medida removida z(i). Os
elementos da matriz E' obtidos através da redugdo de Kron aplicada a matriz E sdo

dados pela expresséao (B.31):

E'(a,b) = E(a, b) — E(a, )EG, i) E(i, b) (B.31)

Se a coluna j de E’ corresponde a medida remanescente do par (z(i),z(j)),

entdo E'(a,j) = 0. Portanto:

E(a,j) = E(a, )E(, ) 1E(, ) (B.32)

Consequentemente, valem as expressdes (B.33) e (B.34):

E(j, )* = E(, DEG, ©) (B.33)

E(j,a) = VEG, HVEG, DEG, ) 1E(, a) (B.34)

Substituindo-se (B.34) em (B.30) resulta em

#(i) = X4 E(i, ) [RGs, 5)] 12(s) (8.29)
7(j) = LEIDVECD gm g (; 5) [R(s, 5)]12(s) (8.30)

E(i,0)

Sendo os residuos normalizados de z(i) e z(j) dados por:

ry() = T80 (B.31)
ry() = J—% (B.32)
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A razdo entre os residuos normalizados é dada por:

Py (D) 1 E(,)VEG,)
Y tv()  JVEGDH JEGHVEGD ( )

Com base na relacéo (B.33), o coeficiente de correlacdo entre o par de medidas
(z(i), 2(j)) é entéo:
_ E(L)) _
Vi = e (B.34)

Conclui-se por fim que residuos normalizados de medidas pertencentes a Cconjs

sdo sempre iguais e apresentam maximo coeficiente de correlagéo.
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Apéndice -C

Criticalidade do Sistema IEEE 24 Barras

Neste apéndice serdo apresentadas as tuplas criticas de medidas, ramos e
unidades de medicéo obtidas para os casos com o sistema IEEE 24 Barras analisados
no capitulo 5. Nos casos em que o numero de Ck-tuplas excede 150 ndo sao
apresentados, por questédo de espaco.

C.1 Sistema IEEE 24 Barras — Caso Base

Tabela C.1 — Ck-tuplas de medidas o Caso Base

C1-Tupla C2-Tupla C3-Tupla C4-Tupla
P24-3 P17-18 P21-15 P16-19 P17-16 P21-15 P13-11 P13-23 P20-19 P20-23
P17-22 P16-14 P16-19 P16-19 P17-16 P17-18 P12-9 P12-10 P13-11 P13-23
P20 P20-19 P16-15 P17-16 P21-15 P11-9 P11-10 P13-11 P13-23
P18 P21-15 P16-15 P17-16 P17-18 P11-9 P11-10 P12-9 P12-10
P18 P17-18 P16-15 P16-19 P21-15 P3-1 P3-9 P5-1 P5-10
P16 P16-19 P16-15 P16-19 P17-18 P23 P12-9 P12-10 P13-23
P16 P16-14 P16-15 P16-19 P17-16 P23 P12-9 P12-10 P13-11
P16-14 P17-16 P21-15 P23 P11-9 P11-10 P13-23
P16-14 P17-16 P17-18 P23 P11-9 P11-10 P13-11
P16-14 P16-15 P21-15 P20 P13-11 P13-23 P20-23
P16-14 P16-15 P17-18 P13 P13-23 P20-19 P20-23
P16-14 P16-15 P17-16 P13 P13-11 P20-19 P20-23
P23 P20-19 P20-23 P13 P12-9 P12-10 P13-23
P23 P13-11 P13-23 P13 P12-9 P12-10 P13-11
P20 P23 P20-23 P13 P11-9 P11-10 P13-23
P18 P16-19 P17-16 P13 P11-9 P11-10 P13-11
P18 P16-15 P17-16 P13 P23 P12-9 P12-10
P18 P16-15 P16-19 P13 P23 P11-9 P11-10
P18 P16-14 P17-16 P13 P20 P13-23 P20-23
P18 P16-14 P16-15 P13 P20 P13-11 P20-23
P16 P17-16 P21-15 P7 P8-7 P8-9 P8-10
P16 P17-16 P17-18 P6 P3-9 P5-10 P9-4
P16 P16-15 P21-15 P6 P2-4 P6-2 P9-4
P16 P16-15 P17-18
P16 P16-15 P17-16
P16 P18 P17-16
P16 P18 P16-15
P13 P13-11 P13-23
P13 P23 P13-23
P13 P23 P13-11
P8 P8-9 P8-10
P7 P8 P8-7
P2 P2-4 P9-4
P2 P6 P6-2
P1 P5-1 P5-10
P1 P3-1 P3-9




