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Resumo

Este trabalho trata de aspectos computacionais do problema de estimagao
estitica de estado e processamento de erros grosseiros, e sistemas de energia
elétrica, utilizando a técnica de minimos quadrados ponderados nao linear.
Sao apresentados e analisados, sumariamente, os métodos do tipo Newton
modificado para solucdo do problema de minimos quadrados nio linear. Para
solugdo da seqiiéncia de problemas de minimos quadrados lineares gerada pelo
método de Newton modificado, sio apresentados e analisados os métodos
de equagdes normais, equagOes normais hibrido e fatoragio ortogonal QR.
Para obtengao da fatoragao QR nos métodos das equagbes normais hibrido e
fatoragio ortogonal QR, sao apresentados e discutidos algoritmos utilizando
rotagbes de Givens. Sio apresentados resultados comparativos da precisio
esperada dos algoritmos analisados juntamente comn estimativas do esforgo
computacional requerido - FLOPS. Para processamento de erros grosseiros
sdo apresentados e analisados algoritmos para detecgao de erros utilizando
teste de qui-quadrado, identificacao de erro utilizando residuos normalizados
e eliminacao de erros fazendo a atualizacdo das matrizes das equagdes normais
e fatoragio QR. Sio propostos algoritmos, compativeis com os métodos das
equagoes normais hibrido e fatoracao ortogonal QR, para calculo dos residuos
normalizados utilizando a matriz R e atualizagdo dos fatores QR utilizando
rotacdes de Givens convencionais.
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Abstract

This work is concerned with computational aspects of the problem of s-
tatic state estimation and bad data processing, in electrical power systems,
using the nonlinear weighted least-squares technique. Modified Newton ty-
pe methods, for solution of the nonlinear least-squares problem, are briefly
presented and analysed. For solution of the sequence of linear least-squares
problems, produced by modified Newton methods, the methods normal e-
quations, hybrid normal equations and orthogonal QR factorization are pre-
sented and analysed. Algorithms using Givens rotations, for computation
of QR factors in the methods hybrid normal equations and orthogonal QR
factorization are presented and discussed. Comparative results are presented
concerning the expected precision of the analysed algorithms together with
estimates of their required computational effort - FLOPS. For bad data pro-
cessing, and analysed some algorithms for error detection using chi-square
test, error identification using normalized residues and error elimination by
updating the pertinent matrices of the normal equations and QR factoriza-
tion are presented. Algorithms, compatible with the methods hybrid normal
equations and orthogonal QR factorization, for computation of normalized

residues using the R matrix and for updating QR factors using conventional
Givens rotations are proposed.




Contetido

1 Introdugao

2 Estimagao de Estado por Minimos Quadrados em Sistemas
de Energia Elétrica
21 IntrodugBo . . . . . .. .. ...
2.2 DefiniciodoProblema . . .. ... ... ... .........
2.3 Solucao do Problema de Minimos Quadrados Nao Linear . . .
2.4 Solugao do Problema de Minimos Quadrados Linear

2.4.1 Equagbes Normais . . ... ... .. ... .......
2.4.2 Fatoracdo Ortogonal . . . ... ... ... ... ....
2.5 Exemplos Numéricos . .. ... ... .. ... ... ......

2.6 Conclusao

.............................

3 Processamento de Erros Grosseiros
31 Deteccio . . .. .. ..
3.2 ldentificacio de Medidas com Erros Grosseiros . . . . . . ...
3.3 Eliminacao do Erro Grosseiro

..................

3.3.1 Atuwalizachiode G . . . . .. ... ...,
3.3.2 Atualizaciode Re Q. . . ... .. ... ... .....
3.4 Exemplos Numéricos . . . ... ... ... .. .........
341 RedebS-barras . . ... ..................
342 RededelO-barras. .. ... ...............

3.5 Conelusio

.............................

4 Conclusao Geral

Vi



A Apéndice 38

A.1 Fatoragdo QR Utilizando Matrizes de Rotacéo de Givens . . . 38
A2 Exemplos Numéricos . .. ... ... .. ............ 41
A21 Sistemab-barras .. ........... ... ..... 41
A.2.2 Sistemal0-barras . . .. .. ............... 41
A23 SistemalIEEE-30 . .................... 42

vil



Capitulo 1

Introducao

Uma das fung¢des importantes, desempenhadas pelos centros de controle
das companhias de energia elétrica, é processar as medidas vindas de virios
pontos de observagiao e com isso estimar o estado mais provavel do sistema,
podendo assim fazer operagbes remotas e um controle mais eficaz.

As medidas vindas dos pontos de observacio para o centro de controle
via telemedi¢do, podem estar sujeitas a erros além dos considerados normais,
inerentes aos equipamentos de medicao e transmissao de dados. Esses erros
sdo denominados erros grosseiros e devem ser processados, ou seja: detecta-
dos, identificados e retirados do conjunto de medidas (em alguns casos apenas
seu efeito é atenuado).

A estimagdo de estado em sistemas de energia elétrica é, em geral, mo-
delada como um problema de minimos quadrados ponderados e, para sua
solugdo, normalmente sdo utilizados métodos baseados nas equacdes normais
de minimos quadrados. A principal razio para a utilizacdo das equagdes
normais € o relativamente menor custo computacional dos algoritmos nela
baseados. O principal inconveniente do uso das equagbes normais é a sua
inadequagao no caso de problemas de minimos quadrados muito mal condi-
cionados [1], [2]. Quando as equagdes normais sio utilizadas, a retirada de
erros grosseiros € geralmente feita através do lema de inversio de matrizes
[16]. Assim como as equagdes normais, o lema de inversio de matrizes nio

¢ adequado para problemas de minimos quadrados muito mal condicionados

(1.
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Para resolver problemas de minimos quadrados muito mal condicionados,
em geral sao utilizados fatoracio ortogonal QR [1]. No caso especifico da
estimagao de estados em sistemas de energia elétrica, associado aos métodos
utilizando fatoracio QR existe uma preocupacio/temor de elevados custos
computacionais em termos de meméria e o nmimero de operagodes requeridos

(31, [4].

Este trabalho visa a apresentar e a discutir, em termos de precisao dos
resultados e esforgo computacional, os métodos para solucdo do problema
de estimagio estitica em sistemas de energia elétrica através de minimos
quadrados ponderados, juntamente com os métodos para processamento de
erros grosseiros. Serd dada énfase especial aos métodos baseados em fatoracao
QR, utilizando transformagdes ortogonais de Givens.

O trabalho é organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: O problema de estimacio de estado em sistemas de energia
~elétrica através de minimos quadrados ponderados é definido. Para solucio
do problema de minimos quadrados nio linear sio apresentados e discuti-
dos, de forma suméria, os métodos de Newton e Newton Modificado. Para
solugéo do problema de minimos quadrados linear apresenta-se e discute-se,
em termos de precisdo dos resultados e esforgo computacional, os seguintes
métodos: equagdes normais, equagdes normais hibrido e fatoracio QR.

Capitulo 3: Trata do problema de processamento de erros grosseiros. Sao
apresentados os métodos de detecgio e identificacio de erros grosseiros base-
ados no teste de x* (qui-quadrado) e residuos normalizados [15]. Para célculo
dos residuos normalizados é proposto um método, utilizando a matriz R dos
métodos das equagbes normais hibrido e fatoragio ortogonal QR. Para elimi-
nagao dos erros grosseiros é apresentado sumariamente um método utilizando
o lema de inversdo de matrizes, compativel com as equagbes normais [16)] e
em particular é proposto um método utilizando transformacoes de Givens,
compativel com os métodos das equacdes normais hibrido e fatoracdo QR.

Capitulo 4:Expdem-se as conclusdes finais e perspectivas de continuidade
dos trabalhos.




Capitulo 2

Estimagao de Estado por
Minimos Quadrados em
Sistemas de Energia Elétrica

2.1 Introducgao

O objetivo do estimador de estado em sistemas de energia elétrica é
determinar o estado do sistema a partir de medidas disponiveis e o conhe-
cimento da configuragéo do sistema. O estado corresponde as magnitudes e
aos dngulos das tensGes em cada barra. Na pratica, contudo, somente algu-
mas variaveis de estado podem ser medidas e as outras remanescentes tem
de ser estimadas a partir de outras medidas tais como: injecédo de poténcia
ativa e reativa nas barras, fluxo de poténcia ativa e reativa nas linhas e nos
transformadores. Neste capitulo, nds apresentamos o problema da estimacio
de estado modelado como um problema de Minimos Quadrados Pondera-
dos e analisamos técnicas para resolvé-lo, baseadas nas Equagdes Normais e
Fatoracao Ortogonal.

