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“If you torture the data long enough, it will confess.”

Ronald Coase

X1



x1i



RESUMO

A estimacao de estado em sistemas de energia elétrica pode ser descrita como um con-
junto de funcoes que visam fornecer o modelo em tempo real do sistema elétrico. Fazem
parte do modelo, a topologia da rede, seus parametros elétricos e as variaveis de estado,
frequentemente definidas como os fasores de tensoes nas barras do sistema. Na obtencao das
variaveis de estado, embora os sistemas de medi¢ao possam ser projetados para que a rede seja
sempre observavel, eventualmente, falhas de comunicac¢ao, mudancgas topologicas ou falhas
em medidores podem tornar a rede temporariamente nao observavel. Nessas situagoes, as
equacoes normais do modelo de estimagao por minimos quadrados tornam-se mal postas in-
viabilizando a estimacao do estado. Convencionalmente, esse problema é contornado através
da restauracao da observabilidade, onde pseudomedidas sao adicionadas a rede tornando-a
novamente observavel. Esta dissertacao trata da estimacao de estado regularizada, que é um
método alternativo para lidar com os problemas associados a nao observabilidade temporéaria
da rede. Com o estimador regularizado é possivel evitar a etapa de restauracao da obser-
vabilidade, simplificando o processo de estimagao de estado. O esquema de regularizacao
adotado é baseado na regularizacao de Tikhonov, que consiste na introdugao de um conjunto
de informagoes a priori que tornam o problema sempre factivel. Esse conjunto de informa-
¢oes a priori é obtido da melhor estimativa conhecida para o estado da rede ou a partir de
previsoes baseadas no conhecimento do comportamento histérico da rede. Ao regularizar o
problema, é desejavel que o conjunto de informacgoes introduzidas nao deteriore a qualidade
do estado estimado. Para tanto, deve haver um compromisso entre a qualidade das infor-
magoes a priori e a suas respectivas ponderagoes. O uso de ponderagoes inadequadas pode
deteriorar o estado estimado ou piorar o condicionamento numérico das matrizes envolvidas,
dificultando a convergéncia do estimador regularizado. Tais problemas sao estudados nesta
dissertagao. O método de regularizacao foi desenvolvido nas versoes completa e desacoplada
que foram combinadas em dois algoritmos visando melhorar as caracteristicas de convergén-
cia do estimador regularizado. As versoes desenvolvidas foram testadas com as redes de 14 e
118 barras do Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE).

Palavras-chave: Sistemas de energia elétrica, Minimos quadrados, Teoria da estimativa, Es-

timativas a-priori.
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ABSTRACT

Power system state estimation can be described as a set of functions aimed to provide a
real time power system electrical model. This model is composed of the network topology, its
electrical parameters and a set of state variables, often defined as the bus voltage phasors. In
obtaining of the state variables, although the measurement systems may be designed to ensure
that the grid is always observable, eventually, communication failures, topological changes or
meter failures can make the grid temporarily unobservable. In these situations the normal
equations of the least squares estimation model becomes ill posed, invalidating the state
estimation. Conventionally this problem is solved by the observability restoration, where
pseudomeasurements are added to the network making it observable again. This thesis deals
with the regularized state estimation, that is, an alternative method to deal with the problems
associated to temporary network unobservability. With the regularized estimator is possible
to avoid the observability restoration stage, simplifying the state estimation procedure. The
regularization scheme used is based on the Tikhonov regularization, that consists in the
introduction of an a priori information set that results in a problem always feasible. This
set of a priori information is obtained from the best estimative for the state variables or by
a forecast based on historical patterns of the grid. During regularization of the problem it
is desirable that the information set does not deteriorate the quality of the state estimated.
Therefore, must be a compromise between the quality of the a priori information and its
weighing. The use of inadequate weighting can deteriorate the state estimated or worsen the
numerical condition of the involved matrices, disturbing or even preventing the regularized
estimator convergence. These problems are studied in this thesis. The regularization method
was developed for both the complete and the decoupled variants. These variants are combined
in two algorithms that aim to improve the convergence characteristics of the regularized state
estimator. The developed variants are tested with the IEEEs 14 and 118 networks.

Keywords: Power systems, Least squares, Estimation theory, A priori estimates.
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Capitulo 1

Introducao

Em um cenario adequado, um sistema de energia elétrica deve operar sempre no estado
dito normal seguro (A. Abur, 2004). Nesse estado, todas as cargas sao atendidas e nao
héa violacao das restricoes operativas da rede, mesmo apds a ocorréncia de contingéncias
pré-selecionadas. Na pratica, manter a rede sempre operando no estado normal seguro é
economicamente inviavel, assim, para classificar o estado operativo de um sistema foram
estabelecidos os chamados niveis de seguranga da rede (Dy Liacco, 1974). Quanto maior o
nivel de seguranga de um sistema, menor a possibilidade de haver interrup¢oes no suprimento
de energia (Monticelli, 1999). Nesse contexto, para manter o sistema operando de forma mais
segura ¢ primordial monitorar continuamente as suas condi¢oes operativas.

O monitoramento das condi¢oes de operacao de um sistema de energia requer a existén-
cia de informagoes estaticas e dinamicas suficientes. Essas informacoes devem ser processadas
e o modelo da rede, confiavel e em tempo real, deve ser obtido para que sejam executadas as
fungoes de analise de rede (Monticelli, 1999). Segundo Monticelli (1999) o modelo em tempo
real de um sistema de energia elétrica é uma representacao matematica, quase estacionéaria,
das condigoes correntes de operacao da rede. Esse modelo é construido periodicamente a
partir de informacgoes dinamicas coletadas em tempo real, como as medidas e o estado de
chaves e disjuntores, e de informacoes estaticas obtidas a partir de bancos de dados, como as
configuracoes topologicas bésicas da rede e seus parametros. A ferramenta que realiza esse
processamento e, portanto, fornece o modelo em tempo real da rede é o estimador de estado,
o qual é, portanto, uma ferramenta basica e essencial para a operacao de um sistema elétrico.

O conceito de estimagao de estado em sistemas de energia elétrica foi introduzido por
F. D. Schweppe, J. Wildes e D. Rom (Schweppe and Wildes, 1970; Schweppe and Rom, 1970;
Schweppe, 1970). Em (Larson et al., 1970b,a) podem ser encontrados os primeiros estudos
de viabilidade da aplicacao da estimagao estatica de estado em sistemas de energia reais.

O objetivo do processo de estimacgao de estado é fornecer o estado corrente do sistema de
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energia elétrica com a maior precisao possivel. Portanto, essa ferramenta fornece informacoes
necessarias para a execucao, de forma precisa e eficiente, das func¢oes de anéalise de rede nos
centros de controle.

Sabe-se que a estimagao de estado é baseada em medidas disponiveis em tempo real e
medidas obtidas do comportamento historico da rede, tradicionalmente chamadas de pseudo-
medidas (Schweppe and Wildes, 1970). Normalmente as medidas que chegam a um centro de
controle incluem fluxos de poténcia e correntes nas linhas de transmissao e transformadores,
tensoes em barramentos, despacho de geradores, informagao sobre o status de disjuntores e
dispositivos seccionadores, posicao de tap de transformadores e banco de capacitores cha-
veados. Além disso, podem existir medidas virtuais tais como inje¢oes nulas em barras de

passagem. Em geral, os estimadores de estado s@o compostos pelas seguintes fungoes:

e Configurador: Agrupa as informagoes do status de disjuntores e seccionadores de modo
a formar um diagrama corrente das conexoes elétricas dos componentes da rede. Nesse
diagrama sao alocados os eventuais medidores disponiveis. Na abordagem tradicional,

cria-se um modelo barra/ramo da rede;

e Analisador de observabilidade: Determina se é possivel estimar o estado para toda a
rede a partir do conjunto de medidas disponiveis. Do contrario, identifica os ramos
nao observaveis e as barras que formam ilhas observaveis. Entenda-se por barra ou
ramo observavel aqueles onde é possivel estimar as grandezas associadas ao seu ponto

de operacao;

e Estimador de estado: Baseado nas medidas e informagoes estaticas disponiveis, estima,
segundo algum critério estatistico, o estado mais provavel de operacao do sistema.
Estimado o estado, é possivel calcular todas as demais grandezas associadas ao ponto

de operacao da rede;

e Processador de erros grosseiros: Caso exista redundancia suficiente nas medidas, de-
tecta a presenca de erros grosseiros nas mesmas, identifica e as elimina do conjunto de

medidas, melhorando a confiabilidade do estado estimado.

A principio pode-se pensar que as funcgoes bésicas de um estimador de estado sao
independentes. Entretanto, como ilustra a figura 1.1, apds o processamento das informacoes
dindmicas pelo sistema Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA), o resultado final
do estimador de estado é obtido através da execucao sequencial das funcoes de estimagao de
estado. Portanto, o sucesso da estimacao de estado depende de quao bem foram executadas

as suas fungoes.
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Fonte: (de Almeida, 2007)

Na abordagem convencional, ilustrada na figura 1.1, a funcao de analise de observa-
bilidade tem o papel fundamental de verificar a factibilidade matematica de execugao do
procedimento de estimagao, dai a necessidade de ela ser executada antes do procedimento de
estimacgao do estado. Durante a operacao de um sistema elétrico, apés a perda temporéaria
de medicoes, o sistema pode se tornar temporariamente nao observavel e isso acaba impe-
dindo a obtencao da solucao matemaética do estimador. Tradicionalmente, esse problema é
contornado executando a subfungao de restauragao da observabilidade, cujo objetivo é alocar
pseudomedidas criticas tornando a rede novamente observavel.

A estimacgao de estado regularizada para sistemas de energia elétrica, proposta em
(de Almeida et al., 2012), é uma metodologia baseada na regularizagao de Tikhonov, cuja
principal caracteristica é garantir a factibilidade matematica do estimador. Assim, mesmo
quando a observabilidade é perdida, é possivel estimar o estado da rede. Nesse método de
estimacao, a restauragao da observabilidade nao precisa ser realizada, pois em sua formulacao
matemaética o estimador de estado regularizado utiliza informacoes a priori sobre o estado
da rede que garantem a observabilidade.

Durante a aplicacao da regularizacao de Tikhonov é necessario definir um parametro
de regularizacao. Esse parametro reflete a ponderacao que sera dada para as informacoes
a priori incluidas no problema. O sucesso da estimacao de estado regularizada depende da
escolha correta desse parametro e da qualidade das informacgoes a priori.

Nesse contexto, esta dissertacao analisa o comportamento do estimador de estado re-
gularizado em funcao da qualidade e das ponderacoes das informagoes a priori utilizadas

na regularizacao. Serd mostrado que a escolha inadequada do parametro de regularizacao
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pode criar dificuldades numeéricas nos procedimentos mateméticos de estimacao. Assim, sao
discutidas as origens dos problemas numéricos do estimador regularizado, sao analisadas so-
lugoes preliminares e, por fim, sao propostos dois algoritmos baseados nas versoes completa e
desacoplada do estimador regularizado. Nos algoritmos propostos, as vantagens da regulari-
zacao de Tikhonov sao agregadas ao processo de estimagao de estado em sistemas de energia
elétrica, porém, sem trazer complicacoes matematicas e de implementacgao significativas.
Entre as contribuigoes deste trabalho é possivel destacar: (i) a detec¢ao e o estudo
detalhado de casos onde o estimador regularizado pode apresentar problemas de convergéncia,
(77) o desenvolvimento da versao desacoplada rapida do estimador regularizado, e (iii) a
proposicao de mecanismos que permitem tornar o estimador regularizado mais robusto.
Este trabalho esté organizado da seguinte maneira: no capitulo 2 é feita uma revisao
dos aspectos algébricos, numéricos e estatisticos do método dos minimos quadrados. Esse
método é largamente utilizado na estimacao de estado em sistemas de energia elétrica. Além
disso, a regularizacao de Tikhonov se baseia no seu desenvolvimento. No capitulo 3 os
conceitos de problemas inversos e a regularizacao de Tikhonov sao apresentados. Nesse
mesmo capitulo sao apresentadas as principais metodologias para escolha do parametro de
regularizagao. No capitulo 4 é feita uma breve revisao da estimagao de estado convencional.
O objetivo dessa revisao é apresentar os principais conceitos da estimacao de estado, tendo
em vista que eles serao utilizados nos desenvolvimentos e testes do modelo regularizado.
No capitulo 5 sao desenvolvidos o modelo de estimacao de estado regularizado completo e
o modelo desacoplado. Adicionalmente, sao apresentados testes que ilustram as principais
caracteristicas desses estimadores. No capitulo 6 sao mostrados casos onde podem ocorrer
problemas numéricos com o modelo de estimacgao de estado regularizado. Para lidar com
esses problemas, nesse mesmo capitulo, sao propostos dois algoritmos em dois estagios que
utilizam as versoes completa e desacoplada do estimador regularizado. Ainda neste capitulo
sao apresentados testes com as redes de 14 e 118 barras do IEEE. Por fim, no capitulo 7

apresentam-se as conclusoes deste trabalho.



Capitulo 2

Revisao Sobre o Método dos Minimos
Quadrados

2.1 Introducao

Um problema basico em ciéncias e engenharia é o de ajustar os parametros de um mo-
delo matematico a um conjunto de observagoes sujeitas a erros. Intuitivamente, espera-se
que quanto mais observagoes estiverem disponiveis melhor sera a qualidade do modelo esti-
mado. Entre os métodos de estimagao de parametros um dos mais utilizados ¢ o método dos
minimos quadrados. Historicamente hé divergéncias quanto ao desenvolvimento original do
método, pois enquanto a maioria dos historiadores atribuem o feito ao matematico Carl Fri-
edrich Gauss alguns afirmam que a autoria é do também matematico Adrien Marie Legendre
(Bjorck, 1996).

No desenvolvimento do método dos minimos quadrados é essencial que algumas ca-
racteristicas estatisticas dos dados observados, isto é, esperanca matematica, covariancia e
distribuicao de probabilidade possuam comportamentos bastante especificos. Considere que

a partir de um experimento obteve-se o seguinte modelo de medicao:

2=z 4 ¢ (2.1)

onde e é o ruido de medicao e 2% é o valor verdadeiro da variavel observada.

No método dos minimos quadrados admite-se que os ruidos de medi¢cao possuem dis-

real

tribui¢do de probabilidade normal com média nula, ou seja, E[z] = p = 2. Além disso,

considera-se que os dados sao independentes, isto é, a matriz de covariancia das medidas,
2

Cov[z] = R,, é diagonal. A variancia da i-ésima medida é denotada por o7, como sugere a

equacao 2.2.
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m

R, = diag [ ol o3 .- o2 (2.2)

Os estimadores de estado para sistemas de energia elétrica, em sua maioria, utilizam
o método dos minimos quadrados. Assim, este capitulo apresenta uma revisao matematica
do método dos minimos quadrados, destacando os seus aspectos algébricos, numéricos e
estatisticos. Os conceitos apresentados serao tteis para o desenvolvimento do estimador

regularizado apresentado nesta dissertacao.

2.2 Minimos Quadrados Lineares

Nesta secao sao tratados os problemas onde o modelo de regressao ¢ linear nos para-
metros a serem estimados. Dado um vetor de m observagoes, z, e o vetor de n parametros a
serem estimados, x, onde m > n, pode-se escrever um sistema linear de equagoes relacionando

essas variaveis:

Hx ==z (2.3)

A principio admite-se que a matriz H € R™*"™ possui posto completo, isto é, posto(H)
= n. Para que esse problema possua solugao é necessério que o vetor z possa ser escrito
como uma combinagao linear das colunas da matriz H. Entretanto, como o conjunto de
observagoes z normalmente contém erros, o sistema linear sobredeterminado 2.3 nao admite
solugao. Apesar de nao existir um conjunto de parametros = que satisfaca a equacao 2.3,
ainda ha interesse em obter uma solucao aproximada para o problema. Assim, considere o

vetor de residuos 2.4.

r=z—Hzx (2.4)

Para a obtencao de uma solucao aproximada normalmente é utilizado um critério as-
sociado ao vetor de residuos, r. Atribui-se o nome de solu¢ao de minimos quadrados aquela
que minimiza o quadrado da norma euclidiana do vetor de residuos 2.4 (Aster et al., 2005).

Apesar da definicao deterministica dada acima, o método provém do critério de estima-
¢ao de maxima verossimilhanga. Na referéncia (Aster et al., 2005; Bard, 1974) é apresentado
um amplo desenvolvimento das caracteristicas estatisticas do método dos minimos quadra-
dos. Em geral, durante o processo de obtencao da solugao os residuos sao ponderados pelo

inverso dos desvios padrao das respectivas medidas:

Ty = R;%[z — Hx] (2.5)
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Logo, a solugao de minimos quadrados ponderados ¢ obtida minimizando-se o quadrado
da norma euclidiana do vetor de residuos ponderados 2.5 ou, de forma equivalente, a seguinte

funcao objetivo:

min J(z) = rir, = [z — Hz]' R, [z — H] (2.6)

TeR™
A fungao objetivo J(z) frequentemente é chamada de indice de performance ou sim-
plesmente indice J(x). Aplicando as condigoes de otimalidade de primeira ordem em 2.6,

tem-se:

VJ(z) =2Vr, ry = —H R '[z — Hz] = 0 (2.7)

Rearranjando

H'R;'Hx = H"R_'z (2.8)

A solucao da equacao acima somente seré tnica se a matriz H,, = R;%H possuir posto
completo de colunas (Bjorck, 1996). Além disso, para que essa solu¢do, &, ocorra em um
minimo local da fungao objetivo 2.6, a condi¢ao de otimalidade de segunda ordem deve ser
atendida, isto ¢, a matriz hessiana da fungio objetivo, V2J = HTR;'H, deve ser positiva

definida (Bazaraa et al., 1993), ou seja:

o’ H'R;'Ha > 0,Ya € R",a # 0 (2.9)

As condigoes acima sao asseguradas pois, desde que a matriz H,, tem posto completo, entao
para qualquer a # 0 = H,a # 0, logo e’ H'R;'Ha = ||Hyal|3 > 0. Pode-se concluir ainda
que a solucao Z corresponde a um minimo global, pois a funcao objetivo 2.6 é estritamente
convexa, ou seja, a sua matriz hessiana é positiva definida e constante em todo o R™.

O sistema de equacoes 2.8 recebe 0 nome de equacoes normais, pois o vetor de residuos,
T'w, € ortogonal (ou normal) ao subespago coluna R(H,). Esse fato pode ser interpretado

geometricamente através da figura 2.1.

_1
O problema ponderado equivalente & equagao 2.3, H,r = z,, onde 2z, = R *z, nao

admite solucao pois z, também nao pode ser escrito como combinagao linear das colunas de
H,, ou de forma equivalente, z, nao esta no subespaco coluna R(H, ), como ilustra a figura
2.1. Entretanto, ainda é possivel obter uma solucao aproximada = com 2z, = H,Z, note que
Zw estd no subespaco R(H,). Uma boa escolha para a solugdo ¢ aquela onde o vetor de
residuos r,, = z, — Z, tenha o menor comprimento possivel. Geometricamente isso ocorre

quando o vetor de residuos r,, é ortogonal a R(H,,). Matematicamente isso significa que os
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Zw

Figura 2.1: Interpretagdo geométrica da solugdo de minimos quadrados.

produtos escalares entre as colunas de H,, e r, sao nulos, isto é:

Hlr,=H'R'Hi - H'R;'2=0 (2.10)

note que x é solucao das equagoes normais 2.8.

2.3 Minimos Quadrados Nao Lineares

Nesta secao sao tratados os problemas onde os parametros a serem estimados se rela-
cionam de maneira nao linear com os dados observados. Os métodos de resolugao de tais
problemas sao iterativos e a cada passo um problema linear relacionado ao problema original

é resolvido. Considere o sistema de equacoes nao lineares abaixo:

h(z) =z (2.11)

onde h é um operador nao linear que relaciona os n parametros a serem estimados, x, aos m
dados observados, z, com m > n, os quais contém ruidos gaussianos conforme o modelo de
medicao definido na equacgao 2.1.

De modo similar & segao anterior, pode-se escrever um novo sistema de equagoes leyando
em conta os desvios padrao dos ruidos de medigao, isto €, hy,(z) = z,,, onde h,(z) = R. h(zx).
Devido a presenca de ruidos nos dados observados, esse sistema de equagoes nao admite
solugao. Para obter uma solucao de minimos quadrados sera definida uma funcao objetivo
similar a fun¢ao 2.6, com a diferenca que nesta nova fungao os residuos ponderados, r,, = 2, —
hy(x), sao fungoes nao lineares dos parametros. Portanto, a solugao é obtida minimizando-se

a seguinte fungao:
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J(e) =i = [z = h@] R [z = h(x)] = 3 (Z_Th(x)) (2.12)

Para solucionar esse problema de otimizacao irrestrita pode-se utilizar o método de
Newton. Um problema de otimizacao irrestrita consiste em encontrar o minimo, ou o maximo,
de uma funcgao escalar de varias variaveis em todo o espaco onde sao definidas essas variaveis

sem a presenca de qualquer restricao, ou seja,

min J(z) : R" - R (2.13)

zeRn

Quando nao existe uma solucao analitica para o problema acima utiliza-se algum algo-
ritmo de otimizacao. Esses algoritmos sao inicializados com uma aproximacgao da solucao,
x¥, entao uma nova solucao é calculada através da seguinte regra: z¥! = ¥ +Ax”. Em geral
esses algoritmos calculam os vetores de correcao, Ax”, de modo que eles estejam numa dire-
¢ao de descida, s”. Uma diregao de descida atende a seguinte restricao: V.J (x”)Ts” < 0. Isso
garante que existe um §, na dire¢ao s”, suficientemente pequeno tal que J(z"T +§) < J(a¥).
Essa é uma caracteristica basica de grande parte dos métodos de otimizagao (J. E. Dennis
and Schnabel, 1996). Em particular, dada uma solugao inicial, o método de Newton cria o

seguinte modelo quadratico a partir da expansao em série de Taylor da fungao objetivo:

1
my(z) = J(2¥) + VJ(z") Az” + éAl‘VTVQJ(.CEV)ALEV (2.14)

onde Ax” = x — 2¥. Aplicando a condicao de otimalidade de primeira ordem para obter o
minimizador do modelo quadrético m,(z), tem-se a seguinte aproximagao para a solu¢ao do

problema original:

Vm,(r) = VJ(z") + V2] (z")Az” =0 (2.15)
V2J(z")Ax" = -V J(2") (2.16)
Portanto, Az = —[V2J(z")]'VJ(z"). Note que o método depende da existéncia da

matriz hessiana inversa. Apos a solucao da equacao 2.16 o vetor de parametros é atualizado
e, entao, cria-se um novo modelo quadrético 2.14. O processo é repetido até que algum
critério de parada seja atendido. O sistema de equagoes recursivo abaixo resume o método

de Newton.

2"t =2 — V2 (2")] VI (2¥) (2.17)
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No caso do problema de minimos quadrados nao lineares, o gradiente V.J(z") e a matriz

hessiana V2.J(2") sao definidos como se segue:

VJ(z") = —2H (2")" R; Y[z — h(x”)]
. (2.18)
V2iJ(z¥) =2H(z")TR;' H(z") — 2 J% [z — hi(2¥)] V2h(2¥)
i=1""
onde H(z") é a matriz Jacobiana do vetor h(z") calculada no ponto z”. Apesar do de-
senvolvimento feito acima, a maioria dos problemas de minimos quadrados nao lineares sao
resolvidos pelo método de Gauss-Newton, que é uma variante do método desenvolvido acima.
A seguir é apresentado o seu desenvolvimento.
Primeiramente, dada uma solugdo inicial, z*, expande-se h(z) em série de Taylor

retendo-se somente os termos de primeira ordem. Assim,

h(xz) = h(z") + H(z")[x — z"] (2.19)

Entao, substitui-se h(x) na equagdo 2.12 pelo lado direito da equagao 2.19. Substituindo e

rearranjando, tem-se:

min J, () = [d¥ — H(2")z]" R [d¥ — H(2")z] (2.20)

zeR”
onde d” = z — h(x") + H(z")x". Note que a nova fungao objetivo 2.20 é similar ao problema
de minimos quadrados lineares e sua solu¢ao pode ser obtida por inspecao das equagoes
normais 2.8. Nesse sentido, o algoritmo de Gauss-Newton consiste em, a cada iteragao v,
resolver um problema de minimos quadrados linear, obtendo-se uma nova aproximacao para
o vetor de parametros, V1. Esse processo ¢ repetido até que algum critério de parada seja
satisfeito. Tradicionalmente o vetor V! nao é obtido diretamente, ao invés disso, resolve-se

+1 ¢ computado. As equacoes recursivas 2.21 resumem

primeiro para Az" e posteriormente x”
o método iterativo de Gauss-Newton. Estas equacoes também sao denominadas equacoes
normais. Deve ficar claro que o subproblema linear associado o problema nao linear original

é funcao de = e nao de Ax.