Tabela C.2 — Ck-tuplas de unidades de medicéo - Caso Base

C1-Tupla C2-Tupla
8 1 3

13 1 5

16 2 6

17 2 9
20 3 5
24 11 12
18 21

Tabela C.3 — Ck-tuplas de ramos - Caso Base

C1-Tupla C2-Tupla C3-Tupla
Ramo17-22 Ramo19-20 Ramo20-23 Ramol16-17 Ramo18-21 Ramo20-23
Ramo14-16 Ramol17-18 Ramo18-21 Ramol16-17 Ramo18-21 Ramo19-20
Ramo7-8 Ramo16-19 Ramo20-23 Ramol16-17 Ramo16-19 Ramo18-21
Ramo3-24 Ramo16-19 Ramo19-20 Ramo15-21 Ramo16-17 Ramo20-23
Ramol6-17 Ramol17-18 Ramo15-21 Ramo16-17 Ramo19-20
Ramo15-21 Ramo18-21 Ramo15-21 Ramo16-17 Ramo16-19
Ramo15-21 Ramol17-18 Ramo15-16 Ramo16-17 Ramo20-23
Ramo15-16 Ramo18-21 Ramo15-16 Ramo16-17 Ramo19-20
Ramo15-16 Ramol7-18 Ramo15-16 Ramo16-17 Ramo16-19
Ramo15-16 Ramo15-21 Ramol12-23 Ramo13-23 Ramo20-23
Ramo8-9 Ramo8-10 Ramol12-23 Ramo13-23 Ramo19-20
Ramo2-6 Ramo6-10 Ramol12-23 Ramo13-23 Ramo16-19
Ramo2-4 Ramo4-9 Ramol1-13 Ramo12-13 Ramo13-23
Ramo1l-5 Ramo5-10 Ramo9-11 Ramo10-11 Ramol11-13
Ramo1l-3 Ramo3-9 Ramol-2 Ramo2-6 Ramo4-9
Ramol-2 Ramo2-4 Ramo6-10
Ramol-2 Ramo2-4 Ramo2-6
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C.2 Sistema IEEE 24 Barras — Caso 01

Tabela C.4 — Ck-tuplas de medidas — Caso 01

Cl-Tupla C2-Tupla C3-Tupla C4-Tupla
P24-3 P20 P20-19 | P23 P20-19 | P20-23 | P13-11 | P13-23 P20-19 | P20-23
P21-15 P23 P13-11 P13-23 P12-9 P12-10 P13-11 P13-23
P17-22 P20 | P23 P20-23 | P11-9 P11-10 P13-11 | P13-23
P17-18 P13 P13-11 P13-23 P11-9 P11-10 P12-9 P12-10
P17-16 P13 P23 P13-23 | P3-1 P3-9 P5-1 P5-10
P16-19 P13 P23 P13-11 P23 P12-9 P12-10 P13-23
P16-15 P8 P8-9 P8-10 P23 P12-9 P12-10 | P13-11
P16-14 P7 P8 P8-7 P23 P11-9 P11-10 P13-23
P2 P2-4 P9-4 P23 P11-9 P11-10 | P13-11
P2 P6 P6-2 P20 P13-11 P13-23 | P20-23
P1 P5-1 P5-10 P13 P13-23 P20-19 | P20-23
P1 P3-1 P3-9 P13 P13-11 P20-19 P20-23
P13 P12-9 P12-10 | P13-23
P13 P12-9 P12-10 P13-11
P13 P11-9 P11-10 | P13-23
P13 P11-9 P11-10 P13-11
P13 P23 P12-9 P12-10
P13 P23 P11-9 P11-10
P13 P20 P13-23 | P20-23
P13 P20 P13-11 P20-23
P7 P8-7 P8-9 P8-10
P6 P3-9 P5-10 P9-4
P6 P2-4 P6-2 P9-4
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Tabela C.5 — Ck-tuplas de unidades de medi

