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“It matters not how straight the gate,

How charged with punishments the scroll,
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RESUMO

Erros de parametros de redes elétricas tém diversas causas, tais como:
estimativas de baixa qualidade para os comprimentos de linhas de transmisséao;
dados de elementos que compdem a rede incorretamente fornecidos por fabricantes;
nao atualizacao de parametros modificados por alteracées no projeto de ramos da
rede; digitacdo incorreta de valores na base de dados; desconsideracdo da
influéncia de condi¢cdes ambientais na operacao da rede elétrica.

A ocorréncia de tais erros pode comprometer os resultados de aplicativos de
analise de redes, levando a decisdes inadequadas tanto na operacdao quanto no
planejamento de tais redes. Usualmente, os parametros de rede ndo passam por
processos de validacdo, dificultando a detecgdo/identificacdo/eliminacdo de

possiveis erros.

Os processos de Estimagcao de Estado convencionais podem ser ampliados
para tratar do problema de identificacdo e correcdo de erros de parametros. Para
este fim, diversas metodologias tém sido propostas, em sua maioria empregando
métodos de otimizacdo classicos, que muitas vezes encontram dificuldades em

situagdes de niveis baixos de redundancia do sistema de medicao.

Esta Dissertacdo propdée uma metodologia off-line para estimagdo de
parametros que emprega metaheuristicas (Algoritmos Genéticos e Recozimento
Simulado). Erros em parametros série e derivagao sdo considerados, bem como o
emprego de varias amostras de medidas para realizar a estimacao dos parametros
sob suspeicdo. Na metodologia proposta, a etapa de estimacdo de parametros
ocorre separadamente daquela correspondente ao estado, sendo esta Ultima usada
de forma acessoria. Diferentes formas de modelar o problema foram desenvolvidas
e respectivos algoritmos foram propostos e implementados. Testes com o sistema
IEEE-14 barras foram realizados para ilustrar o desempenho da metodologia

desenvolvida.

Palavras-chave: estimacédo de estado, redes elétricas, otimizacao, metaheuristicas
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ABSTRACT

Power network parameter errors have many causes, namely: poor estimation
of transmission line lengths; incorrect data reported by suppliers; not updating of
parameter values modified by project changes; storage in the database of wrongly
typed parameter values; disregard the influence of environmental factors on the

network operation conditions.

The occurrence of such errors may corrupt the results of network analysis
applications, leading to inadequate decisions taken in operation/planning of power
networks. Usually, network parameters are not submitted to validation processes,
making difficult the detection/identification/elimination of possible errors.

The conventional state estimation process may be extended so as to deal
with the problem of identifying and correcting parameter errors. For this purpose,
several methods have been proposed, most of them employing classical optimization
methods, many times facing difficulties in the presence of low redundancy metering
systems.

This Dissertation proposes an off-ine methodology for power network
parameter estimation using metaheuristics (genetic algorithms and simulated
annealing). Errors in series and shunt parameters are considered, as well as the use
of several measurement snapshots into the parameter estimation process. In the
proposed methodology, the parameter and state estimation occur separately.
Different ways of modeling are considered and corresponding algorithms
implemented. Tests with the IEEE 14-bus system are performed to illustrate the

performance of the proposed methodology.

Keywords: power system state estimation, optimization, metaheuristics
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES GERAIS

O objetivo primeiro de um sistema de energia elétrica € o fornecimento de
energia com qualidade e seguranca, sem prejuizos ao meio ambiente. Para
alcancar tal objetivo, realiza-se o planejamento do sistema de modo a capacita-lo
para atender demandas futuras de energia. Em termos da operacéao de sistemas
elétricos, almeja-se manté-los em estados operativos seguros, com qualidade no

fornecimento.

A operacgao de sistemas elétricos tem se tornado uma tarefa complexa,
por diversas razdes, entre as quais: insercao dos sistemas de poténcia em
ambiente competitivo; necessidade de crescimento da carga; incorporacao de
avancos tecnoldgicos; etc. Assim sendo, faz-se necessario a todo instante

monitorar o estado operativo da rede elétrica.

A tarefa de monitoracao tem grande impacto na andlise de seguranca, de
fundamental importancia para a definicdo de acdes preventivas e corretivas no
sistema, seja na pré-operacao (planejamento da operacdo) ou na operacao em
tempo-real. Nos ultimos anos, algumas das grandes falhas ocorridas em sistemas
de poténcia estdo relacionadas a deficiéncias de monitoragdo, o que confirma a
importancia desta, principalmente na operacdo em tempo-real.

Atualmente, a operacado de sistemas de poténcia é realizada de forma
hierarquica e centralizada, sendo os dados de campo reportados remotamente
aos Centros de Operacédo do Sistema (COS), onde sdo realizados estudos nos
quais se baseiam as decisdes tomadas pelos operadores. Os COS atuais
possuem uma coletanea de aplicativos de analise de redes (fun¢des avancadas),
reunidos em um Sistema de Gerenciamento de Energia (SGE). Tais aplicativos



consideram que seus dados de entrada ndo estejam contaminados por erros, fato
que na pratica ndo ocorre, em virtude dos processos de medicdo e comunicagao
a que estdao submetidos. A funcdo Estimacdo de Estado (EE) realiza uma
filtragem de dados representativos do estado atual do sistema, buscando fornecer
uma estimativa confiavel deste. Tal fungéo é responsavel por processar os dados
adquiridos remotamente, permitindo a constru¢do de uma base de dados
completa e confiavel, a ser utilizada pelas ferramentas de analise de rede em um
SGE.

A EE em sistemas de poténcia foi introduzida por Schweppe [Schw70],
sendo uma funcao amplamente conhecida em COS modernos. Inicialmente, a EE
almejava o tratamento de erros estatisticamente pequenos, inerentes ao processo
de medicdo. Para tal, costuma-se supor que: se disponha de medidas
redundantes, impregnadas por erros estatisticamente pequenos; se conheca a
configuragdo atual da rede com seus respectivos parametros elétricos. Contudo,
nem sempre é possivel satisfazer completamente tais suposicées, o0 que tem
levado este campo de pesquisa a intensos e diversos estudos [Abur04], [Mont99],
como aqueles que envolvem o processamento de erros grosseiros nas medidas

(EGs) e erros na configuracao da rede elétrica (ECs).

Usualmente, parametros de redes elétricas sdo considerados isentos de
erros, ndo sendo submetidos a nenhum processo de depuracdo, como por
exemplo, aquele que originou a funcado EE. Entretanto, a ocorréncia de erros de
parametros pode ser bastante inconveniente, devido a sua propagacao para os
resultados de diversos estudos deles dependentes, o que pode resultar em

decisdes equivocadas a serem tomadas no sistema.

Erros de parametros em redes elétricas advém de causas diversas, tais
como: dados incorretos de elementos que compdem a rede fornecidos por
fabricantes; estimativas de baixa qualidade para os comprimentos de linhas de
transmissdo; nao atualizacdo de parametros modificados por alteracées no
projeto de ramos da rede (e.g, trecho de linha aérea transformada em
subterrdnea, vice-versa); digitacdo incorreta de valores na base de dados;



desconsideracado da influéncia de condicbes ambientais na operacdo da rede

elétrica.

Na EE, a depender de diversos fatores, erros de parametros se
manifestam através de resultados inconsistentes na andlise de residuos do
processo de estimacdo. Uma vez que se tomem como corretos os valores de
todos os parametros, havendo suspeicao, torna-se dificil alcancar claramente a
fonte de erro, pois seus efeitos se espalham pelo processo. Se nao tratados,
estes erros podem comprometer a confiabilidade da fungéao EE.

Devido a EE processar medidas tomadas na rede do sistema, portanto
nelas contida a influéncia dos parametros elétricos, tal funcdo se torna uma
candidata natural para fazer parte de um processo de estimacao/depuracao de
parametros. Apesar das muitas publicacdes em EE [Cout90], poucas séao
dedicadas a consecucdo deste objetivo [Zarc00]. Na secdo seguinte é
apresentado o desenvolvimento histérico da estimagéao de parametros via EE.

1.2 DESENVOLVIMENTO HISTORICO

As primeiras pesquisas em estimagao de parametros se concentraram em
incluir no vetor de estado os paradmetros suspeitos. Um dos primeiros métodos
para resolver o problema de estimacao de parametros foi proposto em [Merr73].
Esta metodologia utiliza uma Unica amostra de medidas para estimar
simultaneamente o estado e os parametros da rede. A desvantagem desta
metodologia reside na auséncia de redundancia suficiente nas vizinhangas dos

parametros suspeitos, o0 que se traduz em estimativas pouco confiaveis.

O método proposto em [Alla74] e [Alla75] foi empregado para estimar a
impedancia das linhas e assim determinar erros simples de topologia.
Posteriormente, foi aplicado para a estimacdo dos elementos da matriz de
impedancias de rede.



Em [Liu95], em vez de se incluir os parametros suspeitos no vetor de
estado, sdo incluidos os incrementos dos fluxos de poténcia associados aos
parametros suspeitos. Os parametros da rede sao atualizados em fungao dos
incrementos dos fluxos de poténcia obtidos. O método apresentado em [Teix92]
utiliza metodologia similar, sendo aplicada para a estimacdo de tapes de

transformadores.

Os métodos anteriormente citados fazem uso de um unico intervalo de
tempo de medicdo. De forma geral, todos apresentam as dificuldades relativas a
necessidade de niveis de redundancia adequados para estimacéao de parametros.
Como forma de aumentar o nivel de redundancia das medidas, o processamento
de uma seqléncia de amostras foi investigado em [Reig89a], [Zarc96] e [Cast11].
Nestes trabalhos, o vetor de estado/medidas é aumentado.

Em [Reig89a] pseudomedidas de parametros sao adicionadas ao vetor de
estado. Contudo, em [Zarc96] foram mostrados os efeitos nocivos que podem ser
causados pelo emprego de pseudomedidas de parametros, sendo
desconsiderada a inclusdo destes no vetor de estado. Neste mesmo trabalho, é
mostrado o efeito de erros de parametros na EE.

Em [Lond04], [Lond06], metodologias similares sdo propostas, sendo
utilizadas amostras de medidas cujos valores ndo sejam muitos discrepantes.

Além disso, é assumido que o sistema de medi¢do possui redundancia completa.

Recentemente, [Cast11] apresentou uma metodologia de corregcao de
parametros suspeitos através da estimacdo sequencial de varias amostras de
medidas. O trabalho propdée o desacoplamento estado da rede/parametros do
vetor de estado, sendo o estado estimado separadamente dos parametros, de
forma similar ao desacoplamento angulo/tensdo no métodos desacoplados de
fluxo de poténcia. O mesmo trabalho sugere uma metodologia de identificacdo de
ramos suspeitos baseada no valor dos residuos das medidas.



Outra linha de pesquisa que também considera 0 uso de varias amostras
de medidas tem como objetivo a aplicacdo do Filtro de Kalman na estimacgéao de
parametros. Em [Debs74], é proposta uma implementacao do Filtro de Kalman
por meio de uma versdao recursiva do estimador de minimos quadrados
ponderados. Assume-se neste trabalho um modelo dindmico da rede, sendo os

parametros da rede considerados invariantes.

O algoritmo apresentado em [Slut95] e [Slut96] é de natureza recursiva,
diferindo do método proposto em [Debs74] na forma como os parametros sao
estimados. A estimacao ocorre em subredes observaveis e depois se estende a
todos os parametros da rede; os parametros da rede sdao modelados como
processos markovianos, relaxando a restricdo de invariancia dos parametros da
rede. Os trabalhos [Araf79], [Clem74], e [Hand95] sdo também baseados na
Teoria do Filtro de Kalman, empregando analise residual na selecao de

parametros a serem estimados.

Os trabalhos apresentados em [Quin87], [Quin88] e [Van88] empregam
residuos normalizados das medidas na estimacdo de parametros. Nestes
trabalhos, emprega-se um modelo linear para expressar a sensibilidade dos
residuos em relacdo aos parametros da rede. A partir desta relacéo, estimativas
dos erros de parametro sdo obtidas e a partir delas, os pardmetros suspeitos sao
determinados. Esta metodologia apresenta 0os mesmos problemas de
observabilidade apresentados em [Merr73]. Em [Van88] é também proposta uma

metodologia de deteccao de parametros suspeitos.

Em [Liu92] utiliza-se um vetor tendéncia que combina o efeito do erro de
parametro com o estado do sistema. A partir de uma sequéncia de vetores-
tendéncia, resultado de varias estimacdes de estado consecutivas, os erros de

parametros sao estimados.

Em [Flet83] a relag&o entre os residuos de medidas de fluxo de poténcia

reativa e os parametros é utilizada para estimacao de tapes de transformadores.



Uma relagéo similar, envolvendo as tensdes estimadas e medidas do sistema sdo

utilizadas para tal objetivo, em [Mukh84].

Em [Sant06] é apresentada uma metodologia para estimacao de tapes de
transformadores. O método tem como objetivo tornar mais robusto o processo de
estimacao de estado pela adicdo de restricdes de desigualdades de tapes de

transformadores via método de pontos interiores.

Em [Logi05] é proposta a estimacdo de parametros por meio de um
problema de otimizacdo. O método almeja definir o valor de parametro que
minimiza a fungéo objetivo empregada na EE. O método € aplicado a subredes
contendo os parametros suspeitos.

Em [Cout08] foi proposto um método baseado na reducao da influéncia de
ramos contendo parametros suspeitos, os quais sao identificados com base na
analise dos residuos normalizados da EE. O método apresenta bons resultados,
mas pode falhar no tratamento de erros mdultiplos em parédmetros de ramos

adjacentes.

Em [Mez0O6¢c, Souz09], uma metodologia empregando um algoritmo
genético foi proposta para a estimacgao de erros em parametros. A EE é utilizada
de forma acesséria e a metodologia apresenta potencial para o tratamento de

erros multiplos em parametros de ramos adjacentes.

Em [Zarc00] é apresentado o estado da arte em estimacado parametros,

produzindo um levantamento da pesquisa realizada na area até entéo.

Em [Zhu06] é proposta uma metodologia de identificacdo de paradmetros
errbneos, mesmo na presenca de EGs. Neste trabalho, os parametros sao
incluidos no estimador de Minimos Quadrados Ponderados como restricoes de
igualdade. Os residuos normalizados das medidas e os multiplicadores de
Lagrange associados aos parametros sdo empregados na identificacdo de
medidas e parametros suspeitos.



Apesar dos diversos métodos para estimacao de parametros, este ainda

permanece como um problema em aberto. O método aqui proposto, conforme

sera visto adiante, esta em oposicdo aos métodos baseados em vetor de estado

aumentado e em analise de sensibilidade dos residuos, pois a estimacao dos

parametros é realizada sem impacto no nivel de redundancia das medidas ou de

observabilidade da rede.

1.3 OBJETIVOS

Do exposto até o presente, verifica-se que:
h& necessidade de se criar meios para tratamento de erros em parametros
de redes elétricas;

pode-se explorar a tarefa precipua da funcdo EE de validagdo de dados

para também depurar tais parametros;

percebe-se que dificuldades sdo enfrentadas pelos métodos encontrados
na literatura para este fim, principalmente em virtude do nivel de
redundancia dos dados que envolve o processo de estimacdo de

parametros;
por se tratar de problema complexo, o emprego de inteligéncia
computacional no processo de estimacao de parametros elétricos mostra-

se atraente, em grande parte pela simplicidade de implementacao.

Este trabalho estende a pesquisa realizada em [Mez06¢c, Souza09] e

propdée uma metodologia off-line que emprega metaheuristicas no processo de

correcao de parametros, inclusive de ramos adjacentes, na qual a funcéo EE é

utilizada de forma acessoria. Os seguintes tépicos foram abordados:

Tratamento de erros em parametros-série e/ou shunt,

Representacdo da solucao por meio da variavel admitancia;

Formulacdo de uma nova funcao obijetivo;



e Proposicao de um algoritmo que empregue dois estagios de processamento
para corregcao de parametros;

e Emprego de varias amostras de medidas e avaliagdo do seu efeito sobre a
correcdo dos parametros;

e Potencial de utilizagdo da metodologia para o tratamento de erros de
configuragédo da rede, vistos como um caso particular de erros de parametros;

e Emprego de diferentes metaheuristicas aplicadas ao problema.

1.4 PUBLICACOES

As publicacbes listadas a seguir estdo diretamente associadas a presente
Dissertacao:

A. A. Augusto, J. C. Stachinni de Souza, M. B. Do Coutto Filho, “Estimacdo de
parametros de redes elétricas via metaheuristicas”, XLIl Simpésio Brasileiro de
Pesquisa Operacional (SBPO), Ago/Set/2010, Bento Gongalves-RS.

A. A. Augusto, J. C. Stachinni de Souza, M. B. Do Coutto Filho, “Correcdo de erros em
parametros de redes elétricas utilizando a técnica do Recozimento Simulado”, Anais do
XVIII Congresso Brasileiro de Automatica (CBA), vol. 1, pp. 1-6, Bonito-MS, Set/2010.

A. A. Augusto, J. C. Stachinni de Souza, M. B. Do Coutto Filho, “Metaheuristicas
aplicadas a correcdo de parametros via estimacdo de estado”, XLIII Simpoésio
Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO), Ago/2011, Ubatuba-SP, aceito para

publicacdo e apresentacao.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esta divido em cinco capitulos, conforme a seguir descrito.

O Capitulo 1 introduz o problema a ser tratado, apresenta um
levantamento bibliografico dos trabalhos encontrados sobre o tema até o presente

momento, e descreve 0s objetivos da Dissertacao.



O Capitulo 2 aborda: fundamentos da EE; influéncia dos erros de
parametros nos resultados desta funcdo; estratégias existentes de
identificag&o/correcao dos referidos erros.

No Capitulo 3 formula-se matematicamente o problema, propde-se uma
metodologia para resolvé-lo, e descrevem-se 0s algoritmos propostos para a
corregao de parametros.

O Capitulo 4 apresenta as simulacées realizadas e os resultados obtidos

sdo apresentados e discutidos.

O Capitulo 5 traz as conclusdes do trabalho realizado e sugestdes para a

sua continuidade.



CAPITULO 2

ESTIMACAO DE ESTADO E PARAMETROS

2.1 INTRODUCAO

A funcao Estimacado de Estado (EE) desempenha papel importante na
operacdo em tempo real de sistemas de poténcia, por se ocupar da tarefa de
fornecer dados completos e confidveis sobre a condicao operativa atual da rede
sob monitoragéo. Tais dados servem também a outras fun¢des avancadas (e.g.,
aquelas que se ocupam das tarefas de segurancga e otimizacao), integrantes de
SGEs.

Para a monitoracao da rede elétrica, dados coletados remotamente — tais
como, estados binarios de disjuntores/chaves (abertos ou fechados) e medidas de
grandezas elétricas (tensdo nas barras, corrente, fluxos e injecées de poténcia
ativa/reativa) — sé&o processados pela EE, fornecendo um quadro atual do sistema
que permita decisdes operativas.

Desde sua origem, o problema da EE em sistemas de poténcia vem
sendo estudado intensivamente [Cout90]. Os estudos de maior complexidade
dizem respeito a aspectos estruturais, notadamente aqueles caracterizados pelo
conhecimento a priori da configuragao atual da rede e dos parametros elétricos
usados nos modelos de cada elemento que integra esta rede. Na maioria das
vezes, a cada intervalo de tempo em que a EE for executada, admite-se que nao
haja erros em tais dados.

Normalmente, erros de configuracdo acarretam medidas estimadas com
residuos nao validados pelo processo de estimacao, podendo ser mais facilmente

detectados. Ja erros em parametros sdao menos evidentes, por conseguinte,



perduraveis na base de dados, podendo significativamente comprometer a
confiabilidade dos resultados produzidos pela EE.

Para a construgdo de um algoritmo de estimacao de parametros, alguns
aspectos basicos da EE convencional [Mont99], [Abur04] serdo resumidamente
apresentados no presente capitulo. Assim também, inclui-se a influéncia de erros

de parametros na EE, bem como formas para seu tratamento.

2.2 ESTIMAGCAO DE ESTADO: FUNDAMENTOS

As bases de dados usadas em processos de EE sdo de natureza estatica
e dindmica. Na base estatica, sdo armazenados os parametros elétricos da rede e
outros dados que nao se alteram com freqiiéncia. Ja na base dinamica estao
presentes grandezas cujos valores mudam freqlentemente durante a operacéo,
tais como: medidas de fluxo e injecées de poténcia ativa/reativa; magnitudes de
tensdo das barras; magnitudes de corrente; estados binarios de disjuntores/

chaves.

A EE compreende dois enfoques: estatico, em que o estado estimado é
obtido processando-se um conjunto de medidas referente apenas a um
determinado intervalo de tempo; dinamico [Cout09, Silv93], em que se
consideram também dados relativos a intervalos de tempo anteriores. Nesta
dissertacao sera utilizado o enfoque estatico.

A EE compde-se das seguintes etapas [Abur04]:
1) Configuracao da Rede: Criacdo do modelo barra-ramo.
2) Andlise de Observabilidade: Avalia a possibilidade de se obter o estado do

sistema a partir do sistema de medicdo fornecido. Nesta etapa, ilhas

observaveis e ramos ndo observaveis sao identificados.
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3)

1)
2)
3)

Filtragem do Estado: A estimacgéo de estado propriamente dita ocorre nesta
etapa. O estado do sistema, composto dos fasores de tensédo das barras e
de outras variaveis de interesse, sdo obtidos por meio de algum estimador.
O estimador usualmente empregado é o estimador de minimos quadrados

ponderados.

Processamento de Erros Grosseiros: Nesta etapa, testes estatisticos sao
realizados de forma identificar medidas portadoras de erros
estatisticamente elevados e nao esperados, ou seja, medidas com Erros

Grosseiros (EGs).

Depuracédo de Erros em Paradmetros ou Topologia: Uma vez eliminada a
possibilidade de EGs, procede-se a depuracdo do modelo da rede,
verificando-se inconsisténcias nos estados de disjuntores/chaves
reportados (Erros de Configuracdo — ECs) ou nos valores dos parametros

da rede.

2.2.1 Filtragem do Estado

Na EE as medidas sao representadas pelo modelo:

z=h(x)+¢ (2.1)

onde z(mx1) é o vetor de medidas adquiridas, h(-)(mx1) o vetor das equacoes
de observacao, que relaciona do estado do sistema as medidas adquiridas,
x (nvx1) o vetor de estado do sistema, constituido pela magnitude e angulo das
tensdes das barras, € (nvx1) o vetor erro, m é o nimero de medidas e nv o
namero de variaveis de estado. Assume-se que & seja uma variavel aleatéria com

as seguintes propriedades:

&~ N(0,0y), Vi;
E(Ei, E]) = O,Vl],

Cov(e) = E(e- ") = R = diag{cf,0%, -, 05 };
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onde R é denominada matriz de covaridncia das medidas e a; € o desvio padrao
de cada medida. Estas propriedades estabelecem que o ruido de medigcédo seja

Gaussiano, nao correlacionado e nao enviesado.

O Estimador de Minimos Quadrados Ponderados (MQP) é o estimador
usualmente empregado, em virtude de suas propriedades estatisticas, [Abur04].
Por meio do Estimador MQP, o estado do sistema é a solucdo do problema de
otimizacao quadratica:

MinJ(x) = [z — h(x)|W[z — h(x)]T (2.2)

onde W=R-1,

A solucéo iterativa de (2.2) pelo Método de Gradiente de Newton é dada

por:

x=x9— G z—-h()]" (2.3)
G = HWHT =~ V?](x) (2.4)
V](x) = HW[z — h(x)]T (2.5)

onde G é matriz de ganho, H = dh/dx a matriz Jacobiana de medicado. A inversao
da matriz de ganho é computacionalmente custosa e gera uma matriz cheia, em

contraste com a esparsidade de G.
Portanto, em vez de resolver a equacéao (2.3), opta-se pela fatoragdo da
matriz de Ganho, obtendo-se o estado da rede por meio da solucao iterativa do

sistema linear:

GAx; = HW[z — h(x)]” (2.6)
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Existem outras formas de se filtrar o estado, nas quais outras formulag¢des
do problema de otimizacdo sado consideradas [Abur04]. A descricdo do modelo
elétrico da rede, das equacdes de observacdo, e da formacdo da matriz
Jacobiana, considerando medidas de Injecdo de Poténcia ativa e reativa, Fluxos
de Poténcia ativa e reativa e magnitude de tensao; € apresentada no apéndice A

deste documento.
O algoritmo de filtragem de estado é descrito pelas seguintes etapas:

Algoritmo 1.1 — Estimador MQP
(i) k<0
(ii) Iniciar xj,
(i)  Computar h(xy), H(xy)
(iv)  Computar a matriz de Ganho G(xy)
(v)  Calcular H(x )Wz — h(x)]"
(vi)  Fatorar G e resolver GAx;, = H(x,)W[z — h(x;)]"
(vii) Se |Axy| <€
(

viii)  Encerra o Algoritmo, sendo x,q = x; + Ax, -,k = k + 1, ir ao passo (ii)

2.2.2 Analise da Observabilidade

A determinagdo da observabilidade de um sistema pode ser feita
verificando-se a existéncia da inversa da matriz de Ganho G. Caso a inversa
desta matriz exista, entdo o sistema é observavel e seu estado determinado por
meio da expressao (2.6). Caso nao seja, € possivel identificar ilhas observaveis e

ramos nao observaveis.