H(x")TR;7YH (2")Az” = H(z")T Rz — h(2¥)]
(2.21)

't =¥ + Az

Note que ao desprezar o termo de segunda ordem na expressao da matriz hessiana
2.18 0 método de Newton torna-se idéntico ao método de Gauss-Newton. Portanto, pode-

se considerar o método de Gauss-Newton como uma simplificagdo no método de Newton.
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Em geral, o algoritmo de Gauss-Newton funciona bem quando os problemas sao pouco nao
lineares e os residuos de estimagao nao sao muito grandes, e como nesses casos o termo de
segunda ordem da matriz hessiana é pequeno, geralmente pode ser desprezado. Todavia, nos
casos onde isso nao se aplica, o algoritmo apresenta convergéncia lenta e pode até falhar. Caso
as expressoes analiticas para as derivadas de segunda ordem estejam disponiveis, o método
de Newton pode se tornar uma versao interessante, tendo em vista o baixo custo associado
ao computo e armazenamento desses termos adicionais. Em (Bjorck, 1996; J. E. Dennis and
Schnabel, 1996) podem ser encontradas discussoes mais amplas sobre as caracteristicas de
convergéncia de ambos os métodos.

Para que a direcao de correcao dada pelo método de Newton, obtida pela equagao 2.17,

seja uma direcao de descida, é preciso que:

VJ (") Az = —V.J(2*) V2T (2)] 'V (2) < 0

isto ¢, a matriz [V2J(2")]7!, ou de forma equivalente, a propria matriz hessiana V2J (") seja
positiva definida.

Um resultado interessante do método de Gauss-Newton é que, desde que a matriz
Jacobiana H(x") tenha posto completo, a aproximagao para a matriz hessiana sera positiva
definida e, portanto, a direcao da correcao serd de descida. Nao obstante, no método de
Newton, mesmo a matriz Jacobiana possuindo posto completo no ponto de computo, z”,
a matriz hessiana pode nao ser positiva definida, o que pode causar a falha ou divergéncia
do algoritmo, pois sob essas circunstancias, uma dire¢ao de crescimento da fungao objetivo

podera ser gerada.

2.3.1 Critérios de parada e convergéncia

Como os métodos descritos na segao anterior sao iterativos, eles devem possuir um ou
varios critérios de parada associados. Esses critérios devem indicar quando o processo de
calculo deve ser encerrado. Todavia, isso nao necessariamente significa que o objetivo final
foi alcancado, de fato, convergéncia e critério de parada tem conceitos distintos (Bard, 1974).
Sob essa otica, os critérios de parada funcionam também como mecanismos de seguranga dos
algoritmos computacionais, evitando calculos excessivos ou desnecessarios. Além disso, um
bom algoritmo deve ser capaz de checar se de fato o objetivo final foi alcangado. FEm geral,
esses mecanismos também sao associados aos critérios de parada.

Matematicamente, obter uma solucao de minimos quadrados nao lineares consiste em
encontrar o minimizador global da fun¢ao objetivo 2.12, isto é, um ponto £ € R" onde

VJ(#) = 0 tal que a matriz hessiana V2J(Z) seja positiva definida e a funcao atinja seu valor
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minimo.

Ambos os métodos apresentados foram desenvolvidos a partir da ideia de encontrar
um ponto critico da fungao objetivo (V.J(Z) = 0). Logo, o algoritmo busca um ponto onde
VJ(z) = 0, entretanto, devido a questoes de escalonamento e dimensoes dos problemas,
atribuir um valor genérico para ||V.J(Z)||s pode ser impraticavel (Aster et al., 2005; Bard,
1974). Felizmente, existem outras regras que funcionam bem na pratica. Essas regras podem
ser baseadas no nimero de iteragoes, no vetor de corregoes Ax” e no valor da fungao objetivo
J(x") a cada itera¢do. Pode-se utilizar, por exemplo, as seguintes condi¢oes como critérios

de parada:

v > limite de iteragoes

max |Ax”| < tol; (2.22)

J(zV T —J(z¥)
T S tOlg

A convergéncia dos métodos de Newton e Gauss-Newton depende das caracteristicas
da funcao objetivo e do ponto de partida do algoritmo, 2°. Caso a estimativa inicial seja boa,

admite-se que o ponto critico encontrado (V.J(z) = 0) é um minimizador local da funcao
objetivo (Bard, 1974).

2.3.2 Busca unidimensional como estratégia de globalizacao

A inicializacao do método de Newton pode determinar se o algoritmo vai conseguir
encontrar um minimo local ou falhar, podendo também determinar se a convergéncia vai
ser rapida ou lenta. Existem diferentes técnicas para estimar bons pontos de inicializacao,
seja através de conhecimento a priori, algoritmos especificos ou através de “forca bruta”
(Bard, 1974). Uma boa inicializacdo possui um papel importante, entretanto, é preciso
fazer um balanco entre o custo para sua obtencao e a taxa de convergéncia do algoritmo.
Nesse contexto, existem as estratégias de globalizagao que visam obter convergéncia répida,
mesmo que local, a partir de inicializagoes nao tao boas (J. E. Dennis and Schnabel, 1996).
Intuitivamente, espera-se que o algoritmo de Newton produza J(xz**™!) < J(z¥), todavia, o
passo completo de Newton pode nao satisfazer essa condi¢ao. Assim, uma simples modificacao
na regra de atualizacao do vetor de parametros, mostrada na equacao 2.23, pode melhorar

as suas caracteristicas de convergéncia.

2" = 2" + o’ Ax¥ (2.23)
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Na equagao acima o é um escalar que tem como objetivo controlar o tamanho do
passo Az”. Esse escalar é obtido pelos algoritmos de busca unidimensional, que para uma
direcado de descida, Az”, buscam ajustar o tamanho do passo de modo a garantir que a
fungao objetivo decresga. O termo unidimensional se deve ao fato de que essa busca ¢ feita
em apenas uma direcao do R™. A busca unidimensional consiste em obter o minimizador da

funcao abaixo.

min ¢(«a) = J(z¥ + aAzx”) (2.24)

a>0
Existem duas abordagens para o tratamento do problema acima, a busca exata e a ine-
xata. A diferenga reside no fato de encontrar o minimizador da fungao ¢(«) ou, entdo, algum
ponto que nao necessariamente é o minimizador mas que produz um decréscimo suficiente em
J(z). Em (Sun and Yuan, 2006) tem-se uma revisao ampla sobre as diferentes abordagens.
Um critério de aceitacao para o tamanho do passo, largamente utilizado na pratica, baseia-se
na regra de Armijo, isto é, o tamanho do passo é aceito desde que a seguinte desigualdade

seja satisfeita,

J(z¥ + alz”) < J(z¥) + AaVJ(z") Az” (2.25)

onde A € (0,1). Tipicamente A\ assume um valor pequeno, por exemplo, 107%. No contexto
da busca inexata pode-se utilizar um mecanismo de interpolagao para realizar a busca. Esse
mecanismo consiste em criar um polindémio p(«) que interpola a fun¢ao ¢(«). No caso

quadratico temos:

m;{)lp(a) = ac’® +ba+c (2.26)

Para obter os coeficientes de p(«) precisa-se de trés equagoes, por exemplo:

p(1) = ¢(1) = J(2¥ + AzY) (2.27)

P(0) = ¢'(0) = VJ(z")" Az
Note que esses valores sao facilmente obtidos dos algoritmos de Newton ou Gauss-Newton.

Logo, o polinémio p(«) fica:

pla) = [J(z¥ + Az”) — J(z*) — VJI(z") Az"]e? + VI (2") Az’ + J (") (2.28)
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cujo ponto critico & ¢ dado por:

17 T v
&= —VJ@") A . (2.29)
2[J (zv + Azv) — J(zv) — VJ(2¥)" AzV]
e a derivada de segunda ordem de p(«) é dada por:
P(e) = 2[J (2" + Ax¥) — J(z¥) — VJ(z¥) Az”] (2.30)

Considere uma situagao onde a condicao 2.25 nao é atendida. Como 0 < A < 1,
p"(a) > 0, logo, & ¢ o minimizador de p(«). Note que & > 0, pois de acordo com os métodos
de descida, p/(0) = V.J(2*) Az < 0. Dado o tamanho do passo, &, a fungao objetivo &
calculada no novo ponto, ¥, e a condicao de Armijo 2.25 é testada novamente. Caso ela
nao seja atendida, cria-se um novo p(«) para o novo ponto e o processo é repetido até que
a condicao de Armijo seja satisfeita. Normalmente o multiplicador « é fixado dentro de um

intervalo fechado [l, u|, ou seja, caso o & calculado esteja fora dos limites, ele é forgado para

11

dentro do intervalo. Um intervalo tipico ¢ [15, 5]. O algoritmo 1 resume o processo iterativo

da busca unidimensional inexata.

Algoritmo 1: Busca unidimensional inexata com regra de Armijo.
Dados: A\, 1, u
a’ =1
enquanto J(z" + o’ Az¥) > J(z¥) + Aa*VJ(z)" Az” faga

Calcule & a partir da equagao 2.29;

se & < la” entao
‘ o’ <= la”;

senao se & > ua’ entao
‘ o’ <= ua;

senao
‘ ¥ &= ag

fim se

fim enqto

oVt =¥ + o Ax?

2.4 Métodos Diretos para Obtencao da Solucao de Mini-

mos Quadrados

Nas secoes 2.2 e 2.3 o método dos minimos quadrados foi aplicado aos problemas linear
e nao linear. Todavia, ainda é preciso desenvolver os métodos numeéricos capazes de obter
a solucao dos problemas de minimos quadrados formulados. Nesta secao sao desenvolvi-

dos alguns métodos para obtencao da solucao de problemas de minimos quadrados lineares.
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Como mencionado na secao 2.3, o algoritmo de Gauss-Newton consiste na resolu¢ao de uma
sequéncia de problemas lineares, portanto, os métodos que sao desenvolvidos aqui também
podem ser utilizados nos problemas nao lineares.

A solucao de um sistema de equagoes lineares genérico do tipo Ax = b pode ser obtida
de forma direta ou iterativa. Entende-se por método iterativo aquele que inicia com uma

0 e, entao, uma sequéncia de pontos {z"|n € N} é gerada objetivando refinar

aproximacao x
a solucao até que a convergéncia seja alcancada. Alguns exemplos dessa classe de métodos
sao os métodos de Jacobi, Gauss-Seidel e Gradiente Conjugado. Os métodos diretos, que
sao tratados nesta secao, sao baseados na fatoracao da matriz A. Nos métodos diretos, caso
os calculos fossem realizados com precisao numérica infinita, a solu¢ao exata do problema
seria obtida. Em particular, uma comparagao entre métodos diretos e iterativos aplicados a
problemas de sistemas de energia elétrica pode ser encontrada em (Alves et al., 1999). Uma
ampla revisao dos algoritmos de fatoracao que sao tratados nesta secao pode ser encontrada

em (Bjorck, 1996; Hansen, 1998).

2.4.1 A decomposicao em valores singulares (SVD)

Dada uma matriz A € R™*"™ com m > n e posto(A) = r < n, a sua decomposi¢ao em

valores singulares ou Singular Value Decomposition (SVD) é dada por:

A=UxV" (2.31)

onde U = (uy -+ Uy) € R™™ eV = (vy---v,) € R sdo matrizes ortonormais, isto é,
UTU = I, e VIV = I,. O fator ¥ = diag(oy---0,) € R™" ¢ uma matriz retangular
diagonal, cujos elementos nas posicoes diagonais sao niimeros nao negativos arranjados de
maneira decrescente como indicado na equagao 2.32. Os elementos remanescentes, i # j, sao

todos nulos.

0'120'22"‘>O'n>0 (232)

Os elementos o; sao chamados de valores singulares da matriz A, enquanto que os
vetores u; e v; sao os vetores singulares a esquerda e a direita, respectivamente. Note que
para r < n os n—r valores singulares restantes sao nulos. Caso apenas os primeiros r valores

singulares sejam nao nulos, entao, X pode ser escrita da seguinte forma:

m—rXr Omf’f‘an’f‘

Er Orxn—r
5= [ ; ] (2.33)

onde Y, ¢ uma matriz diagonal de dimensao r X r. Dessa maneira o problema linear sobrede-
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terminado, H,x = z,, apresentado na se¢ao 2.2, pode ser resolvido utilizando a SVD como

segue:

H,x = =z,
Usviz = 2,
SVir = Uz,
YIYvTe = 2TU 2,
Vie = (')"'2TU’e,
rp = V(ETS)'2TUT,,

Perceba que a quinta passagem acima s6 é possivel se a matriz ¥ tem posto completo de
colunas, isto ¢, se todos os valores singulares de H,, forem nio nulos. Definindo X7 = [£T 07],

entdo, pode-se mostrar que (X7X)7'2T = [£ 1 07].

A seguir mostra-se que a solugao x+ ¢ uma solu¢ao de minimos quadrados.

zy = VI 0TUT 2,
= Ve 2VIveTUte,
— (v2vh) T vsTUT ;,
(vETUTUusyT) T vsTUT 2,
— (HTH,) " HTz,
(HTR;'H) " H"R.'2

A decomposicao SVD da matriz A pode ser reescrita da seguinte maneira:

X, 0

A=[U, Uy v, ol (2.34)

onde U, e V, sao submatrizes contendo as r primeiras colunas de U e V respectivamente,
enquanto que Uy e V; contém as colunas restantes das respectivas matrizes originais. De fato,
essas submatrizes estao fortemente relacionadas com os subespacos fundamentais da matriz
A. Enquanto os vetores coluna de U, e V, geram bases ortonormais para R(A) e R(AT),
respectivamente, os vetores coluna de Uy e V) geram bases ortonormais para N (AT) e N'(A),

respectivamente. A equacao 2.34 pode ser escrita em sua forma compacta:
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A=UXVE (2.35)

Um importante resultado dessa decomposicao ¢ a matriz inversa generalizada de Moore-
Penrose AT = V, X 1UT também chamada de pseudoinversa (Aster et al., 2005; Bjorck, 1996;
Hansen, 1998). Note que essa generalizagao permite a obtencao da inversa de qualquer matriz,
seja ela retangular ou mesmo com deficiéncia de posto. Isso permite a obten¢ao da solucao
direta de qualquer sistema linear seja ele determinado, subdeterminado ou sobredeterminado.
Uma caracterizacao das solugoes obtidas através da SVD em diferentes classes de sistemas

lineares pode ser obtida em (Aster et al., 2005).

Outro resultado importante da decomposi¢ao em valores singulares é a anélise de sen-
sibilidade da solugao de um problema linear genérico zy = A'h. Esta anélise indica quanto
a solugao x; ¢ alterada devido a pequenas perturbagoes no vetor independente, b 4 db. A
medida dessa sensibilidade é dada pelo nimero de condi¢cao da matriz de coeficientes, mate-

maticamente definido como:

cond(A) = ||A||,||A"||; = 7+ (2.36)
on

O nimero de condi¢ao fornece uma ideia de quao imprecisa seré a solucao do sistema de
equacoes devido a perturbacoes no vetor independente. Essa imprecisao também esté relaci-
onada com a quantidade de casas decimais que sao representadas nas operagoes matematicas,
isto &, pelo epsilon da maquina . Por exemplo, se o nimero de condicao possuir a mesma
ordem de grandeza do epsilon da méquina, entao, a solucao do sistema linear tem pouca ou
nenhuma precisao. Quando um sistema linear tem um ntmero de condi¢cao muito elevado
diz-se que ele é mal condicionado. Note que, quando a matriz A tem posto incompleto seu

condicionamento numérico é infinito.

A SVD possui propriedades muito importantes para anélise de sistemas lineares, prin-
cipalmente nos casos com deficiéncia de posto. A falta de algoritmos numericamente estaveis
para o computo da decomposicao tem limitado o seu uso na pratica. Além disso, os algoritmos
disponiveis sao muito caros do ponto de vista computacional e questoes como esparsidade
tornam esse método pouco competitivo na aplicagdo em problemas de grande porte (Bjorck,
1996; Hansen, 1998). Nesse contexto, a seguir sao desenvolvidos os algoritmos mais populares

para a obtencao da soluc¢ao de minimos quadrados.

IRepresenta um limite superior para os erros introduzidos durante calculos em ponto flutuante. Em
computadores de 64 bits com dupla precisao esse valor é aproximadamente igual a 10716,
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2.4.2 O método das equacoes normais e a fatoracao de Cholesky

Na secao 2.2 foi mostrado que a solugao de minimos quadrados é obtida através da

solugao das equacoes normais,

H"R'Hr = H'R'» (2.37)

Foi mostrado também que a matriz de coeficientes G = HT R;1H € R™™ ¢ simétrica e caso
o posto(H) = n ela é positiva definida. Sob essas condi¢oes a matriz de coeficientes pode ser
escrita unicamente como G = LL”T onde L € R™" é uma matriz diagonal inferior com os
elementos da diagonal positivos. Essa decomposic¢ao é conhecida como fatoragao de Cholesky

(Bjorck, 1996). Portanto, o sistema de equagoes 2.37 pode ser reescrito na seguinte forma:

LL"z = H'R '~ (2.38)

A solugao do sistema acima pode ser obtida pela solugao de dois subsistemas. Primei-
ramente define-se Ly = HTR_'z onde y ¢ obtido por substitui¢ao direta, em seguida z é

encontrado resolvendo LYz = y por retrosubstituicao.

2.4.3 O método de Peters e Wilkinson

Uma matriz genérica A € R™*™ com m > n pode ser colocada numa forma triangular
superior através da eliminagao Gaussiana com pivoteamento parcial (Bjorck, 1996). Logo, a
matriz H,, definida na se¢ao 2.2 pode ser escrita na seguinte forma H,, = LU onde L € R"™*"
(diferente do fator de Cholesky) é uma matriz diagonal inferior e U € R™™ ¢ diagonal
superior. Quando posto(H,,) = n, a matriz U é nao singular. Portanto, pode-se escrever as

equagoes normais 2.37 da seguinte maneira:

UL LUz = UL 2, (2.39)

Como U é nao singular, entao,

LTLUz = L7, (2.40)

Para a solugao da equagao acima primeiro admite-se que Ux = a, aplica-se a fato-
racao de Cholesky ao termo LTL e, entdo, encontra-se a através de substituicao direta e
retrosubstituicao, conforme mostrado na se¢ao anterior. Em seguida, obtém-se x por retro-

substituicao no subproblema Uz = a. A vantagem desse método é que o termo LT L tem um



2.4 Métodos Diretos para Obtencgao da Solucao de Minimos Quadrados 19

condicionamento numérico melhor que o termo H! H,, (Bjorck, 1996).

2.4.4 A fatoragao QR

A matriz H,, € R™*™ pode ser escrita como H,, = QR, onde () € R™*™ é uma matriz
ortonormal e R € R™*™ ¢ uma matriz diagonal superior. Sabe-se que uma matriz ortonormal
satisfaz QQT = QTQ = I, isto é, Q7' = Q7. Além disso, para qualquer vetor a € R™,
[|Qalls = ||al]> e para quaisquer a,b € R™,aTh = (Qa)T (Qb).

Os fatores Q e R podem ser particionados da seguinte maneira Q7 = [QT QI] e RT =
[RT 0T]. Onde Q; € R™" Qy, € R™™ ™" ¢ Ry € R™™. Quando posto(H) = n, Ry é nio
singular.

O problema 2.6 pode ser reescrito segundo a equacao 2.41.

min || H,2 — 2|3 (2.41)

Tendo em vista que a multiplicacao de uma matriz ortonormal por um vetor nao altera sua

norma, o problema abaixo também é equivalente ao problema original 2.6

min ||QT(wa — 20|13 (2.42)

Sabe-se que QT H,, = R, entao, temos:

min || Rr — Q7 2,|[3 (2.43)

ou de forma equivalente,

min||Riz — Q] 2l + 1|02 — Q5 zu|f2 (2.44)

Note que o segundo termo da equagao acima é constante, isto é, para qualquer x seu
valor permanece inalterado. Portanto, a solucao é obtida minimizando-se o primeiro termo.
Tendo em vista que R; é nao singular, a solugao é obtida por retrosubstitui¢ao no sistema
Rz = QTz,. Os algoritmos tradicionais para obtengao da matriz Q sdo as transformagoes
de Householder e as rotagoes de Givens (Bjorck, 1996).

Na secao 2.4.1 mostrou-se que H,, pode ser escrita como H, = UXVT. Aplicando-se a
mesma decomposi¢ao as equagoes normais temos que G = H'R;'H = V2V, Portanto,
podemos concluir que cond(G) = (Z—i)z = cond(H,)?. Isso evidencia que, encontrar a solugao
de minimos quadrados através de mecanismos que fatoram a matriz H,,, como o método

da fatoracio QR, ao invés da matriz de coeficientes G = HTR;'H, pode ser muito mais
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estavel numericamente, pois ao se utilizar as equac¢oes normais o condicionamento numérico
das equacoes ¢é elevado ao quadrado.

Para contornar o problema do elevado custo computacional associado & fatoracao QR
é possivel adotar uma abordagem hibrida. Considere as equagoes normais 2.8, aplicando-
se a fatoracao H, = QR ao seu lado esquerdo elas podem ser reescritas como R Rz =
HTR;'z ou na forma compacta R Rjz = HTR;'2. Nessa forma elas sdo denominadas
equagoes semi normais. A solucao dessas equagoes é obtida facilmente por substituicao direta
e retrosubstituigao. A abordagem hibrida é idéntica ao método da fatoragao de Cholesky, a
diferenca é que a obtencao dos fatores triangulares através da fatoracao ortogonal é muito

mais estavel do ponto de vista numérico.

2.5 Aspectos Estatisticos do Estimador de Minimos Qua-

drados

Nesta secao sao apresentados alguns aspectos estatisticos béasicos do estimador de mi-
nimos quadrados linear. E dado apenas o enfoque necessario para o desenvolvimento do
trabalho. Por analogia, ao longo do trabalho esses aspectos serao estendidos para o caso nao
linear. Um desenvolvimento matematico mais elegante, ou mais adequado, das caracteristicas
estatisticas do estimador de minimos quadrados nao linear, pode ser encontrado em (Gallant,
1987).

2.5.1 Os vetores estimados

Na secao 2.2 foi discutido como estimar uma solucao para o seguinte problema:

z=Hzx

onde z = 2" + ¢, sendo e um vetor de variaveis aleatérias com Ele] = 0 e Cov[z] = Elee!] =
R.. Naquela secao foi utilizado o método dos minimos quadrados, cuja estimativa para a

solucao do problema acima é dada por:

=>
|

(H'R'H) 'HTR_'» (2.45)
— (HTRz—lH)—lHTRz—l(Hl,T’eal +€)
— xreal + (HTRz—lH)—lHTRz—le
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O vetor de medidas estimadas pode ser escrito como:

2 = Hi (2.46)
= HH"R'H)'H'R'»
= H(H"R;'H)'H"R;'(Hz"" +¢)
= Hz"™'+ HH"R;'H)'H"R e

De forma equivalente, o vetor de residuos estimados é dado por:

v — Hi (2.47)
= 22— H(H"R;'H)'H"R; '~
= [ —HH"R;'H)"H"R; "2

= [I—HH"R'H) "HTR;Y|(Hz™" + ¢)
= [I-HH"R;'H)'H"R e

z

>
|

Frequentemente defini-se a matriz de sensibilidade S =1 — H(HTR;'H)'HTR".

2.5.2 Matrizes de covariancia dos vetores estimados

Considere que dois vetores de variaveis aleatorias, y e v, se relacionam da seguinte

maneira;:

y=Av (2.48)

onde A é uma matriz de coeficientes constantes representando uma transformacao linear.