C1-Tupla

C2-Tupla

8

13

16

17

20

WININ|FP|=

oo w

21

24

Tabela C.6 — Ck-tuplas de ramos - Caso 01

¢ao - Caso 01

C1-Tupla C2-Tupla
Ramol7-22 | Ramo19-20 | Ramo20-23
Ramo17-18 | Ramo16-19 | Ramo20-23
Ramol6-17 | Ramol16-19 | Ramo19-20
Ramo15-21 | Ramo13-23 Ramo20-23
Ramo15-16 | Ramol13-23 Ramo19-20
Ramo14-16 Ramo8-9 Ramo8-10

Ramo7-8 Ramo2-6 Ramo20-23
Ramo3-24 Ramo2-6 Ramo6-10

Ramo2-4 Ramo4-9
Ramol-5 Ramo5-10
Ramol-3 Ramo3-9
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C.3 Sistema IEEE 24 Barras — Caso 02

Tabela C.7 — Ck-tuplas de medidas — Caso 02

C1-Tupla C2-Tupla C3-Tupla C4-Tupla
P24-3 P17-18 P21-15 P16-19 P17-16 P21-15 P13-11 P13-23 P20-19 P20-23
P17-22 P16-14 P16-19 P16-19 P17-16 P17-18 P12-9 P12-10 P13-11 P13-23
P1 P5-1 P5-10 P16-15 P17-16 P21-15 P11-9 P11-10 P13-11 P13-23
P20 P20-19 P16-15 P17-16 P17-18 P11-9 P11-10 P12-9 P12-10
P18 P21-15 P16-15 P16-19 P21-15 P2-4 P5-10 P6-2 P9-4
P18 P17-18 P16-15 P16-19 P17-18 P2-4 P5-1 P6-2 P9-4
P16 P16-19 P16-15 P16-19 P17-16 P2-1 P5-10 P6-2 P9-4
P16 P16-14 P16-14 P17-16 P21-15 P2-1 P5-1 P6-2 P9-4
P16-14 P17-16 P17-18 P2-1 P2-4 P6-2 P9-4
P16-14 P16-15 P21-15 P2-1 P2-4 P5-10 P9-4
P16-14 P16-15 P17-18 P2-1 P2-4 P5-10 P6-2
P16-14 P16-15 P17-16 P2-1 P2-4 P5-1 P9-4
P23 P20-19 P20-23 P2-1 P2-4 P5-1 P6-2
P23 P13-11 P13-23 P23 P12-9 P12-10 P13-23
P20 P23 P20-23 P23 P12-9 P12-10 P13-11
P18 P16-19 P17-16 P23 P11-9 P11-10 P13-23
P18 P16-15 P17-16 P23 P11-9 P11-10 P13-11
P18 P16-15 P16-19 P20 P13-11 P13-23 P20-23
P18 P16-14 P17-16 P13 P13-23 P20-19 P20-23
P18 P16-14 P16-15 P13 P13-11 P20-19 P20-23
P16 P17-16 P21-15 P13 P12-9 P12-10 P13-23
P16 P17-16 P17-18 P13 P12-9 P12-10 P13-11
P16 P16-15 P21-15 P13 P11-9 P11-10 P13-23
P16 P16-15 P17-18 P13 P11-9 P11-10 P13-11
P16 P16-15 P17-16 P13 P23 P12-9 P12-10
P16 P18 P17-16 P13 P23 P11-9 P11-10
P16 P18 P16-15 P13 P20 P13-23 P20-23
P13 P13-11 P13-23 P13 P20 P13-11 P20-23
P13 P23 P13-23 P7 P8-7 P8-9 P8-10
P13 P23 P13-11 P6 P2-4 P6-2 P9-4
P8 P8-9 P8-10 P6 pP2-4 P5-10 P6-2
P7 P8 P8-7 P6 P2-4 P5-1 P6-2
P6 P5-10 P9-4 P6 P2-1 P6-2 P9-4
P6 P5-1 P9-4 P6 P2-1 P5-10 P6-2
P2 P2-4 P9-4 P6 P2-1 P5-1 P6-2
P2 P2-1 P5-10 P6 P2-1 P2-4 P9-4
P2 P2-1 P5-1 P6 P2-1 P2-4 P6-2
P2 P6 P6-2 P6 P2-1 P2-4 P5-10
P6 P2-1 P2-4 P5-1
P2 P5-10 P6-2 P9-4
P2 P5-1 P6-2 P9-4
P2 P2-4 P5-10 P6-2
P2 P2-4 P5-1 P6-2
P2 P2-1 P6-2 P9-4
P2 P2-1 P2-4 P6-2
P2 P6 P2-4 P5-10
P2 P6 P2-4 P5-1
P2 P6 P2-1 P9-4
P2 P6 P2-1 P2-4
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Tabela C.8 — Ck-tuplas de unidades de medicéo - Caso 02