Por ser a observabilidade de redes um problema de natureza estrutural,
empregam-se nesta etapa modelos lineares para as medidas e para a propria EE,
parametros unitarios e a substituicio da matriz de covariancia pela matriz
identidade [Mont85].
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A identificacdo de ilhas observaveis pode ser feita numericamente ou por
teoria dos grafos. Em analise numérica é feita a fatoracdo da matriz de Ganho ou
da Matriz Jacobiana de medicdo. Em ambos os casos, as linhas que
apresentarem pivés nulos durante a fatoragdo correspondem a ramos nao-
observaveis do sistema. A analise grafolégica emprega o desacoplamento de
medidas e teoria dos grafos [Abur04].

O desempenho de um Estimador de Estado esta intimamente ligado ao
nivel de redundancia das medidas. A observabilidade de um sistema esta
diretamente relacionada a topologia e redundancia do sistema de medicdo. A

topologia do sistema refere-se a disposicao espacial das medidas no sistema.

Define-se como redundéancia global a razdo entre 0 nimero de medidas

do sistema e o nUmero de variaveis de estado:
N, =2 (2.7)

A redundancia maxima de um sistema de medicdo (considerando-se
apenas medidas de injecao de poténcia, fluxo de poténcia e magnitude de tensao)
€ dada por:

3nb dnr

N, = + 2.8
¢ 2mb-1 2nb-1 ( )

Para sistemas de grande porte tem-se que nb=> o nr—->o € nr/nb € em

média 3/2. Portanto:

N, ~ 342 _ys
2 nb
Sistemas de poténcia em geral apresentam redundancia inferior a esta. A
redundancia de interesse pratico é a redundancia 6tima do sistema, que é a
maxima redundancia possivel que simultaneamente minimiza custo de aquisigao
do sistema de medicdo, e considera ainda restricbes de natureza operativa

[Abur04].
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2.2.3 Processamento de Erros Grosseiros

Erros grosseiros tém diversas origens, como instalagdo incorreta de
dispositivos, falhas na transmissdo de dados, interferéncias, falhas em
dispositivos de medicdo etc. Alguns erros sao de facil deteccdo, como erros
causados por instalacdo incorreta de dispositivos. Entretanto, nem sempre é
possivel detecta-los por inspecdes sendo um procedimento automatico mais

eficaz.

A etapa de Processamento de Erros Grosseiros da EE avalia a
consisténcia das medidas observadas e do estado obtido. Erros em medidas
podem ser simples, no qual ocorrem em apenas uma medida, ou multiplos, onde
ocorrem em diversas medidas simultaneamente. Erros mdultiplos se dividem em

trés categorias [Abur04]:

1) Erros N&ao-Correlacionados: caracterizam-se por serem independentes
entre si ou fracamente correlacionados.

2) Erros Correlacionados: apresentam relacdo de dependéncia, i.e., a
ocorréncia de um erro acarreta a presenca de outro.

3) Erros Correlacionados e Conformes: sdo altamente correlacionados e de

mesma intensidade.

A possibilidade de detecgao e identificacao de EGs depende da categoria do

erro.

Inconsisténcias na EE se manifestam através de valores elevados para os
residuos da estimacao, obtidos pelas diferencas entre valores medidos e
estimados:

r=z— h(X) (2.9)

onde X é o estado estimado.
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O residuo de estimacédo possui algumas propriedades estatisticas que

sao Uteis para o processamento de EGs. Considerando-se um modelo linear para

o vetor de medidas:

Az = HAx + €

(2.10)

O estado obtido aplicando-se o Estimador MQP para o modelo linear

anterior é dado por:

AX = G YH™W Az

O valor estimado das medidas € dado por:

onde K = HG *H™W.

A matriz K apresenta as seguintes propriedades:

1) K"=K
2) KH=H
3) I-K)H=0

Substituindo (2.10) e (2.12) em (2.9), tem-se que:

r=Az—-AzZ=(-K)(HAx +¢)

r=({—-K)e=Se

onde S € a matriz de sensibilidade dos residuos.

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

A matriz de sensibilidade dos residuos possui as seguintes propriedades:

1) s"=S§
2) SRST = SR
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Utilizando-se as propriedades de S, se seguem propriedades estatisticas

para o residuo de estimacgao:

1) E(r) =E(Se) =SE(e) =0
2) Er-rT)=E(S-¢-€7-ST) = E(S)E(¢-€")E(ST) = SE(¢- £7)ST = SR

Q=SR (2.15)

Portanto, conclui-se que:

r~N(0,Q)

Os elementos fora da diagonal de Q indicam a correlagdo entre os

residuos.

As medidas do sistema podem ser classificadas como criticas [Cout01] ou
redundantes. Medidas criticas sdo aquelas que, quando indisponiveis, tornam o
sistema nao-observavel. Medidas redundantes sdo as nao criticas. Conjunto
critico € um conjunto de medidas tal que a remogcao de qualquer uma das
medidas a ele pertencentes torna as nele restantes medidas criticas. Medidas
criticas apresentam residuos nulos e as colunas correspondentes da matriz Q
nulas. Conjuntos criticos sdo formados por medidas que apresentam valores de

residuos normalizados idénticos e de maxima correlagéo.

Anomalias nos dados podem ser detectadas avaliando-se as
propriedades estatisticas do residuo de estimacdo e da funcgdo indice J(x) por
meio de Testes de Hipotese.

Os testes mais empregados em EE sdo: chi-quadrado aplicado sobre a

variavel aleatéria J(x); residuos normalizados, este apresentando resultados mais

precisos, de mais facil interpretacao [Abur2004].
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Sabendo-se que r ~ N(0,Q), vem:

N

r= o (2.16)
onde 7 é o residuo normalizado.
A hipétese de nao haver EGs é rejeitada se a condicao:
rh <A (2.17)

nao for atendida. As medidas ndo validadas s&o assinaladas como suspeitas,
devendo receber o devido tratamento: remogao, corre¢cao ou substituicdo por uma

estimativa.

2.3 ERROS DE PARAMETROS

Muitos trabalhos destacam a importancia da inclusdo da estimacao de
parametros na EE. Entretanto, ha poucos trabalhos cujos resultados
experimentais suportam esta afirmacdo [Reig89a], [Slut95], [SIut96], [Stu73] e
[Zarc96]. Em [Zarc96], [Reig89] e [Mezal06] é realizado um estudo aprofundado
sobre a influéncia de parametros na EE. As conclusbes mais importantes destes
estudos sdo apresentadas resumidamente nesta secao.

Em [Meza06] e [Zarc96] foram estudadas manifestacées de EPs na EE,
tendo sido ilustrados casos com sistema IEEE-14 barras, cuja rede elétrica
mostra-se na Figura 2.1. Em [Zarc96], os sistemas de medicdo foram dotados de
redundancia maxima, enquanto que em [MezaO6a], diferentes niveis de

redundancia foram empregados.
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Figura 2.1 — Sistema Teste IEEE-14 barras

Em cada trabalho as medidas do sistema-teste foram obtidas a partir de
um programa de fluxo de poténcia. Diversos cenarios de carga foram simulados,
com o intuito de se reproduzir uma tipica curva diaria de carga. Em seguida,
foram simulados ruidos gaussianos para cada tipo de medida, com média zero e
desvio padrao diferente para cada medida. Desta forma, buscou-se simular um
processo de medicao real. As principais caracteristicas reveladas nos estudos
realizados em [Zarc96, Meza06], ilustrada por figuras e tabelas extraidas de tais
trabalhos, sdo apresentadas e discutidas nas sec¢oes seguintes.

2.3.1 Distancia

Parte dos testes almejaram a mensuracdo do espalhamento de um erro
de parametro simples. A principio apenas as medidas cujas equacgdes de
observacdo empregassem tal parametro seriam afetadas. Entretanto, o estado do
sistema é também atingido pelo erro de parametro. Conseqlientemente, o erro se
espalha, afetando outras medidas além daquelas cujas equagdes contenham o

parametro erréneo.
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A principal concluséo obtida pelos estudos revela que a influéncia do erro
de parametro € local, visto que esta decresce com o aumento das distancias das
medidas em relacdo ao parametro errbneo. Medidas a “distancia-um” ou de 12
vizinhanca sdo as adjacentes (ou incidentes) no ramo com parametros errbneos.
Medidas a “distancia-dois” ou de 22 vizinhanca sao aquelas adjacentes aos ramos
incidentes nas barras cujas medidas estao a “distancia-um”. Medidas a “distancia-
trés” (32 vizinhanga) sao definidas de forma andloga. A Figura 2.2 ilustra a idéia
de vizinhanga de medidas.

A Figura 2.3 apresenta o comportamento da relagdo r, que é a razao
entre a média dos residuos normalizados na presenca e auséncia de EP, em
relacdo a magnitude do erro simulado, para um erro de parametro série no ramo
1-5 e redundancia maxima do sistema de medicdo. Observa-se que r aumenta
juntamente com a magnitude do erro, o que permite concluir que erros de maior
magnitude sdao de mais facil deteccao do que erros de pequenos. Verifica-se
também que a influéncia do EP diminui com o aumento da distancia, sendo
praticamente infima (r =1) para medidas a “distancia-quatro” do parametro
incorreto. Deve-se ressaltar que quando r € menor ou igual a unidade, a EE perde
a capacidade de deteccao de EPs. Nestes casos, o erro de medicao se confunde
com o erro de parametro, o que impossibilita a sua correcao.
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Figura 2.3 — Erro de Parametro em relacao a distancia
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2.3.2 Magnitude do Erro

Como mostrado na Figura 2.3, o grau de degradacdao que as medidas
estimadas sofrem estd diretamente relacionado a magnitude do erro de
parametro. Quanto maior o erro de parametro, maior sera a influéncia sobre a

estimacao de medidas.

Portanto, deve existir um limiar de magnitude de erro de parametro para o
qual a EE é capaz de detectar a presenca de EPs. Abaixo deste limiar, o residuo
estimado na presenca de EPs se aproxima do residuo estimado na auséncia de
EPs, impossibilitando a deteccao de erros de parametros, por meio dos residuos
de estimacao.

2.3.3 Precisao das Medidas

A precisdo da medida também influi na sua sensibilidade a presenca de
erros de parametros. O teste aqui apresentado empregou os valores de precisao
apresentados na Tabela 2.1. Em funcdo de valores de precisao e fundo de escala,
foram simulados [Meza06a] os ruidos de medicdo que compdem o modelo de
medida apresentado na equacéao (2.1)

Tabela 2.1 — Valores de Precisao e Fundo de Escala para diferentes
medidores e diferentes niveis de erro.

Nivel de erro l\rl/;tal()i(i)(ﬁ)er Valor da Precisio( pr) Val(I::l;i;:‘ ??ed)o de

: Fluxo 0,010 0,021
Injecio 0,001 0,010

Tensio 0,001 0,000

5 Fluxo 0,030 0,060
Injecio 0,020 0,042

Tensio 0,010 0,000

Fluxo 0,100 0,084

3 Injecio 0,030 0,060
Tensio 0,015 0,000

Fluxo 0,200 0,100

4 Injecio 0,100 0,084
Tensio 0,020 0,000
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A Tabela 2.1 estabelece que quanto maior o nivel de erro, menor é a
precisdo da medida. A Figura 2.4 apresenta o comportamento da relacdo r em
relacdo a magnitude do erro de parametro, para diferentes niveis de erro das
medidas. O sistema para o qual os resultados foram obtidos apresenta

redundancia maxima.

Observa-se que o aumento da precisdo melhora a capacidade da EE de
detectar erros de parametros, pois os residuos normalizados de medidas mais

precisas sdo mais sensiveis a magnitude do erro de parametro cometido.

16— Frecizao das Medidas —
- Mivel 1

RELAGED F

ERRO DO PARAMETRO (%)

Figura 2.4 — Erro de Parametro em relacao as precisoes das medidas

2.3.4 Tipo de Medida

Dependendo da grandeza mensurada, o erro de parametro manifesta-se
com maior ou menor intensidade. A Figura 2.5 apresenta o comportamento de r
para as grandezas fluxo de poténcia e injecdo de poténcia, enquanto que a Figura

2.6 apresenta o residuo estimado na presenca de erro na susceptancia série para
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0os conjuntos de medidas A (Fluxo de Poténcia + Tensbes) e B (Injecdes de

Poténcia + Tensdes).

Ambas as figuras mostram que medidas de fluxo de poténcia sdo mais
sensiveis a EPs do que as medidas de injecao de poténcia. Medidas de Injecéao
de poténcia sdo menos sensiveis que medidas de fluxo de poténcia devido a
diluicdo do EP pelos fluxos de poténcia incidentes nas barras onde estdo as
medidas de injecdo observadas, sendo estas menos afetadas pelo EP.

Adicionalmente, as medidas de fluxo de poténcia ativa/reativa contribuem
de forma mais significativa a observabilidade dos paradmetros do que as medidas
de injecdo. Conclui-se que apenas medidas de fluxo de poténcia e injecao de
poténcia observam os parametros da rede. Medidas de tensdo, por ndo serem
incidentes nos parametros, ndao sao significativamente influenciadas por Erros de

Parametros.

20 T T T T T T T T

16~ Tipo de Medida

—= Fluxos
—&-  Injegdes

RELAGAD F
=

ERRO DO PARAMETRO (%)

Figura 2.5 — Erro de Parametro em relacao ao tipo de medida
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Figura 2.6 — Erro de Parametro em relacao a diferentes sistemas de medicao

2.3.5 Nivel de Redundancia do Sistema de Medicao

Constatou-se em [Meza06] que o grau de influéncia de um erro de
parametro nas medidas depende também do nivel de redundancia do sistema. As
Figuras 2.3, 2.6, 2.7 e 2.8 apresentam a influéncia do erro de parametro para

diferentes niveis de redundéancia e precisdo das medidas.

Observa-se a partir das Figuras 2.3, 2.7 e 2.8 que a variagao de r diminui
juntamente com a redundancia. Como medidas de fluxo de poténcia observam
melhor os parametros da rede do que as medidas de injecao de poténcia, conclui-
se que a redundancia do sistema B da Figura 2.6 é melhor do que a redundancia
do sistema A, para fins de estimacdao de parametros. Conseglientemente, os
resultados da Figura 2.6 estdo em concordancia com os resultados das outras
figuras.

Disto conclui-se que quanto menor a redundancia do sistema, mais dificil

€ a identificacdo e correcado de erros, visto que o residuo estimado na presenca
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de erros de parametros se aproxima do residuo estimado da medida na auséncia
dos mesmos. Pode-se afirmar que a reducao do nivel de redundancia diminui a

sensibilidade da EE em relacdo a presencga de EPs.

2.3.6 Tipo de Parametro

O tipo de parametro também influencia na forma como EPs se
manifestam na EE. Em [Flet83], [Liu95] afirma-se ser razoavel supor a
inexisténcia de erro na resisténcia. Em [Debs75], supbe-se que além das
resisténcias, erros em susceptancias shunt devem ser desconsiderados. Em
[Zarc96] e [Meza06] foi realizado um estudo da influéncia do tipo de parametro na
EE.

Os resultados anteriores foram simulados considerando-se o erro de
parametro tanto na resisténcia quanto na impedancia série. A Figura 2.9
apresenta o comportamento do residuo de estimacao em relagdo ao tipo de
parametro incorreto. Ressalta-se que o sistema de medi¢do possui redundancia

maxima e as medidas possuem nivel 1 de precisao.

Observa-se que a sensibilidade dos residuos a erros na reatancia é maior
do que aquela para erros na resisténcia.
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Figura 2.9 — Sensibilidade dos residuos em relacao ao tipo de parametro

2.3.7 Identificacao de Parametros Suspeitos

A principio, podem-se estimar todos os parametros da rede. Entretanto,
nado é recomendavel, por ndo aproveitar de forma racional a redundancia do
sistema de medicdo empregado. A situacao ideal seria aquela na qual apenas 0s
parametros incorretos fossem estimados. Entretanto, a identificacdo dos
parametros verdadeiramente incorretos € dificultada por alguns efeitos de EPs
causados em medidas (espalhamento, por exemplo). Portanto, devem ser

estimados apenas os parametros sobre 0s quais recaia suspeicao.

A identificacdo de parametros suspeitos com base no conhecimento de
especialistas também é possivel. Um procedimento automatico, porém, € mais
interessante do ponto de vista pratico. Como foi dito anteriormente, muitas
medidas com os residuos normalizados elevados sao indicios da presenca de
EPs. Portanto, procedimentos baseados nos residuos de estimacao sao factiveis.
Em [Van88] é proposto um procedimento para identificagdo de parametros
suspeitos, descrito a seguir.
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Explicitando o vetor de parametros suspeitos p em h(-) e expandindo-se
em série de Taylor, pode-se escrever o valor verdadeiro da medida em funcao do
valores corrompidos de estado e parametros por meio da expressao:

h(x,p) = h(x¢,po) + Vph(x0,Po)(®@ — Po) + Vxh(xg,Po)(x — Xo) (2.18)

onde (x,p) é o estado verdadeiro da rede, e (xy, po) € 0 estado da rede

corrompido pelo erro de parametro.

Combinando com (2.1) com (2.18) e reescrevendo tem- se que:

z — h(xg,po) = e+ Vyh(xo,p0)(® — Po) + Vxh(Xo,Po)(x — Xo) (2.19)

Tomando-se o valor esperado, e considerando-se x = x, :

z — h(x9,p0) = Vph(x9,P0)(® — Po) (2.20)

Para a situacao anterior, considerando agora p = py:

z — h(xg,po) = Vxh(x0,P0)(x — Xo) (2.21)

As expressoes (2.19) e (2.20) mostram que ramos cujas medidas
adjacentes apresentarem o0s maiores residuos normalizados deverdao ser
considerados suspeitos. A equacdo (2.21) mostra o espalhamento do erro de
parametro pelas medidas.

Observa-se em (2.20) que o residuo é, aproximadamente, proporcional a
sensibilidade da equacao de observagao e ao erro. Tal relagédo reforca os fatos:

1) Residuos elevados estdo geralmente associados a EPs;
2) Quanto maior o erro de parametro, mais facil se torna sua identificacao;
3) Erros de parametros contaminam nao apenas as medidas adjacentes, mas

se espalham pelas medidas na vizinhanca dos parametros incorretos.
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2.4 METODOS DE CORRECAO DE PARAMETROS

Uma vez elencados 0s ramos suspeitos, procede-se a sua correcao,

através de algoritmos usualmente divididos em duas categorias:

1) Métodos Baseados no Aumento do Vetor de Estado: Métodos de correcéo
nesta categoria consideram os parametros suspeitos como parte do vetor
de estado a ser estimado. Portanto, tanto o estado do sistema quanto
parametros da rede sdo estimados simultaneamente. A grande vantagem
do emprego deste método é a possibilidade de generalizagdo da EE, seu
emprego em tempo real e a obtencdo de resultados mais precisos. Tais
métodos apresentam grandes desvantagens como a necessidade de
modificacdo das rotinas de EE, a nao flexibilidade, e a suscetibilidade a
problemas numéricos, principalmente em casos de baixa redundancia do
sistema de medicdo. Dentro desta categoria, os métodos se subdividem

em:

a. Métodos Baseados em Equacbes Normais [Merr73], [Liu95],
[Zarc96]: Estes sdo extensdes da EE estatica convencional. Os
parametros suspeitos sao explicitados como variaveis de estado a
serem estimadas. Estes métodos sdo propensos a apresentarem
problemas numéricos, em virtude da reducdo do nivel de
redundancia quando o estado é aumentado. Varias formulagdes
foram propostas [Reig89a], [Zarc96] e [Cast10] com o objetivo de
melhorar o nivel de redundancia perto dos ramos com parametros
suspeitos, através do processamento sequiencial ou simultaneo de

diversas amostras de medidas.

b. Métodos Baseados na Teoria do Filtro de Kalman [Debs74], [Slut95]
e [Slut96]: Esta subcategoria processa sequUencialmente varias
amostras de medidas, com o intuito de obter, de forma recursiva,

estimativas mais acuradas dos parametros suspeitos.
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2) Métodos Baseados na Anadlise de Sensibilidade dos Residuos [Quin87],
[Quin88] e [Van88]: Nesta categoria, a corregcdo de parametros € uma
rotina acessoria a EE. Novos valores de parametros sao iterativamente
sugeridos por uma heuristica, até que os residuos normalizados sejam
suficientemente pequenos. As vantagens destes métodos sdo: melhor
aproveitamento da redundancia do sistema de medigéo; preservagdo das
rotinas de EE; flexibilidade de implementagao, visto que s6 depende dos
residuos de estimacdo, ndo importando o tipo de estimador utilizado. A
grande desvantagem do método é o numero de execugoes da EE, para
realizar-se a correcdo dos parametros suspeitos, o que pode inviabilizar

seu uso em tempo real.

2.4.1 Métodos Baseados em Vetor de Estado Aumentado

Como dito anteriormente, 0 método de estado aumentado inclui os
parametros suspeitos a serem estimados no vetor de estado. Neste caso, os
parametros sao explicitados nas equacdes de observacao, assim como na funcao

indice de estimacao, como mostra a expressao :

J(x,p) = [z — h(x,p)]" W [z — h(x,p)] (2.22)
A inclusdo dos parametros no vetor de estado permite também que
observacdes de parametros sejam incluidas no processo de estimacdo. Dessa

forma, a redundancia do sistema pode ser aumentada na regiao dos parametros
suspeitos. A funcao indice aumentada neste caso seria:

J(x,p) = [z— h(x,p)]" W [z - h(x,p)] + [p —PO]" W, [p — pO] (2.23)
onde W,, € a matriz de ponderagéo das observagbes de parametros.

A formulagao (3.2) tem como revés a definicdo da matriz de ponderagao
W, . A quantificacdo desta ponderagdo € dificil por ndo haver um processo de
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medicdo de parametros da rede, sendo os mesmos obtidos com ajuda de um
especialista, o que dificulta a quantificacdo da incerteza destas observagdes.

Ponderacbes muito pequenas podem tornar as medidas de parametro
inGteis, pois 0 estado serd em grande parte definido pelas outras medidas do
sistema, ndo se alterando substancialmente por influéncia do parametro.

Por outro lado, pesos elevados ocasionam a definicdo dos parametros e
do estado da rede em funcédo dos valores inicias (observagdes) dos parametros.
Consequentemente, o0s parametros podem funcionar como pontos de

alavancagem.

A Figura 2.10 apresenta o comportamento do erro de parametro
estimado em fungéo da razao w,,/ w, , que é a razao entre a ponderagdo média
de todas as medidas e ponderacao dos parametros linha, de uma simulacéao de

erro na reatancia série do ramo 7-9 do sistema |IEEE 14 barras.
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Figura 2.10 — Erro de parametro estimado em relacao a ponderacao dos
parametros

A Figura 2.10 indica que quando a razao w,,/ w, diminui, a estimativa de

erro de parametro torna-se mais dependente das observacdoes de parametros
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empregadas do que das medidas do sistema. O emprego de (2.23) é controverso,
devendo ser cuidadosamente estudadas as ponderacées das medidas de

parametros.

A redundéncia global do sistema com a inclusdo de parametros da rede €
dada por:

nm
N, =
ns+np

(2.24)

A expressao (3.3) indica claramente a reducdo da redundéncia com a
inser¢cdo de parametros no vetor de estado. Uma forma de atenuar o efeito da
inclusao de parametros no vetor de estado € se reduzir o numero de variaveis de

parametros a serem estimados.

A estimativa pobre de comprimento de linha de transmissdo € uma das
causas mais comuns de erros em parametros [Abur04]. Escrevendo-se os
parametros como fungdes do comprimento, opta-se por considerar o comprimento
da linha como variavel de estado e atualizar os pardmetros suspeitos da rede por

meio das expressodes:

r=ruxl (2.25)
x=xuxl (2.26)
b=buxl (2.27)

onde ru, xu e bu sao respectivamente, a resisténcia série unitaria, a reatancia
série unitaria e a susceptancia série unitaria. I é o comprimento da linha de

transmissao.