2.2 Definicao do Problema

A relagdo entre as quantidades medidas e as varidveis de estado do sistema
de energia elétrica é dada pelas equacbes nio-lineares descritas a seguir [18]:
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Pp=Vi 3 Vio(Gimc088im + Bimsenbin)

meK

Qk = ‘/k Z Vm(kaseanm - Bkmcosgkm)

meK
Pkm = (akmvk):zgkm"“(akak)Vmgkmcos(gkm"*‘@km)“(akmv;c)vmbkmsen(akm”*”@km)
ka = _(akak)z(bkm—-b;?n)'i'(akm‘/k)Vmbkmcas(gkm+@km)“(akm%)vmgkmein(gkm'{"(Pkm)
Vi=Vi

onde:

P, - injegao de poténcia ativa no né k;

Q« - injecdo de poténcia reativa no né k;

Prm- fluxo de poténcia ativa do né k para o m;

Qim- fluxo de poténcia reativa do né k para o m;

Vi, Vin - magnitude da tensio no né k ou m;

0,0, - angulo da tenséo no né k ou m;

brm = O — O,,; abertura angular entre nds k e m;

arm - Telagdo entre as magnitudes das tensdes dos nés terminais k e m;

Grm - magnitude da condutancia do né k para o m:

bim - magnitude da susceptincia do né k para o m;

b3 - magnitude da susceptancia shunt relacionada com a ligacao k — m;

. - conjunto das barras vizinhas & barra k;

K - conjunto de todas as barras adjacentes & barra k, incluindo ela
prépria, ou seja: £ U {k};

G Bim - sdo componentes das matrizes G, B que correspondem respec-

tivamente a parte real e imaginaria da matriz de admitincia ¥ = G + ;B
cujos componentes sdo dados por:

Ykm - makmemjwkmykm
Yin = 30" + 3 (b, + a?,yam)
el

onde:

b3t - susceptancia shunt ligada & barra k;
km - angulo introduzido pelo defasador no ramo k — m;
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Estas equagdes podem ser representadas de forma compacta por:
z=h(z)+w (2.1)

onde
z - vetor das medidas (mx1);
x - vetor do estado verdadeiro (nx1), com
ny magnitudes de tensdo Vi e
ny — 1 angulos de tenséo 0y;
h{.) - vetor de fungées néo-lineares (mx1) ;
w - vetor dos erros de medidas;

m - nimero de medidas;
n - nimero de varidveis de estado;

n=2n,—1
ny - numero de nos ou barras;

Assumindo que as componentes do vetor w sdo variaveis aleatérias inde-
pendentes, com média zero, o estado estimado % é determinado de forma nio
polarizada, minimizando o indice de desempenho correspondente & norma
euclidiana ponderada:

J(z) = [z = h(z)] Wz - h(z)] (2.2)

onde W € uma matriz diagonal (mxm) de ponderagdes dada pela inversa da
matriz de covariancia dos erros de medidas. Isto corresponde a um problema
de minimos quadrados n&o-linear, cuja solugio é analisada a seguir.

2.3 Solugao do Problema de Minimos Qua-
drados Nao Linear

Para solugao do problema de minimizagio (2.1), (2.2), sdo utilizados
métodos iterativos de descida com a seguinte forma geral

Try1 = Tk -+ Az (23)
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com Az obtido do seguinte problema de minimos quadrados lineares

min J(Az) = (7 — HAz]'W[z — HAx]
Az (2.4)

Z =z — h(z) (2.5)
onde H é uma matriz de dimensdes (i xn) relacionada com a matriz Jaco-
biana de h{z).

O processo de descida é geralmente inicializado com zy contendo valores
de tensao V=1 pu e angulos # = 0°. Com esta inicializacdo, apesar da

nao convexidade de j(z) {2.2), é bem conhecido que o processo de descida
converge para o ponto de étimo global [18].

Assumindo H(z;) a matriz Jacobiana de h(z) no ponto zz, H em geral é
escolhido de acordo com as seguintes variantes:

o Método de Newton: N
H = H{zy)

o Método de Newton Modificado:

H = H(z,)

» Método de Newton Modificado Desacoplado [7], [17]:

- I{U H12 ]
H=

i Hy Hy ]
2 | Hy 0
B=1"0" m, |

Hyy - parte da matriz Jacobiana correspondente s derivadas parciais
das medidas de poténcias ativas relativas aos dngulos 6

Hj, - parte da matriz Jacobiana correspondente s derivadas parciais
das medidas reativas relativas & tensio V.

Os métodos do tipo Newton Modificado indicados acima tem por princi-
pal caracteristica o célculo da matriz Jacobiana apenas uma vez, no inicio
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do processo de descida. Isto reduz consideravelmente o esforgo computaci-
onal requerido, nio sé por evitar o calculo repetido da matriz Jacobiana,
mas, principalmente por facilitar o inevitével cdlculo repetido do problema
de minimos quadrados linear (2.4), (2.5). Em contrapartida, esses métodos
requerem um nimero de iteragbes maior para obtencéo da solucdo do pro-
blema. Na prética, tem sido verificado que o menor esforco computacional
por passo tem compensado a menor razao de convergéncia, fazendo que as
variantes correspondentes aos métodos do tipo Newton Modificado sejam
globalmente mais eficientes que o método classico de Newton [7], [17].

Para uma dada tolerdncia de convergéncia do processo iterativo (2.3),
(2.4), (2.5), a eficiéncia computacional e a precisio da solu¢do do problema
de minimos quadrados ndo linear (2.2) dependem, fundamentalmente, da
eficiéncia computacional e precisio da solugio repetitiva do problema de
minimos quadrados lineares (2.4), (2.5).

2.4 Solucao do Problema de Minimos Qua-
drados Linear

O problema de minimos quadrados (2.4), (2.5) pode ser reescrito na
seguinte forma matricial

min J(Az) = VW (H Az - 2)||, (2.6)

onde ||.|f; representa o quadrado da norma euclidiana de um vetor. £ bem

conhecidol[5], [2], que a precisio da solugdo deste problema depende do ndmero
condigao da matriz VW H dado por:

G=HWH (2.7)
cond(VW H) = :‘/\.%i_ (2.8)

onde A(G)mar € MG)min Tepresentam, respectivamente, o maior e o menor
autovalores de &,

Os principais métodos conhecidos para solugio do problema de minimos
quadrados linear sdo apresentados e discutidos a Seguir,
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2.4.1 Equagoes Normais

O método das Equacbes Normais resolve o problema (2.6) impondo a
condigdo VJ(Az) = 0, o que resulta no sistema de equagoes:

GAz = H'W; (2.9)
G=HWH (2.10)

A matriz G é chamada de matriz ganho, sendo simétrica e definida posi-
tiva quando H tem posto completo.

A solugio da equagio (2.9), (2.10) é geralmente feita através da fatoragio

de Cholesky da matriz 7

G=RR (2.11)

e solugdo dos sistemas de equagbes triangulares.
Ry = H'W: (2.12)
RAz =y (2.13)

Para a obten¢éo da fatoracdo de Cholesky de ? , existemn técnicas bem es-
tabelecidas, explorando a esparsidade da matriz H de forma a obter matrizes
R com o maximo de esparsidade[9], [8]

Nos métodos de solugio do tipo Newton Modificado, a fatoracio (2.11) é
feita apenas uma vez no inicio do processo de otimizacio.

O principal inconveniente do método das equagdes normais é a precisio
da solucdo do sistema de equagdes (2.9), que depende, principalmente, do
nimero condicio da matriz G. E facil verificar que

cond(G) = [cond(~/W H))? (2.14)

ou seja, o quadrado do condicionamento original do problema de minimos
quadrados (2.6). Este agravamento do condicionamento do problema pode

levar a resultados insatisfatérios em problemas de minimos quadrados mal
condicionados {1], [2].
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Para contornar esse problema, em [2] é proposto um método chamado de
hibrido, que evita a constru¢do explicita da matriz G, obtendo diretamente
o fator triangular R através da fatoragdo ortogonal

QVWH = [ 0 ] (2.15)

Conforme mostrado em [2], a matriz ortogonal () ndo é construida ex-
plicitamente € nem armazenada. R é obtido através de uma sequéncia de
matrizes de rotagio de Givens aplicadas & matriz VW H. A esparsidade de
R é influenciada pela ordenagdo das colunas de fI. Para uma matriz # com
uma dada ordenagio de colunas, o nimero de rotacées de Givens, e portanto
o esfor¢o computacional requerido pela fatoragio (2.15), sdo influenciados
pela ordenagdo das linhas de H. Visando a obter um compromisso entre
a esparsidade de R e o esfor¢o computacional para essa obtengéo, em [2] é
proposto um método heuristico de ordenagio conjunta das linhas e colunas

de H.

A precisio dos resultados obtidos com o método hibrido depende da pre-
cisdo com que a seqgiiéncia de dois sistemas lineares (2.12), (2.13) pode ser
resolvida. Individualmente, a precisio da solugéo de cada um dos sistemas
de equagbes depende de cond(}?). Assim sendo, a solugéo seqiiencial dos dois
sistemas resultard em [6]:

cond(R) < Cy < {cond(f?)]2

onde Uy representa o “condicionamento” do problema de solucado seqiiencial

dos dois sistemas de equagdes (2.12), (2.13). Sendo () uma matriz ortogonal,
é facil verificar de (2.15), que

cond(R) = cond(vVW H)

Dessa forma, temos
cond(VW H) < Cy < [cond(VW H)]? (2.16)

Utilizando significativos experimentos numéricos, em [2] ¢ mostrado que
o método hibrido oferece resultados numéricos de qualidade muito superior
aos oferecidos pelo método tradicional de equagoes normais, com a matriz
G construida explicitamente. Além disso, é mostrado tambem que o custo

computacional requerido pela fatoragio ortogonal (2.15) é vidvel para os
sistemas de grande porte encontrados na pratica.
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2.4.2 Fatoracao Ortogonal

O método da fatoragio ortogonal consiste em utilizar uma transformacao
ortogonal @ colocando o problema de minimizacio (2.6) na seguinte forma:

min J(Az) = |QVW(H Az — £)| (2.17)

onde a matriz @ é calculada de modo a colocar a matriz W H na forma
triangular superior

QJW&:[?] (2.18)

com a matriz R de dimensbes (n X n), néo singular e estrutura triangular
superior. £ bem conhecido que a transformagdo @ nio altera o valor da
norma euclidiana (2.6) e, devido & estrutura das matrizes em (2.17) e (2.18),
a solugdo do problema de minimos quadrados ¢ obtida do seguinte sisterna
de equagdes lineares

RAz = (QVvW3), (2.19)
onde (QvWZ), sio os n primeiros componentes do vetor QvVW3

Devido & forma triangular superior de R, a solucio do sistema (2.19) é
obtida facilmente através de substituigdo regressiva. Para uma mesma matriz
H, a estrutura esparsa de & em (2.11) e (2.18) sdo idénticas, podendo ser
maximizada através da ordenacio das colunas de H.

A ortogonalidade da matriz @ garante a estabilidade numeérica da ob-
tengao de K em (2.18) e )z em (2.19). A precisio da solucéio do sistema de
equacbes (2.19) depende do nimero condigio da matriz &. Como () ¢ uma
matriz ortogonal de (2.18) temos

cond(R) = cond(vW H)

ou seja, o condicionamento original do problema de minimos quadrados (2.8)
¢é mantido.