C1-Tupla

C2-Tupla

1

2

6

5

2

9

8

11

12

13

18

21

16

17

20

24

Tabela C.9 — Ck-tuplas de ramos - Caso 02

Cl-Tupla C2-Tupla
Ramo17-22 Ramo19-20 Ramo20-23
Ramo14-16 Ramo17-18 Ramo18-21
Ramo7-8 Ramo16-19 Ramo20-23
Ramo3-24 Ramo16-19 Ramo19-20
Ramol-3 Ramo16-17 Ramo17-18
Ramo15-21 Ramo18-21
Ramo15-21 Ramo17-18
Ramo15-16 Ramo18-21
Ramo15-16 Ramo17-18
Ramo15-16 Ramo15-21
Ramo8-9 Ramo8-10
Ramo2-6 Ramo6-10
Ramo2-4 Ramo4-9
Ramo1-5 Ramo5-10
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C.4 Sistema IEEE 24 Barras — Caso 03

Tabela C.10 — Ck-tuplas de medidas — Caso 03

Cl-Tupla C2-Tupla C3-Tupla C4-Tupla

P24-3 P17-18 P21-15 P16-19 P17-16 P21-15 P13-11 P13-23 P20-19 P20-23
P17-22 P16-14 P16-19 P16-19 P17-16 P17-18 P12-9 P12-10 P13-11 P13-23
P9-4 P20 P20-19 P16-15 P17-16 P21-15 P11-9 P11-10 P13-11 P13-23
P6-2 P18 P21-15 P16-15 P17-16 P17-18 P11-9 P11-10 P12-9 P12-10
P5-10 P18 P17-18 P16-15 P16-19 P21-15 P8-9 P8-10 P11-10 P12-10
P5-1 P16 P16-19 P16-15 P16-19 P17-18 P8-9 P8-10 P11-9 P12-9
P6 P16 P16-14 P16-15 P16-19 P17-16 P23 P12-9 P12-10 P13-23
P1 P16-14 P17-16 P21-15 P23 P12-9 P12-10 P13-11
Pl6-14 P17-16 P17-18 P23 P11-9 P11-10 P13-23
P16-14 P16-15 P21-15 P23 P11-9 P11-10 P13-11
Pl6-14 P16-15 P17-18 P20 P13-11 P13-23 P20-23
P16-14 P16-15 P17-16 P13 P13-23 P20-19 P20-23
P23 P20-19 P20-23 P13 P13-11 P20-19 P20-23
P23 P13-11 P13-23 P13 P12-9 P12-10 P13-23
P20 P23 P20-23 P13 P12-9 P12-10 P13-11
P18 P16-19 P17-16 P13 P11-9 P11-10 P13-23
P18 P16-15 P17-16 P13 P11-9 P11-10 P13-11
P18 P16-15 P16-19 P13 P23 P12-9 P12-10
P18 Pl6-14 P17-16 P13 P23 P11-9 P11-10
P18 P16-14 P16-15 P13 P20 P13-23 P20-23
P16 P17-16 P21-15 P13 P20 P13-11 P20-23
P16 P17-16 P17-18 P8 P8-10 P11-10 P12-10
P16 P16-15 P21-15 P8 P8-10 P11-9 P12-9
P16 P16-15 P17-18 P8 P8-9 P11-10 P12-10
P16 P16-15 P17-16 P8 P8-9 P11-9 P12-9
P16 P18 P17-16 P7 P8-7 P8-9 P8-10

P16 P18 P16-15

P13 P13-11 P13-23

P13 P23 P13-23

P13 P23 P13-11

P8 P8-9 P8-10

P7 P8 P8-7

Tabela C.11 — Ck-tuplas de unidades de medi¢cdo — Caso 03

C1-Tupla | C1-Tupla | C2-Tupla
1 13 11 12
5 16 18 | 21
6 17
8 20
9 24
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Tabela C.12 — Ck-tuplas de ramos — Caso 03