Este artificio permite a reducdo do numero de varidaveis de estado,

aproveitando a redundancia do sistema de medicao de forma inteligente.
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O emprego de varias amostras de medidas € também uma forma de
aumento da redundancia do sistema. Considerando-se uma Unica amostra de
medida, a redundancia global do sistema € dada pela expressao (2.24).
Entretanto, assumindo-se a invariancia dos parametros dentro do conjunto de
amostras, o processamento simultdneo de véarias amostras resulta em q-ns
variaveis de estado e q - nm medidas, enquanto np parametros sdo adicionados

ao vetor de estado.

Portanto, a estimacdo simultdnea de q instantes faz com que a

redundancia global do sistema de medicao atinja o valor dado pela expressao:

que resulta em :
N, =nsf—’;;/q (2.28)
de onde se conclui:
N = nm N nm

¢ ns+nplq ns+np

A estimagdo sequencial de varias amostras ndo aumenta a redundancia
do sistema, embora permita uma correcado mais eficiente dos parametros, visto
que a mesma elimina variacoes indesejadas nos parametros causada por ruidos

nas medidas empregadas.

O emprego de varios amostras de medidas apresenta outras vantagens

em relacdo a estimacao, outras justificativas ao seu emprego sao [Abur04]:
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1) A estimacdo de parametros pode ser feita de forma off-line, mantendo
intacta a EE utilizada em tempo real.

2) A preocupacdo na estimacdo de parametros é com a exatidao da
estimacao, tendo o tempo computacional menos importancia neste tipo de
analise.

3) Possibilidade de pré-processamento das medicoes.

4) Melhoria da qualidade da estimagéo, como mostrado anteriormente.
2.4.1.1 Equacdes normais

O método normal é a generalizacao da estimacgao de estado tradicional. A
solucdo iterativa apresentada no capitulo 2 é modificada, incluindo-se os
parametros no vetor de estado. Empregando-se o método de Newton na
expressao (2.22), a solucéo iterativa, na forma matricial, € dada pela expresséao:

G G,ax] )
{G GJLJ— 7, H,Wlz-hx p)] (2.29)

px
onde G,, G,x € Gp, sdo particoes novas da Hessiana devido a inclusédo de
parametros no vetor de estado. Vp € a particdo do gradiente referente as

derivadas de parametros. A Matriz Jacobiana de medidas H adquire agora uma

nova estrutura:

T H

H=[H |H] =

0000 ]

onde H, = dh(x)/dx, H, = dh(x)/dp
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Nota-se o0 surgimento de colunas adicionais na matriz Jacobiana. As
novas colunas correspondem as derivadas parciais da equacdes de medigcdo em
relacdo aos parametros suspeitos. Os termos ndo-nulos destas colunas sdo as
medidas de fluxo de poténcia e injecao de poténcia adjacentes aos parametros
suspeitos. Linhas extras na matriz também surgem, correspondendo as derivadas
dos parametros em relacdo as variaveis de estado. Os termos n&o-nulos destas
linhas referem-se as derivadas de parametros em relagdo aos proprios

parametros, que sao unitarias.

Observa-se que a inclusdo de parametros no estado aumenta a
esparsidade da matriz Jacobiana. Vale ressaltar que a inclusdo de observacdes
diretas de parametros introduz linhas altamente esparsas na matriz Jacobiana, o
gue aumenta a possibilidade de mau-condicionamento na mesma.

O mau-condicionamento de H aliado ao decréscimo da redundancia
resultante da inclusdo do parametro ocasiona problemas de observabilidade,
principalmente nas primeiras iteragées do método.

O emprego de varias amostras de medidas minimiza possiveis problemas
de observabilidade. A seguir o procedimento para a solugao simultanea de varios
instantes de medigao.

O vetor de medidas (sem observacdes de parametros) é dado por:
Z=[z212,...24]

Onde Z; = [Zil Zijy Zin]T.

O vetor de estados é dado por:

X = [x1 X2...%4 | P]

onde x; = [x; Xjz - xin]T ep=I[p1 - Pn]T-
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Sendo os instantes de medicdo mutuamente independentes, segue-se
que a matriz Jacobiana é diagonal em blocos correspondentes a matrizes
Jacobianas para cada instante considerado. Adicionalmente, ocorrem no

Jacobiana aumentado colunas referentes as derivadas de parametros.

A matriz aumentada adquire, portanto, a seguinte estrutura:

Hl hlp
H, h

H, | h

q qapr |

A matriz de ponderacao neste caso é diagonal em blocos, apresentando a

forma:
A matriz de ganho é dada por:
Gy, 81p
G, 82p
G = . .
(2.31)
qu 8 gp
t t t G
_glp g2p gqp pp |
onde:
Gii = H’{WlHl (232)
Gii == HlTWihip (233)
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Gpp = g=1 hl-TpW,-h,-p (234)
A matriz V] tem a estrutura:

H'WAz = [by - b,|b,]"

cuja lei de formagéo é :

bi = HlTWiAZi (235)
b, = 1, hl-Tle-hl-p (2.36)

As grandes dimensdes envolvidas nesta metodologia podem inviabilizar o
emprego da mesma para sistemas de grande porte. As matrizes envolvidas séo
altamente esparsas, sendo necessdarias técnicas para o tratamento da
esparsidade das mesmas. Deve-se tirar proveito também da estrutura em blocos

das matrizes.

Em [Zarc96] é descrito um método direto de solucao da equacédo (2.6),
para este caso, uma vez que a formacao e fatoracdo na matriz de ganho neste
caso € impraticavel, principalmente para sistemas de grande porte. Este
procedimento segundo [Zarc96] é valido quando o numero de parametros
estimados é pequeno. Finalmente, a localidade do problema de estimacéo,
permite o uso de apenas uma parte da rede, facilitando desta forma o tratamento

computacional.

A Figura 2.11, extraida de [Abur04], mostra os ganhos obtidos com
emprego de vdrias amostras de medidas, para o sistema IEEE 14 barras, com
maxima redundancia. Claramente se observa que o emprego de varios instantes
de medicdo aprimora da capacidade de filtragem da EE, como pode ser visto pela

reducao do erro de parametro estimado ap6s a execucao da EE.

39



Erro de medicao / Erro de param. est.
Erro de param. est. / Erro de medicao

1....I....I---.I--r.I_LJr|;0-1
0 5 10 15 20 25

Nuamero de Amostras

Figura 2.11 — Beneficios do Emprego de Amostras de Medidas.

2.4.1.2 Métodos baseados no Filtro de Kalman

Os métodos baseados no Filtro de Kalman almejam contornar os
problemas causados pela inclusdo de parametros elétricos no vetor de estado e
obter melhores estimativas do mesmo a partir de um processamento recursivo de
diversas amostras de medidas. A grande diferenca destes métodos para a
estimacao de parametros utilizando equagdes normais com o processamento de
varias amostras de medidas é a atualizacao recursiva da matriz de Ganho, que
neste caso leva em conta a informagdo obtida de instantes anteriores ao
observado. Adicionalmente, o método de equacdes normais possibilita o

processamento simultdneo de amostras.

O Filiro de Kalman é um método de processamento de informacdes
portadoras de ruidos. Basicamente, o método realiza a filtragem recursiva do
estado de um sistema dinamico, utilizando nao apenas a observacao presente do
sistema, como também observacées passadas. Uma importante propriedade
deste filiro é a otimalidade do filtro em relagdo a qualquer critério estatistico
[Schw73]. Ele é dito recursivo por considerar apenas o instante atual de
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observacédo na estimacao do estado, sendo instantes anteriores considerados por
meio da matriz de Ganho do Filtro. Tal propriedade traz ganhos computacionais,
por nao ser necessario o reprocessamento de amostras de instantes anteriores de

observacéo.

A primeira proposta para emprego do Filtro de Kalman em EE foi
apresentada em [Debs74]. Devido a suposicdo dos erros de medicdo serem
Gaussianos, a formulagdo recursiva do estimador de minimos quadrados
ponderados é uma implementacéo direta do Filtro de Kalman [Schw73]. O modelo

das medidas empregado nestes métodos é dado pela expressao:
z(k) = h(x(k),k,p) + (k) (2.37)

O vetor de equacdes de observagao é feito dependente do instante de
medicdo com o intuito de permitir alterac6es topoldgicas no sistema ao longo do
tempo. Assume-se a invariabilidade dos parametros ao longo do tempo.

Empregando-se o estimador MQP, a funcao indice a ser otimizada é dada por:

m

Jo =Y [z,(k) = h(x(k), k, p)f Wz, (k) = h(x(k), k, p)] (2.38)

i=1
Assume-se que os parametros da rede (incluindo-se tapes de
transformadores, variancia de erros de medicdo, etc.) sdo invariaveis durante a

janela de dados utilizada. Portanto, o objetivo & obter melhores estimativas dos

parametros da rede a partir do modelo dindmico dos parametros:
Pr = Pr-1 + v(k) (2.39)
onde v(k) tem média 0 e matriz de covariancia R, (k).

A funcao indice de estimacgao para o k-ésimo instante de medicao é dada

pela expressao:
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J = @r-1- D) Wp®Pr-1- D) + Ji (2.40)

cuja solucdo iterativa € dada por:

. i 7 W 0 3 | |
Gm[A"'(")}:{Hx HM }{z(k) hx, (k),k, p,(6))

Ap, (k) 0 ][0 W, (k-1 Do —pi (k) } (2.41)

. . T . .

HI HI W 0 HI HI

onde G.(k)=| * r * P
() {o I } [0 W,,(k—l)}{ 0 I }

ao final do processo iterativo, a matriz de covariancia dos parametros é atualizada

por:
R,(k) = Ayp(k) (2.42)

onde Ay, (k) € o bloco da inversa da matriz de Ganho:

A, A
G (k)= { A” A*”} (2.43)

px pp

Este método tem como desvantagem a inversdo da matriz de Ganho ao
final do processo iterativo, entretanto, pode-se tomar vantagem da esparsidade de
G e o fato de R, ser triangular para reduzir o esforgo computacional [Debs74].
Adicionalmente, por envolver multiplos instantes, sua aplicacdo em tempo-real
fica prejudicada, principalmente quando for aplicada em sistemas de grande
porte.

O algoritmo apresentado é uma aplicacao direta do Filtro de Kalman, por

utilizar no k-ésimo instante de observacdo somente as k-ésimas medidas z(k)

observadas. O processo deve ser inicializado a partir de ramos cujas
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redundancias sdao maximas, sendo ao longo do processo estimados outros

parametros da rede [Debs74].

Variantes do método apresentado [Slut95], [SIut96] e [Debs75] utilizam
sub-redes com o0s parametros observaveis, tratando-se o problema localmente; e
modelando os parametros da rede como processos markovianos, permitindo
desta forma a estimacdo de parametros variantes no tempo. Os métodos
baseados na teoria do Filtro de Kalman realizam uma filtragem adaptativa do
estado da rede. Em [Araf79], [Clem74] e [Hand95] combina-se a identificacdo de
ramos suspeitos baseada no residuo normalizado com o Filtro de Kalman.

2.4.2 Métodos Baseados na Analise de Sensibilidade dos Residuos

Os métodos baseados em Analise Residual sdo métodos mais versateis
que os métodos anteriormente apresentados, por ndo requererem alteragdes na
EE. Podem ser empregados como rotinas acessorias a EE. Entretanto, sua
grande desvantagem reside no elevado numero de iteragdes necessario para a
obtencdo de parametros cujas precisdes sdo em geral inferiores aos obtidos via
métodos de estado aumentado.

2.4.2.1 Matriz de sensibilidade de residuos
Proposto em [Van88], este método pretende corrigir os parametros da
rede por meio da estimativa do erro de parametro cometido. Para isso, 0 método
faz uso da relacao entre o residuo de estimacao e o erro de medicao, dado pela
expressao:
r=S-¢ (2.44)

onde S é a matriz de sensibilidade dos residuos, obtida através de:

S=U-HGH"W (2.45)
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G=H"WH (2.46)

Assumindo-se que o sistema de medicéo é livre de EGs, ou seja, residuos

de estimacgédo elevados sdo devidos Unica e exclusivamente a EPs na base de
dados, tem-se que:

& = h(x,p) — h(xo,po) = 0h/dp(p —po) + Oh/x(x — xo) (2.47)

Combinando as equacdes (2.44) e (2.47) obtém-se a relagdo entre o
residuo de estimacéo e o erro de parametro:

r.=S, oh, e, +r, (2.48)

onde rs = (Sy - dhs/dx)e, é o residuo de estimacdo na auséncia de Erros de
Parametros, Sg;; € a matriz de sensibilidade dos residuos correspondentes as

medidas adjacentes.

A partir do modelo linear em (2.48) é possivel estimar e, pelos meios
descritos neste capitulo. Nota-se que e, apresenta distribuicdo normal com média
0 e matriz de covariancia Qg, sendo a ponderagao neste caso feita com relacao a
Us; = Q;1. Aplicando o estimador MQP ao modelo (2.48) tem-se que o erro de

parametro estimado é dado por:

-1

on. ) oh on. )
e, =| == | S.U,S . —| S.U 2.49
ep [( ap j S8 N ss[ ap J] ( ap j s8 srs ( )

Em [Van88] propbs-se a expressao aproximada:

-1
on Y oh on \'
é, = [[ aij WSSSS[ a;; J] [ asz W.r, (2.50)
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Uma vez estimado é,, os valores atualizados dos parametros so:

P=po+é (2.51)

A correcao dos parametros pode ser feita de forma iterativa, até que
nenhuma melhoria significativa nos parametros seja obtida [Abur04]. A correcao
iterativa visa eliminar imprecisbes causadas pela linearizacdo do modelo das

medidas, utilizado na obtengdo da expresséo (2.48).

2.4.2.2 Estratégia de reducao de relevancia de ramos

A observabilidade de parametros depende fundamentalmente do tipo de
medida incidente no ramo suspeito. Como visto neste capitulo, apenas medidas
de fluxo de poténcia e injecao de poténcia sao influenciadas por erros de
parametro, o que permite inferir que apenas estas medidas “visualizam” os

parametros da rede.

Um pardmetro da rede s6 é observavel quando possui medidas
adjacentes que ndo sejam simultaneamente criticas, pois sendo seus residuos
nulos, torna-se impossivel a deteccao do erro de parametro. Por esta razado o
parametro s6é pode ser estimado quando suas medidas adjacentes constituem um
conjunto redundante. Este fato dificulta a estimagdo simultdnea de varios

parametros, uma vez que isto exige niveis de redundancia elevados.

A estratégia da reducdo de relevancia de ramo [Cout08], esta
fundamentada na observabilidade de parametros da rede. O método almeja tornar
ramos da rede com parametros suspeitos nao observaveis, removendo-se as
medidas adjacentes (medidas de fluxo de poténcia e injecao de poténcia) a estes
ramos.

Desta forma, os parametros incorretos sdo removidos da matriz de
observacao. Conseqientemente, o estado obtido ndo é contaminado pelo erro de

parametro.
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Os parametros da rede sao obtidos por meio de um Estimador de Estado,
sendo o estado da rede constituido pelos paradmetros suspeitos, o vetor de
equacoes de observacgao constituido pelas medidas de fluxo e injecao removidas,
e sendo considerados parametros da rede o estado estimado anteriormente e os
parametros sobre os quais ndo ha suspeita.

Quando a remocao das medidas de fluxo e de injecdo ocasiona a perda
de observabilidade da rede, procede-se a uma variante deste método,
denominada método da reducéo de relevancia de ramo, onde apenas as medidas
de fluxo de poténcia sdo removidas. Este método é baseado na analise residual,
pois apds a estimativa do parametro realizada, a EE é novamente executada,
sendo a efetividade da correcdo mensurada em funcdo dos residuos de
estimacao. Este método apresenta dificuldades quando os niveis de redundancia
sdo baixos ou quando ocorrem erros multiplos de parametros em ramos

adjacentes.

2.5 CONCLUSOES

Este capitulo apresenta os fundamentos da EE e EP. As principais etapas
do processo foram apresentadas, juntamente com o estimador de estado
usualmente empregado. A influéncia da presenca de EPs na EE foi apresentada,
assim como alguns métodos de estimacao de parametros.

Constatou-se que a qualidade do sistema de medi¢do tem grande impacto
na habilidade da EE de detectar erros de parametros. Verifica-se que a inclusao
do estado no vetor de medidas reduz a redundéancia do sistema, além dos
métodos que a empregam apresentarem problemas de observabilidade e

convergéncia, principalmente em condi¢cbes de baixa redundancia.

Métodos baseados em analise residual tém como principal vantagem a
conservacao das rotinas de EE, além de fazer melhor uso da redundancia do
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sistema. Contudo, boas estimativas do estado sdo obtidas apds sucessivas

aplicacées do método.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA PROPOSTA

3.1 INTRODUCAO

No Capitulo 2 foram apresentados varios métodos de estimacdo de
parametros. Os métodos podem ser classificados em duas abordagens diferentes:
uma na qual se aumenta o vetor de estado, sendo os parametros a serem
estimados incluidos no vetor de estado; e outra na qual os parametros da rede
sdo ajustados em funcdo do comportamento dos residuos normalizados. A
escolha do método de estimacdo de pardmetros a ser implementado esta
relacionada ao contexto no qual a depuracao de parametros sera realizada. Deve-
se considerar durante a decisdo sobre a implementacao de um método: o seu uso
em tempo real ou off-line, a necessidade de modificacdo das rotinas de EE, o

namero de amostras de medidas empregadas, etc.

Métodos de vetor de estado aumentado apresentam dificuldades relativas
a reducdo da redundancia em funcdo dos parametros incluidos no vetor de
estado. Para os métodos baseados no Filtro de Kalman [Debs74], [Debs75],
[Slut95] e [SIut96], o mau-condicionamento da matriz de ganho pode acarretar
problemas numéricos durante a obtengcdo do estado estimado e atualizagdo da
matriz de covariancia dos parametros. O método baseado em analise residual
proposto por [Quin87] também encontra dificuldades em virtude do mau-
condicionamento da matriz de ganho no problema de estimacdo do erro de
parametro, além das linearizacdes efetuadas. De forma adicional, a correcdo de
erros multiplos de parametros, principalmente em ramos adjacentes, é de

reconhecida dificuldade [Souz09].

Neste capitulo propbe-se uma nova formulacdo ao problema de
estimacao de parametro. A metodologia proposta é baseada na anadlise residual e



emprega metaheuristicas. Neste trabalho, € investigada a aplicacdo das
metaheuristicas Recozimento Simulado e Algoritmos Genéticos, as quais sao
detalhadas no Apéndice B. Objetiva-se através da metodologia proposta a criagao
de uma rotina da qual a EE é acesséria, destinada a validacao de parametros da
rede elétrica. Adicionalmente, almeja-se que a mesma faga uso integral da
redundancia do sistema de medicéo. Ao final do capitulo sdo apresentados quatro
algoritmos de corregdo de parametros. E importante destacar que a metodologia
proposta é destinada a depuragdo off-line de parametros de ramos de

transmissao

3.2 ASPECTOS RELEVANTES

A estimacéao de estado e de parametros foi analisada no Capitulo 2. Erros
de parametros e sua influéncia na EE foram discutidos e métodos de solugado para
o problema de estimacdo de parametros foram apresentados. Conceitos
apresentados naquele capitulo sédo a base teédrica dos algoritmos aqui propostos.
Sendo assim, os aspectos relevantes da estimacao de parametros sdo resumidos

a sequir.

Estratégia de Solucdo: Os dois paradigmas existentes para estimacdo de

parametros sdo a inclusao dos parametros no vetor de estado, incorporando a
estimacao de parametros a estimacdo de estado, ou o desacoplamento entre
estimacao de parametros e estimacdo de estado, sendo a correcdo dos
parametros feita com base nos residuos de estimacao.

Magnitude do Erro: Erros de parametros sdo vistos pela EE como elevados

residuos normalizados correlacionados. O grau de degradagdo da EE que um
erro de parametro pode causar depende da magnitude de tal erro.
Adicionalmente, existe um limiar de erro de parametro para o qual o mesmo nao
pode ser detectado pelo estimador de estado por meio da analise do residuo

normalizado.
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Localidade do Erro de Parametro: A influéncia de um EP no residuo das

medidas decresce com o aumento da distancia. Sendo assim, a estimacao de
parametros € um problema local, o que possibilita que uma metodologia seja
aplicavel independente do porte do sistema.

Dimensionalidade: A estimacao de parametros deve ser realizada com um grupo

pequeno de parametros, no qual se acredita estarem os ramos verdadeiramente
incorretos. Além disso, deve-se certificar que o conjunto de pardmetros suspeitos
contenha todos os parametros incorretos, visto que a exclusao de um ou mais

parametros incorretos afeta drasticamente a estimacao dos parametros suspeitos.

Tipo de parametro: Parametros série sdo mais influentes do que parametros em

derivacdo. As reatancias tém efeito mais notério do que as resisténcias.

Redundéncia: A estimacao de parametro é possivel apenas para ramos da rede

que sejam observaveis. Tanto a identificacdo de ramos suspeitos, quanto o
desempenho dos métodos estdo intimamente ligados ao nivel de redundancia do
sistema de medigdo. A maioria dos métodos falha quando a redundancia do

sistema é fraca ou critica.

Tipo de Medida: As medidas de Fluxo de Poténcia sdo mais sensiveis a

presenca de EPs do que medidas de Injecdo de Poténcia, que por sua vez sado
mais sensiveis do que medidas de magnitude de tensao.

Dados de Entrada: Sendo a metodologia proposta de uso off-line, fazendo uso

de dados histéricos, € plausivel o tratamento prévio dos dados, de modo que
sejam eliminados ECs e EGs, seja feita a sincronizacdo de medidas, sejam

selecionados cenarios com niveis adequados de redundancia, etc.
3.3 FORMULACAO DO PROBLEMA

A estratégia de Otimizacdo de Parametros é uma metodologia baseada
na analise residual. Portanto, a estimacdo de parametros € realizada

separadamente da EE e faz uso dos residuos de estimagao.
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Incoeréncias nos residuos sédo detectadas e identificadas por meio de
testes estatisticos sobre a variavel aleatéria residuo de estimacao. Tais testes
envolvem a definicdo de intervalos de confianca para as estatisticas de teste. O
teste do residuo normalizado, usualmente empregado na deteccao de EGs,
envolve desigualdades que quando nao satisfeitas, indicam a presenca de erros
no sistema de medicdo ou configuragdo da rede. A persisténcia de tal situacao

leva a suspeicao de erros em parametros.

Considerando-se o fato de que erros em parametros se manifestam na
EE como residuos elevados e correlacionados, infere-se que na auséncia de
erros de parametros os mesmos apresentam distribuicdo normal de média 0 e
matriz de covariancia Q. Consequentemente, a auséncia de EPs em um sistema
de medicao livre de EGs implica no atendimento da restricao (2.17), no caso do
teste do residuo normalizado.

Portanto, pode-se modificar a formulagéo da EE (2.2) de modo a incluir no
processo de otimizacao restricdes relativas a evidéncia de presenca de erros de
parametros. Utilizando-se o teste dos residuos normalizados, tem-se o seguinte

problema de otimizagdo com restricoes:

MinJ(x) = [z — h(®)]T W [z — h(x)] (3.1)

s.a |r,€,| < A,Vi€EQy

onde x é o estado da rede, z é a medida observada, h(x) é o vetor de equacoes
de observacao, que relaciona o estado da rede as medidas observadas; W é a
matriz de ponderacéo das medidas, r§ o residuo normalizado da i-ésima medida,
A o limiar de deteccdo de erros grosseiros e Q.. € 0 conjunto de medidas
associadas aos parametros suspeitos, i.e, medidas cujas funcdes dependem dos
parametros suspeitos. Neste caso, os parametros suspeitos necessitam também

ser estimados.
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O problema (3.1) pode ser solucionado por qualquer método para solugcéao
de problemas de otimizagdo. Entretanto, é interessante que o processo de
estimacao de parametros seja off-line e a fungdo EE seja empregada de forma
acessoria, nao sendo necessaria, portanto, modificacées nas rotinas existentes. A
solucdo de (3.1) empregando-se metaheuristicas € capaz de atender de forma
simples os requisitos acima expostos, conforme sera visto adiante.