Nos métodos do tipo Newton Modificado, a fatoragio (2.18) é feita apenas
uma vez no inicio do processo de otimizacio e os fatores R e @ armazenados

para serem utilizados em (2.19) a0 longo do processo iterativo de solucéo do
problema de minimos-quadrados nio linear.
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As matrizes R e ) podem ser obtidas de forma eficiente e numericamente
estavel, utilizando uma seqliéncia de rotagdes de Givens, conforme indicado
no Apéndice A.1. Para economizar a meméria requerida pelo seu armaze-
namento, a matriz ¢ nao deve ser construida de forma explicita. Em seu
lugar deve ser armazenada a seqiiéncia de rotagdes de Givens, construindo-se
uma matriz de dimensdes (I x 4), contendo em cada linha os quatros fatores
que definem cada uma das rotagdes de Givens utilizadas para obtencao de ()
(ver Apéndice A.1). Desta forma, Qv/W? em (2.19) pode ser recalculado em

cada iteragdo, aplicando-se ao velor VW Z a seqiiéncia de rotacoes de Givens
correspondente a matriz ().

O esforgo computacional requerido para a obtencio de R, QvW: e a
quantidade de memoéria necessaria para armazenar a seqliéncia de rotacdes
de Givens, associada a (}, dependem diretamente do niimero de rotacoes de
Givens requeridoq pela fatoragao ortogonal (2.18). O ndmero de rotagoes de
Givens necessario depende do niimero de elementos em H abaixo da diagonal
de R e do nimero de fill-in intermedidrios, elementos n&o nulos em H, de
duragdo transitéria durante o processo de fatoragio.

O temor de um crescimento explosivo do niimero de rotacdes de Givens
exigidas pela fatorago ortogonal (2.18) e sua conseqiiéncia no esforco com-
putacional e, principalmente meméria requeridas desestimulou no passado o
uso do método da fatoragdo ortogonal em sistemas de energia elétrica.[3], [4]

Conforme visto no item anterior, a ordenagio de colunas e linhas de H
pode levar a um bom compromisso de esparsidade em R e nimero de rotacdes
de Givens requeridas pela fatoracio ortogonal (2.18). Além da técnica de
ordenagdo conjunta proposta em [2], por sua simplicidade, uma alternativa
interessante é fazer primeiro a ordenagio das colunas de H para maximizar a
esparsidade de R e posteriormente, ordenar as linhas de H, visando atenuar

o nimero requerido de rotagoes de Givens. Algumas formas utilizadas de
ordenagédo de linhas sao [10]:

o Ordem crescente de quantidade de elementos na linha;

¢ Ordem crescente da soma dos indices subscritos das colunas dos ele-
mentos nao nulos na linha;
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¢ Ordem crescente do méximo indice subscrito da coluna do elemento
nao nulo na linha;

¢ Ordem crescente do méximo indice subscrito da coluna com desempate
no mimero minimo de elementos na linha;

¢ Ordem crescente do maximo indice subscrito da coluna com desempate
na soma dos indices subscritos das colunas dos elementos néo nulos na

linha;

I interessante notar que em todos esses metodos de ordenagio de linhas,
a primeira medida a ser processada do conjunto é a medida de tensao, se
existente. As medidas de fluxo e injecio de poténcia sio processadas sub-
sequentemente.

Tabela 2.1: Esfor¢o Computacional dos Métodos Hibrido e Fatoragao Orto-
gonal por Iteragio

Método Hibrido
Operagao FLOPS(Mult/Div)
Produto matricial HW:z ny,
Sistema Riy = H'W3 n,
Sistermna RAz = ¥ 1y
Total ny + 2n,
Fatoracao Ortogonal
Operagao FLOPS(Mult/Div)
Produto matricial Qz 4n,
Sistema RAz = Qs n,
Total dn, + n,

ny, - numero de elementos nio nulos em H
n, - nimero de elementos ndo nulos em R
ng - nimero de rotagées de Givens em

Comparando os métodos de Equaces Normais Hibrido e Fatoragdo Or-
togonal, temos:
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® a precisdo dos resultados obtidos pelo método Fatoragio Ortogonal é

garantidamente superior ou igual a dos resultados do método Hibrido
(2.16).

¢ o esforgo computacional por passo do método de otimizacio nio linear,
no caso de utilizagdo do método Hibrido, é inferior ao requerido no caso
de utilizagdo do método da Fatoragio Ortogonal, Uma estimativa desse
esforgo, utilizando rotagdes de Givens convencionais, é apresentada na
Tabela 2.1. O uso de transformactes de Givens especializadas [10] pode
reduzir & metade os FLOPS devido ao produto QvW# na tabela 2.1.
Mesmo com essa redugéo, pode ser verificado que o esforco requerido
pelo método da fatoragéo ortogenal continua maior que o do método
das equagGes normais hibrido.

® a memoria requerida pelo método da Fatoragio Ortogonal é muito su-
perior a do método Hibrido, devido & necessidade de armazenamento
das rotagdes de Givens correspondentes a Q

2.5 Exemplos Numéricos

Com o objetivo de avaliar e comparar o esforgo computacional requerido
pelo método Fatoracao Ortogonal e método de Equagdes Normais Hibrido,
na estimacao de estado de sistemas de energia elétrica, alguns exemplos
numéricos serdo apresentados nesta secio.

Sao considerados os seguintes exemplos de sisternas:
e sistema com 5 barras com grau de redundéncia de medidas 2 [12].
* sistema com 10 barras com grau de redundancia de medidas 2 [13].

o sistema IEEE-30 com graus de redundéncia de medidas 1.5, 2.0, 2.5
[14].

Os dados e valores do estado estimado dos exemplos acima mencionados
estao apresentados no Apéndice A.2.

Para avaliagio comparativa do esfor¢o computacional (FLOPS), requeri-
do pelos métodos da Fatoragio Ortogonal e Equacbes Normais Hibrido, na
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Tabela 2.2 temos os valores obtidos de ny, n,, n, correspondentes & aplicacio
do método da Fatoragio Ortogonal dentro das seguintes condigbes:

¢ solu¢do do problema de minimos quadrados ndo linear utilizando o
método de Newton Modificado com H = H,.

e pré-ordenagao das colunas de H, de modo a maximizar a esparsidade

de R (Método de George e Liu [9]).

¢ pré-ordenacio das linhas de H em ordem crescente de mimero de ele-
mentos. Isto pode ser obtido sem dificuldade em sistemas de energia
elétrica, adotando a seguinte ordem de processamento:

1. processar as linhas com medidas de tensio
2. processar as linhas com medidas de fluxo

3. processar as linhas com medidas de injegdo de poténcia, na ordem
crescente do nimero de barras adjacentes

Como os sistemas tratados nio sio criticos do ponto de vista do con-
dicionamento numérico, néo é esperado, que o método das Equacdes Nor-
mais Hibrido, apresente diferenca no valor estimado do estado do sistema
e, conseqlientemente, no mimero de iteracbes requerido para sua obtengao.
Também para os dois métodos, em termos de FLOPS, o esforco requerido
para a obten¢io de R é o mesmo.

Assim sendo, baseado nos resultados da Tabela 2.1, o esforgo requerido
em FLOPS por esses dois métodos durante o processo iterativo, corresponde
as estimativas apresentadas na Tabela 2.3.

Tabela 2.2: Resultado dos Exemplos Numéricos

n’ barras | n® medidas redundéincia n° iteragbes n;  n, T
5 20 2.0 4 9 45 105
10 40 2.0 5 180 170 321
30 93 1.5 6 326 548 883
30 120 2.0 6 434 586 1356
30 150 2.5 ) 552 586 1996
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Tabela 2.3: Comparagdo do Esforco Computacional

n® barras | Redundancia | FLOPS/iteracao FLOPS Total
Hibrido | Ortogonal | Hibrido | Ortogonal
) 2.0 186 465 744 1860
10 2.0 530 1454 2650 7270
30 1.5 1422 4080 8532 24480
30 2.0 1606 6010 9636 36060
30 25 1724 8570 3620 42850

Para uma melhor apreciagdo de conjunto, nas figuras 2.1 e 2.2, sio apre-

sentados esses mesmos resultados em forma de graficos.

Conforme pode ser visto na figura 2.1 o esforgo computacional e sua razio
de crescimento com o nimero de barras, do método da fatoracdo ortogonal

€ sempre maior que os do método hibrido.

Na figura 2.2, podemos ver que, com o aumento da redundéncia, também
aumenta progressivamente a diferenca entre os esforgos computacionais dos
métodos da fatoragio ortogonal e equagdes normais hibrido. Com esse com-
portamento do esforgo computacional e a proximidade de Cy com o limite
inferior de (2.16), é razoével concluir que a utilizagio do método da fatoragéo
ortogonal se justifique apenas em situacdes de condicionamento numérico do

problema de minimos quadrados extremamente adversas.
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Figura 2.1: Evolugao do esforgo computacional(FLOPS) em fungio
do n.o de barras (redundancia de medidas 2)
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Figura 2.2: Evolugéo do esforgo computacional(FLOPS) em fungfio
da redundancia de medidas (sistema IEEE-30)
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2.6 Conclusio

Neste capitulo foi apresentado e analisado o problema de estimacao de
estado em sistemas de energia elétrica, modelado como um problema de
minimos quadrados ponderados nio linear.

Para solugéo do problema de minimos quadrados nio linear, foram ex-
postos de forma sumaria os métodos iterativos de descida do tipo Newton e
Newton modificado, nos quais a solugdo é obtida através de uma sequeéncia
de problemas de minimos quadrados ponderados lineares.

Para solugdo do problema de minimos quadrados lineares, foram apresen-
tados e discutidos os seguintes métodos: equagdes normais, equacoes normais
hibrido e fatoragio ortogonal.