C1-Tupla C2-Tupla C2-Tupla
Ramo20-23 Ramo17-18 Ramo18-21 Ramol-5 Ramo6-10
Ramo19-20 Ramo16-19 Ramo18-21 Ramol-5 Ramo5-10
Ramo17-22 Ramo16-19 Ramo17-18 Ramo1l-2 Ramo6-10
Ramo14-16 Ramo16-17 Ramo18-21 Ramol-5 Ramo10-11
Ramo7-8 Ramo16-17 Ramo17-18
Ramo4-9 Ramol6-17 Ramo16-19
Ramo3-24 Ramo15-21 Ramo18-21
Ramo2-6 Ramol15-21 Ramo17-18
Ramol-3 Ramol15-21 Ramo16-19

Ramol15-21 Ramo16-17

Ramol15-16 Ramo18-21

Ramol15-16 Ramo17-18

Ramo15-16 Ramo16-19

Ramol5-16 Ramol16-17

Ramol15-16 Ramo15-21

Ramo13-23 Ramo16-19

Ramol12-23 Ramo16-19

Ramol12-23 Ramo13-23

Ramol1l-13 Ramo16-19

Ramo8-10 Ramo16-19

Ramo8-9 Ramo16-19

Ramo8-9 Ramo8-10

Ramo6-10 Ramo18-21

Ramo6-10 Ramo17-18

Ramo6-10 Ramo16-19

Ramo6-10 Ramo16-17

Ramo6-10 Ramo15-21

Ramo6-10 Ramo15-16

Ramo6-10 Ramo13-23

Ramo6-10 Ramo12-23

Ramo6-10 Ramo12-13

Ramo6-10 Ramo11-13

Ramo6-10 Ramo10-12

Ramo6-10 Ramo10-11

Ramo6-10 Ramo9-12

Ramo6-10 Ramo9-11

Ramo6-10 Ramo8-10

Ramo6-10 Ramo8-9

Ramo5-10 Ramo17-18

Ramo5-10 Ramo16-19

Ramo5-10 Ramo16-17

Ramo5-10 Ramo8-10

Ramo5-10 Ramo6-10

Ramol-5 Ramo17-18

Ramol-5 Ramo16-19

Ramol-5 Ramo13-23

Ramol-5 Ramo12-13
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C.5 - Sistema IEEE 24 Barras — Caso 04

Tabela C.13 — Ck-tuplas de medidas — Caso 04

C1-Tupla C2-Tupla C3-Tupla C4-Tupla
P17-22 P18 | P17-18 | P16-14 | P17-16 | P17-18 | P15-21 | P16-14 | P17-16 | P21-15
A10 P16 | P16-14 | P15-21 | P17-18 | P21-15 P24 P16-14 | P16-19 P24-3
P18 P16-14 | P17-16 P24 P15-24 P24-3 P24-15
P18 P15-21 | P21-15 P20 P16-14 | P16-19 | P20-19
P16 P17-16 | P17-18 P20 P24 P20-19 P24-3
P16 P18 P17-16 P20 P23 P20-19 | P20-23
P7 P8 P8-7 P16 P15-21 | P17-16 | P21-15
P2 P2-4 P9-4 P16 P24 P16-19 P24-3
P2 P6 P6-2 P16 P20 P16-19 | P20-19
P1 P5-1 P5-10 P13 P11-9 P11-10 | P13-11
P13 P23 P13-11 | P13-23
P13 P23 P12-9 P12-10
P8 P8-9 P8-10 110-8
P6 P2-4 P6-2 P9-4

Tabela C.14 — Ck-tuplas de unidades de medicdo — Caso 04

C1-Tupla C2-Tupla
10 1 5
16 2 6
17 2 9

7 8
11 13
12 13
13 20
13 23
13 24
15 24
20 23
20 24
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Tabela C.15 — Ck-tuplas de ramos — Caso 04