Para restringir o espaco de busca, uma nova restricdo € adicionada,

sendo o problema de otimizacédo descrito como:

Min J(x) = [z — h(x)]T W [z — h(x)] (3.2)
s.a.

|| < 2,Vi€ Qg

p;nin < pl < p;nax ,Vi € st-

onde Q,, € o conjunto de parametros suspeitos e Plin € Pliax 0S limites minimo

e maximo para o i-ésimo parédmetro suspeito p‘.

Os valores de tais parametros devem ser escolhidos com base na
experiéncia dos especialistas e operadores do sistema e de forma a garantir que
o valor correto do parametro esteja contido na faixa estabelecida. Em geral, ndo
existe grande dificuldade em estabelecer tais faixas, pois os erros de parametros
nao tendem a ser de grande magnitude. Todavia, uma escolha inadequada de tal
faixa sera sinalizada por uma tendéncia de convergéncia para algum destes
valores limites. Tal situacdo pode significar também a ocorréncia de um erro

topolégico e ndo de parametros conforme sera visto adiante.

A solucdo de (3.2) é obtida propondo-se vetores de parametros p,
construidos com base nos paradigmas da metaheuristica adotada, e avaliando-os
por meio de uma funcao objetivo, de modo a, ao final do processo, se obter uma
estimativa de parametros p que seja uma solucao viavel de (3.2) e minimize o

indice J.
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A eficacia de uma metaheuristica em encontrar solu¢cdes de boa
qualidade depende principalmente da forma como o problema de otimizacdo é
representado. Sendo assim, a codificacdo da solucdo e a funcdo de aptidao
devem ser modeladas de forma que as caracteristicas principais do problema
sejam consideradas.

3.4 CODIFICACAO DA SOLUCAO

Como exposto anteriormente, a metaheuristica esta encarregada de
propor valores de parametros, que posteriormente serdo avaliados e escolhidos
de acordo com os paradigmas da propria metaheuristica. Sendo assim, o vetor
solucdo é constituido dos parametros a serem estimados. Como a estimacgéao de
muitos parametros torna o processo de busca exaustivo, apenas parametros de
ramos suspeitos sao incluidos na codificacdo. Mais adiante sera apresentado
neste trabalho um procedimento para a identificacdo de ramos suspeitos. Trés
modelagens foram propostas para a representacao do vetor de solugoes:

3.4.1 Representacao por Impedéancias

Partindo-se do modelo elétrico de uma linha de transmissdo, apresentado
no apéndice A desta dissertacdo, cujas impedancias shunt sao iguais, cada ramo
suspeito é representado por uma triade de posicoes, as quais contém a
resisténcia série, a reatancia série e a susceptancia shunt, nesta ordem. O vetor
de solugdo apresenta dimensao igual a 3nrs, sendo nrs o nimero de ramos

suspeitos.

Esta codificacdo é uma extensdo da representacdo proposta em
[Souz09], sendo possivel neste caso a corregdo de parametros shunt das linhas.
Esta representacdo é indicada para casos em ha incerteza sobre os parametros
unitarios da rede e sobre seu comprimento. A Figura 3.1 mostra a representacao

da solucao por impedancias:
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Figura 3.1 — Representacao por Impedancias

3.4.2 Representacao por Admitancias

A representacao por admitancias é uma variante da representacao por
impedancias, sendo que neste caso 0s parametros série sdao também

representados por admitancias, como mostra a Figura 3.2.

A representagdo em admitancias também sera investigada, pois € uma
forma comum de representar os parametros da rede elétrica. Como sera visto
adiante, tal representacao pode também possibilitar a corregcdo quando, além da
incerteza sobre os parametros da rede, ha incerteza também sobre sua topologia,
visto que alguns erros topolégicos podem ser vistos como erros de parametros de

grande magnitude.

g1 bi b‘;h g2 b; b;h Inrs bTS‘LTS b;qlfrl's
N J
N g A \ J ~
P1 P2 Pnrs

Figura 3.2— Representacao por Admitancias
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3.4.3 Representacao por Comprimentos

Sabe-se que muitas vezes a principal fonte de erros de parametros é a
estimativa pobre de comprimento de linha [Abur04]. Esta estimativa pobre tem
como causas o relevo no qual a linha foi instalada, alteracbes de percurso,

dilatacdo dos condutores e a forma de instalacdo dos mesmos sobre a linha.

Portanto, pode-se também modelar o vetor de solugdo de forma a
investigar tal situacdo, passando a ser os comprimentos das linhas de
transmissdo suspeitas as variaveis a serem estimadas. Com isto reduz-se a
dimensao do vetor solucdo, além de se ter um espaco de busca mais simples.

Com esta codificacédo, o vetor solugdo possui dimensao nrs, sendo cada

posicao do vetor referente ao comprimento de um ramo suspeito, como mostrado

na Figura 3.3.
L, L, Lyys
N A J N J
Y Y v
P1 P2 Purs

Figura 3.3 — Representacao por Comprimento

3.5 FUNCAO OBJETIVO

A Funcao Objetivo é responsavel pela orientacao da busca realizada por
uma metaheuristica. Portanto, deve refletir os objetivos a serem alcancados
durante a busca.

Em [Souz09] foi proposta a seguinte fungéo objetivo:

FA=Yn, (3.3)
i=1
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onde ns é o numero total de medidas associadas aos parametros suspeitos e que

apresentam residuos normalizados que violam o limiar 2 em (3.2).

O valor minimo da funcao de aptidao (3.3) sera igual a zero. Quando,
durante o processo de busca, a funcédo (3.3) se anula, infere-se que a solugéao
proposta satisfaz as restricbes do problema. Do ponto de vista da EE, ndo é
possivel detectar EPs em solucbes de parametros que satisfacam as restricoes
de (3.2), sendo os parametros obtidos considerados validos, para fins de
estimacao de estado.

Ao se utilizar a funcao aptidao (3.3), o parametro sera calculado sem que
seja diretamente incluido no vetor de variaveis de estado x de (3.2). Durante o
processo de correcdo de parametros sera necessario obter os residuos
normalizados, o que ird requerer a solugdo da EE convencional (2.2). E
importante também que os valores dos parametros calculados no processo de
otimizacdo via metaheuristicas sejam mantidos dentro dos limites impostos na
formulagéo (3.2), bastando para tal impor a saturacdo de tais valores nos limites

violados quando tal saturacéo ocorrer.

E importante notar que qualquer solucdo de parametros que minimize
(3.2) sera vista pela metaheuristica empregada como solucdo do problema.
Entretanto, ndo é possivel garantir que a solugcao encontrada, mesmo que atenda
a restricao estabelecida no problema (3.2) seja também aquela que minimiza a
funcao objetivo J(x).

Para contornar este problema e forcar estimativas de paradmetros mais

préximas dos valores verdadeiros, é proposto neste trabalho uma modificagao na

funcéo aptidao, a qual passa a ser representada por (3.4).

FA= ir; +J(3) (3.4)

i=1
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A inclusédo de funcgéao indice de estimagado tem como objetivos fornecer a
metaheuristica uma informacao global sobre o efeito dos parametros na rede,
visto que a informacao contida em (3.3) é local; e permitir a distingdo entre

solucdes que sao viaveis.

3.6 ALGORITMOS PROPOSTOS

Os algoritmos propostos neste trabalho para a correcdo de parametros
empregam metaheuristicas para a solucéo do problema de otimizagéo (3.2). A EE
€ uma rotina acessoria no processo de estimacado de parametros, guiando a
metaheuristica na busca por solucdes de atendam as restricoes em (3.2).

O processo inicia-se com a identificacdo de parametros suspeitos. Uma
vez identificados, sucessivas modificacdes no vetor de parametros suspeitos séo
realizadas até que sejam obtidos parametros que solucionem o problema (3.2). A
seqguir serdo apresentados o algoritmo de identificacdo de ramos suspeitos e as
estratégias propostas para a correcao de erros em parametros.

3.6.1 Algoritmo para ldentificacao de Ramos Suspeitos

A identificacdo de parametros suspeitos é feita de forma off-line, e
constitui a primeira etapa do processo de estimacdo. Como o problema de
estimacao de parametros € de natureza local, a estimacao de parametros pode
ser focada apenas em parametros sobre os quais se incidam suspeitas. Com
base na codificacao proposta, € necessario apenas o conhecimento dos ramos
suspeitos, visto que todos os parametros dos ramos sob suspeicdo sao

representados em todas as codificagoes.

Em [Cout08] foi proposto um algoritmo que emprega o residuo
normalizado das medidas na identificacdo de ramos suspeitos. Tal algoritmo
assume que o problema de EP sera resolvido off-line, ja estando descartadas a
presenca de EGs ou ECs.

Sabendo-se que EPs se manifestam na EE através dos residuos de

estimacdo, sao considerados suspeitos 0s ramos cujos residuos normalizados
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das medidas incidentes ndo satisfacam a condicdo (2.17). O procedimento de
identificacdo e formacao da lista de ramos suspeitos é apresentado no algoritmo a
sequir:
(i) Executar a fungdo EE para um cenario selecionado, onde se conhecam
as medidas e a configuracao da rede;
(ii) Caso sejam verificados residuos normalizados que violam a restricdo
(2.17), ir para o passo (iii). Caso contrario, o algoritmo é encerrado.
(ii)  Com base nos resultados do passo (ii), formar uma lista de medidas
que apresentam residuos normalizados elevados;
(iv)  Construir uma lista de ramos suspeitos com base nas associagbes de
tais ramos com as medidas listadas no passo (iii). Um ramo é associado
a uma medida, quando a equacgao desta é funcao do valor do parametro

de tal ramo.

3.6.2 Algoritmo para Correcao de Erros de Parametros

O algoritmo apresentado nesta secado consiste na aplicagdo daquele
proposto em [Souz09], porém utilizando a funcao aptidao (3.4) proposta neste
trabalho e considerando também a possibilidade de representacdo do vetor
solucdo nas formas apresentadas na Secao 3.4. Os passos do algoritmo para
correcao de erros em parametros € descrito a seguir:

(i) Formar uma lista de parametros suspeitos de acordo com o algoritmo
da Secéao 3.6.1;
(i) Definir o intervalo [pmin, Pmax] Para cada parametro suspeito;
(iii)  Definir a estrutura do vetor solucdo com base nos parametros suspeitos
listados no passo (i);
(iv)  Buscar a solugéo 6tima utilizando a metaheuristica adotada:
(iv.1) Definir os parametros da metaheuristica;
(iv.2) Gerar uma solucgéo inicial ou populagéo inicial;
(iv.3) Efetuar a busca com os parametros utilizados.
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(v) Caso uma solugdo aceitavel tenha sido obtida (restrigdo (2.17)
respeitada para todos os residuos normalizados), encerrar o algoritmo.
Caso contrario, ir para o passo (vi);
(vi)  Reiniciar o processo considerando novos valores para:
Limites [pmin, Pmax] €Stabelecidos para cada parametro suspeito;
e/ou
Parametros de controle da Metaheuristica.

(vii)  Retornar ao passo (iv).

Este algoritmo emprega apenas uma amostra de medidas, de um unico
instante de tempo. Como se pode observar, nenhuma modificacao é realizada na
rotina de EE, sendo a mesma empregada de forma acessoéria na identificacdo de
ramos suspeitos e para subsidiar a avaliagdo da fung¢ao de aptidao.

3.6.3 Estratégia de Correcao de Parametros em Dois Estagios

E proposto neste trabalho investigar o efeito de se realizar a corregdo dos
parametros em dois estagios, os quais sdo descritos a seguir.

Estagio 1 — Correcado dos parametros da rede por meio do algoritmo da Secao
3.6.2, o qual é empregado apenas para realizar uma filtragem dos parametros
suspeitos. Ao finalizar o algoritmo da Secdo 3.6.2, apenas 0S ramos Cujos
parametros sofreram variacdes significativas sdo selecionados para participar do

estagio seguinte, enquanto os demais sao descartados

Estagio 2 — O algoritmo da Secao 3.6.2 € novamente executado, porém o vetor
solucao € reduzido para conter apenas os parametros dos ramos selecionados no
Estagio 1. Para efeito da execucado da funcdo EE, os valores dos demais
parametros, inclusive os descartados no Estagio 1, sdo aqueles originalmente
contidos na base de dados de parametros.

A primeira etapa do processo pode ser vista como um complemento ao
algoritmo de identificacdo de ramos suspeitos, uma vez que devido ao
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espalhamento e as diferentes observabilidades dos ramos, alguns ramos podem
ser indevidamente colocados na lista, dificultando o processo de solucdo. A razéao
disso é que o processo de otimizagcdo buscara corrigir todas as variaveis do
problema (parametros suspeitos) de forma a atingir a meta estabelecida na
funcédo aptiddo. Neste processo, “correcoes involuntarias” em parametros sadios
podem ser observadas [Souz09]. Apesar das alteracbes realizadas em
parametros que estdo corretos tenderem a ser muito pequenas, em relagdo aos
parametros incorretos, estas podem dificultar uma melhor correcdo dos

parametros incorretos.

A estratégia de correcdao em dois estagios é potencialmente interessante,
pois permite a combinacdo de diferentes estratégias de busca e diferentes
metaheuristicas para a correcdo de parametros. Adicionalmente, destaca-se que
as solucdes obtidas no Estagio 1 sdo boas estimativas iniciais para a execucao do
processo de otimizagao do Estagio 2.

3.6.4 Estratégia de Correcao Utilizando Varias Amostras de Medidas

Reconhecendo-se beneficios do emprego de mudltiplos instantes de
medicdo em correcao de erros de parametros [Reig89a], [Zarc96], [Cast10], é
proposta também neste trabalho a investigacao de tal consideracao e o seu efeito

sobre a metodologia proposta.

E empregada uma estratégia na qual a estimacdo de parametros é
realizada considerando de forma independente as diversas amostras de medidas,
ou seja, um processo de correcao de parametros é executado para cada amostra
de medidas. O valor final de cada parametro sera entao calculado como sendo a
média aritmética dos valores estimados do parametro quando processadas cada
uma das amostras de medidas empregadas. Acredita-se que ao se tomar as
médias dos valores dos parametros estimados seja possivel minorar o efeito de
possiveis tendéncias presentes em uma amostra de medidas especificas
(relativas a um udnico instante de tempo) e assim obter uma estimativa de

z

parametro mais precisa. E importante novamente ressaltar que o processo de EP
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€ realizado off-line e assume-se que a presenca de EGs ou ECs ja foram
descartados para todas as amostras de medidas.

O algoritmo de correcédo de parametros considerando o processamento N
amostras de medidas é descrito a seguir.
() Formar janela de instantes de tamanho N;
(i) Formar uma lista de parametros suspeitos de acordo com o algoritmo
da Secéao 3.6.2;
(iiiy  Definir o intervalo [pmin, Pmax] Para cada parametro suspeito;
(iv)  Definir a estrutura do vetor solucdo com base nos parametros suspeitos
listados no passo (ii);
(V) Definir os parametros de controle da metaheuristica;
(vi)  Selecionar a primeira amostra de medidas;
(vii)  Buscar a solugéo 6tima utilizando a metaheuristica adotada:
(vii.1) Gerar uma solugao inicial ou populacao inicial;
(vii.2) Efetuar a busca com os parametros utilizados;
(vii.3) Armazena solugé@o encontrada em um conjunto P;
(vii.4) Caso uma solucao aceitavel tenha sido obtida, ir para o passo (viii).
Senao, reiniciar o processo considerando novos valores para:
Limites [pmin, Pmax] €Stabelecidos para cada parametro suspeito;
e/ou
Parametros de controle da Metaheuristica.
(vii.5) Retornar ao passo (vii.1).

(viii) Selecionar a proxima amostra de medidas e retornar ao passo (vii). Se
nao houverem mais amostras de medidas, ir para o passo (ix);

(ix)  Obter a média das solugbes armazenadas no conjunto P;

(x)  Atualizar os valores dos parametros da rede com a média dos

parametros estimados;
A solucao em paralelo leva em consideragao o carater estocéstico da

correcdo dos parametros. Implicitamente, assume-se que uma populacdo de

parametros corrigidos possua o seguinte modelo estocastico:

61



pcorrigido = Pverdadeiro + w (35)

onde w tem média zero e matriz de covariancia R,.

Portanto, obter o valor esperado das solugdes encontradas significa ter

uma estimativa mais acurada do valor verdadeiro dos parametros.

3.7 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou a metodologia proposta para estimacdo de
parametros de linhas de transmissdo de redes elétricas. O método proposto
baseia-se na analise residual e a modelagem apresentada é adequada para a
aplicacdo de metaheuristicas.

As premissas para aplicagao do método € inexisténcia de EGs e ECs na
base de dados. Tal hipétese é plausivel em aplicagdes off-line, uma vez que o
processamento prévio das medidas e da configuragdo da rede € possivel neste
tipo de aplicacao.

A metodologia proposta aproveita a redundéancia do sistema de forma inteligente
por ndo reduzir a redundancia de medidas nem incluir novas variaveis de estado
no processo de EE. Dessa maneira, ndo existe limitagdo para aplicacdo da
metodologia em situacées de redundancia fraca ou critica. Em qualquer dos
casos, a qualidade do processo de correcao estara diretamente relacionada a
qualidade e caracteristicas do sistema de medicao processado.
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CAPITULO 4

TESTES E RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos para as
simulacées realizadas. O objetivo principal dos testes é a validacdo da
metodologia proposta. Os algoritmos, codificacoes da solugcdo e funcdes de
aptidao propostos foram comparados, explicitando-se as vantagens e
desvantagens a eles relacionadas.

Devido a natureza local do problema, foi utilizado apenas o sistema teste
IEEE 14 barras. Por ndo se tratar de um sistema elétrico real, procurou-se simular
o comportamento tipico de um sistema real, no que diz respeito ao nivel de erro

das medidas, cendrios de carga e redundancia do sistema de medigéo.

Os resultados apresentados, envolvem situacdes adversas de estimacao
de parametros, como as encontradas quando ocorrem erros multiplos de
parametros em ramos adjacentes, o que torna a solucao do problema mais dificil.
Desta forma, € possivel validar a metodologia proposta e verificar as
potencialidades desta frente a outras metodologias existentes.

4.2 DESCRIGAO DA SIMULACAO

Os algoritmos propostos, assim como o estimador de estado empregado,
foram implementados em linguagem de programacao MATLAB ®. Os aplicativos
tém como dados de entrada: a topologia e parametros da rede; as medidas de
grandezas do sistema e os parametros da metaheuristica empregada.

Foi utilizado como base para os testes o sistema |EEE 14 barras

apresentado na Figura 4.1. Foram simulados erros de parametros simples e



multiplos, principalmente em ramos adjacentes. Erros de configuragdo da rede
classificados em [Souz98] como sendo do tipo “inclusdo”, foram também
simulados, apenas para ilustrar o potencial de exploracdo da metodologia

proposta para tratar este tipo de erro.

ml

e fluxo de poténcia ativa/reativa; # injecdo de poténcia ativa/reativa; ® magnitude de
tensdo
Figura 4.1— Sistema teste IEEE14-barras e sistema de medicao

As medidas empregadas foram obtidas aplicando-se um ruido gaussiano
branco as grandezas obtidas por meio de um programa de fluxo de poténcia. Para
obter diversas amostras de medidas, foi gerada uma curva de carga diaria tipica,
sendo assumido um intervalo entre medi¢cées de 5 minutos, totalizando portanto,

288 instantes de medicao.

Foi adotado 1=3,0 como limiar para detec¢do de erros grosseiros no teste

do residuo normalizado.
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As metaheuristicas empregadas foram o Recozimento Simulado e o
Algoritmos Genéticos, que sao apresentadas no Apéndice B. Diferentes
parametros foram empregados durante os testes. E importante ressaltar que as
metaheuristicas foram empregadas de forma que as variaveis do problema

possam assumir valores no dominio dos nimeros reais.

Para o Recozimento Simulado adotou-se o decaimento geométrico da
temperatura. Estabeleceu-se um tempo de equilibrio, no qual a solucao é
perturbada e avaliada por um numero fixo de iteracées antes que a reducdo de
temperatura ocorra. Acredita-se que tal procedimento permita uma busca de
melhor qualidade.

A perturbacgao da solugao foi realizada escolhendo-se aleatoriamente uma
posicdo i do vetor solucdo. O pardmetro escolhido é atualizado segundo a

expressao:
pt =1+ pB)p' (4.1)

onde B é um numero aleatério com distribuicdo uniforme no intervalo
[-0,1; +0,1].

Este intervalo permite apenas uma variacao de +10% no parametro por

perturbacao.

No algoritmo genético implementado adotou-se a selecao por torneio,
cruzamento BLX-a e mutagdo gaussiana. Além da probabilidade de cruzamento,
utilizou-se um critério de distancia para o cruzamento, no qual apenas solug¢des
proximas podem ser cruzadas. Este artificio melhora a convergéncia do algoritmo
e evita a criacao de solugdes ruins [Dréo03]. A estratégia elitista foi empregada
nas simulagées com o AG. Varias simulagdes com o RS e o AG foram realizadas,
considerando diversos valores para seus parametros de controle Os parametros
apresentados neste capitulo foram obtidos empregando-se os parametros

sumarizados nas Tabelas 4.1 e 4.2.
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Tabela 4.1— Parametros de Simulacao do Algoritmo Genético.

Parametro Valor
Tamanho da Populacao 75
Inicializacdo da Populacdo | Aleatoria
Numero de Geracdes 100
Método de Selecao Torneio
Taxa de Cruzamento 0,95
Raio de Cruzamento Variavel
Cruzamento BLX-a
Numero de descendentes |75
Mutacéo Gaussiana
Taxa de Mutacéao 0,10

Tabela 4.2 — Parametros de Simulacao do Recozimento Simulado.

Parametro Valor

Temp. Inicial 0,1

Temp. Final 0,0001
Decaimento Geomeétrico
Coeficiente de Decaimento |0,995
Tempo de Equilibrio 5

Os limites de parametros foram definidos em funcdo dos residuos
normalizados associados as medidas suspeitas incidentes. Os limites de

parametros foram calculados segundo as expressoes:

V.

0, =— (4.2)
maxv,
veeV
Phin = [1 — 8;1p§ (4.3)
p1inax = [1 + 5i]p(i) (44)

onde V = {v,,v,, -, v} € V; € a soma dos residuos normalizados das medidas

suspeitas e adjacentes ao ramo suspeito .
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O objetivo desta heuristica é ter uma forma automatica para definicao dos
intervalos, que leva a intervalos maiores para parametros considerados mais
suspeitos (e que supostamente necessitam de maior correcdo) e intervalos
menores para parametros considerados menos suspeitos, sendo este grau de
suspeicao aferido em funcdo dos residuos normalizados da medidas suspeitas,
conforme equacéo (4.2). E importante notar que, caso tal heuristica ndo se mostre
adequada, os valores limites dos intervalos podem ser arbitrados de forma a
alargar a faixa de valores viaveis. Vale ressaltar que nas simulagcdes realizadas

neste trabalho a definicdo dos limites segundo (4.3) e (4.4) se mostrou aceitavel.

4.3 RESULTADOS

Os resultados correspondem a diversas simulagdes. Na primeira séo
comparadas as metaheuristicas RS e AG. Os testes com as metaheuristicas
empregam codificacao por impedancias fung¢ao de aptidao (4.4).

Na segunda simulagdo, as funcbes de aptidao (4.3) e (4.4) sao
comparadas, enquanto na terceira simulacdo sdo comparadas as codificacoes
propostas, sendo os resultados obtidos com a representacdo em admitancias
confrontados com aqueles obtidos empregando-se a representacdo por
impedancias. E também apresentado um caso de simulacdo de erro envolvendo
apenas o comprimento de uma linha de transmissédo. O potencial da metodologia
proposta também é investigado quanto a deteccdo e tratamento de um erro de
configuracao da rede.

Nas simulacdes seguintes sdo obtidos resultados quando se utiliza a
estratégia de solucdo em dois estagios e considerando o processamento de

varias amostras de medidas.

4.3.1 Comparacao entre Metaheuristicas

Em [Souza09] propde-se o emprego do AG na correcao de parametros.
Nesta Dissertacao, investigou-se também a metaheuristica Recozimento

Simulado durante a execuc¢ao da pesquisa. Os testes a seguir realizam um
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comparativo entre os resultados das duas metaheuristicas. A codificacdo da
solugéo adotada foi 0 modelo de impedancias. A func¢ao objetivo utilizada foi (4.4).