Do ponto de vista da estabilidade numérica e precisio dos resultados
fornecidos, em ordem crescente de preferéncia temos: equacdes normais. e-
3 P 3
quagoes normais hibrido e fatoragio ortogonal. Foi mostrado que

C=Cq<Cy<<Cn=C"

onde C corresponde ao mimero condigéo original do problema de minimos
quadrados linear e Cg, Cy, Cy correspondem ao niimero condicio dos siste-
mas de equagdes lineares relacionados, respectivamente, com os métodos da
fatoragdo ortogonal, equagdes normais hibridos e equagdes normais.

O esforgo computacional em FLOPS requerido pelos métodos da fato-
ragao ortogonal e equagdes mormais hibrido, utilizando rotacées de Givens
convencionais, foi estimado em funcio do mimero de elementos nao nulos
nas matrizes H, R e do niimero de rotacoes de Givens necessérios para a ob-
tencio de R. Os resultados obtidos mostram que o ndmero de FLOPS bem
como a meméria requerida pelo método da fatoracso ortogonal sdo superiores
aos requeridos pelo método das equaces normais hibrido.

Exempios numéricos obtidos da literatura, envolvendo sistemas com dife-
rentes numeros de barras e redundancia de medidas, ilustrara o desempenho
computacional do método de Newton modificado utlhzando os métodos da
fatoragao ortogonal e equagbes normais hibrido. Os resultados obtidos mos-
tram que a diferenca do mimero de FLOPS e a razio de crescimento dessa
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diferenca aumentam progressivamente com o crescimento do nimero de bar-
ras e também com o crescimento da redundancia de medidas.

Considerando em conjunto os aspectos de qualidade numérica dos resul-
tados e o esfor¢o computacional envolvido, é razoavel concluir pela utilizacio
do método da fatoragio ortogonal apenas em problemas muito mal condi-
cionados.

Os resultados apresentados neste capitulo, individualmente, néo sio origi-
nais, mas pretendem, em seu conjunto, apresentar uma visdo critica integra-
da do processo de solucio do problema de minimos quadrados ponderados,
resultante da estimagao estética de estado em sistemas de energia elétrica.



Capitulo 3

Processamento de Erros
(Grosseiros

Para se melhorar a confiabilidade das estimativas de estado obtidas a-
través do método de minimos quadrados apresentado no capftulo anterior, é
necesséario eliminar o efeito de erros nas medidas que nio satisfazem o mo-
delo estatistico previsto pela teoria de minimos quadrados. Estes erros sio
chamados de erros grosseiros e o seu processamento é feito em trés etapas:
detecgdo, identificacio e eliminacio da medida (ou corre¢io do efeito).

3.1 Deteccao

Se os erros de medida w forem néo correlatos, conforme previsto no
modelo de minimos quadrados, a matriz de ponderacoes W ¢ diagonal:

W = Elww']™ = diag[l1/o?,1/02,...,1]02] (3.1)

onde o} é a varidncia da medida 7. Logo o fndice J(z) (2.2), pode ser escrito
como:

) = Ay ()

onde 2; e h; s8o as componentes i dos vetores z e h(z).

E possivel mostrar que se a média dos erros de medida também for nula,
o que significa dizer que se ndo existirem medidas com erros grosseiros, o

19
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indice J(z) calculado para o estado estimado £ é uma varidvel aleatéria com
distribuigao aproximadamente igual & distribuigdo x? com nimero de graus
de liberdade dado por

Gg=m-—n (3.3)

onde m é o niimero de medidas e n o nimero de varigveis de estado.

Como se sabe, uma distribuigio x* com g; graus de liberdade tem média
igual a g; e varidncia igual a 2g;. Se g assume valores maiores que 30, a
distribuigao x? se aproxima de uma distribuicio normal com mesmas média
e variancia. Em sistemas de poténcia é comum o caso em que g; > 30.

Anteriormente foi mencionado que, se nio existirem erros grosseiros,
entdo J(x) tem distribuigio x* com g; graus de liberdade, A deteccio de
medidas com erros grosseiros serd feita testando esta hipdtese. Apds a con-
vergéncia do processo iterativo, que fornece o estado estimado %, calcula-se

J(2) segundo (2.2) ou (3.2). Dependendo do resultado desta comparagio, a
hipdtese é aceita ou rejeitada. Se,

J(£) > A rejeita-se a hipdtese,
e se
J(z) < A aceita-se a hipStese.

O valor de A é determinado, fixando-se a probabilidade p de se tomar a
seguinte decisao errada: rejeitar a hipétese e ela ser valida [17].

Dependendo do resultado da detecgéo, dois caminhos podem ser segui-
dos: se ndo existirem erros grosseiros, o processo de estimacéo de estado esta
encerrado; se existirem, estes devem ser identificados e eliminados do con-
junto de medidas para finalmente se estimar o estado na auséncia de erros
grosseiros, como sera visto a seguir,

3.2 Identificacdo de Medidas com Erros Gros-
seiros

O algoritmo geralmente utilizado para identificar as medidas com erros
grosseiros € baseado nos residuos normalizados [15], [16]. O algoritmo s6 é
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aplicivel se for detectada a existéncia de erros grosseiros conforme discutido
na secio anterior. E identificada apenas uma medida por vez. Uma vez
identificada a medida com erro, seu efeito deve ser eliminado conforme serd
visto na secdo seguinte. No caso de multiplos erros grosseiros, o processo
de detecgao, identificagio e eliminagio deve ser repetido até que nfo mais
sejam detectados erros grosseiros ou o problema de minimos quadrados se
torna singular.

O vetor residuo r do problema de estimacio de estado é
r 2z - k() (3.4)

onde & é o valor estimado do estado obtido da solugio do problema de
minimos quadrados(2.2).

Da teoria de minimos quadrados € bem conhecido [17] que
cov(r) = C, = W™ — H{H'W H]" /
onde cov(.) significa matriz de covariancia.

O vetor rV, conhecido na literatura como vetor de residuos normalizados

pode ser obtido da seguinte forma:
N = D7y
D = \/diag(C,)

onde diag(C,) € uma matriz de dimensdes (m x m) correspondente & diagonal

de (.

O método de identificacio de medidas, baseado no vetor de erros norma-
lizados [15], assume que a medida com erro grosseiro é a medida i COTTESPOIL-
dente & componente ¢ de ¥ com maior médulo.

Considerando a opgao pela utilizacio dos método de Equagoes Normais
Hibrido ou Fatoragio Ortogonal, apresentaremos a seguir uma forma eficiente
de obtengio de rV,

Da secdo 2.4.1 (2.15), correspondente ao método de Equacdes Normais
Hibrido e segdo 2.4.2 (2.18), correspondente ao método da Fatoragio Orto-
gonal, temos

QVWH = [ ? } (3.5)
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onde R é uma matriz triangular superior nao singular de dimensbes (n X n)
¢ @ € uma matriz Ortogonal. Substituindo (3.5) em (3.2), temos

Cr =W — HIR'R]"H* (3.6)

Como R é uma matriz quadrada e nio singular, temos
C,=W1-YY (3.7)

onde Y € a solugdo do seguinte sistema triangular matricial de equagdes
lineares

RY = F (3.8)
que pode ser facilmente resolvido por substituicio progressiva.

Assumindo que as medidas sao independentes, temos

W = cov(w) = diag(0?,02,...02) (3.9)

k11
onde o? ¢ a variancia da medida 1.

Sendo assim, ¢ facil verificar que os médulos dos componentes |r¥| do

vetor V¥ sdo dados por
di; = \/o! — yly; (3.10)

_ Il
M= (3.11)

b
onde y; € a i-ésima coluna da matriz Y.

Podemos ver que a maior parte do esforgo computacional para obtengao de

rV é devida & solugéo do sistema triangular de equacdes (3.8) para obtencao
dos y;.

Para rac;onahzar o consumo de memoria, recomendamos calcular um Vi
e um Y por vez. E importante notar ta.mbem que a construcdo de Y nao é
necessaria, podendo-se calcular um y; por vez para o célculo de dj; (3.10), e

a esparsidade de R! e H' é facilmente explorada.
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3.3 Eliminagao do Erro Grosseiro

Existem duas formas principais de eliminagio do efeito de erros grosseiros
na estimacao de estado utilizando o método dos minimos quadrados:

¢ Pseudo medidas

¢ Retirada da medida com erros grosseiros

O método das pseudo medidas [17] procura tirar o efeito da medida com
erros grosseiros no valor estimado para o estado de uma forma que a matriz H
do problema de minimos quadrados (2.6) nao ¢ alterada. Com isso, ele evita
o custoso trabalho de recalcular a matriz G (2.10) do método das Equacdes
Normais e as matrizes R,  dos métodos de Equagdes Normais Hibrido e
Fatoragao Ortogonal.

Existern erros no sistema de energia elétrica (erros de pardmetro e to-
polégicos} que néo podem ser tratados através do método das pseudo me-
didas [16]. Neste caso, a tnica solucio ¢ a retirada da medida com erros
grosseiros com a inevitdvel atualizagio de G, R e () conforme o método de
estimagao sendo utilizado.

Nesta secao trataremos exclusivamente dos métodos para retirada de me-
didas com erros grosseiros. Apresentaremos o método para atualizacio de G
do método das equagdes normais, proposto em [16] e um método utilizando
transformacdes de Givens para atualizacio dos fatores R e () dos métodos
da fatoragdo QR e equagbes normais hibrido, que pode ser considerado uma

variante, utilizando rotagbes de Givens convencionais do método proposto
em [4].

3.3.1 Atualizacio de G

Uma maneira simples de se retirar uma medida do conjunto original,
¢ fazer com que sua ponderagdo seja anulada, pois toda a contribuicao da
medida ao estado estimado depende de sua ponderacio. Com isto nio é
necessario alterar-se a matriz .