Nesse caso aplicam-se as seguintes propriedades:

Ely] = AE[v] (2.49)

Covly] = R, = AR,AT 2.50
y

onde R, é a matriz de covariancia de v. Utilizando a equagao 2.45 e considerando as equagoes

2.48 e 2.50 a matriz de covariancia do vetor x é dada por:
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Cov[i] = Ry = (H'R;'H) "H'R'Cov[2)R;TH(HTR;'H) " = (HTR;'H)™"  (2.51)
A matriz de covariancia do vetor de medidas estimadas pode ser escrita como:

Cov[2] = R: = HCov[z|H" = HR; H" (2.52)

Equivalentemente, a matriz de covariancia do vetor de residuos estimados é dada por:

Covl[f] = Ry = SCov[2]ST = R, — HR;H" = R, — R: (2.53)

2.5.3 Erro médio quadratico

O erro médio quadrético de uma estimativa &, com relacao ao conjunto de parametros

reais, 27 é definido como:

EMQ(#) = E(3 — a")? (2.54)

A equacao acima pode ser rearranjada da seguinte maneira:

EMQ(z) = E[(— B(2))+ (E(z) —a™")
= Bli - E@)P + [B(2) — 2™

— Cou(#) + [E(3) — a)]?
onde o termo E(#) — 27 ¢ chamado de vicio ou viés do estimador. O viés de um estimador
d& uma ideia da sua precisao (Casella and Berger, 2002). Quando o viés de um estimador é
nulo, diz-se que ele é nao viesado. Considerando a equacao 2.49, a esperanca da solucao de

minimos quadrados, , é dada por:

Elz] = (H'R;'H) 'H"R;'E[Z] (2.55)

real

tendo em vista que E[z] = 2% e Hz ! = 2 pode-se concluir B[] = 2" portanto, o

estimador de minimos quadrados linear é nao viesado.
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2.5.4 A distribuicao de probabilidade dos residuos estimados r

Talvez a principal consideracao feita neste capitulo foi a de que o vetor de ruidos, e, é
composto por varidveis aleatorias independentes, com distribuicao normal de probabilidade.
Dentre outros aspectos, isso significa que o i-ésimo elemento do vetor e, tem uma distribuicao

de probabilidade dada pela seguinte funcao:

fled) = ﬁew (_%'ig(ei — ui)Q) (2.56)

onde Ele;] = p; = 0 e Varle]] = o} = R.,,. Utilizando a matriz de sensibilidade S e
considerando a equacao 2.47, temos que 7 = Se, isto é, o vetor de residuos estimados pode
ser escrito como uma combinagao linear dos elementos do vetor de ruidos. Assim, o vetor
7 também possui distribuicao normal. Entretanto, como S nao é necessariamente diagonal,
os elementos 7 e j de 7 podem ser correlacionados, portanto, o vetor de residuos estimados
possui distribui¢ao normal multivariada. Logo, a funcao densidade de probabilidade conjunta

de 7 é da pela seguinte funcao:

f(r) =

1 (7 — )" (Cov[t]) "' (7 — )
@) Jaet(Coo[]) " <_ 2 ) (2:57)

onde E[r] = SEle] = p=0e¢ Cov[f] = R; = R, — R:. Note que a equagdo 2.57 s6 possui
sentido quando det(Cov[r]) > 0, isto é, quando a matriz R; for positiva definida. Todavia,
isso nunca ocorre, pois, por construcao a matriz R; é sempre positiva semidefinida. De fato,
posto(R;) = m —n, onde m e n correspondem as dimensoes de 7 e &, respectivamente.
Suponha agora um subconjunto 7 de 7 com k elementos, tal que k < m — n. Caso o
posto da matriz de covariancia de 7 seja completo, isto é, posto(R;, ) = k, entdo, podemos

definir uma funcao densidade de probabilidade conjunta associada a esses k elementos, por:

1 1 (Fx — p) "R (P — )
1) = Gy Ty P (‘ 2 ) (2.58)

Tk

Quando os elementos de 7 sao fracamente correlacionados, isto é, quando os elementos
fora da diagonal de R; sao pequenos se comparados com os respectivos elementos da diago-
nal, é possivel fazer uma simplificacao no problema. Essa simplificacao consiste em ignorar
a correlacao entre as variaveis e, portanto, considerar que cada elemento de 7 é uma variavel
aleatoria independente com distribui¢ao normal. Alternativamente, pode-se obter as funcoes
de densidade de probabilidade marginais para cada variavel aleatéria. Considerando a pri-
meira situagao, podemos definir a seguinte fungao densidade de probabilidade para o i-ésimo

elemento de 7:



24 Revisao Sobre o Método dos Minimos Quadrados

. 1 L 2
N _ L 2.

Além disso, como 7; ~ N(u;, Ry, ), a relagao 7V = 2L transforma a varidvel ale-

1,1 K2 ]%Th‘Z ;
atéria 7; numa variavel aleatoria 7Y ~ N(0,1). Para ilustrar isso, considere que estejamos
interessados em calcular a probabilidade de 7; ser menor ou igual a um determinado valor

K, ou seja:

1

K
1
P < K) = / —m=—CTP (— (7 — Hi)2> dr
— 00 27TR’;‘1,1 2R7:i,i

fazendo uma mudanca de variaveis,

K—p;
—  /R;. . P2 ¢ 1 AN )2
—oo T, —oo V2T

portanto,

onde C' = ?% e u; = 0. Note que o integrando, funcio de 7, possui distribui¢do normal
com média nula e variancia unitaria, isto é, distribui¢ao normal padronizada. Essa propri-
edade é bastante util, pois fazendo uma transformacao adequada em uma variavel aleatoria
qualquer com distribui¢cao normal, sempre ¢ possivel utilizar a distribui¢ao normal padroni-

zada.

2.5.5 A distribuicao de probabilidade do indice J(z)

Considere um vetor de variaveis aleatorias y ~ N(u, V) e uma matriz simétrica e

definida positiva (). Assim, uma forma quadratica pode ser definida como:

a(y) =y Qy (2.60)

Considerando que ¢ é funcao de variaveis aleatorias, intuitivamente pode-se dizer que
q(y) também é uma variavel aleatoria. De fato, ¢(y) possui distribui¢do de probabilidade
x?2, leia-se qui quadrado, se e somente se QV ¢ indepoente, isto ¢, QVQV = QV. A funcao
densidade de probabilidade ¢ dada por:
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£ (@) = syanrrardtenp(=0) (261)
X 2v/2T (v /2) 2 '
onde v é o nimero de graus de liberdade da distribuicao e a fungao gamma é:
[(x) = / t"Lexp(—x)dx
0
Como consequéncia, temos que:

Elg(y)] = tr(QV) + " Qu (2.62)
Varlg(y)] = 2tr(QVQV) +4p"QVQu (2.63)

Dada a solugao de minimos quadrados, Z, o indice de performance J(Z) pode ser escrito

como uma forma quadratica da seguinte maneira:

J(#) =r"R;Y% = [z — H3)" Rz — Hi]

z

(2.64)

Como discutido na segao anterior, # ~ N (0, R;), logo, aplicando as equagoes 2.62 e 2.63

ao indice J(Z) e subtituindo os termos:

E[J(2)] = tr(R;"Ry)

Var[J(2)] = 2tr(R;'R; R ' R;)

desenvolvendo a equacao 2.65, temos:

tr(R;'R;) = tr(R'R. — Rs))

(
= tr(l,) —tr(R;'R;)
= tr(l,) —tr(R:R.")
= tr(l,) —tr(HR:H"R;")
= tr(l,) —tr(H"R;'HR;)
= tr(l,) —tr(l,)

e desenvolvendo a equacao 2.66, temos:

(2.65)

(2.66)
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2tr(R;'RyR;'R;) = 2tr(R;Y(R. — R:)R.'(R. — R:))
= 2tr((I,, — R;'R:) (I, — R;'R:))
= 2tr(I,, — R;'R;)

= 2(m—n)

Portanto, E[J(Z)] = m —n e Var[J(z)] = 2(m —n). Onde v = m — n é o namero de graus
de liberdade da distribuicao x2?. Como ilustra a figura 2.2, quando o ntimero de graus de
liberdade cresce a distribuicdo x? tende a uma distribuicdo normal com p = v e o = 2.
Em geral, quando v > 30 assume-se que .J(#) ~ N(v,+/2v). Similarmente ao que foi feito na
segao anterior, é possivel definir uma variavel £ ~ N(0,1) onde

J(z)—v

f=" (2.67)

0.25

0.2

— o015l AV =0
=
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Figura 2.2: Funcao densidade de probabilidade x? para diferentes valores de v.

2.6 Conclusoes

As principais caracteristicas matematicas do método dos minimos quadrados foram
apresentados neste capitulo. O modelo de estimagao de parametros foi desenvolvido para
as versoes linear e nao linear. Além disso, foram desenvolvidos os principais métodos para
obtencao da solugao desses problemas. Como sera apresentado no capitulo 4, esse método de

estimagcao é o mais utilizado no contexto da estimagao de estado em sistemas de energia elé-
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trica. Os conceitos matematicos apresentados neste capitulo irao fomentar o desenvolvimento

do método de regularizacao de Tikhonov, que sera apresentado no capitulo 3.
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Capitulo 3

Problemas Inversos e Regularizacao

3.1 Introducao

No campo das engenharias, os sistemas ou processos fisicos sao comumente descritos
por modelos mateméticos, os quais sao definidos pelos parametros do modelo ou entrada =z,
pelas observagdes ou saida z, e por um operador (linear ou nao linear) H : X — Z, onde, X
e Z sao espacos vetoriais com produto interno tal que v € X e z € Z. Essas relagoes podem

ser descritas conforme a equagao 3.1.

H(z)==z (3.1)

Dada a entrada x, um problema direto consiste em obter ou predizer a saida z. Por
essa razao H é normalmente chamado de operador direto. Note que o problema direto possui
apenas uma solug¢ao. Um problema inverso, por sua vez, consiste em obter os parametros x
dado um conjunto de observagoes z (Aster et al., 2005; Tarantola, 2005). Durante a solugao

de problemas inversos algumas questoes essenciais devem ser levadas em conta:

1. Existéncia: Pode nao haver um conjunto de parametros = que satisfaca o modelo 3.1.
A inexisténcia de solucao pode estar associada a erros na modelagem matematica, H,

ou nas observagoes z.

2. Unicidade: Caso exista uma solugao exata para o problema ela pode nao ser tunica.
De fato, podem existir muitas ou infinitas solu¢gdes. O problema da unicidade esta

relacionado com a existéncia do operador inverso, ou seja, H .

3. Estabilidade. O processo de computo da solucao de um problema inverso pode ser
instavel, no sentido de que pequenas alteracoes nas observacoes z podem produzir

grandes alteracoes nos parametros estimados x.

29
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Esses trés aspectos sao fundamentais para a compreensao das dificuldades associadas
a resolucao de problemas inversos. Atribui-se ao matematico Jacques Salomon Hadamard o
conceito de problema bem posto. Diz-se que um problema é bem posto quando ele atende
a todas as condigOes acima, do contrario o problema é classificado como mal posto. Um
problema inverso nao linear naturalmente pode apresentar multiplas solugoes, portanto, diz-
se que um problema inverso nao linear é mal posto, principalmente, quando ele viola a
primeira e a terceira condi¢ao (Ramlau, 2004).

Conforme foi discutido no capitulo 2, normalmente, no problema de estimacao 2.3 nao
ha um conjunto de parametros x que satisfaga as observagoes z. Para contornar esse problema
foi proposta a aplicacao do método dos minimos quadrados, que leva a uma solucao tinica
somente quando o operador H possui posto completo. Portanto, ao problema mal posto, isto
é, sem solucao, foi aplicado o método dos minimos quadrados, que sob as condi¢oes de posto
completo de H e ntimero de condicionamento adequado, tornou-se um problema bem posto.

Entretanto, nem sempre é possivel satisfazer as condig¢oes estabelecidas quanto ao con-
dicionamento e ao posto do operador H. De fato, existem situacoes onde o espectro dos
valores singulares de H ¢é muito extenso, assim, o nimero de condi¢ao é elevado e ainda
podem ocorrer grandes saltos entre valores singulares adjacentes. Situagdes mais complexas
envolvem valores singulares nulos, evidenciando que as matrizes possuem posto incompleto.
Essas deficiéncias resultam em instabilidade numérica e nao unicidade da solucao do pro-
blema de minimos quadrados 2.6. Nesse contexto, diante de problemas numericamente mal
condicionados e com posto deficiente, os métodos de regularizacao podem ser aplicados para
se obter solugoes aceitéveis e/ou estabilizar o processo de resolugao do problema 3.1. A se-
guir sao apresentados dois métodos classicos de regularizacao encontrados na literatura. A
SVD truncada serd discutida para que se possa expor aspectos criticos associados a essas
metodologias e o método de regularizacao de Tikhonov sera apresentado pois seré utilizado

na proposta principal deste trabalho.

3.2 A SVD Truncada

Considere um problema inverso linear H,z = z, onde H, € R"™*" e posto(H) =
r < min(m,n). Na secao 2.4.1 mostrou-se que uma solucdo z; pode ser obtida através do
uso da inversa generalizada de Moore-Penrose. Note que a solucao 4 pode ser obtida mesmo

quando m = n, m > n ou m < n, cOmMo segue:

ry = Hlz, = VXU 2, (3.2)

Os elementos do vetor U z,, correspondem aos produtos escalares entre as 7 primeiras colunas
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de U e o vetor de observagoes z,, isto é:

Multiplicando 3.3 & esquerda por 7! obtemos

ufzw
o]
ugzw

SU 2, = | (3.4)
ul 2y,
Ao multiplicar 3.4 a esquerda por V, noés obtemos uma combinagao linear das colunas de V,

que, por sua vez, pode ser escrita como:

r T
5= V,E U 2, = Y B, (3.5)

0‘.
i=1 t

A expressao da solucao generalizada na forma 3.5 permite fazer uma analise da in-
fluéncia dos valores singulares, o;, na obtencao da solucao. Note que, em se tratando de
problemas mal postos, valores singulares muito pequenos no denominador da equacao 3.5
podem produzir grandes coeficientes e, portanto, fazer com que a solucao final tenha pouco
ou nenhum sentido pratico. Isso mostra que a inversa generalizada pode ser um amplificador
dos eventuais ruidos contidos nas observagoes z,,. Portanto, o ntimero de condi¢ao definido
na equagao 2.36 € um bom indicador de quao instavel sera o processo de obtencao da solugao
z+. Uma alternativa para a solugao desse problema ¢ a SVD truncada (Hansen, 1987). Esse
método consiste em definir um p < r e, entao, a solugao da equagao 3.5 é obtida truncando-se

os termos indesejaveis, isto é:

p

T
Ty ::EE:/Uizw?% (3.6)

0'.
i=1 ¢

Pode-se utilizar a condicao discreta de Picard como uma metodologia para definir
quando truncar o somatorio 3.6 (Aster et al., 2005; Hansen, 1990). Essa condigao garante que
a solugao da equagao 3.5 sera estavel se os termos u? z, decairem & zero mais rapidamente
que os valores singulares ;. Portanto, o ponto onde a taxa de decrescimento dos valores sin-
gulares for maior que a taxa de decrescimento dos termos u! z,, pode ser usado como ponto

de truncamento.
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Se a SVD esté disponivel, a solucao truncada pode ser obtida rapidamente através da
equacao 3.6. Entretanto, como fora comentado na secao 2.4.1, na pratica pode ser muito
caro ou impraticavel obter essa decomposi¢ao. A SVD truncada é um exemplo dos métodos
de regularizacao. Intuitivamente, nota-se que a solug¢ao truncada, por descartar termos in-
desejaveis, nao deve se ajustar tao bem aos dados observados em comparacao com a solugao
obtida a partir da equagao 3.5, caso fosse possivel obté-la de maneira numericamente estavel.
Além disso, o estimador dado pela SVD truncada ¢ um estimador enviesado (vide se¢ao 2.5).
Portanto, durante a definicao de um mecanismo de regularizagao é preciso fazer um balango
entre o quao estavel serd o processo de solucao e quanto esse mecanismo ira influenciar na

solugao real do problema.

3.3 A Regularizacao de Tikhonov

No capitulo 2 utilizou-se o método dos minimos quadrados para obter uma solucao para
problema inverso 3.1. Mostrou-se também que no caso linear a solu¢ao de minimos quadrados

pode ser obtida minimizando-se o seguinte indice:

min J(z) = ||R: % (2 — Hz)||2 (3.7)

reR™

Sabe-se, entretanto, que quando o operador H possui deficiéncia de posto, existem
infinitas solugoes para o problema 3.7. Para superar essa dificuldade pode-se utilizar a SVD
através da inversa generalizada de Moore-Penrose. Nela uma solucao particular para 3.7
pode ser obtida, muito embora essa solugao possa ter pouco sentido pratico. Em casos ainda
mais graves pode-se utilizar a SVD truncada, descrita na secao anterior, como método de
regularizacao.

Nos casos em que o problema 3.7 possui infinitas solucoes, é possivel incluir no problema
original um conjunto de caracteristicas desejadas, viabilizando a obtencao de uma solucao
conveniente. Isso pode ser feito adicionando-se um novo funcional Q(x) ao problema original.
Por exemplo, caso estejamos procurando uma solugao que possua uma norma pequena, o

funcional Q(z) pode ser escrito como:

Q) = ||=I13 (3.8)

Caso tenhamos alguma informagao a priori da solugao da equagao 3.7, é possivel definir Q(z)
tal que a solucao final nao se distancie muito da informagao a prior: disponivel no vetor wu,

isto é:
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Q) = |lu—all; (3.9)

De uma forma mais geral, existe uma definigao para Q(z) onde se utiliza um operador linear

sobre a diferenca u — x,

Qz) = ||L(u — 2)II3 (3.10)

Tipicamente L é a matriz identidade, entretanto, pode-se utilizar esse operador como derivada

discreta sobre o vetor u — x. Por exemplo, no caso de primeira ordem L é escrito como:

L= (3.11)

O método de regularizagao de Tikhonov é um dos mais utilizados na regularizacao de
problemas mal postos (Aster et al., 2005). Caso esteja disponivel um conjunto de informa-
¢oes a priori que descreva a solucao desejada, é possivel introduzi-las no problema original

regularizando-o. Matematicamente isso ¢é feito reescrevendo o problema 3.7 como:

min F(z) = J(x) + NXQ(x) = ||R:2 (2 — Ha)2 + N2||L(u — )2 (3.12)

zeR™

Note que Q(x) tem como fungao estabilizar a solugao de 3.7. A varidvel A é conhecida
como parametro de regularizacao. Caso o parametro de regularizagao seja muito grande, o
termo referente as observagoes, J(x), terd pouca influéncia na solugao obtida z, no limite,
)\h_}rgo # = u. Por outro lado, se A for pequeno o termo J(x) serd dominante. Quando A
tende a zero voltamos ao problema de minimos quadrados original. Aplicando as técnicas
apresentadas no capitulo 2, a solucao da equacao 3.12 é obtida através do seguinte sistema

de equagoes:

[H'R'H + N LTLlx = H'R;'2 + ML Lu (3.13)

Note que, caso N'(H,) NN (L) = {0}, isto é, o espago nulo da matriz de coeficientes é trivial,

a solucao das equagoes acima ¢ tinica.

O problema de otimizacao 3.12 pode ser reescrito da seguinte maneira
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(o) - (i)

Fazendo AT = [HI ALT], b* = [z u”] e Ax = b & facil verificar que os métodos desenvolvidos

2 (3.14)

min
reR"

2

na segao 2.4 podem ser aplicados diretamente ao problema regularizado 3.12.

Considere o caso onde L = I e u = 0. Reescrevendo as equagoes 3.13 temos

[H'R7'H + N1z = H'R; '~ (3.15)
Aplicando a decomposicao SVD na matriz H, as equagoes 3.15 podem ser reescritas como:

V2V 4+ N e = VETUT 2, (3.16)

valendo-se do fato de que VVT = I, é possivel mostrar que a solucao das equacoes 3.16 pode

ser obtida por:

or Uz
— B R Y 3.17
o ZZI o+ X oy ! (3.17)
onde o termo
2
O-’L “~

é chamado de fator de filtro. Note que quando o; >> A, fz ~leo <<, fz ~ (. Portanto,
o parametro de regularizacao deve ser ajustado de modo que a solugao seja fortemente domi-
nada pelos dados observados e os efeitos negativos provocados por valores singulares muito

pequenos sejam contornados (Aster et al., 2005).

3.3.1 Regularizacao de Tikhonov aplicada ao problema nao linear

Nas sec¢oes anteriores foi considerado apenas o problema inverso linear, consideraremos
agora o caso onde o problema inverso tem a forma h(z) = z, onde h(z) : R® — R™ é um vetor
de fungoes nao lineares. Para aplicar o método de regularizacao de Tikhonov o problema de

otimizacao 3.12 ¢é reescrito da seguinte forma:

min F(z) = J(z) + NQ(z) = [z — h(2)]" Rz — h(x)] + Nu— )" L' Lju — 2] (3.19)

FASING

A resolugao deste problema pode ser feita utilizando técnicas de otimizacao nao linear.
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Aplicando, por exemplo, o método de Gauss-Newton, desenvolvido na secao 2.3, linearizamos

h(z) e x em torno de x”, entdo, o sistema 3.19 é substituido por:

Agylierﬁn F(Az") = [Az" —H(z")Az")T R A2 — H(2V) Az ]+ N [Au” — Az )T LT L[ Au” — AzY)

(3.20)
onde Au” = u—x" e Az¥ = z—h(x"). Note que o problema de otimizagao 3.20 é um problema
de minimos quadrados lineares onde Az"” é o vetor de parametros a serem estimados. A
solucao do problema acima pode ser obtida por inspegao a partir da equagao 3.13. Logo, a
solugao regularizada do problema inverso nao linear pode ser obtida pelo seguinte processo

iterativo:

[H(z")'R;PH (2¥) + N LTL]AzY = H(z")" R Y[z — h(2¥)] + ALY L{u — 2”]
(3.21)

v =¥ + AxY

E possivel adotar os mesmos critérios de parada apresentados na secio 2.3.1.

O ajuste adequado do parametro de regularizagao e a disponibilidade de informacoes a
priori de boa qualidade, geralmente, sao suficientes para estabilizar o processo de resolucao
do problema 3.19. Entretanto, em casos mais criticos é possivel adotar, por exemplo, a busca
unidimensional desenvolvida na se¢ao 2.3.2 juntamente com o método de Gauss-Newton. A

seguir sao apresentados alguns métodos para escolha do parametro de regularizacao.

3.3.2 Meétodos para escolha do parametro de regularizagao

Todo método de regularizacao deve possuir um esquema de escolha do seu parametro de
regularizacao. Na SVD truncada foi mostrado que o parametro de regularizagao p pode ser
escolhido a partir da condicao discreta de Picard. No esquema de regularizacao de Tikhonov
o parametro de regularizacao é a variavel continua A. Nessa secao serao apresentados alguns
dos esquemas mais conhecidos para a escolha do parametro de regularizacao de Tikhonov
aplicados a problemas lineares.

Na se¢ao 2.1 mostrou-se que o lado direito da equagao 3.1 pode ser escrito como z =
zr¢ e, Onde e representa o ruido associado ao valor verdadeiro da variavel observada, 2",
Nesse sentido, os esquemas de escolha do pardmetro de regularizacao podem ser divididos

em duas categorias dependendo do tratamento dado ao vetor de ruidos e (Hansen, 1998).

1. Esquemas baseados no conhecimento, ou boa estimativa da norma dos ruidos, isto é,
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lefl2;

2. Esquemas que nao requerem ||e||y diretamente, mas tentam buscar essa informagao a

partir do vetor de observacoes z.

O principio da discrepancia

O principio da discrepancia, normalmente atribuido a Morozov (1984), pode ser consi-
derado como o método que se baseia na norma do erro, ||e||2, mais utilizado. Caso o problema
3.1 seja consistente no sentido de que ele pode ser escrito como Ha"** = 2" entdo, o mé-
todo deve escolher o parametro A tal que a norma do vetor de residuos seja igual a um limite

superior J, para ||e||s (Hansen, 1998). Assim,

||Hzy — z||2 = 6. , onde ||e]|s < 6. (3.22)

Um algoritmo basico para aplicar esse principio consiste em, dada uma estimativa inicial
para o parametro de regularizacao, \°, gerar uma sequéncia de solucoes x, através do método
de Tikhonov, até que a condicao 3.22 seja atendida. Note que a decomposicao SVD truncada
também poderia ser utilizada se considerarmos ||Hz, — z||s < d.. Na referéncia (Morozov,
1984) podem ser econtrados outros métodos para solucionar 3.22.

A aplicacao do principio da discrepancia de Morozov s6 é possivel caso exista uma boa
estimativa para ||e||s. Uma das principais consideragoes feitas no capitulo 2 é que os ruidos
e, sao independentes e possuem distribuigdo normal com média nula, isto ¢, e ~ N(0, R,). A
partir dos desenvolvimentos feitos na se¢ao 2.5 pode-se mostrar que E[||e||3] = tr(R.), assim,

uma estimativa bastante razodvel para ||e||; pode ser obtida por E[||e||s] = [tr(R.)]=.

Validagao cruzada generalizada

A validagao cruzada generalizada é um método bastante popular para a escolha do
parametro de regularizacao A que dispensa o conhecimento da norma do ruido |le||s. Esse
método é baseado na consideracao estatistica de que uma solugao z, com um bom parametro
de regularizacao deve predizer alguma eventual observagao perdida z; (Hansen, 1998). Assim,

calcula-se a solugao de Tikhonov 7} quando a medida z; ¢ retirada do conjunto z, isto é:

o = [(H)"RN(HY) + N1 (H) R (3.23)

Onde H® representa a matriz H sem a i-ésima linha e 2z o vetor z sem o i-ésimo elemento.
Logo, o parametro de regularizacao pode ser escolhido de modo que o erro de predicao seja

o0 menor possivel, isto é:
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Hrl =2~z (3.24)

Uma alternativa é minimizar o erro médio quadratico de z — z:

LN s
min — Z (H(i,:)x — zi)2 (3.25)

i=1
O problema apresentado acima é conhecido como validagao cruzada deixa um fora. Infe-
lizmente o problema de otimizacao 3.25 requer a solugao de m sistemas de equacoes de
Tikhonov 3.23. A validacao cruzada generalizada é uma alternativa para esse problema, em

ultima analise ela consiste em encontrar a solucao para o seguinte problema de otimizacao:

m||Hyxy — Zw“%
min 7
AeR tr(] — HyHi)?