Teste #1: Erros nos parametros série do ramo 1-2

A impedéancia série do ramo 1-2 foi modificada para o valor 0,0252

+j0,0769, a Tabela 5.3 apresenta a lista de ramos suspeitos obtidos:

Tabela 4.3 — Lista de Ramos Suspeitos Obtidos

Ramo Numero de Medidas Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-2 3 P1_2, P2_1, e P1 3,4683
1-5 2 Pise P1 5,5856

A partir da lista obtida procede-se a obtencao dos limites de parametro.
Utilizando o procedimento anteriormente descrito, obteve-se o0s limites

apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Limites de parametros.

Parametro Limites (% do valor original)

Suspeito p;nin D }nax
l-2, X1-2, b1_2 0 200
M5, Xi-5, b1_5 10 190

A Tabela 4.5 mostra os resultados obtidos para a referida simulagéo:

Tabela 4.5 — Parametros estimados

n . Corrigido | Corrigido
Parametro | Erroneo Correto
SA GA

Iz 0,0252 0,0194 0,0194 | 0,0194
X1-2 0,0769 0,0617 0,0597 | 0,0592

by 0,0545 0,0531 | 0,0528
Ivs 0,0539 0,0547 | 0,0540
X1.5 0,2279 0,2238 | 0,2230
bi.5 0,0517 0,0470 | 0,0492
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Teste #2: Erro no parametro shunt do ramo 3-4

A lista de ramos suspeitos para este caso é apresentada na Tabela 4.6

Tabela 4.6 — Lista de Ramos Suspeitos

Ramo Numero de Medidas Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
3-4 3 03.4, Q4.3 e Q3 45679
2-3 1 Q; 3,3312

Os limites de parametros adotados estao a seguir:

Tabela 4.7 — Limites de Parametros

Parametro Limites (% do valor original)

Suspeito p;nin D ;nax
r3.4 , X33, D34 0 200
r3 , Xo.3, D23 71 129

Os resultados estao descritos na Tabela 4.8.

Tabela 4.8 — Parametros Estimados

. . Corrigido | Corrigido
Parametro | Erréneo Correto
SA GA
I3.4 0,0623 0,0663 | 0,0670
X3.4 0,1949 0,1704 0,1710
bs4 0,1038 0,0356 0,0346 | 0,0346
Io.3 0,0495 0,0467 | 0,0470
Xo.3 0,2075 0,1979 | 0,1980
b2s 0,0460 0,0437 | 0,0438

Teste #3: Erros nos parametros série e shunt dos ramos 2-4

A Tabela 4.9 apresenta o resultado da identificacdo de suspeitos.
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Tabela 4.9 — Lista de Ramos Suspeitos

Ramo Numero de Medidas Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
2-4 3 P24, Ps2, € Qq 9,2676
1-5 1 Pis 3,6807
2-5 1 Pos 5,1530
4-5 1 Pss 5,7346

A Tabela 4.10 contém os limites de parametros utilizados:

Tabela 4.10 — Limites de Parametros

Parametro Limites(% do valor original)
Suspeito pfﬂ" o
lo-4, Xo-4, D24 0 200
1.5, X1.5, D15 83 117
r2.5, Xo-5, 0.5 76 124
l4.5, X4.5, D45 76 124

Finalmente, os resultados sao apresentados na Tabela 4.11.

Tabela 4.11 — Parametros Estimados

. . Corrigido | Corrigido
Parametro | Erréneo Correto
SA GA
lo.4 0,0872 0,0581 0,0580 | 0,0581
Xo.4 0,2645 0,1762 0,1765 | 0,1763
bs.4 0,0561 0,0375 0,0376 | 0,0374
s 0,0580 0,0530 | 0,0540
X1.5 0,2214 0,2246 0,2230
bis 0,0435 0,0492 | 0,0492
Io5 0,0583 0,0555 | 0,0570
Xo.5 0,1728 0,1770 0,1739
bs.s 0,0424 0,0351 | 0,0340
lis5 0,0103 0,0146 | 0,0134
X4.5 0,0432 0,0406 0,4211
bss 0,0120 0,0135 | 0,0128
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Teste #4: Erros nos parametros série dos ramos 1-2, 2-3 e 4-5

A lista de ramos suspeitos criada neste exemplo é apresentada na Tabela

4.12, os limites adotados na Tabela 4.13 e os parametros estimados, juntamente

com os erros simulados encontram-se na Tabela 4.14.

Tabela 4.12 — Lista de Ramos Suspeitos

Ramo Numero de Medidas Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-2 3 Py, P2y, € P4 5,8687
1-5 2 Pise Py 9,5871
2-3 2 P23, P32 9,3699
3-4 3 Psse Pys 7,6942
4-5 1 Pass 6,1547

Tabela 4.13 — Limites de Parametros

Parametro Limites(% do valor original)
Suspeito p;_nm D ;ﬂax
r-2, X1-2, D12 8 192
ri.5, X1.5, D15 17 183
2.3, X2.3, D23 0 200
34, X3-4, D34 19 181
l45, Xa5, Das 67 133

Tabela 4.14 — Parametros Estimados

. . Corrigido | Corrigido
Parametro | Erroneo SA GA Correto
Iz 0,0261 0,0203 0,0193| 0,0194
Xi.2 0,0799 0,0770 0,0700| 0,0592
bz 0,0647 0,0602| 0,0528
ris 0,0570 0,0556| 0,0540
X1.5 0,2568 0,2429| 0,2230
by 0,0573 0,0505| 0,0492
Is.3 0,0658 0,0493 0,0487| 0,0470
Xz.3 0,2772 0,2110 0,2086| 0,1980
b3 0,0468 0,0464 | 0,0438
I3.4 0,0584 0,0595| 0,0670
X3.4 0,2020 0,1969| 0,1710
bs.4 0,0359 0,0355| 0,0346
l4s 0,0100 0,0133 0,0133| 0,0134
X4.5 0,0316 0,0421 0,0420| 0,4211
bys 0,0120 0,0157| 0,0128
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Teste #5: erros nos parametros shunt dos ramos 1-2, 2-3 e 2-4 € 2-5

A lista de medidas suspeitas para este caso € apresentada na Tabela

4.15.
Tabela 4.15 — Lista de Ramos Suspeitos
Ramo Numero de Medidas Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-2 2 Q1.2 e QQ 4,337
2-4 2 Q4.2 e QQ 4,337
2-3 1 Qo 4,337
2-5 1 Qo 4,337

O conjunto de medidas suspeitas é formado totalmente por medidas de
injecao de fluxo, evidenciando a relagcao entre as medidas de fluxo e injecao de
poténcia reativa e ramos shunt.

A lista de parametros suspeitos encontra-se na Tabela 5.16.

Tabela 4.16 — Limites de Parametros

Parametro Limites(% do valor original)
Suspeito p;nin D ;nax
M2, X1-2, D12 1 199
Fo-4, Xo-4, D24 0 200
r23, Xo.3, D23 42 158
25, Xo.5, D25 42 158

Os erros simulados, os valores originais e os parametros estimados sao

mostrados na Tabela 4.17.
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Tabela 4.17 — Parametros Estimados

. . Corrigido | Corrigido
Parametro | Erroneo Correto
SA GA
Ii.o 0,0189 0,0194| 0,0194
Xi-2 0,0598 0,0580| 0,0592
bz 0,0950 0,0533 0,0520| 0,0528
Io4 0,0585 0,0585| 0,0581
Xo.4 0,1752 0,1790| 0,1763
b2y 0,0438 0,0373 0,0378| 0,0374
Io.3 0,0476 0,0465| 0,0470
Xo.3 0,1973 0,2000| 0,1980
b2s 0,0832 0,0436 0,0442| 0,0438
Io5 0,0621 0,0530| 0,0570
Xo5 0,1690 0,1803| 0,1739
bo.s 0,0578 0,0185 0,0505| 0,0340

Teste #6: Erros nos parametros série e shunt dos ramos 1-5, 2-4 e 3-4

A Tabela 4.18 apresenta a lista de ramos suspeitos para o0 caso

apresentado.
Tabela 4.18 — Lista de Ramos Suspeitos Obtidos
Ramo Numero de Medidas Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-2 3 P, Paoy, € Py 14,0073
2-3 3 Pos, Psoe P 10,6180
2-4 3 Pos, Psoe Py 18,8525
2-5 3 P25, Qo5 € P 10,6180
1-5 2 Pi5se P 16,1034
3-4 2 P34, Pa3 9,4747
4-5 2 Psse Qus 12,8778

Observa-se que foram selecionados 7 ramos, portanto mais que o dobro
dos parametros incorretos. Por efeito de espalhamento, as medidas dos ramos 1-
2, 2-3, 2-5 e 4-5 apresentaram residuos elevados, apesar dos parametros dos

mesmos estarem corretos.

Os limites de parametros obtidos sao apresentados na Tabela 4.19.
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Tabela 4.19 — Limites de parametro.

Parametro Limites (% do valor original)
Suspeito p;_nm D ;ﬂax
F-2, X1-2, D12 25 175
Fo.3, X2-3, D23 35 165
Fo-4, Xo-4, D24 0 200
l>.5, Xo.5, Dos 38 147
ri5, Xi-5, D15 80 162
F3.4, Xa.4, D34 61 139
F4.5, X4.5, Da5 65 135

Os parametros estimados empregando-se as metaheuristicas AG e RS séao
apresentados na Tabela 4.20.

Tabela 4.20 — Parametros Estimados

. . Corrigido | Corrigido
Parametro | Erroneo Correto
SA GA
Iz 0,0196 0,0230| 0,0194
Xi-2 0,0844 0,0762| 0,0592
by.o 0,0696 0,0634| 0,0528
Io.3 0,0484 0,0383| 0,0470
X2:3 0,1545 0,1626| 0,1980
b2 0,0348 0,0357| 0,0438
Io4 0,0291 0,0466 0,0553| 0,0581
Xo.4 0,0881 0,1218 0,1507| 0,1763
b2y 0,0187 0,0306 0,0352| 0,0347
25 0,0416 0,0553| 0,0570
Xo.5 0,1016 0,1513| 0,1739
bs.s 0,0206 0,0394| 0,0340
rs 0,0702 0,0385 0,0661| 0,0540
Xi.5 0,2900 0,2282 0,2404| 0,2230
bis 0,0639 0,1167 0,0505| 0,0492
I34 0,0402 0,0546 0,0532| 0,0670
X3.4 0,1026 0,1632 0,1203| 0,1710
bs4 0,0208 0,0330 0,0288| 0,0346
l45 0,0115 0,0108| 0,0134
X45 0,0417 0,0347| 0,4211
bys 0,0167 0,0086| 0,0128
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Em relacdo aos testes apresentados até aqui, conclui-se que a
metodologia de identificacdo de ramos suspeitos apresenta bons resultados.
Contudo, na ocorréncia de erros de alta magnitude ou erros mdultiplos, o nimero
de ramos assinalados como suspeitos aumenta consideravelmente, ocasionando

dificuldades no processo de busca da metaheuristica.

Ambas as metaheuristicas foram capazes de estimar os parametros da
rede elétrica, mostrando que a metodologia é flexivel quanto a metaheuristica
empregada. O Algoritmo Genético foi superior ao Recozimento Simulado na
maioria dos casos considerando-se os parametros errbneos estimados e a
correcao indesejada nos parametros nao-errbneos. Este fato pode ser um indicio
de que metaheuristicas baseadas em populacées tem desempenho melhor do

que as de busca local neste tipo de problema.

E importante ressaltar que, mesmo em situacdées com erros multiplos em
parametros de ramos adjacentes, as metaheuristicas foram capazes de obter
solugdes adequadas, i.e, todas as medidas satisfizeram a restrigéo (2.17)

Teste #7: Erro no Comprimento de uma linha de transmissao

O emprego da representacao de comprimentos também foi estudada para
o caso de erros simples de parametro. Para este estudo assume-se que todas as
linhas da rede possuem comprimento igual a 500km. A partir do comprimento das
linhas obteve-se os parametros por comprimento de cada linha de transmisséo.
Simulou-se um erro de comprimento de 30% na linha 1-2.

A lista de medidas suspeitas para este caso € apresentada na Tabela

4.21.
Tabela 4.21 — Lista de Ramos Suspeitos
Ramo Numero de Medidas Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-2 4 P1_2, P2_1, e P1 3,5330
1-5 3 P,se P, 5,5812
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A Tabela 4.22 apresenta os limites de comprimento empregados.

Tabela 4.22 — Limites de Comprimento

Parametro Limites (km)
Suspeito min max
P I I
r-2, X12, D12 0 1300
r5, X15, D15 46 954

Finalmente, os resultados sdo apresentados na Tabela 4.23.

Tabela 4.23 — Comprimentos de linha estimados

. . Corrigido
Parametro | Erroneo Correto
GA
ly. 650,00 500,15| 500,00
li-5 500,00 500,09| 500,00

No caso de erros envolvendo apenas o comprimento das LTs, notou-se
que a correcao é mais facilmente realizada, uma vez que existe uma reducao na
complexidade do problema a ser resolvido.

4.3.2 Comparacao entre Funcoes de Aptidao

Nesta secédo serdo apresentados os resultados da comparacéo entre as
fungdes de aptidao (4.3) e (4.4), para ilustrar e validar as afirmagdes realizadas no
Capitulo 4.

Teste #8: Erro de parametro em um ramo

A Tabela 4.24 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo do AG.
Os resultados obtidos aparecem nas colunas referentes aos valores estimados.
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Tabela 4.24 — Parametros estimados.

. . Corrigido

Parametro | Erroneo Correto

F.A. (3.3) | F.A.(3.4)

Ii.o 0,0252 0,0280 0,0194| 0,0194
X2 0,0769 0,0819 0,0597| 0,0592
bz 0,0489 0,0531| 0,0528
s 0,0514 0,0547| 0,0540
X1.5 0,2509 0,2238| 0,2230
bis 0,0444 0,0470| 0,0492

Teste #9: Erros multiplos de parametros, incluindo ramos adjacentes

A Tabela 4.25 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo do AG,

onde sao confrontados os valores errbneos e corrigidos segundo cada funcao

aptidao.

Observa-se corre¢des involuntarias em parametros corretos. Neste caso,

um procedimento possivel seria descartar as corre¢ées menores considerando-se

apenas as correcoes significativas. A degradacao do resultado é fruto do grande

namero de parametros suspeitos, o que dificulta o processo de busca por

solucdes.

Além disso, conforme mencionado anteriormente, a corre¢do involuntaria

de parametros sadios dificulta uma melhor correcao dos parametros erroneos.

Isto pode ser atenuado com a solugdo em dois estagios proposta neste trabalho,

como sera visto adiante.
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Tabela 4.25 — Parametros estimados.

. . Corrigido

Parametro | Erroneo Correto

F.A. (4.3) | F.A. (4.9)

liz 0,0167 0,0230| 0,0194
Xi1-2 0,1034 0,0762| 0,0592
b2 0,0923 0,0634| 0,0528
r2-3 0,0418 0,0383| 0,0469
Xo-3 0,1405 0,1626| 0,1979
b2.3 0,0507 0,0357| 0,0438
lo4 0,2906 0,0581 0,0553| 0,0581
Xo-4 0,0881 0,1399 0,1507| 0,1763
b2y 0,1870 0,0180 0,0352| 0,0374
los 0,0533 0,0553| 0,0569
Xz-5 0,1304 0,1513| 0,1739
bz 0,0330 0,0394| 0,0340
lis 0,0702 0,0564 0,0661| 0,0540
Xi5 0,2900 0,2754 0,2404| 0,2230
bys 0,6396 0,0240 0,0505| 0,0492
l34 0,0402 0,0477 0,0532| 0,0670
X34 0,1026 0,1110 0,1203| 0,1710
bs.4 0,0208 0,0268 0,0288| 0,0346
l4s 0,0146 0,0108| 0,0134
Xs5 0,0434 0,0347| 0,0421
bys 0,0150 0,0086| 0,0128

A funcao objetivo (4.4) apresentou desempenho melhor do que a fungéo
objetivo (4.3). De forma geral, constatou-se também que as correcoes
indesejadas diminuem com o emprego de funcao objetivo (4.4). Além dos casos
acima, isto foi observado para diversos outros testes realizados.

4.3.3 Comparacao entre Diferentes Codificacoes

As representagbes por admitédncia e impedéancia foram testadas e
comparadas, utilizando-se o AG para os erros simulados nos casos anteriores. A
funcéo de aptidao empregada foi a funcao (4.4). Os parametros da metaheuristica
foram os mesmos, a excecao do raio de cruzamento, que no caso da formulagéo
por admitancia foi modificado em virtude da magnitude dos valores de parametros
nesta codificacdo. Ressalta-se que, embora a codificacdo empregando valores de
admitancia tenha sido utilizada nas simulacdes, os resultados apresentados nos
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testes seguintes foram convertidos para valores de impedancia de forma a facilitar

as comparagoes.

Teste #10: Erro de parametro de um unico ramo

A Tabela 4.26 apresenta a comparacao entre as codificacées para o erro

simples de parametro no ramo 1-2.

Tabela 4.26 — Parametros estimados

. . Corrigido

Parametro | Err6neo —— — Correto

Admitancia | Impedancia

2 0,0252 0,0196 0,0194| 0,0194
Xi.2 0,0769 0,0711 0,0597| 0,0592
b 0,0608 0,0531| 0,0528
I15 0,0609 0,0547| 0,0540
X1-5 0,2440 0,2238| 0,2230
b5 0,0347 0,0470| 0,0492

Teste #11: Erros multiplos de parametros, incluindo ramos adjacentes

A simulacao de erros multiplos nos ramos 1-5, 2-4 e 3-4 é apresentada na
tabelas 4.27.

79



Tabela 4.27 — Parametros estimados

. . Corrigido

Parametro | Erroneo —— ——1 Correto

Admitancia | Impedancia

Iz 0,0202 0,0230| 0,0194
Xi.2 0,0552 0,0762| 0,0592
by 0,0494 0,0634| 0,0528
Is.3 0,0471 0,0383| 0,0469
Xz.3 0,1822 0,1626| 0,1979
b:.3 0,0413 0,0357| 0,0438
o4 0,0291 0,0679 0,0553| 0,0581
Xz.4 0,0881 0,1658 0,1507| 0,1763
bz.4 0,0187 0,0359 0,0352| 0,0374
Io5 0,0696 0,0553| 0,0569
Xz.5 0,1656 0,1513| 0,1739
bz.s 0,0354 0,0394| 0,0340
Iis 0,0702 0,0537 0,0661| 0,0540
X1.5 0,2900 0,2149 0,2404 | 0,2230
bis 0,6396 0,0894 0,0505| 0,0492
3.4 0,0402 0,0573 0,0532| 0,0670
X3.4 0,1026 0,1346 0,1203| 0,1710
bs.4 0,0208 0,0289 0,0288| 0,0346
l45 0,0130 0,0108| 0,0134
X4.5 0,0375 0,0347| 0,0421
bys 0,0084 0,0086| 0,0128

As codificacdes empregadas apresentaram bons resultados. E importante
salientar que em todas as simulagdes aqui realizadas os residuos normalizados

das medidas satisfizeram a restricdo (2.17).

4.3.4 Solucao em Dois Estagios

Foram realizados duas simulagdes ilustrativas do emprego da solucdo em
dois estagios. A primeira diz respeito ao erro em parametros série do ramo 1-2,
enquanto na segunda sao introduzidos erros nos parametros série e shunt dos
ramos 1-5, 2-4 e 3-4.
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Teste #12: Erro em parametros série do ramo 1-2

Estagio 1:

O resultado da primeira etapa encontra-se na Tabela 4.28.
Tabela 4.28 — Parametros Estimados

. . Corrigido
Parametro | Erréneo — Correto
Estagio1
riz 0,0252 0,0194| 0,0194
Xi-2 0,0769 0,0597| 0,0592
b2 0,0531| 0,0528
lis 0,0547| 0,0540
Xi5 0,2238| 0,2230
b5 0,0470| 0,0492

As variacbes percentuais ap0s as correcdes efetuadas nos parametros

sdo apresentadas na Tabela 4.29.

Tabela 4.29 — Correcoes Efetuadas — Estagio 1

Parametro | Correcao(%)

o) 23,17
X12 22,46
b, -0,061
s -1,360
X1.5 -0,318
b;s 5,037

A correcdo média dos parametros foi aproximadamente 8%. O ramo 1-5
sera descartado do processo de corre¢do do proximo estagio, visto que apresenta
correcdes pouco significativas quando comparadas as efetuadas no ramo 1-2.
Neste caso, o critério utilizado para descartar o ramo 1-5 é baseado na inspecao

dos resultados.
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Destaca-se que um critério automatico de filtragem ao final do primeiro
estagio é desejavel e sera tépico de investigacao futura. Um critério simples pode
ser a adocdo de um limiar de deteccdo, a partir do qual certo percentual de
correcao em parametros de uma ramo faz com que o mesmo seja selecionado
para participar do préximo estagio.

Estagio 2:

A lista da ramos suspeitos contém agora apenas o ramo 1-2. Os
parametros obtidos para este ramo sao dados na Tabela 4.30.

Tabela 4.30 — Parametros Estimados

. . Corrigido | Corrigido
Parametro | Erroneo = P Correto
Estagio 1 | Estagio2
Iz 0,0252 0,0194 0,0194| 0,0194
X1.0 0,0769 0,0597 0,0592| 0,0592
bio 0,0531 0,0528| 0,0528

Como visto na Tabela, a metaheuristica foi capaz neste caso de encontrar
a solucao exata do problema.

Teste #13: Erro em parametros série do ramo 1-2, 2-3 e 4-5.

Estagio 1:

O

percentuais das correcoes efetuadas sao apresentadas na Tabela 4.32.

resultado da primeira etapa encontra-se na tabelas 4.31. Os
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Tabela 4.31 — Parametros Estimados

. . Corrigido
Parametro | Erroneo — Correto

Estagio 1
Iz 0,0261 0,0193| 0,0194
Xi.2 0,0799 0,0700| 0,0592
bio 0,0602| 0,0528
s 0,0556| 0,0540
X1-5 ---- 0,2429| 0,2230
bis 0,0505| 0,0492
Io.3 0,0658 0,0487| 0,0470
Xo.3 0,2772 0,2086| 0,1980
b2.3 0,0464 | 0,0438
I3.4 0,0595| 0,0670
X3.4 0,1969| 0,1710
bs4 0,0355| 0,0346
lis5 0,0100 0,0133| 0,0134
X45 0,0316 0,0420| 0,4211
bys 0,0157| 0,0128

Tabela 4.32 — Correcoes Efetuadas — Estagio 1

Parametro| Correcdao(%)
ri-2 26,28
X2 12,42
bj.2 -14,05
ris -2,82
Xi-5 -8,90
bs -2,67
ra-3 25,92
X2.3 24,72
b>.3 -5,89
3.4 1 1,13
X34 —15,12
bs.4 -2,61
r4s -33,05
X4-5 -33,03
bys -22,33

O ramos 1-5 e 2-4 foram os ramos que sofreram as menores corregoes,

sendo os ramos escolhidos para serem removidos da lista de ramos suspeitos.
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Estagio 2:

Os parametros obtidos com a lista de parametros reduzida é apresentada
na Tabela 4.33.

Tabela 4.33 — Parametros Estimados

. . Corrigido
Parametro | Erroneo — Correto

Estagio 2
Iz 0,0261 0,0193| 0,0194
Xi.2 0,0799 0,0592| 0,0592
bio 0,0528| 0,0528
I23 0,0658 0,0470| 0,0470
Xo.3 0,2772 0,1980| 0,1980
bo.3 0,0437| 0,0438
li5 0,0100 0,0137| 0,0134
X4.5 0,0316 0,0420| 0,0421
bys 0,0190| 0,0128

A solucdo obtida pela correcdo em dois estagios € muito préxima da
solucéo verdadeira.

4.3.5 Solucao Considerando Varias Amostras de Medidas

O emprego de multiplos instantes de medicdo também foi avaliado. Para
esta simulacdo foi utilizada uma janela de 30 instantes consecutivos. Foi
empregada a metaheuristica Algoritmos Genéticos utilizando solugdo em um

Estagio.

Os resultados desta simulagéo sdo mostrados na Tabela 4.34.
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Teste #14: Erro em parametros série do ramo 1-5, 2-4 e 3-4.