Para o método das Equagoes Normais, em {16} é proposto uma metodo-
logia baseada no Lema de Inversio de Matrizes para fazer atualizagio em G
que transcreveremos abaixo:
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Considere a solugédo do sistema linear
29 = (GO W3 (3.12)

como sendo as equagbes que representam o estado estimado para o vetor
original de medidas #(©),

Seja AW a variagio introduzida para zerar as ponderagdes das medidas
a serem eliminadas, e AG a perturbagio na matriz Ganho decorrente dessa
alteragio. O novo estado, (1), serd obtido de

(2@ + Az,) = (G° + AG) ' H (WP + AW)2 (3.13)
ou . . N
W = (GO Y HW : + HAW?) (3.14)
onde 5 ) ' 3
G' =G+ AG (3.15)
™ =20 4 Az, (3.16)

Sendo Az, o vetor das correcdes a serem feitas no estado estimado quando
o vetor de medida sofre alteragdes e

AW . — —1/03? , se a medida j € ao conjunto de medidas removidas;
S 0 , €aso contrario

(3.17)
ou seja, AW é uma matriz diagonal com apenas ! posicdes diferentes de zero
(posigOes relacionadas com as medidas a serem removidas).

A perturbacio AG na matriz Ganho é dada por
AG=HAWH (3.18)

pois ) o )
G® + AG = H'(W° + AW)H (3.19)
sendo que

G = H'W°H (3.20)
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Seja A(lx n) a matriz de alteragdes tal que as linhas de A sejam as linhas
de H{m x n) correspondentes as j medidas a serem removidas, e D(I x I} a
matriz ponderacdo das medidas removidas, ou seja:

A=[h] j=1,2,..)

—~1/o? 0
Dm T
0 ~1/c?

Logo, a perturbagdo na matriz Ganho e a equagio (3.14) podem ser re-
escritas como

AG = A'GA (3.21)
W = (GY W (H'W 2z + A'D3 (3.22)

onde 3 ; N
G' =G+ A'GA (3.23)

e o vetor Z(I x 1) corresponde as ! medidas removidas.

Aplicando-se o Lema de Inversio de Matrizes [18] para calcular a inversa
de G?, tem-se

(G =(G)" = (G ADT + AG)TTATTAGY)TT (324)

Conforme visto na segio 2.4.1, em problemas de minimos quadrados mal
condicionados, o nimero condigdo de G € muito elevado porque é o quadrado
do mimero condigdo original do problema de minimos quadrados. A utili-

zagao do Lema de Inversio de Matrizes transfere esse mau condicionamento
a matriz G* [1]

3.3.2 Atualizacdo de Re

A atualizacio de R e Q correspondentes & fatoracio QR de H, nos
Métodos das Transformagbes Ortogonais e Equagdes Normais Hibrido, po-

de ser feito continuando o processo iterativo utilizado para a obtencio dos
IMesmos.
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Como foi visto na se¢do 2.3, considerando todas as medidas, o problema
de minimos quadrados linear corresponde a

minJ(Az) = 2 — HAz]'W (2 — H Ag] (3.25)

e

=2 — h(:ﬂk) (326)

onde H é uma matriz de dimensdes (m X n) relacionada com a matriz Jaco-

biana de h(z)

O indice quadratico (3.25) corresponde A seguinte soma de quadrados

J(ASE) pas f:(g, - I?,-Axfw,- (3.27)

i=1

onde 2; ¢ o i-ésimo componente do vetor Z; H; é a i-ésima linha da matriz H
e w; € o i- ésimo componente da matriz diagonal W.

Assumindo que a r-ésima medida deve ser retirada do conjunto de m
medidas que formam J°(Axz), temos o seguinte novo indice de desempenho
quadratico:

JHAz) = J(Az) - (5, - H,Az)w, (3.28)

Dessa forma, ¢ facil verificar que podemos escrever J'(Az) como

ran= ([ ]ae-[ )% ) (2 ]e]2))

(3.29)

Assim sendo, analogamente 3 seco 2.4, podemos colocar o problema de
minimos quadrados linear, com o indice J'(Axz), na seguinte forma matricial

- 2] (4[]

= (3.30)

RailE TN

2

Z= z—h(mk)
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Z, = 2, — h,(x})
Considere agora uma matriz ortogonal
0
Qo = [ g . } (3.31)
onde Q(m x m) é uma matriz ortogonal tal que

Q\/Wﬁz[ R ] (3.32)

01 xm—n)
Considere também uma matriz ortogonal @Q(m + 1 x m + 1) tal que

R Ry
Ql 0(1 xm-—n) - G(1 Xm—n} (333)
V=l /wr A, 0

onde R;(n x n) é uma matriz triangular superior com posto completo.

Como Q)p e () sdo ortogonais, podemos, sem alterar o indice de desem-
penho quadritico J!(Axz), colocé-lo na seguinte forma:

oot vW 0 H z
rﬁlzn.] (Az) = QIQO[ 0 \/“—IJ@:}([HT]AxW{ng) 2 (3.34)
Substituindo (3.31), (3.32), (3.33) em (3.34), temos
(3.35)

[fgl ]Aw'—QlQO { \/:*%fr ]

2

Fm g — h(l‘k)
Zr = 2 — h(z4)
Devido a estrutura das matrizes em (3.34), a solucéio do problema de

minimos quadrados (3.30) ¢ dado por

&1 = Qi Qo (3.36)
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VW: ] (3.37)

=0 { v =1, /w2,
RiAz = (%), (3.38)

onde (%), sédo os n primeiros componentes de (¥).

Conforme apresentado no Apéndice A.1, a matriz ) (3.32), conseqiiente-
mente Qo (3.31) e a matriz )y (3.33) podem ser obtidas através de uma
sequencia de rotagdes de Givens, armazenando os correspondentes fatores de
Givens em matrizes auxiliates reais Q(n, x 4) e @ (nr, x 4) onde n, e nr,
s40 os niimeros de rotaces de Givens para obtengio de R em (3.32) e Ry em
(3.33) respectivamente. Também pode ser verificado no Apéndice A.1, que
Ry e (%), séo reais.

Assumindo R, (QvW £)n correspondentes ao problema (3.25) e Ry, (%),
correspondente ao problema sem a medida r (3.30), vemos que Ry, (¥),
sio atualizacbes de R e (Qv/W3), obtidas através de uma segiiéncia de nry
rotagoes de Givens armazenadas em uma matriz auxiliar Q;(nrq x 4).

Assim sendo, o esforgo computacional para obteng¢io de R; e (3), devido
a retirada da medida r é 0 mesmo requerido para processar uma medida
extra igual & medida r.

E importante notar que no caso da utilizagdo do método das equagdes
normais hibrido, apenas R; é utilizado, ndo sendo necessdrio armazenar a
matriz (; porque a atualizagio do lado direito da equagio {2.12) é obtida
retirando de H e 3 a medida r.

Para finalizar R; e (%), foram obtidos através de transformagdes ortogo-
nais, mantendo assim o condicionamento original do problema de minimos
quadrados (3.30) que é a razéo de ser dos métodos que utilizam fatoracio

QR.

3.4 Exemplos Numéricos

Para ilustrar o desempenho do método proposto para atualizacio de R e
@ utilizando rotagbes de Givens, nesta segio sdo apresentados exemplos de
retiradas de uma medida com erro grosseiro nos sistemas de 5-barras {12] e
10-barras [13] tratados no capitulo anterior.
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Os dados desses dois sistemas sio apresentados no apéndice A.2.

3.4.1 Rede 5-barras

Primeiramente foi feita a estimagio de estado sem erro grosseiro. A-
presentamos abaixo a matriz jacobiana H e R correspondente. As colunas
de H foram permutadas conforme indicado em perm, para se obter malor
esparsidade e assim diminuir o fill-in.

3250 -5.00 ~-500 -7.50 500 1084 —1.67 —1.67
—5.00  38.75 —30.00 —-1.25 -1.67 1292 -10.00
-5.00 —-30.00 38.75 -3.75 -1.67 —10.00  12.92
~7.50 -3.75  11.25 ~2.50 ~1.25
—10.84 1.67 1.67 250 -15.00 3233 -5.00 -5.00
1.67 —12.92  10.00 -3.75 -5.00 38.64 -30.00
1.67 10.00 --1292 1.25 ~5.00 —30.00 38.64
2.50 1.25 -3.75 —~7.50 —~3.75

2.00 ~5.00 1.67 ~1.67

H = —1.67 1.67 4.96 —5.00
B 5.00 ~5.00 1.67 —1.67
-1.67 1.67 4.96 —5.00
30.00 —30.00 10.00 —10.00
~10.00  10.00 29.98 —30.00
3.7 ~3.75 1.25
~1.25  1.25 3.70

1.00

1.00

1.00

perm= 9 8 7 6 5 4 3 2 1

—2.50

-1.25
3.75
—7.50

—3.75
11.25

~1.25 1

—-3.75

1.00
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R=10%x

' 0.5486  ~0.2081 0.2734 -0.5619 0.2051 -0,0000 00000 --0.0000 0.0001 7
1.8366 —1.6945 ~0.2010 0.1354 ~0.0001 0.0007 -—-0.0006 -0.0001
06977 —0.5975 0.1482 —0.0002 0.6001 0.0008 -0.0006
0.7608 -0.3095 -0.0007 -0.0001 0.0001 0.0019

Lo o oo

0

0 0

0 0 9 02468 -0.0007 -0.0007 -0.0001  0.0030

0 0 0 0 04593 ~0.3572 03266 -—0.6736

0 0 o 0 0  1.8034 ~1.7098 -0.2461

0 0 o 0 0 o 05671 -0.7619
i 0 0 0 0 0 o 0 0.3434

Neste conjunto de dados (apéndice A.2) o niimero de rotagdes necessirio
para obter R foi de 105 rotagdes. A solugdo do sistema foi obtido apds quatro
iteragdes,

8 [P 3 A Gy Vi Vi Vy | Vs
0 -—-00484 -0.0865 ~0.0922 -0.1058 1| 1.0616 1.0480 1.0245 1.023% 1.0166