(3.26)

Onde HY representa a inversa regularizada de H,, isto ¢, H? = [H'R;'H + NI]7'HT.
Mais detalhes desse método aplicado a problemas inversos lineares podem ser encontrados
em (Aster et al., 2005; Hansen, 1998) enquanto que um desenvolvimento para problemas

inversos nao lineares pode ser encontrado em (Santos, 1995).

A curva L

Ao definirmos a regularizacao de Tikhonov foi mencionado que estdvamos procurando
um solucao particular, dentre um conjunto de solugoes factiveis, para o problema de otimiza-
¢ao 3.7. Segundo a formulagao 3.13 pode-se dizer que a solucao x deve ser tal que Q(z)) <,
onde € é um limite superior para a qualidade da solugao procurada. Aplicando o principio
da discrepancia foi possivel definir um limite superior para a norma dos residuos, ou seja,
J(xy) < 0. Essas restrigoes embutidas na equagao 3.13 implicam que o parametro A deve
satisfazer, simultaneamente, as condigoes J(x,) < 0 e Q(x)) < e. Portanto, qualquer x, que
atenda estas restrigcoes é uma solucao aceitavel para o problema inverso.

Um resultado interessante é que ao plotar uma curva em escala logaritmica dos valores
Q(z) versus J(z) parametrizados por A o resultado ¢ uma curva em forma de um L. Isso
acontece, pois ao aumentar A o funcional Q(z) decresce e J(x) cresce (Aster et al., 2005). A

figura 3.1 representa uma curva L genérica com os limites desejaveis para as solugoes.

Baseados no formato e nas caracteristicas da curva L existe outro método bastante
popular para escolha do parametro de regularizacao. Esse método foi proposto por Hansen
(1992), consistindo em encontrar o parametro de regularizagao A referente ao ponto da curva

com a maior curvatura. Normalmente esse ponto se econtra no canto inferior da curva.
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) log[J(xy)]

Figura 3.1: Curva L genérica.

Intuitivamente, esse canto sugere um balanco entre os termos da equagao 3.13.

O uso da distribuigao x?

Na segao 2.5.5 mostrou-se que J () possui distribuigao de probabilidade x? com m —n
graus de liberdade, E[J(Z)] = m—mn e Var[J(z)] = 2(m —n). Essas propriedades estatisticas
de J(z) podem ser usadas no desenvolvimento de uma metodologia para o ajuste de A, que
é similar ao principio da discrepancia. Essa metodologia consiste em obter uma solucao x)

tal que J(x)) seja igual a um limite superior d,, , para m — n, isto é:

T(@2) = [|R 2 (2 = Hz)[]2 = 6mn , onde m — < 8ypn (3.27)

No entanto, a distribuicao x? s6 é definida para m — n > 1, logo, nem sempre é possivel
utilizar essa metodologia.

Considere que as informagoes a priori, u, introduzidas pela regularizacao de Tikhonov,
também sejam variaveis aleatorias normalmente distribuidas, independentes entre si e com
relagao as medidas. Sob essas circunstéancias, analogamente ao indice J(Z), a fungao objetivo
F(z) do problema regularizado 3.12 também possui distribuicao de probabilidade y?. Nesse
caso, o numero de graus de liberdade da distribuicao sera m — n + [, onde [ é o ntmero
de linhas nao nulas de L. Note que quando L = [ o ntmero de graus de liberdade é m.
Note ainda que na equacao 3.19 o termo A2/ representa a matriz de covariancia do vetor u.

Portanto, pode-se reescrever a equagao 3.27 para F'(x)) da seguinte maneira,
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F(zy) = ||R: 2 (2 — Hay)||2 + N||L(u — 2))||3 = dm—ngs , onde m —n 41 < 6ppnss (3.28)

Uma metodologia alternativa que também utiliza a distribuicao y? foi proposta por
Mead (2008). Quando o nimero de graus de liberdade, v = m—n+1, é grande, a distribui¢ao
x? tende a uma distribuicao normal com média v e variancia 2v. Portanto, a transformacao

&= % possui distribuicao normal padronizada. Considere a seguinte probabilidade:

Pl—y2 <{<ya)=1-a

N]le)

substituindo e rearranjando os termos, temos:

Plv—V2vys < F(z)) Sv+V2vys) =1-a

A constante Ys pode ser obtida partir de:

T3 o
| miode=1-3

onde fy representa a funcao densidade de probalidade normal padronizada e o é o nivel de

significancia. Dessa forma, com a confianca de 1 — o, pode-se criar o seguinte intervalo:

v—V2ys < F(zy) <v+V2rya (3.29)

Por exemplo, escolhendo v = 0,05 temos um intervalo com 95% de confianga dado por:

v —2,77T19yv < F(xy) < v+ 2,7719\/v

Nesse sentido, a metodologia proposta em (Mead, 2008) consiste em, dado um «, en-
contrar um A tal que a desigualdade 3.29 seja satisfeita. O funcional F'(z,) pode ser escrito,

com z) implicito, da seguinte maneira:

FO\) = [z — Hu" N *H(L"L)*H" + R.] [z — Hu (3.30)

Portanto, o parametro de regularizacao que satisfaz a desigualdade 3.29 é computado
a partir da equacgao 3.30. Repare que essa expressao s6 € valida quando L possui posto

completo de colunas.
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3.4 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados métodos de regularizagao para a solucao de pro-
blemas numericamente mal condicionados e com posto deficiente. Dentre esses métodos, a
regularizacao de Tikhonov foi adotada na concepcao do estimador regularizado desenvolvido
nesta dissertacao. Para garantir o bom funcionamento dos métodos de regularizagao ficou
claro que deve haver um bom mecanismo de escolha do pardametro de regularizagao. Alguns
mecanismos de escolha desse parametro foram apresentados. O estudo desses mecanismos
mostrou que eles apresentam nivel de complexidade e carga computacional inadequados para
o problema de estimacao de estado. Nesse contexto, foi adotado um esquema simplificado
de selecao do parametro de regularizacao visando a obtencao de solugoes dominadas pelos
dados observados e nao pelas informacoes utilizadas para regularizar o problema. O para-
metro de regularizacao deve permitir ainda que o estimador apresente boas caracteristicas
de convergéncia. A selecao do parametro de regularizacao é retomada no Capitulo 5, onde

apresenta-se o estimador regularizado desenvolvido.



Capitulo 4

Revisao Sobre a Estimacao de Estado

Convencional

4.1 Introducao

O estado de um sistema pode ser definido como o conjunto minimo de variéveis neces-
sérias para caracterizar a situacao fisica do sistema em um determinado instante de tempo.
Em sistemas de energia elétrica o estado é tipicamente formado pelos médulos e angulos dos
fasores de tensao em todas as barras do sistema. Entretanto, outros conjuntos de variaveis,
tais como as partes reais e imaginérias dos fasores de tensao ou as correntes complexas nos
ramos da rede também podem ser adotadas como variaveis de estado.

Para determinar os valores das variaveis de estado em um determinado instante, os esti-
madores utilizam um conjunto redundante de medidas. Assim, os eventuais ruidos presentes
nas medidas podem ser filtrados e o estado mais provavel do sistema pode ser encontrado
segundo algum critério estatistico estabelecido. Nos sistemas modernos podem existir, além
das medigoes convencionais de poténcia e magnitude de tensao, medicoes fasoriais sincroni-
zadas de corrente elétrica e tensao. Nesse contexto, como os sistemas de energia elétrica,
geralmente, possuem uma dindmica lenta, admite-se que para uma janela de tempo sufici-
entemente pequena o sistema opera em regime estacionario e, portanto, medidas coletadas
dentro dessa janela podem ser usadas para estimar o estado da rede. Esse procedimento é
chamado de estimagcao estéatica de estado (Freitas, 1995).

Como ja citado, normalmente o estado de um sistema de energia elétrica é definido
pelos fasores de tensao nas barras. Logo, a topologia e os parametros dos elementos da
rede devem ser conhecidos e considerados corretos. Entretanto, sabe-se, por exemplo, que
a topologia da rede pode variar durante a operacao. Nesse contexto, o estimador de estado

generalizado proposto por A. Monticelli, apresentado detalhadamente em (A. Abur, 2004;
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Monticelli, 1999), permite incluir o estado de chaves/disjuntores no conjunto de variaveis de
estado e, portanto, estimar a topologia da rede ao invés de simplesmente considera-la correta.

Neste capitulo é feita uma breve revisao dos aspectos principais da estimacao de es-
tado em sistemas de energia elétrica. Primeiramente o modelo de estimacao de estado é
apresentado. Em seguida, sao discutidos os subproblemas de anélise de observabilidade e o

processamento de erros grosseiros. No final do capitulo é apresentado um estudo de caso.

4.2 O Estimador de Estado Convencional

A maioria dos estimadores de estado implementados nos centros de controle baseiam-se
no método dos minimos quadrados ponderados (Freitas, 1995). No capitulo 2 foi mostrado
que na resolu¢ao de um problema de minimos quadrados nao linear deve-se encontrar um
vetor de parametros x que minimiza a fungao de custo J(z). No contexto da estimacao de
estado em sistemas de energia elétrica, o vetor de parametros ¢ chamado de vetor de estado.
Considerando um sistema com N barras o vetor de estado, x, é composto por todos os fasores

de tensao das barras, que na forma polar é expresso por:

w =02 030y Vi Vo Vg--- Vy]"

onde 0; e V; representam o angulo de fase e a magnitude da tensao da i-ésima barra, respec-
tivamente. Devido as leis que regem o comportamento dos circuitos elétricos, é necessario
especificar o valor de uma variavel de angulo para ser a referéncia angular, logo, o nimero
de variaveis de estado serd igual a 2N — 1. Quando h& medidas fasoriais sincronizadas de
tensao nao ¢ necessario incluir a referéncia angular para tornar o processo de calculo factivel
(Zhu and Abur, 2007).

Dada a janela de tempo em que sera realizada a estimacao de estado, os valores medidos
dentro dessa janela sao armazenados em um vetor z de dimensao m. Conforme estabelecido
no capitulo 2, admite-se que essas medidas sao variaveis aleatoérias independentes com distri-
buicao normal, com variancias conhecidas e os ruidos de medi¢ao possuem média nula. Logo,

o vetor de medidas pode ser escrito como:

y = Zreal Te

e a matriz de covariancia é dada por:

R, = diag [Uf o3 UEJ

onde e é o vetor de ruidos nas medicoes e 2" é o vetor dos valores verdadeiros da variaveis
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observadas. A variancia da i-ésima medida é denotada por o?.
Para cada medida z; é possivel escrever uma fungao h;(z) que descreve a medida em
funcao das variaveis de estado. Logo, é possivel encontrar o vetor de estado resolvendo o

seguinte sistema sobredeterminado de equagoes nao lineares:

h(z) = z

Todavia, sabe-se que devido aos ruidos e esse sistema de equagoes nao admite solugao.
Logo, aplicando-se o0 método dos minimos quadrados ponderados, o vetor de estado, &, pode

ser estimado resolvendo-se o seguinte problema de otimizagao:

min J(v) = [z — h(x)]" R, [z — h(z))] (4.1)

reR"
onde n = 2N — 1.

A solucao do problema acima, z, pode ser obtida iterativamente pelo método de Gauss-

Newton, isto é:

H(xz")"R7H (") Az = H(z")T Rz — h(z¥)]
(4.2)

't =¥ + Az

O termo H(z)"R;'H(x) é conhecido como matriz ganho ou matriz de informagio G(z) €
R™*™. Do ponto de vista computacional, a matriz G é estrutural e numericamente simétrica
além de ser altamente esparsa. Apesar de os termos de R;! terem um carater estatistico
intrinseco, frequentemente eles sao tratados apenas como fatores de ponderagao. O termo

H(z) ¢ a matriz Jacobiana do vetor h(z), estruturalmente

§ 8h1 (.T) ahl (.Z‘) Ghl(x) ]
0x 0z T Oz,
011 0o o oz,
H(z) = (4.3)
Ohp(z)  Ohyy(2) Ohp(x)
L Oxy 019 o ox, -

As equagoes normais 4.2 podem ser solucionadas diretamente através da fatoracao de

Cholesky, desenvolvida na secao 2.4.2. Sabe-se que as equacOes normais, por construcao,
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possuem condicionamento numeérico ruim, todavia, tendo em vista que os computadores
atuais possuem boa representacao numérica, em uma grande quantidade de casos a solugao
de minimos quadrados pode ser obtida através das equacoes normais. Nao obstante, existem
fatores que deterioram fortemente o desempenho das equagoes normais, dentre esses podemos

destacar:

e Uso de ponderagoes muito elevadas para medidas virtuais;
e A presenca de linhas longas e curtas conectadas ao mesmo barramento;

e A disponibilidade de muitas medidas de injecao.

Além disso, destaca-se que a matriz ganho, presente nas equagoes normais, é signifi-
cativamente menos esparsa que a matriz Jacobiana. Um estudo detalhado descrevendo os
problemas associados as equagoes normais pode ser encontrado em (Monticelli et al., 1985).

Para contornar tais problemas numeéricos é possivel adotar os estimadores numerica-
mente robustos. O método da fatoracao ortogonal, apresentado na segao 2.4.4, normalmente
¢ uma boa alternativa. Os primeiros estimadores ortogonais aplicados a sistemas de energia
foram propostos por Simoes-Costa and Quintana (1981a,b). Em (Monticelli et al., 1985) foi
proposta uma versao hibrida do estimador ortogonal. Além dos estimadores ortogonais exis-
tem outros métodos numericamente robustos. Dentre eles, talvez os mais populares sejam o
método das equagoes normais com restricoes de igualdade e o método da matriz aumentada
ou tableau de Hachtel. Em (Holten et al., 1988) pode ser encontrado um estudo comparativo

bastante amplo dos estimadores numericamente robustos.

4.3 Observabilidade de Sistemas de Energia Elétrica

A viabilidade de se realizar a estimacao do estado de um sistema de energia elétrica
depende da quantidade, do tipo e da localizacao das medidas disponiveis no sistema. Caso
as medidas sejam suficientes para tornar a estimacao do estado de todo o sistema possivel,
o sistema ¢ dito observavel (Monticelli and Wu, 1985a). Quando o modelo barra/ramo ¢é

adotado para a rede, as seguintes definigoes sao aplicaveis (Monticelli, 1999):

e Definicao 1: Uma ilha fisica é uma parte conexa da rede onde os ramos representam
linhas de transmissao, transformadores e capacitores série, e as barras representam os

nos;

e Definicao 2: Uma ilha observéavel é uma ilha fisica onde os fluxos em todos os ramos
podem ser estimados a partir das medidas disponiveis, independentemente do valor

adotado para a referéncia angular.
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A fungao de anélise de observabilidade deve ter a capacidade de verificar se a rede é
observavel e, caso nao seja, identificar as ilhas observaveis. Portanto, ela é uma funcao que
deve ser executada em tempo real antes da funcao de estimacao de estado. Além disso, a
funcao de analise de observabilidade também é utilizada nas etapas de planejamento e projeto

de sistemas de medicao.

4.3.1 Observabilidade algébrica e observabilidade numérica

A solugao de minimos quadrados do estimador de estado é obtida iterativamente através
das equagoes normais 4.2. Para que a solugao das equagoes normais a cada iteragao seja tinica
é preciso que a matriz ganho G possua posto completo, isto é, posto(G) = n. Tendo em vista
que R;' ¢ positiva definida, entao, posto(G) = posto(H) = n. Como H € R™*" e como o
posto(H) < min(m,n), tem-se que m > n. Portanto, dado um conjunto de medigao diz-se
que um sistema de energia ¢ algebricamente observavel se a matriz Jacobiana H possui posto

igual a n.

Como o procedimento de obtencao da solu¢cao de minimos quadrados é iterativo, de-
pendendo do estado no ponto de computo da matriz Jacobiana o seu posto pode ser alterado.
Portanto, diz-se que um sistema de energia elétrica é numericamente observavel se for possi-
vel obter a solucao de minimos quadrados, inicializando adequadamente o processo iterativo,
por exemplo, com o perfil plano de tensoes, isto é, 1,0 pu para magnitudes de tensao e 0 rad

para os angulos de fase das tensoes.

Os algoritmos numeéricos de analise de observabilidade nao calculam diretamente o posto
das matrizes. Em geral, eles utilizam técnicas de fatoragao e céalculos em ponto flutuante
para avaliar as matrizes ganho ou Jacobiana extraindo informagoes sobre a observabilidade

do sistema.

Como normalmente as medigoes das poténcias sao realizadas ao pares, isto é, para
cada medida ativa P h& uma medida reativa ), é possivel desacoplar as varidveis de angulo
e magnitude de tensao linearizando a analise de observabilidade que pode, entao, ser feita
utilizando somente o subsistema linearizado P—6 (A. Abur, 2004; Monticelli and Wu, 1985b).
Caso as medidas nao sejam realizadas aos pares, é possivel analisar a observabilidade a
partir dos dois subsistemas linearizados P — 0 e () — V. Em sistemas de subtransmissao e
distribuicao existe uma presenca bastante significativa de medidas de magnitude de corrente.
Nesses casos nao é possivel realizar o desacoplamento entre as variaveis de angulo e magnitude
de tensao, portanto, faz-se necessaria uma analise mais cuidadosa do problema (Abur and
Gomez-Exposito, 1997).
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4.3.2 Observabilidade topologica

A observabilidade topologica relaciona o conjunto de medi¢Ges disponiveis com o grafo
da rede elétrica, onde as arestas do grafo representam os ramos e os vértices representam
as barras do sistema. A ideia geral dos algoritmos de anélise de observabilidade topologica
consiste em tentar criar uma arvore geradora no grafo da rede atribuindo as medidas de
fluxo aos ramos onde elas sao realizadas e as medidas de injecao aos ramos adjacentes as
barras onde elas sao alocadas. Caso uma &arvore geradora seja criada diz-se que a rede é
observavel (Krumpholz et al., 1980). Naturalmente esses algoritmos acabam caindo na classe
de problemas combinatoriais. Em geral esses algoritmos utilizam o modelo linearizado P — 6

da rede elétrica.

4.4 Processamento de Erros Grosseiros

As medidas realizadas no sistema elétrico e disponibilizadas no centro de controle natu-
ralmente contém ruidos. Esses ruidos aparecem devido a precisao finita dos medidores e por
interferéncias no canal de comunicacao entre o centro de controle e o ponto de medicao. Caso
exista um nivel de redundancia adequado, o estimador de estado tem a capacidade de filtrar
esses ruidos, e a eficiéncia dessa filtragem depende do critério estatistico utilizado no pro-
cesso de estimacao. Eventualmente, algumas medidas podem estar contaminadas por erros
relativamente grandes. Quando isso ocorre, diz-se que essas medidas contém erros grosseiros.
Esse tipo de erro pode surgir, por exemplo, devido a falhas nos medidores, conexao errada
nos instrumentos de medi¢ao ou mesmo durante a transmissao dos dados. Além dos erros
grosseiros em medidas, podem surgir também erros topolégicos. Esse tipo de erro ocorre
com menor frequéncia, entretanto, pode causar grande impacto no processo de estimacao,
podendo levar até a nao convergéncia do estimador. O uso da estimacao de estado generali-
zada (Monticelli, 1999), que possui a capacidade de modelar elementos de impedancia nula
como chaves e disjuntores, é uma boa alternativa para lidar com erros topolégicos.

Algumas medidas claramente contém erros grosseiros que podem ser identificados na
fase de pré-filtragem, antes da estimacao propriamente dita. A pré-filtragem é realizada
por regras simples, por exemplo, comparando-se os valores medidos com os valores nominais
e esperados para as grandezas, ou entao comparando os fluxos que chegam e deixam os
nos (A. Abur, 2004). Todavia, esse procedimento de pré-filtragem nao consegue detectar e
identificar todos os erros grosseiros presentes no conjunto de medigao. Por isso, a analise de
erros grosseiros é requerida. No caso da estimacao estatica de estado essa anélise é feita apos

o processo de estimagao.
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4.4.1 Classificacao dos erros

Os erros grosseiros podem aparecer de diferentes maneiras, dependendo do tipo, da
localizagao e do ntimero de medidas contaminadas. Normalmente eles sao classificados como

Se segue:

e Erros simples: Apenas uma medida possui erro grosseiro;

e Erros multiplos: Mais de uma medida possui erro grosseiro;

Nao interativos: Erros em medidas com baixa correlacao estatistica, isto ¢, podem

ser analisados separadamente;
Interativos: Erros em medidas com elevada correlacao estatistica;

Nao Conformativos: Existe correlagao entre as medidas, entretanto, os erros nao

concordam entre si;

Conformativos: Existe correlacao entre as medidas e os erros concordam entre si;

4.4.2 Classificagao das medidas

Além das caracteristicas estatisticas e dos valores das medidas disponiveis nos sistemas
de energia elétrica, o grau de redundéancia do conjunto de medig¢oes influencia no processo
de estimagao de estado e no processamento de erros grosseiros. Normalmente as medidas

classificam-se da seguinte maneira quanto ao grau de redundancia:

e Medida critica: Medida que ao ser removida torna o sistema nao observavel,
e Medida redundante: Medida que nao é critica;

e Par critico: Formado por duas medidas redundantes. Se uma medida é eliminada a

outra torna-se critica;

e Conjunto critico de ordem k: Formado por k£ medidas redundantes. Se uma medida é

eliminada as outras tornam-se criticas.

4.4.3 Deteccao e identificacao de erros grosseiros

A deteccao consiste em determinar se ha ou ndao medidas contendo erros grosseiros e
a identificacao busca encontrar as medidas corrompidas. Os processos de deteccao e iden-
tificacao de erros grosseiros dependem da configuragao do sistema de medigao, dos valores

medidos e de suas propriedades estatisticas. Um erro grosseiro nao pode ser detectado se a
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medida corrompida for critica. Se a medida corrompida pertence a um conjunto critico, o erro
podera ser detectado, mas a medida corrompida nao podera ser identificada (A. Abur, 2004).
Portanto, o sucesso do processamento de erros grosseiros depende do grau de redundancia
do conjunto de medicoes.

Na estimagao estatica de estado, a detecgao e a identificacao de erros grosseiros sao
realizadas apos o processo de estimagao do estado. As metodologias mais tradicionais para o

tratamento de erros sdo baseadas no indice J(Z) e nos residuos de estimagao normalizados.

Detecgao utilizando o indice J(2)

Na secao 2.5.5 foi visto que, desde que os erros de medi¢ao tenham distribui¢cao normal, o
indice J(#) é uma variavel aleatéria com distribuigao de probabilidade y? com m—n graus de
liberdade, portanto, E[J(Z)] = m—n e Var[J(Z)] = 2(m—mn). Essa distribuigao esta definida
para o intervalo [0, +00), nao obstante, a fungdo J(z), computada em &, retorna apenas um
valor dessa distribuicao. Frequentemente estamos interessados em obter a probabilidade de

J(z) pertencer a um dado intervalo, isto é:

P(J(3) < C) = / fre(J(2))dJ (2)

Essa verificagio permite determinar se de fato J(Z) pertence a uma distribuigao x>
hipotética. Considere um teste de hipoteses onde H, é a hipdtese nula e H; a hipotese

alternativa:
Hy: E[J(2)] =m —n;
H, : E[J(Z)] #m —n.
Os resultados do teste podem ser definidos como:
e se J(%) > C, entao, rejeite a hipotese Hy;
e se J(2) < C, entdo, aceite a hipotese H,.

onde C' é uma constante a ser determinada. Imagine que P(J(2) < C) =1— «, onde a ¢ o

nivel de significAncia ou probabilidade de falso alarme, logo C' pode ser obtido por:

C
[ retrnars =1-a

Na pratica o valor escolhido para « situa-se entre 0,01 e 0,05, note que P(J(z) > C) = a.

Considerando que Hj representa a hipotese de nao existéncia de erros grosseiros, pode-se
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concluir que:

e se J(2) > C, existem erros grosseiros;

e se J(2) < C, nao existem erros grosseiros.