Tabela 4.34 — Parametros estimados

. . Corrigido

Parametro | Err6neo Correto

N=1 N=30

Ii.2 0,0230 0,0197| 0,0194
X1.2 0,0762 0,0725| 0,0592
bi.z 0,0634 0,0595| 0,0528
I3 0,0383 0,0286| 0,0470
Xo.3 0,1626 0,1627| 0,1980
b3 0,0357 0,0378| 0,0438
o4 0,0291 0,0553 0,0567| 0,0581
Xo.4 0,0881 0,1507 0,1591| 0,1763
bs.4 0,0187 0,0352 0,0360| 0,0438
o5 0,0553 0,0562| 0,0570
Xo.5 0,1513 0,1578| 0,1739
bo.s 0,0394 0,0311| 0,0340
Iis 0,0702 0,0661 0,0581| 0,0540
X1.5 0,2900 0,2404 0,2408| 0,2230
bis 0,6396 0,0505 0,0537| 0,0492
I3.4 0,0402 0,0532 0,0449| 0,0670
X3.4 0,1026 0,1203 0,1088| 0,1710
bs.4 0,0208 0,0288 0,0288| 0,0346
le5 0,0108 0,0133| 0,0134
X45 0,0347 0,0369| 0,4211
bss 0,0086 0,0123| 0,0128

No caso de erros multiplos de parametros, houve uma menor variacao
dos parametros nao-errdbneos, sinalizando que emprego de mudltiplos instantes
pode ser vantajoso. A média das solucdes obtidas tende a ser uma estimativa
melhor do parametro do que a solugcédo obtida considerando apenas um instante
por que leva em consideracdo o comportamento da carga e o comportamento do
erro de medigéo.

4.3.6 Simulacdes de Erros de Configuracao da Rede

Os testes a seguir visam avaliar o comportamento da metodologia proposta
frente a ocorréncia de erros de topologia. Os resultados foram obtidos utilizando o
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AG e considerando um unico estadgio de correcdo para um unico instante de

medicao.
Teste #15: Erro de exclusao do ramo 2-4

O resultado do teste #15 esta descrito nas Tabelas 5.35, onde estao
listados todos os parametros suspeitos

Tabela 4.35 — Parametros Estimados

Parametro | Erroneo | Corrigido | Correto
I24 0,0116 0,0592 | 0,0581
Xo.4 0,3526 0,1906| 0,1763
bo.4 0,0187 0,0374| 0,0438
ri2 0,0200| 0,0194
X1.2 --- 0,0614| 0,0592
bi.» 0,0546| 0,0528
I34 0,0685| 0,0670
X3-4 0,1562| 0,1710
bs.4 0,0345| 0,0346
Is 0,0577| 0,0540
X15 0,2253| 0,2230
b5 0,0461| 0,0492
lo3 0,0414| 0,0470
Xo.3 0,2030| 0,1980
bs.s 0,0447| 0,0438
lis5 0,0100| 0,0134
X4.5 0,0571| 0,4211
bys 0,0104| 0,0128
lo5 0,0584| 0,0570
Xo-5 --- 0,1705| 0,1739
bz.s 0,0337| 0,0340
le7 0,0000| 0,0000
X4-7 --- 0,2041| 0,2091
b7 0,0000| 0,0000
lag 0,0000| 0,0000
X490 0,0546| 0,5562
b9 0,0000| 0,0000
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Teste #16: Erro de inclusao do ramo 1-4

Para efeito desta simulacao supde-se que um ramo entre as barras 1 e 4,

fora de operacao, esta incorretamente reportado como estando em operacgao. Os

parametros de tal ramo sao apresentados na Tabela 4.36.

Tabela 4.36 — Parametros do Ramo 1-4

Parametro | Erroneo
ri4 0,021 3
X1-4 0,5991
b4 0,0348

Do ponto de vista do problema de estimagcdo de parametros, o circuito

aberto pode ser visto como uma impedancia infinita ou admitancia nula.

A Tabela 4.37 apresenta a lista de ramos suspeitos da referida simulacao.

Tabela 4.37 — Lista de Parametros Suspeitos

Ramo Numero de Medidas Relacao das Maior Residuo
Suspeito Associadas Medidas Normalizado
1-2 3 P12, P2y, € P4 13,1976
2-4 3 Pos,Psoe Py 9,1836
4-7 3 P74, Ps7€ Py 9,1836
1-5 3 P,s e P, 13,1976
4-5 2 Psse Py 9,1836
1-4 2 P,eP, 13,1976
3-4 2 Py 9,1836
4-9 2 Py 9,1836

O resultado do teste #16 esta apresentado na Tabela 4.38, empregando-

se a representagdo por

representacao por admitancia.

impedancia e na tabela 4.39, utilizando-se a

Neste caso, observou-se que o valor da impedancia do ramo 1-4,

corrigido pelo AG, converge para o limite superior da faixa de valores permitidos,

indicando a necessidade de alargamento de tal faixa e a possibilidade de erro
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topolégico. Assim sendo, os limites para os valores corrigidos de impedancia de

tal ramo foram desconsiderados.

Muitas corre¢des involuntarias foram realizadas neste caso. Entretanto,
estas sdo pequenas quando comparadas com as corre¢des realizadas no ramo
suspeito. Portanto, pode-se afirmar que a metodologia pode ser explorada para a
identificacdo de alguns erros de configuracdo. A avaliacdo atenta aos resultados
das tabelas 4.38 e 4.39 pode fazer com que o analista direcione a suspeicéo para
um erro de topologia e ndo de parametros.

Tabela 4.38 — Parametros Estimados

Parametro | Erroneo | Corrigido | Correto
Io --- 0,0189| 0,0194
X1-2 --- 0,0481| 0,0592
bz 0,0444| 0,0528
Io.4 0,0549| 0,0581
Xo4 0,1714| 0,1763
b4 0,0344| 0,0374
r4.7 --- 0,0000( 0,0000
Xq.7 0,2001| 0,2091
b7 0,0000| 0,0000
I-5 0,4660| 0,0540
X5 0,2047| 0,2230
bi.s 0,0673| 0,0492
lis5 0,0116| 0,0134
X4-5 0,0362| 0,4211
bys 0,0094| 0,0128
Figq 0,0213 0,0018 Inf.
Xi1.4 0,5991 19,516 Inf.
b4 0,0348 0,0049| 0,0000
I3.4 0,0632| 0,0670
X3.4 0,1802| 0,1710
bs.4 0,0313| 0,0346
lag 0,0000| 0,0000
X4.9 0,5324| 0,5562
bag 0,0000| 0,0000
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Tabela 4.39 — Parametros Estimados

Parametro | Erroneo | Corrigido | Correto
2 6,1417 4,9991
X1-2 -18,2844 | -15,2631
b;.o 0,0439 0,0528
oy 1,4507 1,6860
Xo.4 -5,0245| -5,1158
b2y --- 0,0407 0,0374
ly.7 0,0000 0,0000
Xq4.7 -5,0313| -4,7819
by7 --- 0,0000 0,0000
s 1,0077 1,0259
X1-5 -4,6523| -4,2350
bi.s --- 0,0545 0,0492
l45 3,3828 6,8410
X45 -20,4114| -21,5786
bys 0,01608| 0,01284
Fig 0,0592 0,05627 0,0000
X14 -1,6667 -0,0085 0,0000
by 0,0348 0,0008 0,0000
34 2,34124 1,9860
X3.4 -4,7547| -5,0688
bs.4 0,03435 0,0346
l49 0,0000 0,0000
X1.9 -1,8696| -1,7980
b..g 0,0000 0,0000

Teste #17: Erro de exclusdo de um ramo em paralelo

Este teste simula um erro de exclusao [Souz98]. Supde-se que o0 ramo 2-
4 representa duas linhas de transmissdo idénticas conectadas em paralelo.
Suponha que existe um erro topolégico, em que a saida de operacdo de uma das
linhas € incorretamente reportada. Portanto o erro cometido € 100% do valor
verdadeiro, para a impedancia série e 50% do valor verdadeiro, para a
susceptancia shunt.

A Tabela 4.40 apresenta a lista de ramos suspeitos para esta simulagao.
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Tabela 4.40 — Lista de Ramos Suspeitos

RS Nimero d‘f’ Medidas Rela(;:T}o das Maior R(.asiduo
Associadas Medidas Normalizado
2-4 4 Pry, Pys, Qrue Py 15,2461
1-2 3 P,,PyeP 3,2336
3-4 3 P34, Pize Py 4,2402
1-5 2 PiseP 5,3919
2-3 2 P, Pss 4,0719
4-5 1 P, 5,2957
2-5 1 Pys 7,6565
4-7 1 P, 5,2957
4-9 1 P, 5,2957

Observa-se que o ramo 2-4 foi identificado como o mais suspeito. H4 uma

grande diferenca entre as magnitudes maximas dos residuos normalizados,

claramente indicando a presenca de um EP de grande magnitude. Os limites de

parametros empregados na simulacao encontram-se na Tabela 4.41.

Os parametros obtidos pela simulacao sao apresentados na Tabela 4.42.

Tabela 4.41 — Limites de parametros

Limites (% do valor original)

Parametro

Suspeito p}nm p ;nax
Fo4, Xo.4, D2y 0 200
F12, X1.2, D12 76 124
r3.4, X3.4, D34 65 134
r.5, Xi-5, D15 78 121
2.3, X2.3, D23 80 120
r4.5, X4.5, Das 64 136
lo5, Xo.5, D25 81 119
r47, Xa.7, D47 86 113
l4.9, Xa-9, Dag 86 113
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Tabela 4.42 — Parametros estimados

Parametro | Erroneo | Corrigido | Correto
rog 0,1162 | 0,0592 | 0,0581
X2.4 0,3526 | 0,1906 | 0,1763
bs.4 0,0187 | 0,0374 | 0,0438
Io --- 0,0200 0,0194
Xi.2 0,0614 | 0,0592
bi.o 0,0546 | 0,0528
I3.4 0,0685 | 0,0670
X3.4 0,1562 | 0,1710
bs.4 0,0345 | 0,0346
I1s 0,0577 | 0,0540
Xi5 0,2253 | 0,2230
bi.s 0,0461 | 0,0492
ro.3 === 0,041 4 0,0470
Xo.3 0,2030 | 0,1980
bo.3 0,0447 | 0,0438
li5 0,0100 | 0,0134
X4.5 0,0571 | 0,4211
bys 0,0104 | 0,0128
l2-5 0,0584 | 0,0570
Xo.5 0,1705 | 0,1739
bo.s 0,0337 | 0,0340
r4.7 --- 0,0000 0,0000
X4.7 0,2041 | 0,2091
by7 --- 0,0000 0,0000
l49 0,0000 | 0,0000
X4.9 0,0546 | 0,5562
bsg 0,0000 | 0,0000

4.4 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou os resultados dos testes realizados para
validacao da metodologia. Os testes utilizaram o sistema IEEE 14 barras. De
forma geral a metodologia proposta foi capaz de identificar e corrigir erros de

parametros.

A inclusdo da funcao indice de estimacgao na fungao objetivo foi acertada,
promovendo melhora nas solugdées encontradas. A representacdo da solugao por
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impedancias ou admitancias tem desempenho similar sendo a representacao por
admitancias mais indicada para erros de grande magnitude. Erros de
configurag@o da rede foram testados e houve a correta identificacdo destes erros
o mostra a flexibilidade da metodologia.

Duas metaheuristicas foram testadas e seus resultados comparados. O
algoritmo genético mostrou-se melhor na maioria dos testes. Observou-se nos
testes, principalmente aqueles envolvendo erros de parametros em multiplos
ramos, variacoes nos parametros corretos. Estas variacbes podem ser
identificadas e desconsideradas, face a discrepancia entre as magnitudes de
correcdes de parametros incorretos e as variacées indesejadas nos parametros
verdadeiros.

A solucdo em dois estagios mostrou-se muito efetiva na correcdo de
parametros, principalmente no caso de erros multiplos de parametros. Atencao
deve ser dada a escolha dos parametros a serem descartados, pois interferem de
forma significativa na segunda etapa do processo.

O emprego de multiplas amostras de medidas promoveu melhoras nas
solugdes obtidas com uma Unica amostra. Acredita-se que o empregos de um
nuamero maior de amostras tendera a tornar os resultados ainda melhor. Um
ganho importante verificado € a redugdo das corregcdes involuntdrias em
parametros nao-errdbneos, abrindo espaco para a combinacao da mesma com a

solucao em dois estagios, na deteccao de correcdes pouco significativas.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES

Parametros de redes elétricas pertencem a base estatica de dados de um
sistema de poténcia. A validacdo de parametros da rede elétrica, diferentemente
de outras grandezas do sistema, dificilmente é realizada. A suposicao usual de
que estes parametros estdo corretos pode ocasionar graves problemas na
operacdo e planejamento de sistemas elétricos, em funcdo da tomada de
decisbes equivocada, baseando-se na analise de resultados de ferramentas
computacionais que utilizam tais parametros como dados de entrada.

A demanda crescente pela monitoracdo do sistema elétrico tem como
causas 0 ambiente competitivo no qual o setor elétrico esta inserido, exigindo
informacdes sobre o sistema, o aumento da carga e a incorporacdo de novas
tecnologias nos equipamentos empregados na geracdo, transmissao e
distribuicdo de energia.

O conhecimento do estado do sistema constitui-se etapa fundamental no
processo de monitoracdo do sistema. A ferramenta EE, disponivel nos SGEs de
COS modernos, tem a fungédo de filtrar erros em dados de tempo real, sendo

responsavel pela construcao de uma base dados confiavel.

Assim como outros estudos que os empregam, a EE é afetada pela
presenca de erros de parametros, tendo seus resultados contaminados. Tal como
em outras ferramentas, a ocorréncia de erros de parametros reduz a
confiabilidade do operador/planejador na ferramenta e induz a tomada de
decisdes equivocadas.



Diversas estratégias de detecgdo e correcao de parametros de redes
elétricas utilizando a EE tém sido propostas na literatura, apesar de serem
pequenas em comparacdo com o volume de trabalhos destinados a outros
aspectos da EE. A maioria dos algoritmos propostos sofrem diversas limitacoes,
principalmente em fungdo do nivel de redundéancia de medidas ou da ocorréncia

de multiplos erros de parametros, principalmente em ramos adjacentes.

Este trabalho teve como principal objetivo a investigacao e proposicao de
uma metodologia para a correcdo de parametros de redes elétricas, incluindo
aspectos relacionados a modelagem do problema e empregando de forma
combinada a fungdo EE e um processo de otimizacdo via metaheuristicas. Na
metodologia empregada, a EE é empregada de forma acesséria, para subsidiar a
avaliacao da aptidao de solugcbes geradas no processo de busca guiado por uma

metaheuristica.

Foram propostas trés diferentes formas de representacdo da solucao,
tendo sido verificado que o desempenho da metodologia ndo € significativamente
afetada no que diz respeito a correcdo dos parametros errbneos. Contudo,
percebe-se que a representacdo dos parametros por meio de admitancias levou a
uma menor variagao involuntaria dos parametros suspeitos ndao errbneos. Foi
possivel observar também que o processo de correcao € mais efetivo e se torna
menos complexo quando o comprimento de uma linha de transmisséo € a variavel
a ser estimada. Tal representacdo, entretanto, apenas é possivel quando a

suspeicao recai sobre o erro na estimativa de tal comprimento.

Foram implementadas as metaheuristicas Algoritmos Genéticos e
Recozimento Simulado. Ambas as metaheuristicas apresentaram bons
resultados, evidenciando a flexibilidade da metodologia. Entretanto, ha indicios de
que metaheuristicas baseadas em populagdo apresentam um desempenho
melhor e isto foi observado neste trabalho.

Foi proposta a minimizacdo de uma funcéao de aptidao composta por dois

termos: o primeiro corresponde ao somatério dos residuos normalizados das
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medidas associadas aos parametros suspeitos e o segundo corresponde a funcao
objetivo da funcdo EE (no caso deste trabalho, correspondente aos minimos
quadrados ponderados). Ficou evidenciado que enquanto a correcdo dos
parametros reduz o primeiro termo, ou seja, busca compatibilizar os valores dos
parametros com as medidas a eles adjacentes, o segundo termo evita que um

ajuste demasiado comprometa a EE do sistema como um todo.

A metodologia proposta se mostrou capaz de corrigir os erros de
parametros simulados, tanto envolvendo um unico ramo quanto multiplos ramos,
inclusive adjacentes. Além disso, investigou-se o seu comportamento frente a
ocorréncia de erros de configuracdo da rede, tendo sido revelado que tais erros
podem ser vistos como casos particulares de erro de parametro e detectados pela
metodologia apresentada.

Foi ainda proposta uma estratégia de solucdo do problema utilizando dois
estagios, o primeiro deles servindo como um segundo filtro de parametros
suspeitos. A estratégia apresentada levou a bons resultados e seu beneficio
tende a ser mais significativo na presenca de erros em multiplos parametros. Tal
estratégia possibilita também a combinacdo de metaheuristicas, utilizando-se

técnicas diferentes em cada estagio, o que nao foi explorado neste trabalho.

Finalmente, foi também investigado o beneficio do processamento de
varias amostras de medidas, correspondentes a diferentes instantes de tempo. De
um modo geral foi observada uma melhoria nos resultados obtidos e tal estratégia
pode ser considerada uma forma de refinamento das solugbes obtidas em
processos de correcdo de parametros realizados para instantes de medicéao
especificos.
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5.2 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Dentre as contribuicdes do trabalho, podem-se destacar:
Proposicdo de uma metodologia simples para validacdo e correcdo de
parametros de redes elétricas, que nao requer alteracbes em rotinas de
estimadores de estado existentes e pode ser utilizada em conjunto com
qualquer processo de EE que forneca informacbes sobre os residuos
normalizados da estimacéo;

Investigacdo de diferentes possibilidades de modelagem da solugdo do
problema, em funcdo da variavel adotada, analisando o impacto sobre o
processo de correcao de parametros;

Analise do potencial da metodologia proposta no que diz respeito ao

tratamento de erros de configuracdo da rede;

Investigacdo de estratégias para correcao de parametros em dois estagios,
buscando mitigar dificuldades que podem surgir devido a uma filtragem inicial

de um numero muito elevado de parametros suspeitos;

5.3 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

se:

Dentre os caminhos possiveis na continuidade desta pesquisa vislumbra-

Investigacdo de novos mecanismos para filtragem de paradmetros suspeitos,

buscando minimizar a selecao de parametros suspeitos nao erréneos;

Extensdo da metodologia atual visando a correcao de erros de parametros de

baixa magnitude, ou seja, aqueles nao flagrados pelos residuos normalizados

da estimacao, mas que sao persistentes na base de dados estatica;
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Aprofundamento da pesquisa sobre o processamento da metodologia
proposta empregando diversas amostras de medidas;

Aplicacao de outras metaheuristicas para a solucao do problema; e

Avaliacado do impacto da utilizacdo de informacéo proveniente de unidades de
medicao fasorial para a correcao de erros de parametros.
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APENDICE A

EQUACOES DE OBSERVACAO E JACOBIANA

Este Apéndice apresenta as Equacdes de Observacdo, que relacionam o
estado do sistema com as medidas. As derivadas destas equacdes em relacdo ao
estado, constituintes da Matriz Jacobiana de Medicdo, sdo também descritas neste

Apéndice.

A.1  MODELO ELETRICO DE UM RAMO DA REDE

A representacdo adotado em EE para rede elétrica é a representacéo barra-
ramo. No modelo barra-ramo, os transformadores de poténcia e as linhas de
transmissdo correspondem aos ramos do modelo enquanto os nds sédo os locais onde
ocorrem injecdes de poténcia no sistema ou seccionamentos na rede. As linhas de
transmissdo e transformadores da rede sao representados como quadripélos. O
modelo utilizado é o modelo Pl de admitancias, apresentado na Figura A.1.

i| Vi | «

i
| |

y;h D yfh

Referéncia

Figura A.1 — Quadripélo modelo Pl de Admitancias

A representacao matricial deste modelo € dada pela expresséao A.1.



1 T
I Yo Yy llVi

Onde:

Vi =8 T b, - Admitancia série entre os nos i e k

yfh =gfh +jbf,1: Admitancia shunt entre o né k e o n6 de referéncia
yﬁh =g§h +jbj,1: Admitancia shunt entre o n6 i e o né de referéncia

g: Condutancia

b: Reatancia
A.1.1 Modelo de Linhas de Transmissao

O modelo utilizado para representacao de Linhas de Transmissao despreza
a condutancia shunt das linhas, por esta ser muito pequena, comparada ao outros
parametros. Adicionalmente, as admitancias em derivacao sao idénticas. Tem-se

portanto, 0 modelo indicado na Figura A.2.

iI Vi Ik
| |

il | |

Referéncia

Figura A.2 — Modelo Elétrico de Linhas de Transmissao

A.1.2 Modelo de Transformadores

A representacédo de transformadores € um pouco diferente da empregada em
Linhas de Transmissao. O modelo depende do tipo de transformador empregado.
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Transformadores com relacdo de transformagdo na relacdo nominal sao
usualmente modelados com as admitancias em derivacao nulas, havendo apenas a
reatancia série no circuito. Para transformadores com relagao de transformacéao fora da
relacdo nominal, como transformadores com tape variavel e transformadores

defasadores, sdo necessarias algumas modificacées no modelo de transformador.

Seja 0 modelo de transformador com relagdo de transformacédo na relacéo
nominal, dado pela Figura A.3:

iI Yik Ik

Referéncia

Figura A.3 — Modelo Elétrico de Transformador na Relacao Nominal

Os transformadores com relagdo fora da nominal sdo representados como
associacao de dois quadripélos em cascata. Um dos quadripblos representa um
transformador ideal (i.e, Admitancia série infinita) fora da relagdo nominal e o outro
quadripdlo representa o transformador em questdo com a relagdo nominal. A Figura

A.4 mostra o circuito resultante.
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_________________________________________________

o

4—
(1),

Figura A.4 — Circuito equivalente de um transformador fora da relacao nominal

Onde 1, representa a razao entre a relagéo de transformacgéo do transformador

e a relagéo de transformacao nominal.
Utilizando-se a representacao por Matriz de Transmissao, dada pela expressao
(A.2), e a associagao de quadripblos em cascata indicada na Figura A.5. as constantes

ABCD para transformadores fora da relacdo nominal sdo obtidas por meio do produto

das matrizes de transmissao.

e oL "

1 1
1 1
1 1
1 1
. ] ; !
*— & L | —®
1 1
1 1 1 1
1 1 ! 1
l ! i !
i : ] '
1 1
: ! : 1
1 ! H 1
1 ! ] :
1 ! ] :
i ! ]
1 1 1
: ' | !
1 1
o 1 @ L i @
! A1BC1D, i ! A»B,CyD5 : Referéncia
1 1
1 1

Figura A.5 — Associacao de quadripdlos em cascata

Sendo assim, tem-se que:
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[A B}_[Al &}f% zg}_{AA,+&cz Aﬁ2+BJ5} (A3)

c p| |c, pl|c, p,| |CA+DC, CB,+DD,

Para os quadripdlos 1 e 2 tem-se respectivamente:

A B [t, o0 A, B, [1 17y,
c, D| |0 1/t C, D,| |0 1

Logo:
A B _ L Tyl Y (A.4)
C D 0 1/t

Convertendo a matriz de transmissao para a matriz de admitancias, obtém-se
o circuito equivalente, escrito em funcao dos paradmetros ABCD, apresentado na

Figura A.6:

|
|
sl I

Referéncia

Figura A.6 — Modelo de Admitancia expresso em funcao dos parametros ABCD

O modelo para transformadores defasadores é finalmente apresentado na

Figura A.7:
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Referéncia

Figura A.7 — Modelo de um transformador com tape fora da relacao nominal

Um modelo geral para representacdo dos equipamentos anteriormente

descritos € apresentado na Figura A.8:

] I (1/tik)yik I k
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=
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=~

Referéncia

Figura A.8 — Modelo Elétrico geral para ramos da rede elétrica

A2 EQUACOES DE FLUXO DE POTENCIA

Empregando-se o modelo apresentado na Figura A.1, o fluxo de poténcia S,

que deixa a barra i em dire¢do a barra k pode ser obtido por:

Sy =V =Viy V=V + Yo VT ==Viyn (v =V +Vi(y, ) Vi

=+ [y =Viyivy + v On)

S =B, +j0, = +|‘/i|2(gik - Jby _]b:h) _|‘/i||‘/k|(gik cos@, +b,senf, — jb, cosf, + jgiksemgik)

Separando-se a parte real e imaginaria, tem-se as equacoes de observacao:
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Fluxo de poténcia ativa:
2
F, = +|V,| 8ix _|Vi||Vk|(gik cosg, +biksen9ik)
Fluxo de poténcia reativa:

Oy = —|Vi|2(bik + b;h) _|‘/i||‘/k|(giksen8ik —by Cosgik)

(A.5)

E importante ressaltar que para o caso de transformadores com tape fora da

relacdo nominal as equacoes de fluxo sdo assimétricas sendo o lado com tape fora

da relacao determinante do tipo de equacao a ser empregado.