Introduzimos artificialmente um erro grosseiro de injecio de poténcia ati-
va na barra 2 com valor inverso ao anterior. Transcrevemos abaixo a matriz

R correspondente:
R =10%x

[ 0.5537 -—0.2885 0.2777 -0.6008 0.2235 0.0305 0.0203 0.0203 -0.1320 7

1.8388 -1.6919 ~0.2129 0.1411 0.0108 0.0080 0.0067 —0.0474

0.7042 ~0.6240 0.1623 6.03006 0.0202 0.0208 —0.1315
0 0.7760 -0.3217 -0.0441 -0.0290 ~0.0288 0.1899

0
0 0
0 0
0 0 o 0 02487 00255 00168 00173 —0.1107
0 ) 0 0 0 05070 —0.2630  0.3565 ~1.0042
0 0 0 0 0 0 18251 ~1.6907 —0.3290
0 0 0 0 0 0 0 06217 -0.9051

i 0 0 0 0 0 0 0 0 03771 |

A solugao fo1 obtida apds 4 iteragoes:

6 i fa A By Vi V2 Vs Va Ve

0  -00863 —0.0827 -~0.0088 ~0.1131 | 1.0647 1.0478 1.0247 1.0240 1.01€5

Apds a detecgdo e identificagio do erro grosseiro essa medida é retirada
pelo método proposto neste capitulo e a matriz R, conforme pode ser obser-
vado abaixo, é a mesma do problema sem erro, bem como o estado estimado
¢ exatamente igual ao sem erro grosseiro, mostrando assim a eficicia do al-
goritmo para atualizagio dos fatores de Cholesky B. O ntmero de rotagoes
de Givens necesséria para essa atualizagiio foi de nove rotagdes, ou seja , do
mesmo tamanho de n, porque a barra dois estd ligada a todas as outras bar-
ras, portanto a linha ¢ cheia para injegéo de poténcia. O nimero de iteraces
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para chegar a nova convergéncia {oi de apenas trés iteragoes porque o ponto
de partida nao € o inicial do método Newton Modificado mas sim a solugéo

anterior. N
R=10x
" 0.5486 -0.2981 02734 ~0.5619  0.2051 -0.0000 -0.0000 -0.0000  0.0001 7
0  1.8366 -16045 -0.2010 0.1354 -0.0001 0.0007 -0.0005 -0.0001
0 0 06977 -0.5975 0.1482 —0.0002 00001 0.0008 ~—0.0006
0 0 0 07608 -0.3095 -0.0007 -0.0001 00001  0.0019
o o 0 0  0.2468 —0.0007 -0.0007 —0.0001  0.0030
o 0 0 0 0 04593 -0.3572 03266 —0.6736
0 0 0 0 o 0  1.8034 -1.7098 -0.2461
o 0 0 0 o 0 0 05671 -0.7619
i o 0 0 0 0 0 0 0 03434 |
Vetor Solucio
6 b, 03 0, s Vi Vs Va Vi Vs

0 -—0.0484 -0.0865 --0.0922 -0.1058 | 1.0616 1.0480 1.0245 1.0239 1.0166

3.4.2 Rede de 10-barras

Para o sistema de 10-barras com o conjunto de medidas descrito no
Apéndice A.2, obteve-se o estado estimado apés cinco iteragdes partindo
de valores iniciais, tensdo igual a 1 pu e angulo de fase igual zero radia-
no. Colocamos primeiro dados sem erros grosseiros para podermos comparar
os resultados com o sistema atualizado. A seguir é apresentada a matriz R
obtida da fatoragdo ortogonal da matriz Jacobiana para este conjunto de me-
didas. O nimero de rotacbes necessirio foi de 320. O vetor solucio também
é colocado logo abaixo. O perm é o vetor permutagao das colunas para
melhorar a esparsidade.

perm =

18 8 10 19 13 9 3 14 16 15 6 5 17 12 11 7 2 1 4
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R =10%x
[ 0.4653 —0.0000 0.2941 05713 0.0329 00768 —0.0000 Q 0.0882 1]
4 0.3557  ~0.1008 0.1006 0.0000 ~0.7474 0.0430 1] .0003 8]
0 0 1.6524 -0.6784 0.1279 0.0146 -0.0313 0 -0.0121 1]
0 0 0 1.0659 ~0.1199 0.038¢ —0.0313 068179 0.0829 0.0275
0 1] 0 [¥] 2.5186 09,0052 0.0001  ~D.,2293 0.0366 ~0.3652
0 1) o] o L] 1.129% ~0.1760 4.0004 0.0021 0.0008
[ ¢] ] 0 G 0 0 2.6600 -0.0279 00010 ~0.0434
0 0 0 Y 1] 0 4 11280 -~0,5732 04725
[#] ] V] 4] 0 4] 4] 0 OR783 ~0.1699
[H] 4] 0 g 0 0 4] 4] 0 0.6845
4] ] [ H] ] 0 )] 4] 0 D 0
] 4 g ] [)) [ 4] 0 0 L]
0 4] 0 0 1) ] 0 [}] 0 4]
1] 0 ] 0 1] 4] 4] 0 (4] 0
0 0 0 0 0 O Y 1] L] EH]
0 0 0 1] 0 0 L4} 4] 0 4]
0 0 0 0 1] 0 { 4] 0 4]
4] ] 4] 4] 4] 1) O 0 O 0
L o o 0 0 o 0 0 0 0 0
—8.0003 0 —0.0958 & 0 0.0002 4] 0 0 b
0.0897 o —0.0003 ] 0 -—0.1253 ] 0 ]
0.0055 1] 0.078Y 1.6801 28285 ~0.0241 0.0415 —0.0159 1]
~-0.6052 ~0.0001 —0.27297 1.1433 ~1.7870 $.0223 0.0467 0.0101 0.0000
—0.0005 0.0435 —0.0081 -—-2.7978 0.88R0 0.0023  ~0.0500 -0.0463 0.0280
0.1161 0.0257 «0.0241 -0.0671 0.0936 ~0.2955 0.0679 0.0133 0.0168
0.0384 ~0.3674 ~0.0038 0.0812 —0.0043 ~0.0143 ~2.7822 0.8372 -6.2307
0.0013  —0.0002 (.1146 ~0.3588 0.2504 00006 -~0.0176 0.0116  -0.0000
00011 ~0.0015 —-0.6391 -0.2023 0.2558 ~0.001% 00101 0.0082 -0.0015
0.0035 ~00006 00754 —1.2585 0.8847 -—0.0011 008032 0.0396 ~0.0003
1.0006 £6.1221 0.0018 0.0046 —0.0072 —(.8085 01022 —0.0346 -0.8441
0 8.7837  —0.0020 D.0542 «0.0527 0.0978 —0.8195 .4902 --0.5791
0 0 0.5426 —0.1491 0488 ~0.0003 —0.0223 0.0191  ~0.0012
0 0 4] 4.7792 —4.7036 00004 —0.0159 .0036 0.0128
0 1] 0 O 0.7355 —~0.0029 00381 ~0.0251 -0.0020
0 O 0 )] 4 0,4627 0.2656 01146 ~0.4468
0 4 0 o 3] 0O 52003 ~B5,7206 -0.1277
0 ] 0 4 0 4] ¢ 1.3401  ~0.2086
0 0 4] 3] 0 ) 4] 0 $.4063
Vetor Solugao
61 [ 1 [ a, [ G 6y by 610
O G.0620 0.0880 0.0660 —0.0380 0.0030 -—0.0930 ~0.1080 ~0.0720 ~0.0360
Vi v, V3 Vy Vi Vs Vy Va Vy Vig
1.06300 1.0370 1.0450 1.041C 09460 0.9930 0.9120 0.9200 {.9880 1.0020

Foi colocada uma medida de injecéio de poténcia ativa na barra 2 com
erro grosseiro. O nimero de rotagoes de Givens necessario para a obtencio
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da fatoragdo QR foi de 337 ' rotagbes. A estimagdo do estado convergiu apés
cinco iteragbes. A matriz B é apresentada abaixo juntamente com o estado