Detecgao e identificagao utilizando o maximo residuo normalizado

O método do indice J(Z) permite apenas a detecgdo de erros grosseiros. Alternativa-
mente, um método que possui bastante sucesso para deteccao e identificacao, exceto para
erros multiplos conformativos, é o método do maximo residuo normalizado. Os residuos

estimados sao definidos como:

r=z—h(@)=2-2 (4.4)

Por outro lado, o residuo normalizado para a i-ésima medida é definido segundo a equacao

abaixo,

A (4.5)

' \/ Rf“

onde Ry, , € o i-¢simo elemento da diagonal da matriz de covariancia dos residuos estimados,

isto é:

R. = R, — H(#)[H(&)"R,"H(#)) " H(2)" (4.6)

note que o termo [H(#)TR;7'H (%)™, isto ¢, a inversa da matriz ganho G, é a matriz de
covariancia do estado estimado, .

Na secao 2.5.4 mostrou-se que, desde que os erros de medi¢ao tenham distribuicao
normal, 7 ~ N(0,1). Em (Monticelli and Garcia, 1983) mostra-se que, dado um conjunto

de medidas onde somente uma delas possui ruido, entao, o maior residuo normalizado estara
N

associado a medida corrompida. Logo, considere que 7;' corresponde ao maximo residuo
normalizado. Similarmente ao que fora feito na secao anterior, pode-se verificar se realmente
o maximo residuo normalizado possui distribuicao normal padronizada. Para isso considera-
se duas hipoteses:

Hy : E[fY] = 0;

Hy: E[fY] #0.

Os resultados do teste podem ser definidos como:
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e se [PV| > O, entao, rejeite a hipotese Hy;

e se || < C, entao, aceite a hipotese Hy.

a constante C', para um determinado nivel de significancia «, pode ser obtida a partir de:

C
| awtiyaiy =1-a
—C

onde fxn representa a funcao densidade de probalidade normal padronizada. Note que

P(=C >N > C) = a. A equagao acima pode ser reescrita da seguinte maneira:

C
/ fn(ENYdrY =1 —

normalmente essa integral é definida em tabelas para diferentes valores de C', logo, nao é

| e

preciso obter a expressao analitica para essa integral. Por exemplo, para o = 0,01, C' = 2,57
e para o = 0,0027, C' = 3. Considerando que Hj representa a hipotese de a medida ¢ conter

erro grosseiro, pode-se concluir que:

e se ] > C, entao, a medida ¢ contém erro grosseiro;

e se || < C, entao, a medida i ndo contém erro grosseiro.

Do exposto acima, o método consiste em calcular os residuos normalizados para todas
as medidas e, entao, encontrar a medida ¢ que possui o maior residuo normalizado. Caso
7N > C, admite-se que a medida possui erro grosseiro. Como os residuos normalizados 7
possuem distribuicao normal padrao, adotando por exemplo C' = 3, significa que existe 99,7%
de probabilidade de que #V < 3. Portanto, se 7V > 3, a medida 4 é indicada como portadora

de erro grosseiro.

Apobs o processo de detecgao e identificacao a medida ¢ é descartada ou, se possivel,
corrigida (Monticelli and Garcia, 1983) e o estado é reestimado. Esse procedimento é re-
petido até que nao seja detectado nenhum erro grosseiro no conjunto de medidas. A maior
dificuldade associada ao método do méximo residuo normalizado é a necessidade do computo,
a cada ciclo de estimacao, da matriz de covariancia R;. Essa dificuldade esta associada a
obtencao da matriz ganho inversa G~!. Todavia, ha métodos de inversio esparsa, tais como
o utilizado em (Broussolle, 1978), que permitem a obtencao dos elementos da diagonal da

matriz R; de maneira mais eficiente.
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4.5 Estudo de Caso

Considere a rede de 14 barras representada na figura 4.1. Os parametros elétricos
dessa rede podem ser encontrados em (PSTCA, 2013). O plano de medigao é composto de
medidores convencionais de fluxos de poténcias em ramos, injegoes de poténcias em barras e
magnitude de tensao em barras. As medi¢oes das poténcias sao feitas aos pares. As medidas
disponiveis tornam a rede observavel. A tabela 4.1 apresenta os valores medidos e os valores

reais das grandezas medidas. A tabela 4.2 apresenta as varidncias das medidas.

® Medidor de fluxo de poténcia
A Medidor de injegdo de poténcia

B Medidor de magnitude de tensdo

Figura 4.1: Rede de 14 barras do IEEE observavel.

Para obter o estado da rede foi utilizado o método de Gauss-Newton. O angulo da
tensao da barra 1 foi adotado como referéncia angular, logo, o problema possui 27 variaveis
de estado. O estimador foi inicializado com o perfil plano de tensoes. Alguns indices que
podem ser usados na definicao do critério de convergéncia sao mostrados na tabela 4.3 para
as cinco primeira iteragoes do processo iterativo. Com base nesses indices é possivel afirmar
que a partir da quarta iteracao o processo iterativo pode ser considerado convergido. Note
ainda que, por exemplo, a norma do gradiente da fungao objetivo, ||V J||2, tende rapidamente
a zero indicando boas caracteristicas de convergéncia do estimador. De fato, para o ponto de
inicializacio, cond(H,) = 59,3852 e cond(G) = 3,5266 x 103, que para este tipo de problema
indicam matrizes bem condicionadas. Por fim, estabelecendo uma tolerancia de 10~* para o
méximo valor absoluto do vetor de correcoes, Ax, a convergéncia teria sido alcancada apods
a quarta iteragao.

As figuras 4.2 e 4.3 ilustram uma comparacao entre as magnitudes de tensao reais e

estimadas, e entre angulos de fase reais e estimados, respectivamente. O maximo residuo
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Tabela 4.1: Valores reais e medidos para a rede de 14 barras observavel.

Tipo Real Medido ‘ Tipo Real Medido ‘ Tipo Real Medido
P 2,4692 2,4977 | Py_o 1,6711 1,6623 | Ps_13 0,1869 0,1784
Q1 —0,1862 —0,2468 | Q12 —0,2276 —0,2667 | Q13 0,0777  0,0088
P 0,1721 0,1632 | P,_5 0,7981 0,8342 | Pjp_11  —0,0404 —0,0269
Q> 0,3517  0,3354 | Q15 0,0414 —0,0073 | Q10-11 —0,0201 —0,0586
P; —0,9891 —0,9638 | P5_3 0,7707  0,8034 | P5_4 0,6480 0,6597
Qs 0,0885 0,1271 | Q23 0,0320 —0,0095 | Q5_4 —0,1488 —0,1524
Py —0,1176  —0,0805 | Py_7 0,2941 0,2904 | V; 1,0600 1,0173
Qs 0,0733 0,0675 | Q47 —0,0959 —0,1011 | V; 1,0162 1,0277
Py 0,0000 0,0063 | Py_g 0,1684 0,2116 | V5 1,0181 1,0038
Qs 0,1854  0,1830 | Q49 —0,0021 —0,0559 | Vg 1,0700 1,0948
Py —0,3098 —0,3044 | P5_¢ 0,4644  0,5238 | V4 1,0900 1,1291
Qo —0,1743 —0,2097 | Q5_¢ 0,1205 0,1954 | Vi; 1,0556 1,0897
Py, —0,1565 —0,2008 | Ps_12 0,0820 0,0798 | Vi 1,0543 1,0532
Q14 —0,0525 —0,0721 | Qg_12 0,0268 0,0514 | Vi, 1,0327 1,0168

Nota: Valores dados em pu

Tabela 4.2: Variancias adotadas para as medidas.

Tipo de Medida ‘ Variancia
Magnitude de tensao 1x1073
Fluxo de poténcia (ativa e reativa) | 1/9 x 1072
Injecao de poténcia (ativa e reativa) | 1/8 x 1072

Tabela 4.3: Indices do estimador convencional durante o processo iterativo.

Iteracao ‘ INZAIP ‘ max|Ax| ‘ AT/ ]|
1 2,8478 x 10* | 3,4575 x 107" | 9,6764 x 107!
2 9,2740 x 10% | 2,9413 x 1072 | 9,5423 x 10!
3 9,8163 x 107! | 7,2575 x 107* | 1,7184 x 102
4 6,8362 x 107* | 3,7640 x 107 | 2,4022 x 10~8
5 8,9881 x 1076 | 2,3663 x 1078 | 4,1092 x 10~!3

normalizado corresponde a medida de fluxo de poténcia reativa Qs_g, 7V = 2,8428. Note que
7V < 3, portanto, pode-se dizer que o estado estimado é confidvel. A fungao objetivo J(x)
¢ uma variavel aleatéria com distribuicao de probabilidade x? com 15 graus de liberdade.

Para o estado estimado, J(z) = 15,8001. Esse valor também ¢é estatisticamente aceitével,
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pois P(J(z) < J()) = 60,45 %, de fato, E[J(z)] = 15.

—o—Real
n -8 - Estimado ||

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Nuamero da barra

Figura 4.2: Magnitude das tensoes - 14 barras IEEE observével

—o—Real
—0.05} - & - Estimado |

0 [rad]

il

035
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Nuamero da barra

Figura 4.3: Angulos das tensoes - 14 barras IEEE observavel

Para ilustrar a presenga de erros grosseiros no resultado da estimacao, considere que
a medida de fluxo de poténcia reativa (J5_¢ assume o valor 0,2205 pu (o valor correto de
Q5_6 € 0,1205) e todas as demais medidas continuam com os valores apresentados na tabela
4.1. Inicializando o estimador de estado com o perfil plano de tensoes e adotando uma
tolerancia de convergéncia igual a 10~ para o maior valor absoluto do vetor de correcoes,

Azx, o estado estimado é obtido apds quatro iteracoes. Nessas condi¢oes o maior residuo
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normalizado obtido foi rgsf s = 3,2. Assim, pode-se afirmar que a medida @5_¢ contém erro
grosseiro e, portanto, o estado estado estimado nao é plenamente confidvel. Por outro lado,
o valor da fungao objetivo, J(z) = 17,9521, indica que o estado estimado é razoavel pois,
P(J(z) < J(z)) = 73,48 %. Isso indica que o teste do indice J(x) nem sempre ¢ adequado
para a detecgao de erros grosseiros (Monticelli and Garcia, 1983). Apos a retirada da medida
R5_¢ 0 estado foi reestimado e o maior residuo normalizado calculado vale 1,6031, além disso

no ponto de convergéncia J(Z) = 7,7426, portanto, o processo de estimagao é encerrado.

4.6 Conclusoes

Neste capitulo foram revisadas as principais caracteristicas e fun¢oes do processo de
estimacao de estado em sistemas de energia elétrica. O principal objetivo desta revisao é
estabelecer os conceitos necessarios para o desenvolvimento, no capitulo seguinte, do estima-
dor regularizado. Como sera visto, os resultados da funcao de analise de observabilidade tem
um papel muito importante para justificar a aplicacao do estimador regularizado, além disso,
esses resultados também servem para analisar o comportamento desse estimador. Por fim,
o estudo de caso apresentado, visa expor o comportamento numérico das variaveis envolvi-
das no processo de estimacao convencional, de tal maneira que os mesmos possam servir de

referéncia para os resultados do estimador regularizado.



Capitulo 5

A Estimacao de Estado Regularizada

5.1 Introducao

Embora os sistemas de medi¢ao possam ser projetados para garantir que durante a
operacao as redes sejam observaveis, eventualmente, falhas de comunicacao, mudancas topo-
logicas imprevistas ou falhas em medidores podem tornar os sistemas de energia temporaria-
mente nao observaveis. Assim, na abordagem tradicional, antes de estimar o estado da rede
é necessario verificar a observabilidade da rede. Caso a rede seja nao observavel, a funcao
de anélise de observabilidade deve identificar as porcoes observaveis da rede, as chamadas
ilhas observaveis. Apos a identificagao é possivel estimar o estado de cada ilha observavel
alocando referéncias angulares em cada uma delas. Nesse caso, nao havera qualquer informa-
¢ao sobre as porgoes nao observéveis da rede. Alternativamente, pode-se executar a etapa de
restauracao da observabilidade, onde pseudomedidas criticas sao alocadas na rede tornado-a
completamente observavel e garantindo que o estado das ilhas observaveis nao seréa alterado
pelas pseudomedidas (Monticelli and Wu, 1985b). As pseudomedidas podem, por exemplo,
ser geradas a partir da analise do comportamento historico da rede usando mecanismos de
previsao de carga como é mostrado em (Brown Do Coutto Filho and Stacchini de Souza,
2009). Alguns relatos recentes sobre a utiliza¢ao de pseudomedidas em sistemas reais podem
ser vistos em (Atanackovic and Dwernychuk, 2011; Boddeti et al., 2011).

Do ponto de vista matemaético, a solucao das equagoes normais 4.2 é tinica somente
quando a matriz Jacobiana possui posto completo, condicao que nao é atendida quando a
rede nao é observavel. Assim, o problema de estimacao de estado de redes nao observaveis
pode ser incluido na classe dos problemas mal postos. Nesse contexto, de Almeida et al.
(2012) propuseram a aplicagdo do esquema de regularizacao de Tikhonov ao estimador de
minimos quadrados ponderados. Essa abordagem elimina a infactibilidade causada pela

falta de medidas. Como consequéncia as etapas de analise e restauracao da observabilidade
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nao precisam ser realizadas para que o estado da rede possa ser estimado. O estimador
regularizado é mais recomendado para os casos onde a rede torna-se nao observavel devido a

perda temporéria de medigoes. A seguir o estimador regularizado é apresentado.

5.2 O Estimador de Estado Regularizado

Seja um sistema de energia elétrica contendo z medidas, esse sistema pode ou nao ser
observavel. Aplicando a regularizacao de Tikhonov, desenvolvida na secao 3.3, ao problema

de minimos quadrados nao linear 4.1, é obtido o seguinte problema regularizado:

m%{n F(x) = J(x) + X2Qx) = [z — h(z)]"R; [z — h(z)] + Nu— 2] LT Llu—2] (5.1
TER™
onde A é o parametro de regularizacao, u representa um conhecimento a priori sobre as

varidveis de estado e L é uma matriz a ser definida.

Na segao 3.3 foi mencionado que L ¢é tipicamente a matriz identidade. Idealmente a
matriz L deve ser tal que o funcional de regularizagao, Q(x), exer¢a minima influéncia sobre
a solugao obtida utilizando somente o termo J(z). Para simplificar a obtengao de L, dado

um sistema de n variaveis de estado a matriz L € R™*" é definida por:

L(i,j) = 1 |0, se a varidvel i ¢ medida o
=7
1, se a variavel ¢« nao é medida

Portanto, as informacgoes a priori sao consideradas apenas para as variaveis de estado

que nao sao diretamente medidas e L tem a forma geral,

o o O
o = O

Por simplicidade, assumindo que AN2LTL = S, o problema regularizado 5.1 pode ser

reescrito da seguinte maneira:
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min F(z) = J(z) + NQ(z) = [z — h(@)]" R [z — h()] + [u — 2]" S[u — 7] (5.2)

r€eR™

note que S tem a mesma estrutura de L, entretanto, os elementos nao nulos da diagonal sao

substituidos por A2, isto é:

_ . -
0 A

S = 0
0 0 0 ... A\

Rearranjando os termos do problema acima e particionando o conjunto de medidas z,

-|

onde w representa um subconjunto contendo somente medidas de varidveis de estado e Z

tem-se:

IS IR
[

representa o subconjunto com todas as medidas restantes. Substituindo os elementos de u,
correspondentes as barras onde existem medidas de variaveis de estado, pelos respectivos
elementos de u e substituindo os elementos nulos da matriz S pelo inverso das variancias das

respectivas medidas contidas em w, as matrizes u e .S ficam:

Uy 0—1% 0 0 0
U9 0 AQ 0
u= | T3 ,S=10 0 é
| Un | 0 0 0 A2

Note que o novo vetor u inclui tanto medidas como informagoes a priori sobre o estado. A
partir deste ponto as informagoes a priori também serao denominadas pseudomedidas de
estado. A matriz S, por sua vez, passa a incluir tanto as ponderagoes das medidas como as

ponderagoes das pseudomedidas. Portanto, reescrevendo o problema 5.2 temos:

min F(z) = [Z — h(z)]" R — h(2)] + [u — 2)" S[u — ] (5.3)

reR™
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Note que os termos J(x) e £)(x) nao aparecem explicitamente na equacao acima. Aplicando
o método de Gauss-Newton a solugao desse problema de otimizacao pode ser obtida através

do seguinte processo iterativo:

[H(z") 'RV H(2v) + S|Az” = H ()T RZMZ — h(2¥)] + S[u — 2]
(5.4)

't =¥ + Az

O termo H(z)TRZ'H(x) + S passa a ser chamado de matriz ganho regularizada G, (z). O
espaco nulo de S é trivial, logo, a condigio N'(HT RZ*H)NN(S) = {0} é atendida e, portanto,
a cada iteracao a solucao do sistema de equagoes acima é tnica. Colocando o sistema de

equagoes 5.4 em uma forma compacta, tem-se:

oy , W=

AZ(2") = lz_ ") ] W

e as equacoes normais 5.4 podem ser reescritas como:

H(2")"WH(z")Az” = H(z")TWAZ
(5.5)

o't =¥ + Ax?

A despeito das caracteristicas puramente matematicas associadas ao modelo regulari-
zado, é possivel afirmar que sempre é possivel obter o estado do sistema de energia regulari-
zado, tendo em vista que existem medidas ou pseudomedidas de angulo de fase e magnitude
tensao em todas as barras do sistema.

A incorporacao de informagoes a priori nos estimadores de estado de minimos qua-
drados para sistemas de energia elétrica, embora em contextos diferentes, ja vem sendo
desenvolvida em trabalhos anteriores. Em (Costa and Albuquerque, 2011) foi desenvolvido
um estimador de dois estagios com fatoracao ortogonal onde, dada uma rede com medicao
convencional e fasorial, no primeiro estagio o estado é estimado considerando somente as
medidas convencionais e no segundo estégio consideram-se as medidas fasoriais e o estado

estimado no primeiro estagio como informagao a priori.

5.2.1 Alguns aspectos relevantes

No processo de restauracao da observabilidade requerido pelas metodologias classicas de
estimagcao de estado, as pseudomedidas alocadas devem permitir a estimacao das variaveis de

estado das partes nao observaveis da rede sem que as variaveis de estado das ilhas observaveis
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sejam afetadas por essas pseudomedidas, portanto, as metodologias classicas sugerem que as

pseudomedidas alocadas devem ser criticas (Monticelli and Wu, 1985b).

No modelo proposto em (de Almeida et al., 2012), apresentado acima, como a matriz
de ganho regularizada é sempre nao singular, a restauragao da observabilidade nao é reque-
rida. Entretanto, ainda é necesséario garantir que o estado estimado para as ilhas observaveis
nao seja deteriorado pelas pseudomedidas incluidas no vetor u. Para tanto, as ponderacoes
das pseudomedidas devem ser tanto menores quanto menor a confian¢a das pseudomedidas.
Contudo, o uso de ponderac¢oes muito pequenas pode piorar o condicionamento numérico da
matriz de ganho regularizada, fato que pode dificultar a convergéncia do estimador. Portanto,
a escolha adequada dos valores das pseudomedidas contidas no vetor u e de suas variancias,
ird assegurar a qualidade do estado estimado juntamente com boas caracteristicas de con-
vergéncia do algoritmo. Note que a escolha das ponderagoes das pseudomedidas corresponde
a escolha do parametro de regularizagao discutida no capitulo 3. Esse aspecto sera tratado

mais detalhadamente ainda neste capitulo.

5.2.2 Aspectos computacionais e de implementagao

A estimacao de estado é uma funcao executada em tempo real nos centros de controle.
Isso sugere que o estimador de estado deve ser uma ferramenta confidvel e que apresente seus
resultados em um tempo habil permitindo o monitoramento e definicao de agoes de controle
sobre a rede. Com base nisso, os programas computacionais desenvolvidos buscam reduzir o
tempo de processamento, valendo-se das caracteristicas algébricas das matrizes e vetores que

compoem o problema de estimacao de estado.

No caso do estimador regularizado, a matriz ganho regularizada, H(z)" R;'H(x) + S,
apresenta as mesmas caracteristicas da matriz ganho usada no estimador convencional, ou
seja, ela é esparsa, simétrica e definida positiva. Equivalentemente, a matriz Jacobiana H
também preserva as caracteristicas algébricas da matriz Jacobiana convencional. Isso permite
utilizar as técnicas de fatoragao e armazenamento compacto comumente adotadas nos esti-
madores convencionais. Portanto, para a implementacao do estimador regularizado a partir
de um programa baseado na formulagao cléssica sao necessarias apenas pequenas alteracoes.
Além disso, desde que a ponderagao para as pseudomedidas tenha sido especificada, o tempo
computacional associado a uma iteracao do estimador regularizado sera o mesmo de uma

iteracao de um estimador convencional.
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5.2.3 Processamento de erros grosseiros na estimacao de estado re-

gularizada

Ao introduzirmos o conceito de regularizacao de Tikhonov na secao 3.3, e posteriormente
ao aplicarmos esse método na estimacao de estado em sistemas de energia elétrica, foi dado
um enfoque puramente deterministico, isto é, nao foram feitas consideragoes estatisticas sobre
as pseudomedidas introduzidas no problema. Quando analisamos o problema regularizado,
na forma como esté escrito no sistema de equagoes 5.3, fica claro que estamos lidando com
um problema de minimos quadrados ordinario. Isso fica mais evidente quando o escrevemos

da seguinte maneira:

2

Assim, a hipotese de que as medidas sao variaveis aleatorias independentes com dis-
tribuicao de probabilidade normal, média nula e variancia conhecida, continua verdadeira.
Essa mesma hipotese é aplicada as pseudomedidas sem perda de generalidade. De fato, a
matriz S~!, que representa a matriz de covariancia das medidas e pseudomedidas de estado
contidas em u, é diagonal. Além disso, admite-se que as variaveis contidas em Z e u também
sao independentes, isto é, Cov[z,u] = 0. Portanto, a regra do maximo residuo normalizado
pode ser aplicada ao estimador de estado regularizado.

Assim, o vetor de residuos estimados do estimador regularizado pode ser escrito como:

= [z_ﬁ(‘%) ] (5.6)

~

u—2

e a matriz de covariancias dos residuos estimados pode ser obtida por inspegao a partir
da equacao 4.6, resultando na equacao 5.7. Finalmente, a partir das equagoes 5.6 e 5.7 os

residuos normalizados sao calculados do mesmo modo que no estimador convencional.

(5.7)

5.2.4 Estudo de caso

Considere que a rede estudada na segao 4.5 tornou-se nao observével devido a perda de
algumas medidas. A figura 5.1 representa essa rede e as medidas remanescentes. Note que

apos a perda das medidas formaram-se duas ilhas observéveis e cinco barras ficaram isoladas.
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Nos testes que seguirao, considera-se que os valores medidos sao aqueles mostrados na tabela
4.1. As variancias dessas medidas sao mostradas na tabela 4.2. As ilhas observaveis 1 e 2

sao compostas pelas barras {1,2,3,4,5,6,13} e {10,11}, respectivamente.

® Medidor de fluxo de poténcia
A Medidor de inje¢do de poténcia —— Ramo observavel

B Medidor de magnitude de tensdo Ramo ndo observavel

Figura 5.1: Rede de 14 barras do IEEE nao observavel 1.

Estimacao do estado das ilhas observaveis

Em uma situacao real, o estimador de estado poderia, dependendo da sua concepcao,
estimar o estado das ilhas observaveis independentemente ou incluir pseudomedidas no con-
junto de medidas de modo a restaurar a observabilidade e, entao, estimar o estado para toda
a rede. Por ora, iremos estimar o estado das ilhas observaveis 1 e 2 de maneira indepen-
dente. Para obter o estado dessas ilhas observaveis elas foram transformadas em ilhas fisicas
e adotou-se as barras 1 e 11 como barras de referéncia angular. A tabela 5.1 apresenta os
resultados do processo de estimagcao por minimos quadrados ponderados em comparagao com
o estado real da rede. A tabela 5.2 apresenta os residuos estimados para as medidas de ambas
as ilhas.

O estimador de estado foi inicializado com o perfil plano de tensdes para ambos os
casos, além disso, adotou-se a tolerancia de convergéncia igual a 10~* para o méximo valor
no vetor de corregoes Ax. Apds quatro iteragoes ambos os estimadores convergiram. O valor
da funcdo objetivo para a ilha 1, J;(2) = 6,1259, indica que o estado estimado é aceitéavel,
pois P(Ji(z) < Jy(2)) = 27,27 %. Por outro lado, para a ilha 2 temos que J5(z) = 0. De
fato, as medidas disponiveis na ilha 2 sao criticas e, portanto, o estimador nao pode filtrar
os ruidos dessas medidas. Observe na tabela 5.2 que os residuos estimados para as medidas

da ilha 2 sao todos nulos.
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Tabela 5.1: Estados da rede de 14 barras nao observavel - Ilhas independentes.