Para o caso do tape estar do lado da barra i (Figura A.5), as expressdes de

fluxo de poténcia ativa e reativa tornam-se:

1-t¢ 1
F, = +|V'|2{ (t t)’é‘ giki|_t_|‘/i||‘/k|(gik cosg, +biksen9ik)
i ik

- 1-t 1
O = —|Vl|2{b:h + (t t)’f bikj|_t_|‘/i||‘/k|(giksen9ik —by Cosgik)
i ik

Para o tape do lado do n6 &, tem-se as seguintes expressoes:

L —1 1
R |- s st e
ik ]

1
I ik

1 —1 1
Oy = —|‘/l|2|:b:h + tlkt bikj| _7|Vi||vk|(giksen6ik —by COSHik)

ik ik
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A.3 EQUACOES DE INJECAO DE POTENCIA

As equacdes para as medidas de injecado sao obtidas aplicando-se a Lei de
Correntes de Kirchoff (LCK):

S=>1, (A.10)

ao nd da rede considerado. A injegcdo de poténcia ativa e reativa tém,

portanto, as formas dadas nas equacdes (A.11) e (A.12).

k= " By :ik‘/irgik _|Vi||Vk|(gik cosgy +b; Sineik)] (A.11)

i
k=1 k=1
k#i

Vi|2 _|Vi||vk|(gi/< sin @, — b, coso, )] (A12)

o = iQik :i [_ (by + b;h)
k=1 k=1

k#i

Considerando-se a matriz de Admitancia Nodal [Abur04] Y =G+ jB, as

injecdes de poténcia podem ser escritas da seguinte forma:

P= Gl.i|Vi|2 +|Vi|i‘Vj‘(Gik cosf, + B, sin,) (A.13)
i
0, =B V[ +V[Y|V |G, sin8, - B, cos,) (A14)
k=1

k#i

A.4 ELEMENTOS DA JACOBIANA

A matriz Jacobiana de Medicao é formada pelas derivadas das equacdes de
observacdo do vetor de medidas h(x). Em formulacbes basicas de Estimacao de
Estado, que contém as medidas de modulo de tensao, fluxo de poténcia ativa e
reativa e injecdes de poténcia ativa e reativa; a Matriz Jacobiana € formada pelas
derivadas do estado da rede em relagao a estas variaveis.
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A.4.1 Derivadas de Fluxos de Poténcia Ativa

As derivadas para as medidas de fluxo de poténcia ativa estdo descritas nas

expressdes A.15 - A.18:

oP, -
5~ WIVil(gusing, —bycost)
oP, .
86;: - _|Vi||Vk|(gik $in, —b; cos&;)
oP, ' i
a\l; - 2(gik +84 )Vz| _|Vk|(gik cost +b, sind;)
oP, ;
a‘;l,: - _|Vi|(gik cos 6, +by sin6,)

A.4.2 Derivadas de Fluxos de Poténcia Reativa

(A.15)

(A.16)

(A.17)

(A.18)

As derivadas para as medidas de fluxo de poténcia reativa estdo descritas

nas expressoes A.19 — A.22:

90
96,

90
26,

= _|Vi||vk|(gik cos8, +b,send,)

= |Vl~||Vk |(gik cos@, +b, senb,)

aQi i
Soh =2, +by)

1

Vz| _|V/< |(giksen9ik —b, cos6,)

99,
H_V: =[Vil(gisen6y —by cos6,)

A.4.3 Injecoes de Poténcia Ativa

(A.19)

(A.20)

(A.21)

(A.22)
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As derivadas para as medidas de fluxo de poténcia reativa estdo descritas

nas expressoes A.23 — A.26:

oF _

50 |‘/i|;|Vk |(—Gijsen 6, + B;cosb;) - |Vi|zBil.

oP
8_6?; — |‘/,'||Vk|(Giksen 6, — B, cosb,)
oP,

—=G,|V|+ Y |V,(G, cosb, +B,send,)
av,

o,
v,

=|V,|(G, cos 6, + B, sen6,)

A.4.4 Injecoes de Poténcia Reativa

(A.23)

(A.24)

(A.25)

(A.26)

As derivadas para as medidas de fluxo de poténcia reativa estdo descritas

nas expressoes A.27 — A.30:

% = |VZ|Z|V/< |(Gl.k cos@, + B, senb,) —|Vl.|2Gii
26, 1
20,
20 =V cos0, - Busent,
90 _ —B,|V,|+ Z‘Vj‘(GiksenHik — B, cos6,)
aV, k=1
00,

A.4.5 Magnitudes de Tensao

(A.27)

(A.28)

(A.29)

(A.30)

As derivadas para as medidas de fluxo de poténcia reativa estdo descritas

nas expressdes A.31 e A.32:
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M =0 para qualquer k (A.31)
20,

Vil _ {0 k#i (A.32)

v, |1 k=i
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APENDICE B

METAHEURISTICAS

Este apéndice apresenta as metaheuristicas Algoritmos Genéticos (AG) e
Recozimento Simulado (RS), empregadas nesta dissertacao.

B.1 RECOZIMENTO SIMULADO
B.1.1 Introducao

O Recozimento Simulado (RS) foi proposto na década de 80, por um grupo
de trés pesquisadores da IBM, S. Kirkpatrik, C. D. Gelatt e M.P. Vecchi, [Kirk83]. Os
autores propuseram um método iterativo, inspirado no processo fisico de
recozimento de materiais, capaz de escapar de 6timos locais, podendo, desta
maneira, tratar problemas cujo espaco de busca é complexo.

Existem diversos casos de aplicagdo do RS em situacdes reais como, como
projetos de circuitos integrados, problemas de roteamento, processamento de
imagens, etc.,, nas quais tem apresentado bons resultados [Dréo03,Glov03].
Questdes como a convergéncia do RS e o ajuste dos pardmetros tém alvos de
estudos [Hajek88], [Lund86], [Loca00], e [Mitra86]. A seguir serdo descritos o

método e aspectos relevantes em sua implementacao.

B.1.2 Descricao da Metaheuristica

O resfriamento de uma substancia consiste na passagem da mesma de um
estado liquido, onde as moléculas se movem desordenadamente, para o estado
sélido, onde as mesmas adquirem uma estrutura, que pode ser regular ou ndo. A
regularidade do sélido depende fortemente do processo de reducdo de temperatura.
Estruturas regulares de soélidos surgem espontaneamente na natureza, quando a
temperatura é reduzida de forma gradual.



A regularidade de um soélido esta relacionada a sua energia interna, que
quando minima, corresponde a uma estrutura regular, denominada sélido cristalino.
Para a obtencdo de soélidos cristalinos, a técnica do recozimento utiliza a
temperatura do material como parametro de controle: a temperatura do material é
elevada, adquirindo este energia. Procede-se entdo ao resfriamento gradual do
material. Caso o mesmo ainda apresente imperfei¢cdes, ou seja, o solido obtido seja
amorfo, condicdo na qual a energia interna do material corresponde a um minimo
local, repete-se o processo de aquecimento e reducao gradual da temperatura, até
que um solido cristalino seja obtido.

Em um sistema termodindmico em equilibrio a uma temperatura T, a
probabilidade de um sistema fisico possuir energia E é proporcional ao fator de

Boltzmann:

= exp[%} (B.1)

onde kj, é a constante de Boltzmann.
Desta forma, a distribuicdo de estados de energia segue a Distribuicdo de

Boltzmann. A Figura B.1 apresenta a Distribuicdo de Boltzmann para diferentes
temperaturas.

Fonte: http://tannerm.com/maxwell_boltzmann.htm (20/07/11)

100K

2007

Probabilidade

Velocidade

Figura B.1 — Distribuicao de Boltzmann
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Nota-se na Figura B.1 que a temperatura determina as probabilidades de
ocorréncia dos estados de energia. E importante ressaltar que em baixas
temperaturas predominam os estados minimos de energia. Por outro lado, em
temperaturas elevadas, a diversidade de estados € maior. Esta propriedade tem
papel importante no processo de busca realizado pelo RS.

No Recozimento Simulado, é estabelecida a analogia entre o processo
recozimento real e o processo de otimizacdo. As solugdes do espaco de busca
correspondem a estados ou configuragdes de um material. A funcdo objetivo
representa a energia interna da configuracao/solucao. O parametro de controle,
denominado temperatura, é responsavel pelo controle das transicoes entre solugdes,
de forma andloga a que a temperatura restringe as transicbes de estados em um

sistema termodinamico.

Para simular a evolugdo de um sistema termodinamico ao equilibrio, a uma
dada temperatura, emprega-se o algoritmo de Metropolis [Metr73]. O Algoritmo de
Metropolis consiste em uma alteracdo elementar (uma “perturbacdo”) na solugao
presente do problema. Caso esta alteragdo reduza a energia interna E da solucao,
as modificagdes sao aceitas. Caso contrario, a modificacdo é aceita com uma

probabilidade dada pela expressao (B.2).

p= ex{#) (B.2)

A expressao (B.2) tem a mesma estrutura da expressao (B.1), possuindo
entdo comportamento similar. Em (B.2), a Temperatura regula as transi¢coes entre as
solucdes, com base na funcdo objetivo. Em altas temperaturas sdo permitidas
transicdes entre estados distantes, ao passo que, em temperaturas menores, sdo
permitidas transicoes entre estados muito préximos. Consequentemente, a busca
em altas temperaturas se aproxima de uma caminhada aleatéria sobre o espaco de
solugédo, enquanto que a temperaturas pequenas, a busca do RS se concentra em
regides especificas do espaco de solugao.
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O mecanismo de transicao entre solucdes proposto em [Metr73], constitui a
parte central do RS e é responsavel pela capacidade da metaheuristica em escapar

de 6timos locais e efetuar uma busca global pelo espaco de solugdes.

A seqliéncia de solugdes obtidas pelo Algoritmo de Metropolis constitui uma
Cadeia de Markov [lsaa76, Rose95 e Ross96], pois a probabilidade de uma
determinada transicdo de estado ocorrer depende do somente do estado inicial. Este
fato sugere que, uma vez alcancado o equilibrio termodinamico, a energia interna
das solucbes segue a Distribuicdo de Boltzmann. A modelagem markoviana da
sequéncia de solugbes geradas no RS esta relacionada a convergéncia do RS
[Mitr86].

Outra consequéncia € o papel da Temperatura no Recozimento Simulado.
Por meio do exposto acima, o parametro Temperatura determina as probabilidades
de transicdo entre estados, isto €, determina a forma com a qual a seqgliéncia de
estados é gerada, além de definir os estados de energéticos possiveis quando o
equilibrio termodindmico € alcancado. O método do Recozimento Simulado é
descrito pelos passos apresentados no Algoritmo B.1.

Algoritmo B.1 — Método do Recozimento Simulado [Egle90]

(i) Selecionar solugao inicial w € Q
(i) Iniciar contador de temperatura k = 0
(iiiy  Definir sequiéncia de resfriamento, t,
(iv)  Definir Temperatura Inicial ¢,
(V) Definir sequéncia de repeticbes My, que define 0 numero de iteracdes a
cada temperatura ty.
(vi)y Faca
(vi.i) Definir contador de iteragcbes m = 0
(vi.ii) Faca
i. Gerar nova solucao w'
ii. Calcular AE = E(w') — E(w)
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iii. Se AE < 0, aceita solugdo, caso contrario, aceita solugdo com

—AE

probabilidadep = e 7
iv. m=m+1
Enquantom < M,
(viiii) k=k+1

Enquanto critério de parada nao for satisfeito

A descricdo sumaria da metaheuristica encontra-se no Fluxograma da
Figura B.2.

Definir Solugao Inicial

Crit. Parada
satisfeito ?

A

Encerra Algoritmo

Alcangou
equilibrio
?

\ 4

Reduz Temperatura

Perturbar solugao

Calcular

Aceita solugio

n

—AE
Aceita solugdocom p=e T

Figura B.2 — Algoritmo Recozimento Simulado
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B.1.3 Aspectos Relevantes

Os principais parametros empregados no Recozimento Simulado sao:

1) Temperatura Inicial;

2) Definicdo da Vizinhanga

3) Decaimento da temperatura;
4) Tempo de equilibrio térmico;

B.1.3.1Temperatura Inicial

A Temperatura Inicial esta diretamente associada a forma de busca
realizada pela metaheuristica. Quanto maior a Temperatura Inicial, mais movimentos

de piora da solugao podem acontecer durante as fases iniciais do RS.

B.1.3.2 Definicao da Vizinhanca

A eficiéncia do Recozimento Simulado é fortemente influenciada pela forma
com a qual a vizinhanca é definida [Mosc93]. A estrutura da vizinhancga configura a
busca realizada pelo RS. Diversos autores [Egle90], [Soll86] e [FIei99] sugerem que
o Recozimento Simulado tem melhor desempenho em vizinhangcas nas quais 0s
6timos locais sao ‘“rasos”, isto é, os Otimos locais apresentam valores muito
semelhantes aos de seus vizinhos, do que em vizinhangas nas quais os 6timos
locais sdo “profundos”, caso em que os 6timos locais sdo muito discrepantes de
seus vizinhos. A vizinhanca também determina as Cadeias de Markov geradas
durante o processo, tendo impacto na convergéncia do Algoritmo [Gold88]. Em
[Flei95] e [Flei99] empregou-se conceitos de teoria da informacao para demonstrar
que a estrutura da vizinhanca afeta o grau de incerteza presente no Recozimento

Simulado.

B.1.3.3 Decaimento

Dentre todos os parametros, o decaimento da temperatura € o mais
importante. Com base no exposto anteriormente, constata-se que as possibilidades
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de estados energéticos dependem da temperatura. Sendo assim, a sequéncia de
temperaturas, definida pelo decaimento empregado, define também a forma como
as configuracdes evoluem durante o processo, o que tem impacto na convergéncia
do método e na qualidade da solucéo final. O decaimento usualmente empregado no
RS é o decaimento geométrico, dado pela expressao (B.3).

Ty = aTy—, (B.3)

onde a é constante e inferior a unidade.

Uma expressao adaptativa pode ser empregada também no decaimento do
RS [Dréo03]. Em geral, as seqiéncias de temperaturas geradas possuem formato

muito préximo da seqiéncia geométrica, tendo provavelmente, desempenho similar.

B.1.3.4 Tempo de Equilibrio

O tempo de equilibrio térmico determina o tamanho da Cadeia de Markov
gerada a cada temperatura. Tendo impacto no niumero de estados visitados a uma

mesma temperatura. Tem impacto na convergéncia e na solugao final do método.

B.1.4 Vantagens e desvantagens

Destacam-se como as maiores vantagens do RS a obtencdo de boas
solugdes na maioria das aplicagées em que é utilizado, sua simplicidade e facilidade
de implementagdo, sua flexibilidade. Sobre certas condicbes, o Recozimento
Simulado provavelmente converge para o 6timo global, pois 0 método permite a
obtencéao de solugdes arbitrariamente proximas a solucéo étima, com probabilidades
préximas da unidade [Dréo03].

Entretanto, as condicdes de convergéncia ndo sao consensuais. Diversos
autores tém analisado a convergéncia do RS modelando a metaheuristica como
processos markovianos [Anil87, Gran94, Haje88, Mitr86 e Loca00]. Os estudos
sobre a convergéncia do RS realizam suposicdes sobre alguns parametros do RS,
como por exemplo, o Decaimento da Temperatura [Haje88].
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Como desvantagens do método destacam-se a dificuldade de ajuste dos
parametros do RS e o carater empirico destes ajustes, consequtientemente
requerendo o reajuste dos parametros quando a técnica é aplicada em outro tipo de
problema. Outra desvantagem é o tempo de execucdo da metaheuristica, que
dependo dos valores de parametros empregados, pode ser proibitivo. Estratégias
como o paralelismo [HammO00], podem ser empregadas para amenizar o problema
do tempo.

B.2 ALGORITMOS GENETICOS
B.2.1 Introducao

Os sistemas bioldgicos sdao alvo de estudo de pesquisadores por serem
dindmicos e adaptativos, adequando-se ao ambiente que estdo inseridos. Outra
caracteristica destes sistemas € o continuo aprimoramento que sofrem ao longo do

tempo.

As atraentes caracteristicas apresentadas por estes sistemas tém como
causa os mecanismos de evolugao, parcialmente explicados por Charles Darwin em
[Darw59]. A teoria evolutiva de Darwin estabelece que, na natureza, ocorre um
processo de selecdo, denominado sele¢cdo natural, no qual os individuos mais
adaptados ao meio tém maiores chances de gerarem descendentes, promovendo a
combinacao e perpetuacdo de caracteristicas que facilitaram a sobrevivéncia dos
individuos mais bem adaptados. Desta forma, ocorrem em um processo evolutivo a
adaptacao continua ao ambiente, de modo a otimizar sua relagdo com ambiente no
qual vive. O Neo-Darwinismo, que complementa a teoria de selecao natural com
conceitos de genética, que explicam o processo de propagacdo de caracteristicas
dos individuos, permitiu a descricdo completa do processo evolutivo, 0 que inspirou

o surgimento de métodos que modelassem tal processo, os Algoritmos Evolutivos.
As primeiras tentativas de modelagem computacional do processo de

evolucao foram em 1950. Entretanto, devido a pouca capacidade de processamento

disponivel na época, investigagcbes de técnicas evolutivas foram abandonadas,
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despertando a area académica novamente interesse por estes métodos, com o
advento dos computadores. As pesquisas deram origem a trés tipos de Algoritmos
Evolutivos: As estratégias evolutivas [Rech65], a computagédo evolutiva [Foge66] e
os Algoritmos Genéticos [Holl75]. Depois de [Gold89], o interesse na area aumentou

consideravelmente, alcangcando desenvolvimento consideravel.

Os Algoritmos Genéticos diferem das outras estratégias evolutivas por
considerar o operador genético recombinacdo, ou cruzamento. O trabalho de
Holland em Algoritmos Genéticos era focado no estudo de sistemas dinamicos. Em
[Jong75], o potencial do AG para a solugédo de problemas de otimizacao é explorado.
Alguns registros das muitas aplicagdes dos Algoritmos Genéticos em problemas de
otimizacdo podem ser encontrados em [Davi91, Davi96], [Gold89], [Holl75], [Dréo03]
e [Mich96].

B.2.2 Descricao da Metaheuristica

No Algoritmo Genético, um conjunto de solugbes no espaco de busca
corresponde a uma populacdo. Cada individuo da populacéo é representado por um
cromossomo, no qual os genes, estruturas responsaveis pelas caracteristicas
exibidas pelos individuos (fenétipo), estdo reunidas, constituindo desta o forma o
genotipo do individuo. A adequacéo do individuo ao meio € quantificada por meio da

funcao de aptidao.

O processo evolutivo é constituido de quatro operacdes elementares:

1) Selecao para reproducao
2) Selecao para reposicao
3) Mutacéao

4) Cruzamento

A Selecdo para reproducdo determina os individuos aptos a gerarem
descendentes. Com base na selecao natural, solucbes com as melhores aptiddes
tém maior probabilidade de serem selecionadas.
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A Selecdo para reposicao objetiva escolher os melhores individuos dentre

descendentes e ancestrais a constituir populacdo da préxima geracao.

A Mutagdo e o Cruzamento sdo denominados operadores genéticos ou

variacionais. Estes operadores realizam modificacées nos individuos, promovendo o

surgimento de descendentes. A Mutacdo consiste na alteracdo em um individuo,

resultando na criagcdo de outro individuo. O cruzamento gera um ou mais

descendentes a partir de dois individuos-pais, por meio da recombinacdo dos

materiais genéticos dos mesmos. Este operador simula a reproducdo sexuada,

possuindo os filhos gerados caracteristicas de ambos os pais.

De posse das operacdes basicas de um processo evolutivo, a descricao do

mesmo se encontra na Figura B.3.

com W individuos

Selecionar A
individuos para Atu Cruzamento
reproducgdo d it
A
1)
Avaliaros U |
individuos |
7y n
W individuos
Iniciar populagdo Parada

A+u,

Encerra Algoritmo

Mutagdo dos A
individuos

A+
A

y

Avaliar os A
individuos

k+u‘

y

Selecionar p
individuos para
nova populacdo

Figura B.3 — Algoritmo Evolutivo Genérico
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A descricao do Algoritmo genético é feita nos passos a seguir:

Algoritmo B.2 — Algoritmo Genético [Glov03]

(i) Inicia populacdo de Cromossomos
(ii) Enquanto critério de parada nao satisfeito
(i.iy Faca
a. Se condicoes de cruzamento satisfeitas entao
i. Seleciona cromossomos pais
ii. Escolhe parametros de Cruzamento
iii. Realiza Cruzamento
b. Se condicbes de mutacao satisfeitas
i. Escolhe pontos de mutacao
ii. Realiza mutagéo
iii. Avalia aptidao dos descendentes
Até que numero de descendentes seja alcancado
(ii.ii)  Forma nova populacao

B.2.3 Populacao Inicial

A populagdo inicial pode ser gerada de forma aleatéria ou de forma
deterministica. A inicializacdo aleatéria da solugcdo possibilita uma melhor
representatividade do espaco de busca, enquanto o emprego de heuristicas para
formagéo da populacdo inicial melhora o desempenho do AG. Para a codificagdo
real, empregada nesta dissertacdo, a inicializacdo aleatéria da populacao é feita
criando-se aleatoriamente cromossomos com uma distribuicdo de probabilidade

especifica, no intervalo de valores permitidos para cada gene de um cromossomo.
As distribuicdes em geral empregadas sao a distribuicao Uniforme [Mich96],
ou Gaussiana. Na Inicializacao Uniforme, os genes de um individuo séo inicializados

utilizando-se a expresséao (B.4).

Pwiwvo = P;.nin + [Pwinax - Pwinin] u (B4)
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onde P é o novo individuo, Pmin e Pmax os vetores contendo os limites inferior e
superior, respectivamente, do intervalo de valores que cada gene assume, u € um

vetor de numeros aleatorios com distribuicdo uniforme no intervalo [0,1].

Na Inicializagdo Normal (Gaussiana) da populagdo, os cromossomos da
populacéao inicial sdo obtidos por meio da expressao (B.5).

P =P, +R-N(0,1) (B.5)

onde P, € um valor conhecido ou o ponto médio do intervalo [Pmin, Pmax],
R = diag(o4,...0,) € a matriz de covariancia da ruido gaussiano; N(0,1) é uma

variavel aleatéria com distribuicao normal padrao.

A Inicializagcao Normal requer a definicdo da média da populagdo e de sua
variancia. Desta forma tem-se maior controle sobre a populacdo gerada. Por outro
lado, dois novos parametros precisam ser ajustados no AG. Outro revés desta forma
de inicializacdo é a possibilidade de criagdo de cromossomos fora do intervalo de
valores estabelecidos.

Inicializagdes heuristicas da populacdo tem a vantagem de adicionar
informacdo sobre o problema de otimizacdo a populacdo inicial. Portanto, tem
desempenho melhor do que a inicializacao aleatéria. A desvantagem deste tipo de
inicializacdo é que o mesmo é especifico para cada tipo de problema.

B.2.4 Selecao

A selecado de individuos, tanto para reprodugdao quanto para formacao da
nova populagao, deve condizer com a selegao natural, ou seja, individuos com maior
aptidao devem ter maiores chances de serem selecionados. As formas de selecao
usualmente empregadas estao descritas a seguir:
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B.2.4.1 Selecao proporcional

A selecao proporcional é a forma de selecéo original do AG. Proposta por
Holland [Holl75], a selecao proporcional estabelece que niumero esperado de vezes
que um individuo é selecionado é proporcional a sua funcdo de aptiddo. Desta
forma, almeja-se que os melhores individuos sejam selecionados com maior
freqiiéncia. E importante ressaltar que este método por ser estocastico, apenas
favorece a selecao de individuos mais aptos, existindo, portanto, a possibilidade de

individuos ruins serem selecionados.

Método de Selecao por Roleta

Proposto por Goldberg [Gold89], o método simula um processo de escolha
por meio de uma roleta viciada, na qual cada individuo da populacéo é representado
por uma particdo cujo tamanho é proporcional a sua probabilidade de sele¢do, dada

pela expressao:

plx,)= M (B.6)

2 f(x)

A Figura B.4 mostra como é construida a roleta viciada, a partir das aptiddes
dos individuos, mostrada na Tabela B.1, ambos extraidos de [Meza06a].