estimado.
R=10%x
[ 0.4653 —0.0000 ©.2041 05713 0.03290 -0.0769 —0.0000 0 0.0882 0
0 03557 —0.1006 01006 0.0000 -0.7474  0.0430 0 0.0003 0
0 0 16564 -—06768 0.1314 0.0146 ~0.0192 S0 -0.0121 0
0 0 0 10669 ~0.1172 00385 00235 0.0179 00828  0.0275
0 0 0 0 25194 00051  0.0045 -0.2293  0.0365 —0.3651
1] 1] 0 0 0 1.1299  ~0.1765 $.0004 0.0021 {3.0008
1) 1] 0 0O 0 ] 2.5061 —0.0275 0.0008 —0.0427
0 O 1] 4] 0 0 [} 1.1250 -—0.5733 —0.4724
4] 0 O O 1] 1) 0 1] 0.8783 ~0.1699
[4; 1] 4] 0 1) O { 0 0 0.6846
1) 1] 1] ] O 4 0 1] [H] )
o 1] 0 0 4] 1] 0 4] 4] 4]
0 0 0 1] 0 4] 0 1] 0 i)
0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0
0 4] [H 4] 0 0 G 0 4] o
o 0 0 0 0 0 o 0 0 0
0 o 0 0 ' 0 o 0 0 0
O L] O 0 [¢] G Q [ {] 0 0
i 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0
—~0.0003 0 —0.0958 0 0 0.0002 0 0 0
0.0892 0 —0.6003 0 0 -0.1253 0 0 0
0.0055 0 00795  1.6967 -2.8551 —0.0241  0.2483 —0.2991 0
~0.0052 —0.0001 ~0.2298 11501 =~1.7977  0.0223 01777 —0.1897  0.0000
—0.0005  0.0434 -00090 -2.7936 O0.8826  0.0023 00246 -~0.1485  0.0280
01101 0.0257 -0.0241 —0.0676  0.0942 -0.2995 00604 00236  0.0168
0.0393 ~0.3666 —0.0032 0.0949 -0.0199 -0.0143 -2.5692 0.5528 —0.2302
0.0013 —0.0000 0.1146 -0.3576  0.2490 --0.0006 00018 —0.0137  0.0001
0.0011 —0.0015 —0.6391 ~0.2024  (.2559 —0.0019 -0.0111  0.0105 —0.0015
0.0034 ~0.0001 -0.0753 ~1.2543  0.8800 —0.0011 0.0034 —0.0434  0.0000
1.0007 01220 0.0017  0.0040 -0.0065 —0.6085  0.0938 —0.0236 —0.6447
0 07841 00018 00612 —0.0604 00077 -0.7191  0.3597 —0.5784
4] 0 0.5427 ~0.1468 0.0463 -0.0003 0.0111  -0.0242 —0.0009
0 ) 0 47842 —4.7007 ~0.0006 01208 —0.1855  0.0143
0 0 0 0 0.7359 —0.0027 —00689  0.1137 —0.0031
0 0 0 0 0 04627 02388 —-0.0799 —0.4470
) 0 0 0 0 0 61658 ~7.0168 —0.0053
o 0 o 0 0 0 0 1.4618 —0.2260
0 0 0 0 0 0 0 0 0.4063
Vetor Solugao
3 63 63 b4 [ bg [ Og by 810
0 0.0728 0.0965 0.0713 ~0.0380 0.0047 -0.0049 ~0.1100 00732 -0.0362
Vi Vo Vi Vi Vs Ve Vy Vi Vo Vig
1.0303 1.0381 1.0458 1.0412 0.9451 0.9921 0.9114 0.9197 .9880 1.6022
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Este estado estimado ndo passa pela detecgio de erros grosseiros. A me-
dida com erro foi identificada e retirada pelo método proposto neste capitulo.
O nimero de rotagbes de Givens para atualizar a fatoracao QR foi de 17 ro-
tagdes e o estado estimado convergiu apds trés iteragdes. Conforme pode ser
observado, o resultado é o mesmo que o sem erro, mostrando assim a eficicia

do método.
R=10%x
" 0.4653  —0.0000
0 0.3557
o 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 o
0 0
o o
0 0
0 o
0 ]
0 1]
0 o
o o
i 0 o
~0.0003 0
0.0892 0
0.0055 0
~(.0052  —0.0001
—0.0005  ©0.0435
01101 0.0257
0.0394 ~0.3674
0.0013  —0.0002
0.0011 —0.0015
0.0035 —0.0006
1.0006  0.1221
0 0.7837
o 0
o o
0 0
0 0
0 i}
0 0
o o

0.2941
~0.1006
1.6524

COoOCCOOo0OoO00OCCCCOOR

—~0.0958
~0.0003
0.0797
-0.2297
- (.0091
=(.0241
~0.0036
0.1146
—0.6381
—0.0754
G.0018
—~0.0020
0.5426

cCooCcooe

—~{.5713
0.1006
~0.6784
1.0659

[ 2 v

OO OLOoOCOCO O

0

0

1.6801
1.1433
-~2.7978
~0.0671
0.0812
~0.3588
-0.2023
—1.2585
0.0046
0.0542
—-0.1491
4.7792

Do O

0.0329
0.0000
0.1270
~0.1199
2.5186
0

COCOO0O0OoLOoO0 o0

a

G
-2.8285
~1.7870
0.8880
0.0936
—-0.0043
0.2504
0.2558
(0.8847
—0.06072
—0.0527
0.0488
-4, 7036
0.7355

0

0
0
¢

~0.0769
~0.7474
0.0146
0.0386
0.0052
1.1299

COoOooOOoLDQLOLOOo OO0

0.0002
—~0.1253
-(.0241

0.0223

0.0023
—0.2995
—-0.0143
~0.0006
-0.0019
~{.0011
—0.6085

0.0978
-~0.0003
-{1.0004
—~0.0028

0.4627

1]

4]

-~0.0000
0.0430
~0.0313
-0.0313
0.0001
—0.1780

0

g
0.0415
0.0467
~{.0500
0.0679
-2.7822
~0.0176
~{1.0101
-0.0602
0.1022
—~0.8195
~0.0223
(0159
0.0381
0.2656
5.2903
0

0

0

0

0
0.0179
~{.2293
0.0004
~0.0279
1.1250

0
o
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0

4]
—-.0159
—8.0101
—£.0463
0.0133
0.8372
00116
0.0092
0.0396
-0.0346
0.4502
0.0191
0.0036
-0.025%
~0.11486
~ 57208
1.3401
0

0.0682
0.0003
~03.0121
0.0829
0.0366
£.0021
0.0010
~0.5732
0.8783
0

CoODOoLVSTODOQ

0

0

0

0.0000
0.0280
0.0168
-~.2307
—0.0000
«{0.0015
~{3.0003
~{0.6441
—0.5791
~0,0012
0.0128
~0.0020
~0.4468
~8.1277
-0.2086
0.4083

0

0

0
0.0275
-0.3652
0.0008
~(3.0434
—~0.4725
—~0.1699
0.6845
0

e i i e s i e i o B o i s
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Vetor Solucéo

(A b [ by A [ 7 g ) 10

0 0.0620 0.0880 00660 -0.6380 0.0030 -0.0930 -0.1080 —0.0720 —0.0360

Vi Vs Va Vi Vi Vs Vy Vi Vo V1o
1.0300 1.0370 1.0450 1.0410 0.9460 0.6930 0.9120 09200 09880 1.0020

3.5 Conclusao

O processamento de erros grosseiros, correspondente aos problemas de
detecgdo, identificacio e eliminacio dos erros foi apresentado e analisado
neste capitulo.

Foi dada uma énfase especial & apresentagio/proposicéio de métodos com-
pativeis com a estimagao de estado através dos métodos de Equagdes Normais
Hibridos e Fatoragdao QR utilizando rotacbes de Givens:

¢ para identificacio de erros grosseiros através do método dos residuos
normalizados, foi proposto um algoritmo utilizando a matriz R;

¢ para a retirada de medidas com erros grosseiros, foi proposto um al-
goritmo utilizando rotagdes de Givens convencionais para atualizacio
direta das matrizes R e .



Capitulo 4

Conclusao Geral

Este trabalho tratou de aspectos computacionais dos problemas de esti-
magao de estado e processamento de erros grosseiros em sisternas de energia
elétrica através de minimos quadrados ponderados.

A forma de apresentagio adotada procurou evidenciar a estreita interde-
pendéncia entre os métodos para solugio do problema de minimos quadrados
néo linear, problema de minimos linear e os métodos de deteccio, identifi-
cagdo e eliminacio de erros grosseiros. Foi dada uma énfase especial na
apresentagao e andlise de algoritmos numericamente estiveis, baseados em
fatoragio QR realizada através de rotacdes de Givens.

Os principais resultados obtidos foram:

¢ analise comparativa do esfor¢o computacional e precisio dos resultados
dos métodos de solugdo do problema de minimos quadrados linear:

equagdes normais, equagbes normais hibrido e fatoracio QR utilizando
rotagoes de Givens.

e algoritmos para processamento de erros grosseiros compativeis com os
métodos das equagbes normais e fatoragdo QR: cdlculo dos residuos
normalizados utilizando a matriz & e atualizacao direta das matrizes
R e Q utilizando rotagoes de Givens convencionais.

Como opgdes naturais de continuidade deste trabalho, entre outros, temos
os seguintes tépicos:

o problemas de minimos quadrados com restrigdes de igualdade:

36
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¢ estimagdo de estado e processamento de erros grosseiros utilizando
norma Ly (minimo da soma dos médulos dos erros) e/ou norma L,
(minimo do méximo erro)

o métodos de estimagio de estado com processamento automaético de
€TTOS ZrOSSeiros.



Apéndice A

A.1 Fatoracao QR Utilizando Matrizes de
Rotacao de Givens

Uma matriz de Givens Gy(c, s,4,5) é uma matriz ortogonal de dimensdes
(n x n) cujos elementos sio iguais ao da matriz unidade I, exceto

Gii = g5 =€ (A.1)
Gi; = —gji =8 (A.2)
st =1 (A.3)

Multiplicando uma matriz A(mxn) por uma matriz de Givens (3, (¢,8,2,7),
todas as linhas de A ficam inalteradas exceto as linhas 7 e 7, que sdo modifi-
cadas para

c 8 aiy Ay ... Ay . EL;; &gg . &;n (A 4)
-8 C Gj1 @iz ... Qg aj1 G2 ... djy,
Podemos fazer a;; = 0 em (A.4), utilizando a;; como pivé [1], através de

uma matriz G\, (c, $,1, 7), com:

41 . as1

et L (A.5)
\/a?1 + a} ; a} + a?

Desta forma, dada uma matriz 4 de dimensdes (m x n),m > n, posto
A = n, podemos obter a fatoragio ortogonal (1]:

C =

QA= [ ff] (A.6)
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onde R é uma matriz triangular superior de dimensbes (n x n) com posto
completo e () é uma matriz ortogonal de dimensées (m x m), dada por

@=0Q:... Q0 (A.7)

onde @); sdo matrizes de rotacio de Givens, calculados de forma a anular
progressivamente todos os elementos abaixo da diagonal principal de A.
Quando existe a necessidade de armazenar a matriz Q, uma maneira
eficiente de fazé-lo é armazenar os fatores de Givens [c, s, 1, 7], das matrizes
1Q2 ... Qi em uma matriz auxiliar @ de dimensées (Ix4), onde | é o niimero
de rotagbes de Givens para transformar A em uma triangular superior K.

No caso de
D

onde Ry, R, sdo matrizes triangulares superiores de dimensdes (nxn)eaé
um vetor de dimensdes (1 X n), a matriz Q pode ser obtida através de

Q=GC:...Q0Q, (A.9)

onde {); sdo matrizes de Givens de dimensdes (n+1 xn+1), calculadas
de forma a anular progressivamente, da esquerda para a direita, todos os
componentes do vetor a.