Estado real Estado estimado

Barra \% 0 \% 0
1 1,0600 0] 1,0543 0,0000
2 1,0450  —5,3206 | 1,0416  —5,4525
3 1,0100 —13,4885 | 1,0127 —13,7002
4 1,0162 —10,9142 | 1,0163 —11,2305
5 1,0181  —9,2928 | 1,0183  —9,5832
6 1,0700 —15,0394 | 1,0567 —16,1623
10 1,0487 —15,9453 | 1,0772  —0,0175
11 1,0556 —15,6294 | 1,0897 0,0000
13 1,0491 —16,0197 | 1,0447 —17,3383

Nota: Valores de tensao em pu e dngulos em graus

Tabela 5.2: Residuos estimados - Ilhas independentes.

Tipo #x10% | Tipo #x10? | Tipo  #x 10* | Tipo 7 x 10
P, 02234 | Q1_y 04870 | Ps_g —0,1117 | Vj 3,8057
o) 1,1406 | P_s  2,2982 | Q5_¢ 0,9689 | Pyo_11  0,0000
P, —1,4892 | Q-5 —2,0664 | Ps_15  0,0000 | Q19_11  0,0000
Q> 1,0786 | Po_s 33178 | Qs_135  0,0000 | Vi 0,0000
Ps 1,0925 | Qo3 —1,0385 | 1 —3,6995 | — -
Qs  —0,1824 | Ps_,  0,0871 | V4 1,1373 | — —
Py —21948 | Q54 —0,1934 | V; —1,4522 | — —

Nota: Valores dados em pu

Utilizando a SVD

Neste caso estimou-se o estado de toda a rede. Considere novamente a rede nao ob-
servavel da figura 5.1. Tendo em vista que a matriz Jacobiana do modelo de medi¢ao tem
deficiéncia de posto, a cada iteragao, as equagoes normais possuem infinitas solugoes. Obje-
tivando encontrar uma delas, iremos aplicar a SVD ao seguinte problema iterativo.

H, (22" = d”, (5.8)

_1
onde d¥, = R. *[z—h(z")+ H(z")z"]. A barra 1 foi definida como barra de referéncia angular
e o problema foi inicializado com o perfil plano de tensoes. O espectro dos valores singulares

e os coeficientes |ud,| para a primeira iteracao estao mostrados na figura 5.2.
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Figura 5.2: Grafico de Picard para a rede de 14 barras nao observavel 1.

A figura 5.2 mostra que sete valores singulares sao significativamente menores que os
demais, portanto, posto(H,) = 20. Nessa mesma figura também é possivel verificar que a
condigao discreta de Picard nao ¢ satisfeita, isto é, na média, os coeficientes |u?d,,| decaem
a zero mais lentamente que os valores singulares. Além disso, existem descontinuidades
no espectro dos valores singulares. Esses fatos reforcam a ideia de que, qualquer tentativa
convencional para obter o estado da rede diretamente a partir da equagao 5.8, ou seja, a partir
das equagcoes normais, podera falhar. Podemos, pois, utilizar a SVD compacta, desprezando
os sete ultimos valores singulares, que em tltima instancia levara a inversa generalizada de
Moore-Penrose. Alternativamente, pode-se utilizar a SVD truncada com um parametro de
regularizacao p < 20.

A tabela 5.3 apresenta alguns resultados da estimagao utilizando a SVD. Adotou-se a
tolerancia de convergéncia igual a 10~ para o maior valor absoluto do vetor de correcoes Ax.
Através dos valores dispotos na tabela 4.1 é possivel calcular a norma do erro embutido nas
medidas, isto ¢, ||e||a = 0,1932, por outro lado, se essa informagao nao estivesse disponivel
poderfamos estiméa-la da seguinte maneira, E[|le||s] = [tr(R.)]2 = 0,1804. A partir dos
resultados expostos na tabela 5.3 é possivel notar que a norma dos residuos de estimagao
da SVD compacta ¢ menor que a estimativa para a norma do erro das medidas, portanto,
somente as solugoes truncadas convergentes satisfizeram o principio da discrepancia (vide
equacgao 3.22). Contudo, levando em conta a norma do gradiente, ||VJ(Z)||2, ¢ o valor
da func@o objetivo J(Z) no ponto de convergéncia, a melhor solu¢ao foi obtida pela SVD
compacta.

As tabelas 5.4 e 5.5 apresentam, respectivamente, os residuos estimados e o estado esti-
mado pela SVD compacta. Note que, para as ilhas observéveis o estado estimado ¢ o mesmo
encontrado pelo estimador convencional mostrado na tabela 5.1. Por fim, considerando que

a rede em estudo nao é observavel, a matriz de covariancia dos residuos estimados, R;, nao é
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Tabela 5.3: Resultados do processo iterativo de estimagao utilizando a SVD.

SVD | n° de iteragoes | |[[VJ(D)[l. | J(&) 172
Compacta 10 1,582 x 107° | 6,1259 8,0759 x 102
Truncada p =19 | 7 375,6961 177,3664 | 4,2439 x 1071
Truncada p = 18 | 10 375,6666 177,3335 | 4,2435 x 1071
Truncada p < 18 | diverge! - — —

definida, ja que depende do inverso da matriz ganho. Portanto, nao é possivel fazer conside-
ragoes estatisticas adicionais sobre o indice J(&) e sobre os residuos estimados. Para que tais
analises fossem realizadas seria necessario identificar e descartar as barras nao observaveis,
o que pode ser feito, por exemplo, a partir da matriz Vj, subproduto da SVD. Nesse caso,

terfamos uma matriz R; definida e as analises de erro poderiam ser realizadas normalmente.

Tabela 5.4: Residuos estimados - SVD.

Tipo #x10* | Tipo #x10% | Tipo  #x 10? | Tipo  # x 10

D, 02234 | Q1o 04870 | Prg —0,1117 | Vj 3,8057
Q: 1,1406 | Py 22982 | Qs_6  0,9689 | Pio_1n  0,0000
Py —14892 | Q15 —2,0664 | Ps_15  0,0000 | Qio_1n  0,0000
Q- 1,0786 | Py_s  3,3178 | Qo_13  0,0000 | Vi 0,0000
ja 1,0025 | Qo —1,0385 | W4 ~3,6995 | Py 0,0000
Qs  —0,1824 | Ps_, 00871 | Vj 1,1373 | Qu 0,0000
Py —21948 | Qs_y —0,1934 | V5 —1,4522 | Wiy 0,0000
- S S - — | Vig 0,0000

Nota: Valores dados em pu

Cabe ressaltar que a SVD tem muitas propriedades interessantes para anélise de pro-
blemas de minimos quadrados. Todavia, o elevado custo computacional associado a sua

obtencao limita bastante o seu uso para aplicagoes reais.

Aplicando a regularizagao de Tikhonov

Para aplicar o método de regularizagao de Tikhonov é necessario introduzir informagoes
adicionais no problema de estimagao original. O primeiro passo é definir quais informagoes a
priori ou pseudomedidas serao utilizadas e, entao, definir a ponderacao adequada para elas,
ou de forma equivalente, definir o parametro de regularizagao A. Para definir a ponderacao
adequada para as pseudomedidas analisaremos o comportamento do estimador em funcao

dessa variavel.
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Tabela 5.5: Estados da rede de 14 barras nao observavel 1 - SVD.

Estado real Estado estimado
Barra Vv 0 Vv 0

1 1,0600 0,0000 | 1,0543 0,0000
1,0450  —5,3206 | 1,0416  —5,4525
1,0100 —13,4885 | 1,0127 —13,7002
1,0162 —-10,9142 | 1,0163 —11,2305
1,0181  —9,2928 | 1,0183  —9,5832
1,0700 —15,0394 | 1,0567 —16,1623
1,0600 —14,1153 | 0,0000 0,0000
1,0900 —14,1153 | 0,0000 0,0000
9 1,0536 —15,7754 | 1,0556  —1,5525
10 | 1,0487 —15,9453 | 1,0772  —0,0088
11 1,0556 —15,6294 | 1,0897 0,0088
12 1,0543 —15,9375 | 1,0532 0,0000
13 | 1,0491 —16,0197 | 1,0447 —17,3383
14 | 1,0327 —16,9365 | 1,0168  —9,7473

Nota: Valores de tensao em pu e adngulos em graus

CO 1 O Ut = W o

O problema de estimagcao de estado regularizada consiste em obter a solucao do seguinte

problema de otimizacao:

min F(z) = [ — h(z)]" R [Z — h(2)] + [u — 2]" S[u — 7]

zeR™

onde u é um vetor que contém medidas e pseudomedidas de varidveis de estado e Z contém
as medidas. As matrizes S e RZ ! sdo as respectivas matrizes de ponderacdo. Note que
os elementos de S associados as pseudomedidas contidas em u sao definidos por A2. Neste
estudo, serd admitido que nao existe nenhuma informagao anterior sobre do estado da rede,
portanto, utilizaremos o perfil plano de tensoes como pseudomedidas. Os valores utilizados
para as medidas sao os mesmos dos estudos anteriores. A figura 5.3 ilustra a curva L para o
problema em estudo. No eixo horizontal esta representada a soma ponderada dos quadrados
dos residuos de todas as medidas e no eixo vertical esta a soma dos quadrados dos residuos
das pseudomedidas. Note que nos eixos estao dispostos os logaritmos das variaveis. O ponto

da curva L com a maior curvatura corresponde a um parametro de regularizacao A2 = 0,5337.

A figura 5.4 mostra o comportamento do indice F(x) em fungao do parametro de
regularizagao. Repare que existe uma ampla faixa de valores para A em que a fungao F(x))

praticamente nao se altera. Assim, ao adotar qualquer valor de ponderacao menor que 10°



66 A Estimacao de Estado Regularizada

-0.46¢
_0.48! A% =0,5337

-0.5}
-0.52¢
-0.54¢
-0.56¢
-0.58¢

-0.6}
-0.62

log[€)(z»)]

0.8 i 12 14 1.6
log[J ()]

Figura 5.3: Curva L para a rede de 14 barras nao observavel 1.

tem-se praticamente o mesmo estado estimado.
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Figura 5.4: Variagao do indice F'(x)) para a rede de 14 barras nao observavel 1.

O plano de medi¢ao mostrado na figura 5.1 é composto por 22 medidas de poténcia
e 7 medidas de magnitude de tensao. Descontando a referéncia angular, o problema possui
27 variaveis de estado. Para esse caso, no estimador de estado regularizado foram incluidas
20 pseudomedidas de varidveis de estado. Portanto, pode-se concluir que a fungao objetivo

F(x) é uma varidvel aleatéria que possui distribuigao de probabilidade x? com 22 graus de
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liberdade. Considerando a metodologia apresentada na se¢ao 3.3.2, pode-se criar um intervalo

com 95 % de confianca e procurar por um A que o satisfaca, isto é:

8,0986 < F(zy) < 35,0014

Para ilustrar os resultados que seriam obtidos por essa metodologia, por busca exaustiva
foram encontradas as ponderacoes associadas aos limites desse intervalo de confianga. Para
o limite inferior e superior foram obtidos A\? = 8,5754 e A\? = 88,561, respectivamente. A
tabela 5.6 apresenta os estados estimados para esses dois parametros de regularizacao e para

o parametro obtido através do método da curva L.

Tabela 5.6: Estados da rede de 14 barras nao observavel - Regularizagao de Tikhonov.

Estados estimados

A2 =0,5337 A2 = 8,5754 A2 = 88,561
Barra A% 0 Vv 0 A% 0
1 1,0544 0,0000 | 1,0555 0,0000 | 1,0650 0,0000
2 1,0417  —5,4516 | 1,0429 —5,4388 | 1,0523  —5,3325
3 1,0128 —13,6980 | 1,0139 —13,6657 | 1,0235 —13,3975
4 1,0164 —11,2286 | 1,0175 —11,1998 | 1,0266 —10,9583
5 1,0184  —9,5815 | 1,0195  —9,5561 | 1,0286  —9,3430
6 1,0568 —16,1585 | 1,0579 —16,1031 | 1,0672 —15,6263
7 1,0000 0,0000 | 1,0000 0,0000 | 1,0000 0,0000
8 1,0000 0,0000 | 1,0000 0,0000 | 1,0000 0,0000
9 1,0674 3,4040 | 1,0651 3,4124 | 1,0481 3,4538

10 | 1,0772  —0,0088 | 1,0765  —0,0088 | 1,0705  —0,0088
11 1,0897 0,0088 | 1,0890 0,0088 | 1,0834 0,0088
12 1,0532 0,0000 | 1,0532 0,0000 | 1,0532 0,0000
13 | 1,0448 —17.3342 | 1,0459 —17,2729 | 1,0552 —16,7460
14 | 1,0167 —6,8717 | 1,0160 —6,8568 | 1,0113  —6,7213

Nota: Valores de tensao em pu e angulos em graus

A tabela 5.7 apresenta alguns indicadores dos resultados de estimacao para os trés
parametros de regularizagdo. Apesar de haver uma diferenca significativa entre os valores
de F(x,), note que o valor do indice J(x)) é muito proximo para as trés solugdes. Perceba
que para todas as solucoes o principio da discrepancia nao é atendido, isto é, as normas
dos residuos estimados sao inferiores a norma dos ruidos das medidas, ||e||s. Uma maneira
alternativa para avaliar a qualidade dos estados estimados é através da norma euclidiana
do vetor de desvios entre o estado real da rede, 27, e o estado estimado , z) (Costa and

Albuquerque, 2011). Note que essa norma é muito parecida nos trés casos, o que sugere que
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os estados estao igualmente proximos ao estado real da rede.

Tabela 5.7: Comparagao entre as trés solucoes de Tikhonov.

N F(xy) | ) | Il | [zt — ]|
0,5337 | 6,3052 | 6,1259 | 8,0758 x 102 | 0,7134
8,5754 | 8,0986 | 6,1353 | 8,0802 x 102 | 0,7133
88,561 | 35,0014 | 6,8976 | 8,5461 x 10~2 | 0,7136

Admitindo uma situacao hipotética onde os ruidos das medidas disponiveis para o
estimador regularizado sao todos nulos, ou seja, as medidas sao perfeitas, para assegurar que o
termo de regularizagao nao deteriore o estado das lhas observaveis, buscaremos um parametro
de regularizac¢do que leve o indice J(x)) tao proximo de zero quanto for possivel. Note que
essa restricao deve ser atendida independentemente da qualidade das pseudomedidas. A
figura 5.5 ilustra o comportamento do indice J(z)) em fungao de A, dados os valores reais
das medidas dispostos na tabela 4.1. A partir da figura 5.5 é possivel notar que para valores
de ponderacao, A\? < 1072, assegura-se que as pseudomedidas estao interferindo o minimo
possivel no estado das porgoes observaveis da rede. Nao obstante, valores de ponderacao

muito pequenos podem gerar problemas numéricos.

10° 10° 10° 10° 10"
)\2

Figura 5.5: Variacao do indice J(z)) para a rede de 14 barras nao observavel 1 usando medidas
perfeitas.
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5.3 O Estimador Desacoplado Rapido Regularizado

O principal esfor¢o computacional na resolu¢ao do problema da estimagao de estado por
minimos quadrados ponderados esté associado & construcao e a fatoragao, a cada iteracao,
da matriz ganho. Assim como no problema de fluxo de carga em sistemas de transmissao
em alta tensao, para as medidas de poténcia, verifica-se um desacoplamento, com relagao as
variaveis de estado 6 e V, entre as grandezas ativas e reativas. Isso permite a formulagao
de uma versao desacoplada para o problema de estimacao de estado. Diferentemente das
consideragoes normalmente feitas para justificar esses desacoplamentos, em (Monticelli and
Garcia, 1990) uma abordagem matematica mais formal é dada para o tema. No estimador

desacoplado as medidas sao separadas em dois conjuntos, a saber:

e Medidas ativas: Fluxos e inje¢oes de poténcia ativa e dngulo de fase em barras. Essas

medidas serao designadas pelo indice A.

e Medidas reativas: Fluxos e injecoes de poténcia reativa e magnitudes de tensao em

barras. Essas medidas serao designadas pelo indice R.

As matrizes e vetores descritos no estimador regularizado podem ser rearranjados da

seguinte maneira:

RA 0

H H

| Hap Hgg

Sa 0
LS=
0 Sg
Ignorando os blocos fora da diagonal da matriz Jacobiana, isto é, Hag € Hr4, a matriz

ganho regularizada desacoplada pode ser escrita como:

Hi Ry Han+ Sa 0

G, = .

(5.9)

Nos métodos de estimacao de estado desacoplados no algoritmo, a matriz ganho de-
sacoplada é calculada para o perfil plano de tensdes e mantida constante durante todo o
processo iterativo (Garcia et al., 1979). Essa alteragao no método de Gauss-Newton nao
produz nenhuma mudanca na solugao final do problema. De fato, desde que o lado direito

da equagao 5.4 nao é alterado, a tnica condi¢ao imposta para que direcoes de descida, Az,
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sejam obtidas, é que a matriz ganho seja positiva definida. Como se sabe, quando a rede é
observavel H 4 e Hrr possuem posto completo, logo a matriz ganho desacoplada é positiva
definida por construcao. Por outro lado, quando a rede é nao observavel a presenca das

matrizes Sy e Sk asseguram o posto completo.

Os estimadores desacoplados no modelo, ou estimadores desacoplados rapidos, simpli-
ficam ainda mais o problema de estimacao. Essas simplificagoes consistem em utilizar, em
ambos os lados da equacao 5.4, uma matriz H, calculada para o perfil plano de tensoes,
constante e desacoplada. Apoés a adocao de todas essas simplifica¢oes nao é possivel garantir
que o estado estimado serd o mesmo obtido por um estimador convencional (Garcia et al.,

1979), entretanto, tem-se uma boa aproximagao.

Cabe ressaltar que sob essas simplificacoes, a matriz H passa a ser funcao apenas dos
parametros elétricos da rede. Nesse contexto, existem diferentes abordagens para lidar com
esses parametros durante a montagem da matriz Jacobiana desacoplada. Todavia, duas delas
sao mais notaveis, as versoes X B e BX, que consistem basicamente em ignorar as resisténcias
série das linhas de transmissao na construgao das matrizes Haq e Hgg, respectivamente.

Outras versoes podem ser encontradas em (Garcia et al., 1979).

Quando comparados com a formulacao completa do estimador de estado, os estima-
dores desacoplados rapidos possuem as seguintes vantagens: requerem menor quantidade
de memoria e sao mais rapidos, ja que trabalham com matrizes de dimensoes menores e
constantes. Entretanto, podem existir casos onde as condi¢oes de operacao da rede e seus
parametros elétricos nao permitem a aplicacao das hipoteses simplificadoras, levando a solu-
¢oes nao confiaveis. Outro aspecto importante é que a inclusao de medidas que nao possuem
desacoplamento entre as variaveis de estado, tais como medidas de corrente, nao permitem

a utilizagao desse tipo de estimador.

Utilizando as hipoteses simplificadoras, a solucao do estimador desacoplado rapido re-

gularizado na versao BX pode ser obtida através das seguintes equagoes recursivas:

[HEZAREIHAA —+ SA]AQV = HgAR;‘lAZA(QV, VV) + SA[’LLA — 9”]
(5.10)
v = 0" + AG”

[HEpRp' Hrp + Sp]AVY = HE R Az (0V+, V) + Splup — V7]
(5.11)
Vvl = Vv 4 AVY

onde, Az (0V,VY) =Z4 — ha(0”, V") e Azg(0VT,VY) = Zg — hp(6VT1, V).
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5.3.1 Exemplo

Considere novamente a rede nao observavel ilustrada na figura 5.1 e os valores de me-
didas e variancias das tabelas 4.1 e 4.2. As pseudomedidas foram especificadas como o perfil
plano de tensoes e a ponderacao adotada para elas foi A2 = 1073, Adotando uma tolerancia
de 10~* para a convergéncia dos vetores de correcao Af e AV, o estimador desacoplado
rapido regularizado convergiu apds 6 iteracoes ativas e 5 iteracoes reativas. O mesmo caso
foi solucionado com o estimador regularizado completo. A tabela 5.8 apresenta ambos os

estados estimados.

Tabela 5.8: Estados da rede de 14 barras nao observavel 1 - Método desacoplado.

Estado desacoplado | Estado completo
Barra \Y 0 \Y 0
1 1,0550 0,0000 | 1,0543 0,0000
2 1,0423 —5,4459 | 1,0416  —5,4525
3 1,0133 —13,6824 | 1,0127 —13,7002
4 1,0169  —11,2222 | 1,0163 —11,2305
5 1,0189 —9,5771 | 1,0183  —9,5832
6 1,0573 —16,1349 | 1,0567 —16,1623
7 1,0000 0,0000 | 1,0000 0,0000
8 1,0000 0,0000 | 1,0000 0,0000
9 1,0681 3,7699 | 1,0676 3,4034
10 1,0772 —0,0083 | 1,0772  —0,0088
11 1,0897 0,0083 | 1,0897 0,0088
12 1,0532 0,0000 | 1,0532 0,0000
13 1,0453 —17,3092 | 1,0447 —17,3383
14 1,0168 —6,6511 | 1,0168  —6,8727

Nota: Valores de tensao em pu e angulos em graus

A partir dos resultados das tabelas 5.8 e 5.9 é possivel fazer uma comparacao entre os
resultados dos estimadores. Note que o estimador desacoplado nao encontrou um minimo da
funcgao objetivo, tendo em vista que o valor da norma do gradiente ainda ¢ significativo. Como
era de se esperar, o resultado do estimador completo é melhor. Contudo, em termos praticos,

pode-se dizer que os resultados do estimador desacoplado sao suficientemente precisos.

5.4 Conclusoes

Neste capitulo foram desenvolvidas as versoes completa e desacoplada do estimador

de estado regularizado. Nas simulacoes realizadas foi possivel observar o comportamento
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Tabela 5.9: Resultados do processo iterativo de estimagao utilizando o método desacoplado.

Estimador | J(2) | F(2) |[[VF@)|2 | [Ja" — 7]
Desacoplado | 6,1328 | 6,1331 | 83,2533 0,7173
Completo | 6,1259 | 6,1262 | 5,5502 x 10~* | 0,7134

do estimador de estado regularizado em func¢ao de um conjunto particular de medidas e
pseudomedidas. Conclui-se que, com a ponderacao adequada para as pseudomedidas de
variaveis de estado, o estado fornecido pelo estimador regularizado é muito préoximo ao estado
que seria obtido por um estimador de minimos quadrados convencional.

Dentre as metodologias expostas para definicao do parametro de regularizacao, as ba-
seadas no critério da curva L ou na distribuicao x* do indice F'(x) apresentam resultados
bastante promissores. Contudo, a implementacao dessas metodologias nao é atrativa pela
complexidade associada e indicam a necessidade de se criar uma abordagem mais simples
para a escolha do parametro .

Os resultados apresentados na figura 5.5 indicam ainda que o uso de valores menores
para A resultam em menor influéncia das pseudomedidas no estado das porgoes observaveis
da rede. Em principio, essa ideia pode ser generalizada independente das medidas e das
pseudomedidas utilizadas. Testes realizados em redes distintas indicaram que para valores
de A? da ordem de 1072 nao houve prejuizo aos estados observéveis da rede. No entanto,
como sera visto no capitulo seguinte, em algumas situagoes particulares, problemas numéricos
podem gerar dificuldades de convergéncia do estimador regularizado se pseudomedidas de
baixa qualidade forem associadas a baixos valores do parametro de regularizacao.

Por fim, note que o uso do perfil plano de tensoes como pseudomedidas nao é o contexto
adequado para a aplicacao do estimador regularizado, pois nesse contexto, o estado estimado
para as porc¢oes nao observaveis da rede sera, geralmente, pouco confiavel. Portanto, como ja
foi estabelecido, o estimador regularizado é recomendado para casos onde a observabilidade

¢ perdida temporariamente e um estado anterior de boa qualidade é conhecido.



Capitulo 6

Analise da Robustez dos Estimadores

Regularizados

6.1 Introducao

No capitulo 5, o estimador regularizado originalmente proposto em (de Almeida et al.,
2012) foi apresentado e discutido. A regularizagao utilizada consiste em introduzir pseudo-
medidas de varidveis de estado no problema original, a fim de assegurar a factibilidade do
processo de estimacao. Essa regularizagao foi estendida e uma versao desacoplada rapida do
estimador foi desenvolvida. Foram apresentados estudos com os estimadores regularizados
e foi dado destaque a escolha da ponderacao para as pseudomedidas. Concluiu-se que uma
maneira bastante simples e pragmaéatica de ponderar as pseudomedidas ¢ atribuindo pesos

relativamente pequenos para elas.

Neste capitulo sera mostrado que a adocao de pesos muito pequenos para pseudomedi-
das de baixa qualidade no estimador regularizado pode criar problemas numéricos em casos
particulares. Esses problemas numéricos estao associados a elevados nimeros de condigao
das matrizes envolvidas. O condicionamento numérico ruim acaba dificultando e até impe-
dindo a convergéncia da versao completa do estimador de estado regularizado solucionado

pelo método de Gauss-Newton.