Tabela B.1 — Aptidao dos Individuos de uma populacao

N° Cromossomo Aptidao % do
total
1 2,4 2,4 3,3 1,9 45 13,2
2 3,1 2,5 3,7 2,8 89 26,2
3 3,7 3,9 1,3 4,5 125 36,7
4 1,6 2,5 5,7 4,6 21 6,1
5 28] 41| 61| 37 52 15,2
6 34 4,5 5,5 6,7 9 2,6
TOTAL B41 100,0
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Figura B.4 — Roleta de Selecao

A roleta viciada é girada e a particdo sobre a qual o ponteiro repousa é
selecionada. Este processo € realizado até que o numero total de individuos seja

alcancado.

A variancia do conjunto de individuos neste processo de selecdo é alta.
Existe a neste método a possibilidade de que o melhor individuo nunca seja
selecionado, ou que o pior individuo seja selecionado. Isto pode causar a
propagacao de caracteristicas indesejadas, provenientes de individuos ruins. Para
evitar tal fenbmeno, o tamanho da populacao deve ser grande.

Amostragem Estocastica Universal

Este método € uma variante do método da roleta. Neste caso, A ponteiros,
sendo A 0 numero de individuos selecionados por geragao, sao equidistantemente
dispostos ao longo da roleta viciada. De forma analoga ao método da roleta, simula-
se a rotacao da roleta, e os individuos em cujas particoes os ponteiros repousarem
sao selecionados.
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Este método gera uma populacdo de individuos selecionados com menor
variancia. Portanto, a chance de os melhores individuos serem selecionados é maior
neste método do que no método anterior. Isto se traduz em melhorias nos individuos
filhos, menos sujeitos a propagacao de genes de individuos de baixa qualidade. Em
[Hanc94] é demonstrado que o método apresenta melhor desempenho do que o

método da roleta.

A pressao de selecdo [Gold91] mensura o tempo necessario para que a
populacao convirja para o melhor individuo, na auséncia de operadores variacionais.
Quanto mais rapida é a taxa de reproducdo dos melhores individuos nestas
condicdes, maior é a pressao de selecdo. A pressao de selecao esta relacionada a
convergéncia prematura do AG. Quanto maior a pressao de sele¢cdo, maior o risco
de convergéncia prematura do AG. Por outro lado, caso a mesma seja muito baixa,

o AG apresenta convergéncia lenta.

Os métodos de selecao proporcional apresentam dificuldade de controle da
pressao de selecado, conforme o os individuos se aproximam da vizinhanca de um
6timo local, a pressao de selecao diminui, o que dificulta a aproximacao do AG do
ponto 6timo [Dréo0B]. Para contornar este efeito, emprega-se o escalamento da
funcado de aptidao, permitindo a diferenciacdo entre solucbes quando o algoritmo

esta na vizinhanca de um étimo local.

Adicionalmente, o carater estocastico da sele¢do pode levar a variacées nas
freqiéncias dos genes nos cromossomos de individuos de uma populagao. Tal
fenbmeno, denominado Genetic Drift, faz com que, na auséncia de operadores
variacionais (cruzamento e mutag¢do) os individuos de uma populacdo tornem-se
idénticos. A selecao proporcional favorece a ocorréncia do Genetic Drift, 0 que pode

levar a persisténcia de individuos com baixa qualidade na populacao.
B.2.4.2 Selecao por torneio
Os métodos de selecdo por torneio sdo uma alternativa aos métodos de

selecdo proporcional, que apresentam dificuldades para controlar a pressao de
selecdo, além de facilitar a perpetuacdo de individuos ruins na populagdo de
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individuos. Outras vantagens destes métodos sao a simplicidade e o baixo custo
computacional, diferente do que ocorre na selecao proporcional. Adicionalmente,
constata-se nestes métodos um melhor controle sobre a pressao de selecao e sobre
a qualidade dos individuos selecionados.

Torneio Deterministico

Este método consiste na escolha aleatéria de k individuos, que disputardo
entre si o direito de serem selecionados. O individuo vencedor &€ aquele que
apresenta a maior aptidao entre os concorrentes. A selecado pode ser feita com ou
sem reposicdo. O torneio com reposi¢cdo introduz maior varidncia no grupo de
individuos selecionados, enquanto o torneio com reposicao permite que os melhores
individuos tenham maior chance de serem selecionados, o que torna a variancia dos

individuos selecionados menor.

A pressao de selecao, neste caso, depende exclusivamente do niumero de
desafiantes k. Para o torneio sem reposicéo, a probabilidade de o melhor individuo
ser selecionado é um torneio é aproximadamente k/N, onde N é o tamanho da
populacado. Caso sejam realizados tantos torneios quanto o tamanho da populacao,
a pressdo de selecdo € aproximadamente igual ao numero de individuos

concorrentes, sendo, portanto, maior ou igual a dois.

Torneio Estocastico

Nesta modalidade de torneio, o individuo vencedor é selecionado com uma
probabilidade p €[0; 1,0]. Caso para um torneio com k concorrentes, a
probabilidade de que o melhor individuo seja selecionado é aproximadamente
p-k/N. A pressao de selecéo, caso sejam realizados tantos torneios quanto forem o

namero de individuos na populagéo, é dado por p - k.
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B.2.5 Reposicao

Existem varios métodos reposicao de solucao para algoritmos evolutivos. No

AG séo usualmente empregados dois métodos de reposigéo:

B.2.5.1 Reposicao geracional

A reposicao geracional é o método de reposicao originalmente empregado
em Algoritmos Genéticos. Neste método, todos os individuos da geracao anterior
sdo descartados, sendo a nova geracdo formada apenas pelos descendentes
gerados. Esta forma de reposicao dificulta a propagacéo de genes de boa qualidade,

podendo retardar a convergéncia do AG.

B.2.5.2 Reposicao em Regime Permanente(Steady State Replacement)

Neste método de reposicdo, um pequeno numero de individuos filhos séo
inseridos na nova populacdo, substituindo alguns dos ancestrais. Esta forma de
reposicdo permite a evolucdo gradual da populacdo. Os ancestrais a serem
eliminados podem ser determinados segundo sua aptiddo, sendo os piores
individuos eliminados, ou uma remocéao aleatéria.

Em [Jong93] é mostrado que esta selegao favorece a ocorréncia do Genetic

Drift, principalmente quando o tamanho da populagéo é pequeno.

B.2.5.3 Elitismo

O elitismo consiste na preservacdo de ancestrais na nova populacao.
Portanto, pelo menos o melhor individuo da geracao anterior fara parte da nova
populacao. O elitismo evita o decréscimo da funcao de aptiddao do melhor individuo
entre uma geracao e outra. Consequientemente, o melhor individuo da populacéao é
no pior caso idéntico ao melhor individuo da geracao anterior. O elitismo garante que
0s genes associados ao melhor individuo se perpetue, evitando um possivel
desaparecimento em virtude do Genetic Drift ou dos operadores mutacdo e
cruzamento. A estratégia mais comum consiste na substituicdo dos piores

descendentes pelos melhores ancestrais.

135



A reposicdo da populacao melhora desempenho do AG. Entretanto, para
algumas fungdes, como a funcédo F5 de De Jong [Dréo03], este método de reposicao
é falho, por provocar a convergéncia prematura da metaheuristica. Por outro lado, o
elitismo garante a aumento da aptidao dos individuos durante a evolugao.

B.2.6 Func¢ao de Aptidao

A Funcéao de Aptidao é responsavel por direcionar o processo de busca. Por
isso, deve ser construida de forma que os melhores cromossomos correspondam as
solucdes que melhor atendem aos objetivos do problema de otimizacdo. Alguns
métodos de selecdo apresentam efeitos colaterais que podem prejudicar a
desempenho do AG. Para contornar tais efeitos, o escalamento da fungao obijetivo,
nas etapas de selecdo € realizado. As formas usuais de escalamento sdo o
escalamento linear, o escalamento exponencial e o ranqueamento [Gold89].

B.2.6.1 Escalamento Linear

A funcao de aptidao do i-ésimo cromossomo linearmente escalada € dada

pela expressao:

f,i:a'fi‘}‘b (B7)

onde a e b sdo constantes.

As constantes a e b regulam a pressao de selecado, o que tem impacto na
convergéncia do AG. Os valores de a e b devem ser escolhidos de maneira que o
mapeamento conserve o valor da funcdo de aptiddo média e que os melhores
individuos sejam multiplos da funcéo de aptidao média [Micha96]. A expresséao (B.7)
pode gerar alguns valores de f’; negativos. Caso a expressao (B.7) apresente
valores negativos, a mesma deve ser truncada em 0 ou em uma constante de

pequeno valor [Gold89].
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B.2.6.2 Escalamento Exponencial
A funcao de aptidao escalada é dada por:
fi= [fi]k (B.8)

A selecao de Boltzmann [Maza9B] é uma variante deste escalamento e é
dada pela expressao:

f'i = exp(fi/T) (B.9)
onde T é um parametro de controle Temperatura.

A Temperatura neste caso, permite o ajuste dindmico da pressao de
selecdo. Em geral, opta-se pelo decréscimo deste parametro, provocando o
aumento da presséo de selegéo ao longo do processo de evolugéo.

B.2.6.3 Ranqueamento

As técnicas apresentadas anteriormente requerem que a funcao de aptidao
ndo assuma valores negativos. Este escalamento elimina esta condicdo, tendo
aplicacao mais geral.

O primeiro passo é ordenar as solugbes em ordem decrescente de funcao

de aptidao. A seguir é realizado o ranqueamento dos individuos. A funcao de aptidao
neste caso é dada pela expressao:

f',:(l—Lj (B.10)

onde r é o ranking do individuo, g o tamanho da populacado e p um parametro que

depende da presséo de selecado desejada.

137



Este método ndo considera importancia da diferenca entre os valores de
funcdo de aptidao dos individuos. Consequentemente, esta favorece a persisténcia
de individuos ruins na populacdo. Por outro lado, isto fornece diversidade a
populacdo. De um modo geral, o ranqueamento é mais empregada do que o
escalamento linear [Dréo03].

B.2.7 Representacao da solucao

Os operadores variacionais operam sobre 0s genes dos individuos. A forma
como estes operadores atuam depende da forma como 0S cromossomos Sao
representados. As representagdes usuais para cromossomos sao as representagées
binaria, e real. Na representacao binaria, os genes de um cromossomo assumem 0S
valores 0 e 1. A representacdo binaria é a representagcédo classica do cromossomo
no AG [Holl75, Gold89]. A representacao binaria é usualmente empregada em
problemas de otimizacao discreta.

Para problemas de natureza continua, a representacéo binaria pode nao ser
a melhor escolha. O emprego de tal codificacdo em problemas continuos tem como
desvantagens a necessidade de discretizacdo do problema e o0 uso de cromossomos
com maior tamanho. Tais problemas podem ser contornados com o emprego da
codificacao real, na qual os genes assumem valores reais. Em [Mich96] foi realizado

um estudo comparando o emprego das duas codificacoes.

As conclusdes obtidas nos estudos sdo pontuadas a seguir:

Representacdo computacionalmente menos custosa

)
2) Os resultados sao mais precisos
3) A representacdo compacta da solucéao
4) Correspondéncia direta entre genes e variaveis
5) Melhor conhecimento dos operadores genéticos
6) Maior similaridade com o espaco de busca
7) Variedade de Operadores
8) Facilidade de Interpretacao
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Neste trabalho de dissertacdo serdo apresentados apenas meétodos de
cruzamento e mutacao para a codificacao real. Detalhes sobre a codificacdo binaria

e os operadores variacionais a ela associados encontram-se em [Holl75] e [Gold89].

B.2.8 Cruzamento

O cruzamento cria individuos-filhos a partir dois ou mais individuos-pais. Os
individuos novos herdam parte do material genético de cada individuo-pai. O
cruzamento é controlado pela taxa de cruzamento, que define o nimero esperados
de cromossomos que serdo cruzados. O procedimento usual consiste em escolher
aleatoriamente dois cromossomos e efetuar o cruzamento, dando origem a novos

cromossomaos.

A escolha aleatéria dos cromossomos pais pode originar cromossomos filhos
de qualidade inferior a de seus pais, principalmente quando a funcdo objetivo possui
varios 6timos locais e os pais escolhidos sdo de alta qualidade e localizados em
diferentes 6timos locais [Dréo03]. Para contornar este efeito, possivel acontecer em
fungdes objetivo mal comportadas, um novo parametro de controle, denominado raio
de cruzamento, € empregado. Desta forma, o cruzamento sb ocorrerd se 0s

cromossomos pais forem semelhantes.

Diferentes formas de cruzamento existem para a codificacao real. A seguir

alguns dos cruzamentos existentes:

B.2.8.1 Cruzamento de n-pontos

Esta forma de cruzamento € a extensdo do cruzamento de n pontos da
representacdo binaria [Gold89] para a representacdo real. Sdo alocados nos
cromossomos n pontos, denominados pontos de cruzamento. Os genes dos
individuos pais localizados entre esses sdo pontos sdo trocados, como mostra a
Figura B.5.
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3,5 4.4 4,50 2,38 -14,7 8,0 79

Figura B.5 — Cruzamento de 2 pontos

Este cruzamento n&o incorpora informacdo nova ao processo evolutivo,
apenas permuta os genes gerados na populacéao inicial. Desta forma, este mantém a
média e variancia da populacao intactos.

B.2.8.2 Cruzamento aritmético

Proposto por [Radc91], cada componente de um cromossomo filho é obtida

de seus cromossomos pais a partir da expressao:
zi=PBxi+(1—-PBy; (B.11)
onde z; é i-ésima posicao do cromossomo filho, x; e y; a i-ésima componentes dos

cromossomos pais e B € uma variavel aleatéria com distribuicdo uniforme no

intervalo [0,1].
Diferentemente do cruzamento de n pontos, o cruzamento aritmético

promove a criagdo de novo material genético. Nesta forma de cruzamento, os

individuos filhos estdo localizados dentro de um hiper-retdngulo no qual uma de
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suas maiores diagonais passa pelos cromossomos pais, que sao vértices deste

hiper-retangulo.

A Figura B.6 mostra a criagcdo de dois individuos por meio do cruzamento

aritmético.

O Cromossomos Pais

@ Cromossomos Filhos

v

Figura B.6 — Cruzamento aritmético no R3
Foi constatado em [Mich94] que este cruzamento apresenta bons resultados
em diferentes problemas. Duas variantes destes métodos sdo o cruzamento linear

[Wrig91] e o cruzamento heuristico [Mich91].

No cruzamento linear, os novos individuos sao dados pela expressao:

z=0,5x+0,5y (B.12)
z=0,5x—-0,5y (B.13)
z=-0,5x+1.5y (B.14)

No cruzamento heuristico os cromossomos filhos sao dados pela expressao:

z=B(x—-y)+x (B.15)
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Diferentemente dos métodos anteriores, este método permite a geracao de

cromossomos filhos fora do intervalo definido pelos cromossomos pais.

B.2.8.3 Cruzamento BLX-a

O cruzamento BLX-a [Eshe93] é uma generalizagdo do cruzamento
aritmético (a=0). A i-ésima componente de um individuo filho é dada pela expressao
(B.16).

zi=xi— a(y;—x)+(1+2a)(y;—x;) u (B.16)

onde x; e y; sdo as i-ésimas componentes dos cromossomos pais. u € um numero
aleat6rio com distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1] € a € um parametro que indica
0 quanto os individuos filhos podem extrapolar o intervalo [x,y] definido pelos

cromossomos pais.

Os individuos gerados estdo distribuidos uniformemente em um hiper-
retdngulo cujas faces sdo paralelas aos eixos coordenados, e sua maior diagonal é

definida pelos cromossomos pais e pelo coeficiente a, como mostrado na Figura B.7.

Considerando-se o hiper-retangulo do cruzamento aritmético (Figura B.6), o
coeficiente o determina o quanto os individuos filhos podem extrapolar aquela
regidao. Esta técnica, portanto, permite que descendentes fora do intervalo definido

pelos individuos pais sejam criados.

Uma propriedade deste cruzamento é que este modifica a varidncia da
populacdo, dependendo do valor de a. Para valores inferiores a 0,366 o cruzamento
BLX-a diminui a variancia da populagdo, ou seja, na auséncia de mutacdo, a
populacédo convergira para o centréide do hiper-retdngulo. Para valores maiores do
que 0,366 a variancia da populagdo aumenta. O valor esperado da populacédo se

mantém inalterado apés a aplicacao do operador sobre a populacao.
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Outra interessante propriedade deste cruzamento é a capacidade deste de
eliminar possiveis correlagdes entre genes nos individuos da populagdo [NomuO01].

@ Cromossomos Filhos

O Cromossomos Pais

Figura B.7 — Cruzamento BLX-a no R3

B.2.8.4 Cruzamento BLX-a Linear

Esta modalidade de cruzamento é um caso particular do cruzamento BLX-a.

Os individuos filhos sdo obtidos por meio da expressao:
z=x—aly—x)+(1+2a)(y—x)-u (B.17)
Os individuos filhos neste caso estdo uniformemente distribuidos ao longo

da maior diagonal do hiper-retdngulo paralelo aos eixos coordenados e que passa
pelos cromossomos pais, como mostrado a Figura B.7.
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o

AV

v

Figura B.8 — Cruzamento BLX-o Linear no R3

Este cruzamento, diferente do BLX-a, preserva as correlacbes entre os
genes [Nomu01], uma vez que um operador linear. O cruzamento conserva nao
modifica o valor esperado da populacédo, enquanto modifica a variancia de maneira

similar ao cruzamento BLX-q.

B.2.9 Mutacao

Na mutacdo, um cromossomo € modificado, dando origem a um novo
individuo. Este operador tem importancia secundaria no algoritmo genético, o qual o
cruzamento tem papel mais relevante. Entretanto, em outros algoritmos evolutivos,

desempenha um importante papel no processo de evolucao da populacéo.

Em geral, a mutagcédo proporciona pequenas mudangas nos cromossomos,
podendo ser considerada um mecanismo de busca local. Ela garante a diversidade
da populacao, evitando a convergéncia prematura do AG, por combater os efeitos
negativos da pressao de selecao, da variacdo das frequéncias de genes causada
pelo Genetic Drift, da contracdo da varidncia da populacdo, causada por alguns
operadores de cruzamento. A taxa de mutacao determina a proporcao de individuos
de uma populacdo a sofrerem mutacdo. Em Algoritmos Genéticos é usualmente

inferior a taxa de mutacéo.

Em codificacdo real, a mutacdo é usualmente feita submetendo-se ao
individuo escolhido um ruido aleatério com uma distribuicdo de probabilidade que
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tenha valor esperado nulo. Desta forma, preserva-se o valor esperado da populagcéao
apods a aplicacdo do operador mutacao.

B.2.9.1 Mutacao Uniforme

Esta mutacao consiste na adicdo de um ruido com distribuicdo uniforme ao

cromossomo. O individuo obtido € dado por:

pi=pit[-a+2-a-u(0,1)] (B.18)

onde u é um numero aleatério com distribuicdo uniforme no intervalo [0,1] e a é 0

ruido maximo aplicado ao gene modificado.

Em [Mich96], um gene do cromossomo é escolhido aleatoriamente e seu
valor € substituido por um numero aleatério com distribuicdo de probabilidade no
intervalo de valores permitidos para o gene, de forma similar ao que ocorre na
codificacao binaria. Nesta modalidade de mutacao o novo valor de um gene é dado
por:

pnovo = pmin + [pmax — pmin|u(0,1) (B.19)

A desvantagem deste método é que a distribuicdo empregada é limitada, o

que em alguns casos pode restringir a capacidade do AG em escapar de 6timos
locais.

B.2.9.2 Mutacao Nao-Uniforme

Este método de mutacdao é apresentado em [Mich96] e constitui uma

mutacao dinamica. Para o cromossomo de dimensao n:

S =|[s1,s2,---,sk,---,Sn]

o cromossomo filho resultante é dado por:

S =[s1,s2,-,sk’,---,Sn]
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onde k € [1,n].
O valor de sk’ é dado pela expressao:

{sk = sk + A(t,sk—lk),x =0 (B.20)

sk' = sk + A(t,sk —uk),x =1
onde sk € [lk,uk], x € um bit aleat6rio e t um parametro temporal.

A fungéo A(t,y) retorna um valor no intervalo [0, t]. A funcdo A(t,y) deve ser
escolhida de modo que, conforme t aumenta, a probabilidade de A(t,y) ser nula
também aumenta. Por meio deste cruzamento, o operador realiza uma busca
uniforme no espaco de busca nas primeiras geracdes do AG, enquanto nas ultimas

a busca realizada é intensiva, sobre areas especificas.

Este método permite o ajuste dinamico da taxa de mutacao, o que melhora o
desempenho do método [Glov03].

B.2.9.3 Mutacao Gaussiana

Na mutacdo Gaussiana, adiciona-se a um cromossomo X um ruido

Gaussiano. O novo individuo € dado por:
pi=pi+0;-N(0,1) (B.21)
o;: Variancia do i-ésimo gene.

Esta mutacdo néo € limitada, como ocorre no caso da mutacdo uniforme. O
emprego da distribuicdo normal fornece meios para a busca local, realizada pela
mutacao, escapar de 6timos locais.

Uma alternativa € a substituicdo do valor de um gene por um numero
aleat6rio com distribuicdo normal de média igual ao valor do gene a ser trocado, de

forma similar a mutagédo uniforme em [Mich96].
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A mutacdo Gaussiana permite o ajuste dindmico da mutagédo, por meio da

alteracao da variancia da distribuicdo, ao longo do processo evolutivo [Dréo03].

B.2.10 Parametros dos Algoritmos Genéticos

A combinacdo adequada entre os parametros do Algoritmo Genético tem
grande influéncia no seu desempenho. As escolhas realizadas definem o tipo de
busca que o Algoritmo realiza. Os parametros béasicos do AG sdo o tamanho da
populacdo, a taxa de cruzamento e a taxa de mutacdo. Estes parametros estao
presentes em todos os tipos de AGs. Dependendo da implementagcédo, outros
parametros podem ser necessarios. Esta secao apresentara os parametros basicos
do Algoritmo. Outros parametros utilizados no Algoritmo Genético implementado
durante a pesquisa também sao apresentados nesta secao.

B.2.10.1 Tamanho da populacao

O tamanho da populacédo desta relacionado a representatividade do espaco
de busca. Populagdes pequenas carecem de diversidade, podendo cobrir apenas
uma parte do espaco de busca. Desta maneira, a busca realizada pelo AG se
restringira a uma determinada regido do espaco de busca. Caso nao sejam
adotados mecanismos para diversificacdo da busca, ha risco de convergéncia

prematura do método.

Populagdes excessivamente grandes, apesar de introduzirem diversidade
nas solucdes e permitirem uma melhor representacdo do espacgo de busca, podem
tornar o tempo de execucado do AG proibitivo, principalmente se a fungédo de aptidao
exige grande esforco computacional. Grandes populagbes podem retardar a
convergéncia do AG.

Em [Glov03] sugere-se que o tamanho da populacdo varie durante o

processo. Tal implementacdo permitiria a exploracdo do espaco de busca obtida
com grandes populacdes com buscas intensivas de pequenas populacoes.
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B.2.10.2 Taxa de Cruzamento

O cruzamento é responsavel pela criacdo de novos genes. Portanto, € um
operador que proporciona diversidade a populacdo do AG. Por outro lado, o
cruzamento elimina genes da populagéo, o que pode dificultar a convergéncia.

A taxa de cruzamento ndo pode ser muito alta, pois pode destruir genes de alta
qualidade. Caso seja muito baixa, a diversidade da populacdo fica ameacada, além

do risco de convergéncia prematura.

B.2.10.3 Raio de Cruzamento

O raio de cruzamento [Dreo03] define o grau de similaridade entre
individuos. Este operador € util para evitar individuos muito distintos de seus pais. O
ajuste deste parametro depende da ordem de grandeza dos valores dos genes.
Valores muito pequenos podem ocasionar cromossomos filhos muito semelhantes
aos cromossomos pais, reduzindo a diversidade da populacdo e retardando a
convergéncia. Valores elevados permitem uma diversidade de solu¢gées maior, com

o risco de surgimento de individuos de baixa qualidade.

B.2.10.4 Taxa de mutacao

A mutacédo desempenha papel secundario no AG, tendo o papel de manter a
diversidade da populacdo, que o cruzamento ndao pode garantir. A mutacao também
tem papel no controle da convergéncia, contrabalanceando a pressao de selecéo e o
Genetic Drift. Em geral as taxas de mutagcao no Algoritmo Genético sdo menores do

que as taxas de cruzamento, dado o seu papel secundario.

Altas taxas de mutacdo transformam o processo evolutivo em uma busca
aleatoria pelo espacgo de solucdes, o que dificulta a convergéncia do AG. Taxas de
mutacdo muito baixas diminuem a capacidade de diversificacdo do operador

mutacao, facilitando a convergéncia prematura.
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