Consideremos o seguinte caso

c s [1 0 Ty %3 ..oza | {10 By &y ... B
=5 ¢ |0 V=1|lwy o ... yn| |0 1 0 42 ... @,

: (A.10)
De {A.5)}, temos

v—1
m__ib}__m; § == __yjm_____ (A.ll)
vt~y VES R

Substituindo (A.11) em (A.10), podemos verificar que

¢ —8 Ty T2 ... x| |1 0 Ty & ... &,
-5 ¢ Vi Y2 ... Un 0 v-1 0 % ... in

£ ==
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onde ¢, § sa0 dados por

_ Ty Y1
€ & g e (A.13)
Vet — o Vet — o

Assim sendo, na fatoragdo ortogonal

L)-[5]

e a matriz Kz pode ser obtida, fazendo
Al B} | Re
Q[a]—-[o} (A.15)

onde @ corresponde a uma seqiiéncia de matrizes com a mesma estrutura
das matrizes de rotagio de Givens,mas com elementos dados por

Gi = gj; =€ (A.16)

gi; = gji = 3§ (A.17)
onde ¢, § sdo calculados de acordo com (A.13), de forma a anular progressi-
vamente todos os elementos do vetor a.

Desta forma, pode ser verificado que os esforgos computacionais para
obtencéo de R, em (A.8) e (A.10) séo iguais e correspondentes a

FLOPS = 4n? + 4n (A.18)

Quando existe a necessidade de armazenar a matriz (, uma maneira
eficiente de fazé-lo é armazenar os fatores de Givens [, 3,1, 7], das matrizes
1@z ... em uma matriz auxiliar Q, de dimensbes (I x 4), onde 1 é o
nimero de rotagdes de Givens para transformar [R; a]' em uma triangular
superior Rj.
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A.2 Exemplos Numéricos

Nesta se¢ao sdo apresentados os dados de trés sistemas e o valor do esta-
do estimado para esses sistemas utilizando minimos quadrados ponderados.
Os resultados foram obtidos através do método de Newton medificado com
fatoracio QR obtida através de rotacdes de Givens.

Em todos exemplos, temos:

e 0s erros nas medidas sdo variaveis aleatdrias com média zero e desvio

padrdo 1/30 pu para medidas de poténcia e 1/300 pu para medidas de
tensao

s em todos os testes a barra 1 é considerada referéncia angular

A.2.1 Sistema 5-barras

Configuragdo da rede: figura A.l
Conjunto de medidas com grau de redundéncia 2, composto por:

s injecdo de poténcia ativa e reativa em todas as barras (exceto a 1%)
e fluxo de poténcia ativa e reativa nas linhas (2-3), (2-4), (3-4) e (4-5)
e medidas de tensdo em todas as barras (exceto a 19)

Dados da rede e estado estima.dd: Tabela A.1

A.2.2 Sistema 10-barras

Topologia da rede: figura A.3
Conjunto de medidas com grau de redundancia 2 composto por:

* injecao de poténcia ativa e reativa em todas as barras (exceto a 1¢)

o fluxo de poténcia ativa e reativa nas linhas (1-10), (2-1), (2-3), (4-3),
(5-7) e (9-7)

e medidas de tensao em todas as barras

Dados da rede e estado estimado: Tabela A.2
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A.2.3 Sistema IEEE-30

Topologia da rede: figura A.3

Conjunto de medidas com grau de redundéncia 1.5, 2.0, 2.5 composto
por:

* injecao de poténcia ativa e reativa em todas as barras 6,9,22e25
¢ fluxo de poténcia ativa e reativa em todas as linha
¢ medidas de tensio em todas as barras

Dados da rede e estado estimado: Tabela A.3
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Tabela A.1: Dados e estado estimado da rede de 5-ba

Figura A.1: Sistema 5-barras

Iras

Barras Impedancia Shunt linha Barra | tensao da barra | Poténcia lig. barra
k—m Zkm Yim /2 k (pu) (geracdo positiva)
Vv 8(rad) | MW MVArs

1-2  0.024j0.06  0.0+30.030 I* | 1.0616  0.0000 - -
1-3  0.08+4j0.24  0.0+30.025 2 1.0480 -0.0484 | 20.0 20.0
23 0.06+j0.18  0.0+j0.020 3 1.0245 -0.0865 | -45.0 -15.0
2-4  0.06430.18  0.0+430.020 4 1.0239 -0.0922 | -40.0 -5.0
25 0.04+30.12  0.0430.015 5 1.0166 -0.1058 | -60.0 -10.0
34  0.01+50.03 0.0+j0.010
4-5  0.08470.24  0.04;0.025
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Figura A.2: Sistema 10-barras

Tabela A.2: Dados e estado estimado da rede de 10-barras

Barras Impedéancia Shunt linha Barra | tensio da barra | Poténcia liq. barra
k—m Zim Yim/2 k (pu) {geragdo positiva)
Vv B(rad) | MW MVArs
-2 0.004+30.032  0.0+4j0.0 I~ 1.0305 ©.0000
1-10  0.005+;0.042  0.0+j0.0 2 1.0369  0.0602 | -90.0 55.0
2-3 0.001-+30.010  0.0+j0.0 3 1.0454 0.0864 | 380.0 -70.0
2-4  0.059+4j0.151  0.0+j0.0 4 1.0412  0.0636 | 160.0 -80.0
3-4  0.003+30.028  0.0+j0.0 3 0.9447 -0.0418 | -100.0 50.0
4-5  0.044+j0.112  0.0+j0.0 6 0.9922 -0.0007 | -40.0 -10.0
4-6  0.029430.073  0.0+j0.0 7 0.9113 -0.0972 ] -50.0 25.0
4-10  0.143+30.364  0.0+30.0 8 0.9197 -0.1109 | -70.0 20.0
5-6  0.033+;0.084  0.0+j0.0 9 0.9883 -0.0738 | -10.0 -15.0
5-7  0.033+j0.084  0.0+;0.0 10 11.0023 -0.0366 | -50.0 25.0
7-8  0.029430.073  0.0+j0.0
89  0.132+30.336  0.0+j0.0
810  0.073+j0.185  0.0+j0.0
9-10  0.055+;0.140  0.0+j0.0
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Tabela A.3: Dados e estado estimado da rede de 30-barras

Barras Impedancia Shunt linha Barra | tensio da barra | Poténcia liq. barra
k—m Lo Yim /2 k (pu) (geragdo positiva)
V O(rad) | MW MVArs

1-2  0.019+j0.057 0.040.026 1* | 1.060 0.0 0 0
1-3  0.045+4j0.185  0.0+j0.020 2 1.045  -0.096 | 18.3 37.6
2-4  0.057+j0.174 0.0+50.018 3 1.027  -0.141 | -24 -1.2
2-5  0.047+j0.198 0.0+j0.021 4 1.020 -0.170 | -7.6 -1.6
2-6  0.058+30.176  0.0+;0.019 5 1.010  -0.250 | -94.2 14.8
3-4  0.013+430.038 0.040.004 6 1.014  -0.199 0.0 0.0
4-6  0.012+j0.041  0.0+j0.005 7 1.005  -0.229 | -22.8 -10.9
4-18  0.000+;0.256  0.0+30.000 8 1.010  -0.211 | -30.0 -4.1
5-7  0.0464j0.116  0.0430.010 9 1.037  -0.256 | 0.0 0.0
6-8  0.000+j0.208 0.0+j0.000 10 11026  -0.286 | -5.8 -1.8
6-10  0.012+4j0.042 0.0+4j0.005 11 11082 -0.256| 0.0 23.6
6-14  0.0174j0.060 0.040.007 12 11034  -0.274 | -11.2 7.5
6-17  0.000+0.556  0.0+j0.000 13 (1071 -0.274 | 0.0 -28.0
-6 0.027+j0.082  0.0+30.009 14 11.019  -0.296 | -6.2 -1.6
817  0.000+3;0.110  0.0-j0.000 15 |1.015  -0.291 1 -8.2 -2.5
9-8  0.000+j0.208  0.0+j0.000 16 |1.023 -0.284 | -35 -1.8
10-14  0.064+j0.200 0.0430.021 17 11.020 -0.288 | -9.0 -5.8
11-13  0.109+30.209  0.0430.000 18 11.007  -03021 -3.2 -0.9
11-30  0.189+4j0.329  0.0+4j0.000 19 11005  -03051 -9.5 -34
12-11  0.2544;0.380  0.0+j0.000 20 11009  -0.301] -2.2 -0.7
13-15  0.220450.415  0.0+4j0.000 21 11013 -0.294 | -17.5 -11.2
14-15  0.000-+j0.396  0.0-+j0.000 22 11013 -0.2941 0.0 0.0
15-16  0.240430.453  0.0430.000 23 11.005  -0.298 | -3.2 -1.6
16-13  0.320+430.603  0.0+50.000 24 10999  -0300| -8.7 -6.7
17-23  0.032430.034  0.04j0.000 25 10992 -0.291 1 0.0 0.0
17-27  0.0354j0.075  0.0+j0.000 26 10974  -0298 | -3.5 -2.3
17-28  0.073+j0.150  0.04j0.000 27 1099  -0.280 1 0.0 0.0
18-19  0.000+j0.140  0.0+j0.000 28 11010 -0210) 0.0 0.0
18-20  0.123+j0.256  0.04-j0.000 29 10976 0303} -24 -0.9
18-21  0.066+j0.130  0.0+30.000 30 10964  -0.319 | -10.6 -1.9
18-22  0.0954j0.199  0.0430.000

20-21  0.221430.200  0.0430.000

21-24  0.107+30.219  0.0+30.000

21-29  0.1004+30.202  0.04;0.000

22-23  0.082+30.193  0.0+30.000

24-25 0.064+50.129  0.0+4j0.000

26-17  0.034+;0.068 0.0+j0.000

27-28  0.094+30.024  0.040.000

28-30

.~ o g

0.115+j0.179

0.0+30.000
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