C1-Tupla C2-Tupla C3-Tupla

Ramol17-22 | Ramo19-20 | Ramo20-23 Ramol1l5-16 | Ramol18-21 | Ramo20-23
Ramo14-16 | Ramol7-18 | Ramol18-21 | Ramo15-16 | Ramo1l6-19 | Ramol7-18
Ramo7-8 Ramo16-19 Ramo20-23 Ramol15-16 Ramo16-17 Ramo20-23
Ramo16-19 | Ramo19-20 | Ramo15-16 | Ramol16-17 | Ramo19-20
Ramo16-17 Ramo17-18 Ramol15-16 Ramo16-17 Ramo16-19
Ramo15-21 | Ramol18-21 | Ramol15-16 | Ramol15-24 | Ramo18-21
Ramo15-21 Ramo17-18 Ramol15-16 Ramol15-24 Ramol7-18
Ramo8-9 Ramo8-10 Ramo15-16 | Ramol15-24 | Ramo15-21
Ramo3-24 Ramol15-24 Ramol12-23 Ramo13-23 Ramo20-23
Ramo2-6 Ramo6-10 Ramo12-23 | Ramo13-23 Ramo19-20
Ramo2-4 Ramo4-9 Ramol1l-13 Ramo12-13 Ramo13-23
Ramo1l-5 Ramo5-10 Ramo9-11 Ramo10-11 | Ramol1l-13
Ramo3-24 Ramo15-16 Ramol15-21
Ramol-3 Ramo3-9 Ramo15-24

Ramol-3 Ramo3-9 Ramo3-24

Ramo1l-2 Ramo2-6 Ramo4-9

Ramo1l-2 Ramo2-4 Ramo6-10

Ramo1l-2 Ramo2-4 Ramo2-6

Ramo1l-2 Ramol-3 Ramo5-10

Ramo1l-2 Ramol-3 Ramol-5
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C.6 — Sistema IEEE 24 Barras — Caso 05

Tabela C.16 — Ck-tuplas de medidas — Caso 05

C1l-Tupla C2-Tupla C3-Tupla C4-Tupla
P24-3 P17-18 P21-15 P16-19 P17-16 P21-15 P13-11 P13-23 P20-19 P20-23
P17-22 P16-14 P16-19 P16-19 P17-16 P17-18 P12-9 P12-10 P13-11 P13-23
Al10 P20 P20-19 P16-15 P17-16 P21-15 P11-9 P11-10 P13-11 P13-23
P18 P21-15 P16-15 P17-16 P17-18 P11-9 P11-10 P12-9 P12-10
P18 P17-18 P16-15 P16-19 P21-15 P3-1 P3-9 P5-1 P5-10
P16 P16-19 P16-15 P16-19 P17-18 P23 P12-9 P12-10 P13-23
P16 P16-14 P16-15 P16-19 P17-16 P23 P12-9 P12-10 P13-11
P16-14 P17-16 P21-15 P23 P11-9 P11-10 P13-23
P16-14 P17-16 P17-18 P23 P11-9 P11-10 P13-11
P16-14 P16-15 P21-15 P20 P13-11 P13-23 P20-23
P16-14 P16-15 P17-18 P13 P13-23 P20-19 P20-23
P16-14 P16-15 P17-16 P13 P13-11 P20-19 P20-23
P23 P20-19 P20-23 P13 P12-9 P12-10 P13-23
P23 P13-11 P13-23 P13 P12-9 P12-10 P13-11
P20 P23 P20-23 P13 P11-9 P11-10 P13-23
P18 P16-19 P17-16 P13 P11-9 P11-10 P13-11
P18 P16-15 P17-16 P13 P23 P12-9 P12-10
P18 P16-15 P16-19 P13 P23 P11-9 P11-10
P18 P16-14 P17-16 P13 P20 P13-23 P20-23
P18 P16-14 P16-15 P13 P20 P13-11 P20-23
P16 P17-16 P21-15 P8 P8-9 P8-10 110-8
P16 P17-16 P17-18 P6 P3-9 P5-10 P9-4
P16 P16-15 P21-15 P6 P2-4 P6-2 P9-4
P16 P16-15 P17-18
P16 P16-15 P17-16
P16 P18 P17-16
P16 P18 P16-15
P13 P13-11 P13-23
P13 P23 P13-23
P13 P23 P13-11
P7 P8 P8-7
P2 P2-4 P9-4
P2 P6 P6-2
P1 P5-1 P5-10
P1 P3-1 P3-9
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Tabela C.17 — Ck-tuplas de unidades de medicdo — Caso 05