Adicionalmente, neste capitulo serao investigadas as origens dos problemas numeéricos
citados e possiveis mecanismos de solugao. Serao propostos dois algoritmos que utilizam as
versoes completa e desacoplada do estimador de estado regularizado. Ao final do capitulo
sao apresentados resultados de testes com as redes de 14 e 118 barras do IEEE. Nestes testes

sao discutidas as caracteristicas dos algoritmos propostos.

73
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6.2 Analise de Casos Criticos

Considere a rede elétrica nao observavel ilustrada na figura 6.1. Exceto pelas medidas
de injecao de poténcia ativa e reativa na barra 6, esta rede é a mesma estudada na segao
5.2.4. A partir dos valores mostrados na tabela 4.1 é possivel verificar que Py = —0,0805 e
Qs = 0,0675. Note que as medidas de injecao sao irrelevantes para a estimacao do estado das
ilhas observaveis, pois elas sao adjacentes a ramos nao observaveis. O perfil plano de tensoes
foi utilizado como pseudomedidas de estado e como ponto de inicializagao do algoritmo. A

ponderacao de 1072 foi adotada para todas as pseudomedidas.

® Medidor de fluxo de poténcia
A Medidor de injegdo de poténcia ——  Ramo observavel

B Medidor de magnitude de tensdo - Ramo ndo observével

Figura 6.1: Rede de 14 barras do IEEE nao observavel 2.

Como pode ser visto na figura 6.2, apos 10 iteracoes o processo iterativo é encerrado.
Tendo em vista que na décima iteracao a funcao objetivo e a norma do seu gradiente apre-
sentam valores elevados, o estado estimado nao é confiavel. De fato, se o niimero de iteragoes
nao fosse limitado, o estimador iria seguir oscilando em torno de um estado nao convergido.

Para o ponto de inicializagao do algoritmo o cond(G,) = 1,9960 x 10°. Esse ntimero de
condicao da matriz ganho regularizada ¢ bastante elevado e, em principio, por si s6 poderia
explicar a dificuldade de convergéncia do algoritmo. Todavia, como foi visto na secao 5.2.4,
na auséncia das medidas de inje¢ao na barra 6, mesmo com valores pequenos de ponderacao
para as pseudomedidas, fato que também piora o condicionamento das matrizes envolvidas,
nao foram observados problemas de convergéncia. Portanto, o condicionamento numérico
ruim das matrizes envolvidas e a presenca de medidas de injecao nas fronteiras das ilhas
observaveis, as chamadas injegoes irrelevantes, podem dificultar a convergéncia do estimador

regularizado. Cabe ressaltar que nem todas as injegoes irrelevantes criam dificuldades de
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Figura 6.2: Comportamento de um caso divergente.

convergéncia para o estimador regularizado.

6.2.1 O efeito da ponderagao das pseudomedidas

Conforme discutido na se¢ao 5.2.4, dependendo da qualidade das pseudomedidas alo-
cadas, se as suas ponderagoes forem adequadamente definidas os problemas de convergéncia
podem ser contornados. Contudo, definir os valores adequados para as ponderagoes pode ser
uma tarefa muito dificil. Para ilustrar esse fato considere dois casos distintos, no primeiro
caso as pseudomedidas de estado foram especificadas como o perfil plano de tensoes, no se-
gundo caso adotou-se o estado real da rede como pseudomedidas. Para ambos os casos o
estado da rede foi estimado utilizando diferentes ponderagoes para as pseudomedidas. As
figuras 6.3 e 6.4 ilustram o comportamento do indice J e do niimero de iteragoes em fungao
das ponderacoes utilizadas.

Na figura 6.3 é possivel observar que para fatores de ponderacio variando de 1072 até
10! a influéncia das pseudomedidas nos estados observaveis é pouco significativa. Na figura
6.4 observa-se que para os fatores de ponderacao em torno de 10' o nimero de iteracoes
requeridas para a convergéncia ¢ demasiadamente elevado.

Retomando o caso inicial, onde as pseudomedidas assumem o perfil plano de tensoes
com ponderacao iguais a 1073, na tabela 6.1 sdo mostrados os valores das correcoes nas
variaveis de estado das barras 5, 11, 12 e 13 em todas as iteracoes. Essas barras sao vizinhas
a barra 6 e, portanto, sao diretamente influenciadas pelas injecoes irrelevantes. A partir dos
valores dispostos na tabela 6.1 é possivel notar um comportamento oscilatorio nas corregoes

dos angulos de fase das barras 11 e 12. Essas oscilacoes surgem devido a dificuldade da
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Figura 6.3: Variacao do indice J(x) para ambos os casos.

Nuamero de iteragoes

Fatores de ponderacao

Figura 6.4: Nuamero de iteragoes para ambos os casos.

injecao irrelevante na barra 6 aderir ao estado estimado.

A tabela 6.2 apresenta uma comparacao entre o estado obtido apos as 10 iteragoes
realizadas e o estado real da rede. No ponto de parada, os residuos das medidas de poténcia
ativa e reativa na barra 6 sao —8,1929 e —7,5602, respectivamente. Desconsiderando os
residuos das medidas da barra 6, o valor da fungao objetivo, F'(Z) seria aproximadamente
igual a 6,1259, o que é um valor aceitavel. Portanto, se as inje¢oes da barra 6 fossem removidas
o estado estimado para as ilhas observaveis seria confiavel. Por fim, observe que embora os
angulos de fase das barras 10 e 11 sejam elevados, a abertura angular entre essas barras possui

ordem de grandeza compativel com os resultados mostrados na tabela 5.8. Além disso, os
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Tabela 6.1: Vetores de corregao - Caso divergente.
Barra 5 Barra 11 Barra 12 Barra 13
n.i AV Al AV Af ‘ AV Af AV Af
1 0,0264 —0,1797 | 0,0627 —17,9486 | 0,0322 22,3805 0,0494 —0,3247
2 | —0,0081 0,0120 | 0,0270  —2,3683 | 0,0209 —0,6130 | —0,0048 0,0214
3 0,0001 0,0005 | < 1074 22134 | <107* —0,1461 0,0002 0,0007
4 | —0,0001 <107*|<10™* —22016 | <10~* —0,2508 | —0,0001 <104
5 0,0001 <107*| <107 2,2449 | < 107* 0,3153 0,0001 < 107*
6 | —0,0001 <107*|<107* —22083 | <10~* —0,1795| —0,0001 < 10~*
7 0,0001 <107*| <1074 2,2356 | < 1074 0,2873 0,0001 < 10°*
8 | —0,0001 <107*|<107* —2,2190 | <10~* —0,2064 | —0,0001 < 10~*
9 0,0001 <107 | <1074 2,2246 | < 107* 0,2511 0,0001 <1074
10 | —0,0001 < 107* | <10™* —2,2254 | <10~* —0,2380 | —0,0001 < 10~*
Notas:

Valores de tensao em pu e dngulos em radianos

n.i - namero de iteragoes

fluxos calculados para os ramos observaveis usando o estado estimado estao corretos, o que

indica que o estado estimado para as ilhas observéaveis é de boa qualidade.

Tabela 6.2: Estados da rede de 14 barras nao observavel 2 - Caso divergente.

Estado real

Estado estimado

Barra A% 0 \% 0
1 1,0600 0,0000 | 1,0543 0,0000
2 1,0450  —5,3206 | 1,0416 —5,4528
3 1,0100 —13,4885 | 1,0127 —13,7010
4 1,0162 —10,9142 | 1,0163 —11,2312
5 1,0181  —9,2928 | 1,0183 —9,5838
6 1,0700 —15,0394 | 1,0567 —16,1631
7 1,0600 —14,1153 | 1,0000 0,0000
8 1,0900 —14,1153 | 1,0000 0,0000
9 1,0536 —15,7754 | 1,0676 3,4032
10 1,0487 —15,9453 | 1,0772 —1160,4169
11 1,0556 —15,6294 | 1,0897 —1160,3995
12 1,0543 —15,9375 | 1,0532 1237,6101
13 1,0491 —16,0197 | 1,0447 —17,3393
14 1,0327 —16,9365 | 1,0168 —6,8729

Nota: Valores de tensao em pu e dngulos em graus
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6.2.2 Aplicacao do estimador desacoplado regularizado

Considere novamente a rede nao observavel ilustrada na figura 6.1. Assim como nos
estudos anteriores as pseudomedidas foram especificadas como o perfil plano de tensoes e a
ponderacao adotada para as mesmas foi \> = 1072, Adotando uma tolerancia de 10~* para
os vetores de correcao A e AV, o estimador desacoplado rapido regularizado convergiu em
7 iteracoes ativas e 6 iteragoes reativas. A figura 6.5 ilustra os valores da funcao objetivo
durante o processo iterativo. No ponto de convergéncia essa varidvel assume o valor de 8,6028
e a norma do seu gradiente ¢ igual a 133,9316. Essas caracteristicas mostram que, para o
caso em estudo, o estimador desacoplado rapido regularizado nao apresentou os problemas
de convergéncia observados na versao completa do estimador regularizado. Para o caso em
estudo a fungao objetivo F'(x) tem 24 graus de liberdade. Do ponto de vista da distribui¢ao
x?, a probalidade de obtermos um estado cujo valor de F'(x) seja menor que o valor obtido pelo
estimador desacoplado é P(F(x) < 8,6028) = 0,1671%. Isso indica que o estado estimado

real

é estatisticamente aceitavel. Além disso, ||z"* — Z||s = 0,5430, o qual é compativel com os

valores apresentados nas se¢oes seguintes (vide tabela 6.5).

0 1 2 3 4 5 6 7
Ntmero de iteragoes

Figura 6.5: Comportamento da fungao objetivo no estimador desacoplado.

6.2.3 Alternativas preliminares

Na secao anterior foram mostradas as dificuldades numéricas que o estimador de estado
regularizado completo encontra ao utilizar pseudomedidas de baixa qualidade em conjunto
com valores muito pequenos para ponderar as pseudomedidas. Também foi possivel verificar

que os problemas de convergéncia ocorrem quando existem injecoes irrelevantes particulares
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no plano de medigao. Com base nas observagoes realizadas é possivel propor algumas alter-

nativas para melhorar as caracteristicas de convergéncia do estimador regularizado completo.

Alternativa 1 - Remocgao das injecoes irrelevantes

Uma maneira simples e robusta de evitar os problemas de convergéncia observados é
remover as injegoes irrelevantes do processo de estimagao de estado. Para isso, é necessério
realizar a anélise de observabilidade e identificar as injecOes irrelevantes antes de estimar
o estado da rede. Note que a restauracao da observabilidade nao é requerida. Em termos
praticos esse procedimento nao traz esfor¢o computacional adicional, ja que a analise de
observabilidade tem que ser realizada para que os estados estimados confidveis sejam identi-
ficados.

A remocao das injegOes irrelevantes nao altera o estado estimado para as ilhas obser-
vaveis, entretanto, os eventuais ganhos na qualidade do estado estimado das porcoes nao
observaveis da rede sao perdidos. Os resultados desta alternativa nao sao apresentados,

todavia é intuitivo que eles sejam similares aos apresentados na segao 5.2.4.

Alternativa 2 - Alteracao do critério de convergéncia

Apesar das oscilagoes observadas nos angulos das tensoes de barras adjacentes as inje-
¢oes irrelevantes, constatou-se nos testes que os estados das barras observéaveis apresentaram
caracteristicas de convergéncia adequadas. Assim, em principio, é possivel utilizar critérios
de convergéncia locais baseados no estado das ilhas observaveis.

Nesse contexto, a convergéncia pode ser verificada, por exemplo, a partir dos fluxos
nos ramos observaveis. Se os fluxos calculados nos ramos observaveis sao aproximadamente
constantes entre duas iteracoes consecutivas do processo de estimacao, significa que o estado
estimado para as ilhas observaveis esta convergido. FEntretanto, para que essa estratégia
seja implementada é necessario realizar a analise de observabilidade e identificar os ramos
observaveis. Alternativamente é possivel monitorar apenas os fluxos nos ramos que possuem
medidores, ja que esses ramos sao observaveis. Nesse caso, a analise de observabilidade nao
precisa ser realizada antes da estimacgao do estado. A variag@ao nos fluxos de poténcia pode
ser computada através da seguinte relacao:

note que o calculo de Ahy,, envolve apenas os valores do vetor h(x) calculados na iteragao

anterior e na iteragao corrente.
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N

Ao aplicar essa estratégia a rede estudada na secao anterior, o estimador de estado
regularizado convergiu em 4 iteragoes. A figura 6.6 mostra o comportamento das corregoes nos
fluxos de poténcia ativa em funcao do nimero de iteracoes do estimador. Foram observados
os fluxos nos ramos onde ha medidas e que, portanto, sao observaveis. As linhas cheias
representam os fluxos nos ramos da ilha um e a linha tracejada representa o fluxo da ilha

dois.

km

v

Ah

-0.5, 2 3 4

Niumero de iteracoes

Figura 6.6: Comportamento das corre¢oes nos fluxos de poténcia medidos.

Uma analise cuidadosa do estado estimado mostrou que dentro das ilhas observaveis o
estado estimado aderiu as medidas disponiveis. Entretanto, o estado estimado nao se ajustou
adequadamente as injecoes irrelevantes da barra 6. De fato, como ilustra a figura 6.2, na
quarta iteracao o valor da funcao objetivo ainda é bastante elevado. Como se sabe, isso se

deve aos elevados residuos das medidas de injecao na barra 6.

Alternativa 3 - Uso de medidas obtidas de PMUs

Como terceira alternativa para resolver os problemas de convergéncia observados, é
possivel alocar medidas fasoriais de tensao nas ilhas observaveis. Essas medidas podem
ser providas por Phasor Measurement Units (PMUs). A metodologia utilizada para incluir
essas medidas no estimador de estado é a sugerida em (Zhu and Abur, 2007). Segundo essa
metodologia nao é necessario escolher uma barra de referéncia e também nao é preciso criar
uma barra de referéncia virtual, assim, nao sao necessarias modificacoes na formulacao do
estimador regularizado. As PMUs apresentam uma referéncia angular comum fornecida pelo

sinal de sincronizagao do Global Positioning System (GPS). Assumindo que essas medidas
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sejam de boa qualidade, é possivel associar variancias baixas, ou seja, pesos mais elevados as
medidas providas pelas PMUs.

Na aplicacao dessa estratégia, a rede da figura 6.1 teve as medidas de magnitude de
tensdo nas barras 1 e 11 substituidas por medidas fasoriais de tensdo (moédulo e angulo)
providas por PMUs, com variancias iguais a 107% Foram adotados os valores reais das
variaveis de estado como valores medidos. Nesse caso, foram necessarias 5 iteragoes para o
estimador convergir com uma tolerancia de 10~ para o valor maximo absoluto do vetor Az.
Resultados similares foram obtidos alocando medidas fasoriais de tensao em quaisquer barras
das ilhas observaveis. Note que mesmo apés a alocagao das medidas fasoriais a rede ainda é
nao observéavel. No ponto de convergéncia do estimador a fungao objetivo atingiu o valor de
6,0945 comprovando que o estado aderiu bem as medidas.

Nesta terceira alternativa sao requeridas apenas medidas fasoriais de tensao. Entre-
tanto, sabe-se que as PMUs também fornecem medidas fasoriais de corrente. Certamente
essas medidas podem contribuir para a melhoria do nivel de redundancia das medicoes,
além de, dependendo da barra onde as PMUs forem alocadas, aumentar as ilhas observaveis.
Destaca-se que as medigoes fasoriais de corrente também podem ser convertidas em tensoes

e incluidas no estimador regularizado.

Alternativa 4 - Controle do tamanho dos incrementos

A partir dos dados mostrados na tabela 6.1 é possivel notar que os incrementos A6
nos angulos das barras 11 e 12 apresentam valores bastante elevados. Nesse sentido, uma
metodologia para limitar os incrementos nas variaveis de estado durante o processo iterativo
torna-se interessante. Talvez a maneira mais simples de se fazer isso, é simplesmente limitar o
tamanho dos incrementos. Assim, durante o processo iterativo todos os valores que ultrapas-
sam um limiar especificado assumem o valor do limiar. Em principio, esses limiares podem
ser ajustados empiricamente a partir de testes. Alternativamente, o controle dos incrementos
pode ser feito através de um escalar a que deve ser multiplicado pelo passo Ax. Assim, em
cada iteraciao o vetor de estado é atualizado da seguinte forma: 2™ = 2 + o*Az”. Uma
maneira de obter o multiplicador « é através da busca unidimensional, apresentada na sec¢ao
2.3.2.

A busca unidimensional inexata com interpolacao quadréatica foi aplicada ao problema
em estudo. No caso em estudo o estimador de estado regularizado convergiu em 6 iteracoes
com uma tolerancia de 10~ para o maior valor absoluto do vetor Az. No ponto de conver-
géncia a fungao objetivo assume o valor de 6,1269. Utilizando a regra de Armijo, descrita na
equacao 2.25, a busca precisou ser realizada somente na primeira iteracao e o passo calculado

foi a! = 0,0111. Nas demais iteracoes foi utilizado o passo completo, ou seja, o = 1.
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Na figura 6.7 esté representada uma curva de superficie parametrizada pelo multipli-
cador . Essa curva é definida pela seguinte equacao: ¢(a) = F(2° + aAz"). O eixo das
ordenadas representa o valor da fungao objetivo F(z) quando “caminhamos” ao longo da
direcao Az®. A curva apresentada foi obtida na primeira iteracao. Devido a presenca de
injecoes irrelevantes e ao condicionamento numérico ruim da matriz ganho, o passo Az e,
consequentemente, o intervalo [°,2° + Az°] sao demasiadamente grandes. Esses fatos as-
sociados as nao linearidades do modelo h(z) fazem com que a fungao ¢(«) seja multimodal,
isto €, tenha varios maximos e minimos locais. Como indica a figura 6.7 o menor valor de
¢ é obtido em o* ~ 0,018. Embora a busca realizada com interpolacao quadratica tenha
encontrado um ponto proximo de ¢(a*), é evidente que a fungao interpoladora, p(a), ndo re-
presenta adequadamente a func¢ao ¢(«). Isso sugere que a busca unidimensional nem sempre

¢ adequada ao problema.
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Figura 6.7: Multiplos minimos e méaximos na busca unidimensional.

Alternativa 5 - Inicializacao com estado de boa qualidade

Em todas as alternativas anteriores, o estimador de estado regularizado foi inicializado
com o perfil plano de tensoes, entretanto, é sabido que o estado estimado a partir do al-
goritmo de Gauss-Newton ¢é fortemente dependente do ponto de inicializacao do problema,
principalmente em casos numericamente mal condicionados. Assim, nesta se¢ao o estimador
de estado regularizado foi inicializado com o estado estimado no momento em que a rede era
observéavel. Esse estado encontra-se ilustrado nas figuras 4.2 e 4.3. A tabela 6.3 apresenta
os resultados obtidos utilizando o algoritmo de Gauss-Newton convencional e com a busca

unidimensional.
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Tabela 6.3: Estado estimado para um ponto de inicializagao alternativo.

Estado estimado

Sem busca Com busca
Barra Vv 0 \Y 0
1 1,0543 0,0000 | 1,0543 0,0000
2 1,0416 —5,4526 | 1,0416  —5,4525
3 1,0127  —13,7005 | 1,0127 —13,7002
4 1,0163  —11,2308 | 1,0163 —11,2305
5 1,0183 —9,5834 | 1,0183  —9,5832
6 1,0567  —16,1627 | 1,0567 —16,1622
7 1,0000 0,0000 | 1,0000 0,0000
8 1,0000 0,0000 | 1,0000 0,0000
9 1,0676 3,4034 | 1,0676 3,4034

10 1,0772  —362,1617 | 1,0772 —32,2067
11 1,0897 —362,1442 | 1,0897 —32,1892
12 1,0532 322,4860 | 1,0532 2,8885
13 1,0447  —17,3387 | 1,0447 —17,3382
14 | 1,0168 —6,8727 | 1,0168  —6,8726

Nota: Valores de tensao em pu e angulos em graus

Ambos os estados apresentados na tabela 6.3 correspondem a minimos locais de F'(x).
Note a diferenca entre a magnitude dos angulos de fase das barras 10, 11 e 12. E importante
salientar que mesmo com um ponto de inicializagao melhor, ainda assim foi necessario utilizar
a busca unidimensional para obter um estado mais préoximo do ponto de operacao real da
rede. Destaca-se que nesta secao também foram utilizados pesos iguais a 1073 para as pseu-
domedidas, entretanto, caso o ponto de inicializacao fosse utilizado como pseudomedidas,
pesos maiores poderiam ter sido adotados ja que as pseudomedidas seriam de boa qualidade.

Isso certamente melhoraria as caracteristicas de convergéncia do estimador.

6.3 Os Métodos Propostos

Conforme discutido, a falta de uma metodologia eficiente para se obter as ponderacoes
adequadas para as pseudomedidas de estado, nos obriga a ser pragméticos e simplesmente
adotar valores pequenos para essas ponderacoes. Como foi exposto na secao anterior, sob
essas circunstancias, o estimador de estado regularizado pode apresentar problemas de con-
vergéncia. Nesse contexto, foram discutidas cinco alternativas preliminares para lidar com

esse problema. Baseando-se nas discussoes realizadas ao longo do trabalho e buscando apro-
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veitar as ferramentas disponiveis em um estimador de estado convencional, nesta se¢ao serao
propostos dois algoritmos que buscam aumentar a confiabilidade do estimador de estado

regularizado.

6.3.1 Versao 1 - Inicializagcao com o estimador desacoplado

Diferentemente da versao completa, o estimador de estado regularizado desacoplado
rapido geralmente nao apresenta problemas de convergéncia, mesmo na presenca de injecoes
irrelevantes. Logo, a versao desacoplada pode ser utilizada para inicializar a versao completa.
Assim, a solucao do estimador desacoplado réapido é usada como ponto de inicializacao do
estimador completo e na definicao dos valores das pseudomedidas na versao completa.

Considere novamente a rede estudada na secao 6.2. Inicialmente as pseudomedidas de
estado foram ajustadas como o perfil plano de tensoes. O estimador desacoplado rapido
também foi inicializado com essa condicao. Apoés 4 iteragoes ativas e 3 iteragOes reativas
o estimador desacoplado convergiu com uma tolerancia de 1072, Em seguida, a solucao
desacoplada foi utilizada para reajustar as pseudomedidas e inicializar a versao completa.
Realizadas 6 iteracoes o estimador regularizado convergiu com a tolerancia de 107°. Ao
término do processo de estimagao a funcdo objetivo F'(z) assume o valor de 6,1261.

A figura 6.8 ilustra o comportamento da fungao objetivo F(z) e da norma do seu gra-
diente durante o processo iterativo realizado pelo estimador regularizado completo. Perceba
que na primeira iteracao ambas as curvas apresentam um incremento. Esse comportamento
vai na contramao dos métodos de descida, que buscam, a cada iteracao, reduzir o valor da
funcao objetivo. Por outro lado, nas iteragoes seguintes existe um claro decaimento da fungao
objetivo e por conseguinte da norma do seu gradiente.

Destaca-se que nao ha comprovacao matematica de que essa abordagem possa sempre
tornar casos divergentes em convergentes.

Todo estimador de estado deve, depois que o processo de estimacao ¢é finalizado, verificar
se o estado obtido adere bem as medidas disponiveis. Uma condi¢ao necessaria para isso
¢ que o gradiente da fungao objetivo tenda a zero, isto &, ||VJ(Z)||l2 < e. Entretanto,
apenas essa condi¢ao nao garante que o estado estimado é confiavel. De fato, em um ponto
confiavel o indice F(z) assume um valor da mesma ordem de grandeza do seu ndmero de
graus de liberdade, ou equivalentemente, os residuos de estimacao sao pequenos. Por isso
faz-se necessario realizar o processamento de erros grosseiros apos a estimagao.

Nos testes realizados verificou-se que nos casos divergentes, os residuos normalizados de
algumas medidas de injegao irrelevantes sao elevados. Esse fato sugere que o processamento
de erros grosseiros, utilizando o maximo residuo normalizado, pode ser utilizado em conjunto

com o estimador de estado regularizado. A ideia principal consiste em remover do plano de
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Figura 6.8: Comportamento de um caso convergente.

medicao nao s6 as medidas portadoras de erros grosseiros, mas também as injecoes irrelevantes

que dificultam a convergéncia do estimador. Nesse sentido, propoe-se o seguinte algoritmo:
Algoritmo 6.1:

¢ Defina uma ponderacao pequena para as pseudomedidas. Esse valor pode ser, por

exemplo, o inverso das ponderacao das medidas;

i1 Ajuste uas e ur com a melhor informagao a priori disponivel (perfil plano, ultima
estimativa, previsor de carga, etc). Resolva as equacoes 5.10 e 5.11 até que A#” < e e

AVY < e
111 Ajuste o vetor u com a solugao obtida em ii;

1w Inicialize o estimador regularizado completo com a solugao obtida em éi. Resolva a

equacao 5.4 até que o critério de parada seja atendido;

v Calcule os residuos normalizados de acordo com 4.5. Se o maior residuo normalizado
for maior que 3 remova a medida associada e retorne ao passo iv. Caso contrario, um

estado confidvel foi obtido.