C1-Tupla C2-Tupla
10 1 3
13 1 5
16 2 6
17 2 9
20 3 5
24 7 8

11 12
18 21

Tabela C.18 — Ck-tuplas de ramos — Caso 05

C1-Tupla C2-Tupla C3-Tupla

Ramol17-22 Ramo19-20 Ramo20-23 Ramol6-17 Ramo18-21 Ramo20-23
Ramo14-16 | Ramol7-18 | Ramol18-21 | Ramo16-17 | Ramol18-21 | Ramo19-20
Ramo7-8 Ramo16-19 | Ramo20-23 Ramol16-17 | Ramol1l6-19 | Ramol18-21
Ramo3-24 Ramo16-19 | Ramo19-20 | Ramol15-21 | Ramo16-17 | Ramo20-23
Ramo16-17 Ramo17-18 Ramol15-21 Ramo16-17 Ramo19-20
Ramo15-21 | Ramo18-21 | Ramol15-21 | Ramo16-17 | Ramo16-19
Ramo15-21 Ramo17-18 Ramol15-16 Ramo16-17 Ramo20-23
Ramo15-16 | Ramo18-21 | Ramo15-16 | Ramol16-17 | Ramo19-20
Ramo15-16 Ramo17-18 Ramol15-16 Ramo16-17 Ramo16-19
Ramo15-16 | Ramol15-21 | Ramol12-23 | Ramol13-23 Ramo20-23
Ramo8-9 Ramo8-10 Ramo12-23 | Ramo13-23 | Ramo19-20
Ramo2-6 Ramo6-10 Ramo12-23 | Ramo13-23 Ramo16-19
Ramo2-4 Ramo4-9 Ramol1-13 Ramo12-13 Ramo13-23
Ramo1l-5 Ramo5-10 Ramo9-11 Ramo10-11 | Ramol11-13

Ramo1l-3 Ramo3-9 Ramo1l-2 Ramo2-6 Ramo4-9

Ramo1l-2 Ramo2-4 Ramo6-10

Ramo1l-2 Ramo2-4 Ramo2-6

Ramo1l-2 Ramo1l-5 Ramo3-9

Ramo1l-2 Ramol-3 Ramo5-10

Ramo1l-2 Ramol-3 Ramo1l-5
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C.7 - Sistema IEEE 24 Barras — Caso 06

Tabela C.19 — Ck-tuplas de medidas — Caso 06

C1-Tupla C2-Tupla C3-Tupla C4-Tupla
P3-24 | P24-3 P17-18 | P21-15 | 122-21 P20 | P20-19 | P20-23 123-20
P18 P17-18 P18 P21-15 | 122-21 P16 | P16-15 | P17-18 122-21
P16 P16-15 | P21-15 | P16 P20 P16-19 | P20-19
P7 P8 P8-7 P16 P18 P16-15 122-21
P2 P2-4 P9-4 P13 | P13-11 | P13-23 123-13
P1 P3-1 P3-9 P8 P8-9 P8-10 110-8
P2 P6 P6-2 110-6
P1 P5-1 P5-10 110-5
A22 | P17-22 | 122-17 122-21
A22 | P16-15 | P17-16 | P21-15
A22 P16 P17-16 | P21-15
A22 P16 P16-15 | P17-16
A10 Al4 A22 A23
Tabela C.20 — Ck-tuplas de unidades de medicédo — Caso 06
C1-Tupla C2-Tupla
1 3
2 9
3 24
7 8
16 20
16 21
17 18
Tabela C.21 — Ck-tuplas de ramos — Caso 06
C1-Tupla C2-Tupla C3-Tupla
Ramo7-8 Ramo19-20 | Ramo20-23 | Ramol16-17 | Ramol7-22 | Ramo18-21
Ramo3-24 | Ramol17-18 | Ramo18-21 | Ramo16-17 | Ramol7-18 | Ramol17-22
Ramo16-19 | Ramo20-23 | Ramo15-21 | Ramo18-21 | Ramo21-22
Ramo16-19 | Ramo19-20 | Ramo15-21 | Ramo17-18 | Ramo21-22
Ramo15-16 | Ramo15-21 | Ramo15-16 | Ramo18-21 | Ramo21-22
Ramo8-9 Ramo8-10 Ramo15-16 | Ramol7-18 | Ramo21-22
Ramo2-6 Ramo6-10 Ramo11-13 | Ramo12-13 | Ramol13-23
Ramo2-4 Ramo4-9 Ramo9-11 Ramo10-11 | Ramo13-23
Ramol-5 Ramo5-10 Ramo1-2 Ramo2-6 Ramo4-9
Ramol-3 Ramo3-9 Ramo1-2 Ramo2-4 Ramo6-10
Ramo1-2 Ramo2-4 Ramo2-6
Ramo1-2 Ramol-5 Ramo3-9
Ramo1-2 Ramol-3 Ramo5-10
Ramo1l-2 Ramol-3 Ramol-5
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