6.3.2 Versao 2 - Redugao no conjunto de pseudomedidas

Na segao 5.2 definiu-se o modo de formagao da matriz L. A matriz L define as barras
que conterao as pseudomedidas de variaveis de estado. Até aqui foram alocadas pseudome-

didas em todas as barras que nao contém medicao direta das variaveis de estado. Dessa
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forma, algumas pseudomedidas serao redundantes as medidas disponiveis no plano de me-
dicdo. Dai a necessidade de se utilizar fatores de ponderacao pequenos, evitando, pois, a
deterioracao do estado das porgoes observaveis da rede. Nesse sentido, se fossem alocadas
apenas pseudomedidas criticas, as interferéncias dessas pseudomedidas no estado das ilhas
observaveis seriam reduzidas e as ponderacoes das mesmas poderiam ser da mesma ordem de
grandeza das ponderagoes das medidas. A seguir serd apresentada uma maneira de incluir
no estimador de estado regularizado um ntimero menor de pseudomedidas.

Quando uma rede elétrica nao é observavel a sua matriz ganho, GG, é simétrica e positiva
semidefinida, isto é, ela possui deficiéncia de posto. Como mostrado em (Monticelli and Wu,
1985a), durante a fatoragdo de uma matriz que possua essas caracteristicas se um pivo nulo

é encontrado, a respectiva matriz possui a forma ilustrada na figura 6.9.

Figura 6.9: Pivd nulo na matriz ganho fatorada.

Fonte: (Monticelli and Wu, 1985a)

Uma maneira de aumentar o posto da matriz ilustrada na figura 6.9 é inserindo o valor
1 na posi¢ao onde o pivo nulo foi encontrado. Na estimagao de estado isso corresponde a
alocar uma pseudomedida de variavel de estado na barra correspondente. Além disso, a
pseudomedida alocada possui a caracteristica de ser critica (Monticelli and Wu, 1985a).

Em principio, ao resolvermos a equagao 4.2 do estimador convencional, durante a fato-
ragao da matriz ganho, G(x”) = H(x")T R;'H(z"), as pseudomedidas poderiam ser alocadas
e o problema de deficiéncia de posto seria contornado. Todavia, foram verificados problemas
numéricos com essa abordagem, mesmo utilizando fatores de ponderagao mais elevados para
as pseudomedidas. As origens desses problemas numéricos nao foram exploradas. Assim, a
alocacao de pseudomedidas adotada foi baseada nos modelos desacoplados P — 6 e Q — V.
Da analise do modelo P — f sao alocadas as pseudomedidas de dngulo e da analise do modelo
@ — V sao alocadas as pseudomedidas de modulo das tensoes, como segue.

A versao desacoplada de um estimador de estado convencional é descrita pelas seguintes

equacoes:
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[HY R H 44| A0Y = HY RV Az (07, V)
(6.1)
vt = 9 + A@”

[HEp Ry Hrp]AVY = HE L, R Az (0V 4, V7))
(6.2)
yrtl = v L AVY

Considerando uma rede elétrica nao observavel, a solugao do estimador de estado de-

sacoplado poderia ser obtida da seguinte maneira: Durante a fatoracao da matriz Gpy =

HY R ;'H a4, aloque pseudomedidas de angulo de fase sempre que um pivo nulo for en-

contrado, e durante a fatoracao da matriz Ggy = HIERR;H rR, aloque pseudomedidas de

magnitude de tensao sempre que um pivo nulo aparecer. Cabe ressaltar que as pseudomedi-

das alocadas nos modelos desacoplados podem, eventualmente, nao ser exatamente criticas

para o modelo completo.

1"

o,

o)

Considerando os aspectos discutidos acima, propoe-se o seguinte algoritmo:

Algoritmo 6.2:

Defina uma ponderacao para as pseudomedidas. Esse valor pode ser, por exemplo, da

mesma ordem de grandeza das ponderacoes das medidas;

Resolva o estimador desacoplado das equacgoes 6.1 e 6.2 alocando pseudomedidas con-

forme estabelecido;

Ajuste o vetor u com a melhor informacao a priori disponivel (perfil plano, ultima

estimativa, previsor de carga, etc);

Ajuste a matriz L considerando somente as pseudomedidas criticas alocadas no esti-

mador desacoplado do item iz;

Inicialize o estimador regularizado completo com a solugao obtida em 7i. Resolva a
equacao 5.4 do estimador regularizado completo até que o critério de parada seja aten-
dido.

Calcule os residuos normalizados de acordo com 4.5. Se o maior residuo normalizado
for maior que 3 remova a medida associada e retorne ao passo v. Caso contrério, um

estado confiavel foi obtido.
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6.4 Testes Finais

Com o objetivo de avaliar o desempenho dos algoritmos 1 e 2 propostos, foram realizadas
simulagoes cujos resultados e andlises mais importantes sao mostrados nesta se¢ao. Foram
utilizados os sistemas testes de 14 e 118 barras do IEEE. Em todos os testes foram usadas
somente medidas convencionais de magnitude de tensao, fluxos e inje¢oes de poténcias, ou
seja, medidas fasoriais nao foram consideradas. As medidas de poténcia foram consideradas
aos pares e os valores para as variancias das medidas sao mostrados na tabela 4.2. O critério
de convergéncia adotado foi max|Az| < 1075, além disso limitou-se os processos de calculos

em 10 iteragoes.

6.4.1 Sistema teste IEEE 14 barras

Considere mais uma vez a rede elétrica mostrada na figura 6.1. Lembre-se que a rede
possui duas ilhas observaveis, sendo que a ilha 1 é formada pelas barras {1,2,3,4,5,6,13} ¢ a
ilha 2 pelas barras {10,11}, as demais barras estao isoladas. A ilha 1 é composta pelos ramos
observaveis {1,2,3,4,5,6,7,10,13} e a ilha 2 pelo ramo {18}. No plano de medigao é possivel
verificar que as medidas de injecao nas barras 6 e 14 sao irrelevantes. Nos testes a seguir

foram utilizados os valores medidos dispostos na tabela 6.4.

Tabela 6.4: Valores reais e medidos para a rede de 14 barras nao observavel 2.

Tipo Real Medido ‘ Tipo Real Medido ‘ Tipo Real Medido
P 2,4692 2,4932 | Q1o —0,2276  —0,2573 | P5_4 0,6480 0,6705
@1 —-0,1862 —0,1993 | P_5 0,7981 0,7509 | @54 —0,1488 —0,2013
Py 0,1722 0,1611 | Q1_5 0,0414 0,0095 | V; 1,0600 1,0774
Q- 0,3517  0,3439 | P53 0,7707  0,7696 | V, 1,0162 0,9475
Py —0,9891 —0,9757 | Q2—3 0,0320 0,0156 | V; 1,0181 1,0227
Qs 0,0885 0,0696 | P5_¢ 0,4644 0,4731 | Vi 1,0700 1,0912
Ps —0,1176  —0,1973 | Q5_6 0,1205 0,1352 | V11 1,0556 1,0649
Qs 0,0733 0,0641 | Ps_13 0,1869 0,2043 | Vio 1,0543 1,0349
Py, —0,1565 —0,1978 | Qs_13 0,0777  0,0709 | Viu 1,0327 1,0323
@y —0,0525 —0,0912 | Pg_11  —0,0404 —0,0178 | — — —
P, 1,6711 1,7029 | Q10-11 —0,0201 —0,0527 | — — —

Nota: Valores dados em pu
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Teste 1

No primeiro teste admitiu-se que nao existe nenhuma informagao a priori sobre o es-
tado da rede, portanto, utilizou-se o perfil plano de tensoes como pseudomedidas de variaveis
de estado. No teste do primeiro algoritmo utilizou-se a ponderaciao de 102 para as pseudo-
medidas e no testes do segundo algoritmo a ponderacao utilizada foi 10°.

No primeiro algoritmo, o estimador de estado desacoplado répido realizou 3 iteragoes
ativas e 2 iteracoes reativas com uma tolerancia de 1072. Em seguida, o estimador regula-
rizado completo foi encerrado apos 10 iteragoes. No ponto de parada a norma do gradiente
da funcao objetivo é igual a 240,9850, indicando, pois, que o estimador nao encontrou um
ponto convergente. Os residuos normalizados das medidas foram calculados e a medida de
injecao de poténcia ativa na barra 6 foi apontada como medida esptria. Na figura 6.10 é pos-
sivel verificar que os residuos normalizados 11 e 23, associados as medidas de injecao ativa
e reativa na barra 6, assumem os valores mais elevados. Nao obstante, o elevado residuo
normalizado nao significa que essas medidas contém erros grosseiros. De fato, devido a pro-
blemas de condicionamento numeérico, essas medidas nao conseguem se ajustar as medidas e
pseudomedidas adjacentes. Como essas injegoes sao irrelevantes, sua remoc¢ao nao provoca
disturbios no estado estimado das porcoes observaveis. Como sugere o algoritmo 6.1, depois
da exclusao da medida Fs o estimador regularizado completo foi executado novamente e a

convergéncia foi alcancada apos 3 iteragoes.

30
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Numero da medida

Figura 6.10: Residuos de estimagao normalizados no teste 1 - Versao 1.

No segundo algoritmo, o estagio desacoplado convergiu em 4 iteragoes ativas e 3 ite-
racoes reativas com uma tolerancia de 1072. Durante esse primeiro estagio verificou-se a

necessidade de alocar pseudomedidas de angulo de fase nas barras 7, 8, 12 e 14, e medi-
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das de magnitude de tensao nas barras 7 e 8. O segundo estagio convergiu em 4 iteragoes.
Constatou-se que a medida de angulo na barra 12 nao é critica ja que o seu residuo assume
o valor de 7,1718 x 1073.

A figura 6.11 ilustra as magnitudes de tensao estimadas pelos dois algoritmos em com-
paragao com os valores reais dessas grandezas. Da mesma forma na figura 6.12 estao dispostos
os valores estimados e reais das aberturas angulares dos ramos. Perceba que para as barras
correspondentes a ilha observavel 1 os resultados obtidos para as magnitudes das tensoes
sao coerentes com os valores reais das variaveis, ja para a ilha 2 os resultados da versao 1
sao superiores aos da versao 2. As aberturas angulares estimadas para os ramos observaveis
das duas ilhas sao de boa qualidade, independentemente da versao do estimador. Por outro
lado, como era esperado, para as barras e ramos nao observaveis ambos estados estimados

sao ruins, ja que as pseudomedidas incluidas sao de baixa qualidade.

1.15¢ —6—Real A
|- 8-Verséo 1
—&— Versao 2

[pul

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Nuamero da barra

Figura 6.11: Magnitudes das tensoes estimadas - Teste 1.

A tabela 6.5 apresenta uma comparacao dos algoritmos para diferentes valores de pon-
deracao das pseudomedidas. No caso do primeiro algoritmo, o uso de ponderagoes elevadas
para as pseudomedidas pode fazer com que o estimador descarte medidas, tais como o fluxo
Ps5_g, que nao sao irrelevantes nem portadoras de erros grosseiros. Por outro lado, no caso do
segundo algoritmo, ponderagoes baixas para as pseudomedidas fazem com que o estimador
também tenha que descartar medidas de injecao irrelevantes para que a convergéncia possa

ser obtida.
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0.8— \ \ \ \ \ \ \
—6— Real %

0.6H - & - Versdo 1 ” \
-=— Versao 2 o

O [rad]

12 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Nuamero do ramo

Figura 6.12: Aberturas angulares estimadas - Teste 1.

Tabela 6.5: Comparagao entre os resultados do teste 1.

1072 | 9,2475 | 9,2482 | 7,4287 x 10" | 0,7022 —
1071 | 9,2446 | 9,2504 | 8,0409 x 103 | 0,7038 -
2 [10° |92526 | 92906 | 7,4373x 107 | 0,7113 -
101 19,3393 |9,4951 | 22764 x 10~ | 0,7354 -
102 | 9,7615 |9,9650 | 1,1553 x 10+ | 0,7791 -
103 | 10,1995 | 10,2509 | 2,2764 x 10~° | 0,8052 -

DD O = = =
o O O

Versio | A2 | J(2) | F(2) | ||[VF(@)]]2 ||lzmeal — #[|, | M. d.ﬁ%@’%
107319,2440 [9,2440 [ 8,4665 x 1075 | 0,5426 Ps 2 113
1072 | 9,2440 | 9,2440 | 8,4671 x 1076 | 0,5426 Py 2 |13
1071 | 9,2442 | 9,2447 | 3,1603 x 10~ | 0,5344 — 2 |10

1 10° | 9,2454 | 9,2465 | 1,5553 x 1072 | 0,5378 — 217
10 19,2479 |9,2486 | 7,0012 x 1076 | 0,5413 — 2 |4
102 | 9,2670 | 9,3947 | 2,5888 x 1075 | 0,5405 - 2 |3
10 | 10,8184 | 11,7820 | 7,1975 x 10~° | 0,5861 Ps_g 2 13
1073 | 9,2440 | 9,2440 | 1,2984 x 10~ | 0,7962 Qs 3 13

3
3
3
3
3
3

N T S S N S U U S IR JU R SURN SR IC)

W

Notas:
M. d. - Medidas descartadas
A - Meia iteracao ativa
R - Meia iteragao reativa

C - Iteragao completa

Teste 2

Neste teste admitiu-se uma perda temporaria da observabilidade da rede e, portanto,

o estado estimado da rede em um instante anterior é conhecido. Admitiu-se ainda que no
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instante atual a carga & 5 % superior a observada no instante anterior. Nos estudos a seguir
o estado estimado no instante anterior é utilizado como informacao a priori. Note que nesse
caso as pseudomedidas s@o mais precisas. As medidas utilizadas sdo as mesmas que estao

dispostas na tabela 6.4.

No primeiro estagio do primeiro algoritmo, o estimador desacoplado rapido executou 3
iteragoes ativas e 2 reativas. Da mesma forma que no teste anterior, na primeira execugao
do estimador completo o estado estimado nao é confidavel. De fato, apds a execucao de 10
iteragoes do estimador completo, a medida de injegao reativa na barra 6, (Jg, é apontada no
teste do maximo residuo normalizado, ja que o seu residuo normalizado é igual a —80,4805.

Apos a retirada dessa medida o estimador regularizado completo convergiu em 3 iteragoes.

No segundo algoritmo, o estdgio desacoplado convergiu em 4 iteragoes ativas e 3 ite-
racoes reativas. Assim como no teste anterior, durante esse primeiro estagio verificou-se a
necessidade de alocar pseudomedidas de angulo de fase nas barras 7, 8, 12 e 14, e medidas de

magnitude de tensao nas barras 7 e 8. O segundo estagio convergiu em apenas 2 iteragoes.

As figuras 6.13 e 6.14 ilustram os valores reais e estimados para as magnitudes de tensao
nas barras e para as aberturas angulares dos ramos, respectivamente. Pode-se notar que os
resultados sao praticamente os mesmos, muito embora segundo os valores dispostos na tabela
6.6 seja possivel notar uma ligeira superioridade do primeiro algoritmo. O estado estimado
é de boa qualidade para todas as barras do sistema. Destaca-se que em ambos os testes o

tempo de execucgao do segundo algoritmo é menor, ja que ele requer menos iteragoes.

1.1

—6— Real
-8 -Versdo 1
1.08} AN —— Verséo 2|

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Nuamero da barra

Figura 6.13: Magnitudes das tensoes estimadas - Teste 2.
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0.2 ; ‘ ‘
—o— Real
-8 -Versao 1
0.15F / N\g -»- Versdo 2|

0.1%

O [rad]

0.051

005 —+————% . . . . . .
12 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Nuamero do ramo

Figura 6.14: Aberturas angulares estimadas - Teste 2.

Tabela 6.6: Comparagao entre os resultados do teste 2.

~ 9 . . . real n° iter.
Versao | A J(z) | F(z) ||[VF(@)|]2 ||z — z||]o | M. d. A[R[C
1073 | 9,2440 | 9,2440 | 4,2726 x 10 © | 0,0473 Qs 13213
1072 | 9,2502 | 9,2502 | 9,9888 x 10* | 0,0471 — 312 (10
1071 | 90,2446 | 92446 | 2,8212 x 10 | 0,0494 - 31210
1100 | 9,2441 | 9,2441 | 6,9382 x 10~7 | 0,0474 - 302 (4
100 | 9,2441 | 9,2442 | 1,6209 x 1073 | 0,0474 — 312 |2

102 | 9,2448 | 9,2473 | 1,5363 x 1073 | 0,0467 — 312 |2

10 | 9,3264 | 9,3880 | 1,5179 x 107% | 0,0427 — 31213
1077 | 9,2440 | 9,2440 | 1,4840 x 10 % | 0,0613 B |43 |12
1072 | 9,2440 | 9,2440 | 1,4840 x 10~% | 0,0613 B 43|12
1071 | 9,2481 | 9,2481 | 7,9588 x 10* | 0,0661 — 4 13|10

9 1100 | 92441 | 9,2441 | 3,8947 x 10~ | 0,0606 - 413 |6
100 | 9,2441 | 9,2441 | 1,1444 x 1073 | 0,0612 — 4 13 |2

102 | 9,2441 | 9.2441 | 1,1525 x 103 | 0,0613 - 4132

103 | 9,2441 | 9,2441 | 1,1536 x 1073 | 0,0613 - 4032

Notas:
M. d. - Medidas descartadas
A - Meia iteracao ativa
R - Meia iteragao reativa

C - Tteragao completa

6.4.2 Sistema teste IEEE 118 barras

Considere a rede de 118 barras do IEEE mostrada na figura 6.15. Os parametros

elétricos dessa rede podem ser encontrados em (PSTCA, 2013). A barra 69 foi adotada como
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barra de referéncia angular. Nesse sistema existem 358 medidas, compostas por 54 medidas
de magnitude de tensao, 42 pares de medidas de injecao ativa e reativa e 110 pares de medidas
de fluxo de poténcia ativa e reativa. As variancias dessas medidas estao dispostas na tabela
4.2. Note que esse conjunto de medidas nao torna a rede completamente observavel. De
fato, esse sistema é composto por 7 ilhas observaveis e uma barra isolada. Na figura 6.15 é
possivel identificar os 23 ramos nao observaveis. Para essa configuracao do sistema de medicao
existem 3 pares de medidas de injecao irrelevantes. Essas injecoes irrelevantes encontram-se
nas barras 24, 49 e 65.

Conforme comentado em secoes anteriores, durante a operagao real de uma rede é
possivel obter informacoes a prior: mais apuradas que o perfil plano de tensoes. Para ilustrar
esse fato, utilizou-se um conjunto de pseudomedidas de estado que representam um ponto
com carga 5 % inferior ao ponto de operacao em que as medidas foram obtidas. Ao aplicarmos
os algoritmos propostos, no primeiro algoritmo foi utilizada a ponderacao de 1072 para as

pseudomedidas, enquanto que no segundo algoritmo a ponderacao utilizada foi 103

No primeiro estagio do primeiro algoritmo, o estimador desacoplado rapido executou
3 iteragoes ativas e 2 reativas. Apos o término do primeiro ciclo de estimagao o estimador
regularizado completo nao consegue obter um estado confiavel. De fato, ao término do
processo iterativo a medida de injecao ativa na barra 49 é apontada no teste do maximo
residuo normalizado, ji4 que o seu residuo normalizado é igual a —1,8288 x 10°. Apos a

retirada dessa medida o estimador regularizado completo converge em 8 iteragoes.

Ao aplicar o segundo algoritmo, o estagio desacoplado convergiu em 3 iteragoes ati-
vas e 2 iteragoes reativas. Durante esse primeiro estagio foram alocadas pseudomedidas de
angulo de fase nas barras 66, 67, 116 e 117. O segundo estagio convergiu em 6 iteracoes.
Enquanto a pseudomedida 67 apresenta um residuo de estimagao muito baixo, os residuos
das pseudomedidas 66, 116 e 117 sao iguais a 0,0057, —0,0062 e —0,0015, respectivamente.

A tabela 6.7 apresenta um resumo dos resultados obtidos pelos algoritmos propostos e
pela versao inicial do estimador regularizado (vide equagoes 5.4). Quando comparamos os
resultados levando em conta somente os valores das fungoes objetivo J(z) e F(Z), verifica-se
que o primeiro algoritmo tem um desempenho ligeiramente superior ao segundo. Note que os
valores obtidos para F(Z) sdo menores que o seu numero de graus de liberdade, isto ¢, 304.
Basicamente, esses valores relativamente pequenos das fungoes objetivo indicam que o estado
estimado para as porgoes observaveis conseguiu se adequar bem as medidas disponiveis. Nao
obstante, pode-se verificar que a norma do erro do estado estimado pelo primeiro algoritmo é
bastante superior & norma do erro obtido pelo segundo algoritmo. Esse erro elevado esta as-
sociado, principalmente, aos angulos de fase estimados. Embora os angulos de fase estimados

pelo primeiro algoritmo tenham se adequado bem as medidas, as suas magnitudes diferem
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Figura 6.15: Rede de 118 barras do IEEE nao observavel.

bastante dos seus valores reais. Todavia, é sabido que as equagoes de fluxo de poténcia sao

funcoes das aberturas angulares entre barras adjacentes. A figura 6.16 apresenta as diferen-
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cas entre as aberturas angulares reais e estimadas. Perceba que para os ramos observaveis
esse erro é pequeno para ambas as versoes. Por outro lado, nos ramos nao observaveis o erro
obtido pelo primeiro algoritmo é bastante grande atingindo valores em torno de 1 radiano.
Para o segundo algoritmo o maior erro atinge valores em torno de 0,1 radianos.

Os resultados da versao inicial do estimador regularizado, expostos na tabela 6.7, in-
dicam que, mesmo com um conjunto de informagoes a priori mais apurado, a utilizagao de
ponderagoes pequenas impede a convergéncia do algoritmo. Além disso, o uso de pondera-
¢oes elevadas pode fazer com que medidas que inicialmente eram aceitaveis sejam detectadas
no processamento de erros grosseiros. De fato, para o caso onde as pseudomedidas foram
ponderadas com o fator 10® foram necessarios quatro ciclos de estimacao, tendo em vista
que os fluxos ativos nos ramos 119, 108 e 123 foram identificados como portadores de erros
grosseiros. Note que na tabela 6.7, para esse caso, estao dispostos apenas os resultados para

o primeiro ciclo de estimacao.

= 1} ——Versao 1|}
S
§ 0
S
-1 * * * * * * * * *
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180
01 Nuamero do ramo
— —Versao 2
&
|E 0
SN
-0.1 : ‘ : ‘ : : : : :
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Numero do ramo

Figura 6.16: Erro das aberturas angulares estimadas para a rede de 118 barras.

6.5 Conclusoes

Neste capitulo foi dada continuidade aos estudos acerca do estimador de estado regu-
larizado, apresentado no capitulo anterior. Foram apresentados casos onde esse estimador
apresenta dificuldades de convergéncia. Constatou-se que esses problemas estao relacionados

aos fatores de ponderacgao reduzidos para as pseudomedidas e também a presenca de injecoes
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Tabela 6.7: Comparagao entre os resultados do teste com a rede de 118 barras.

Versdo | A2 | J(#) F(#) IVF(#)]]2 |lameal — &[]y | M. d. ﬁ%‘;%
1073 | 116,8667 | 116,8816 | 2,3706 x 10~° | 4,3566 Py 3 12 |18
1 1072 | 116,8711 | 117,0123 | 3,5687 x 1077 | 4,2798 Py 3 12 |20
1071 | 118,8117 | 119,4855 | 7,6862 x 1072 | 3,1447 — 3 12 |10
10° 120,2788 | 120,3717 | 1,3426 x 10~* | 0,9337 — 312 |5
10° 118,5198 | 118,8081 | 7,1723 x 10° | 4,1508 — 3 12 |10
o | 100 | 1195267 | 119,9158 | 2,7542 x 107 | 2,5740 - 312 |10
102 120,3534 | 120,4150 | 7,5362 x 107° | 0,8803 — 312 |8
103 120,4914 | 120,5655 | 1,4052 x 1075 | 0,6094 — 312 |6
1073 | — — — — — — | — | div
1072 | — — — — — — | — | div
1071 | 118,8117 | 119,5015 | 7,6163 x 1077 | 3,1447 — — | =18
Init | 10° | 120,2790 | 120,5315 | 1,3596 x 10~* | 0,9337 — — =16
10! 120,4653 | 122,0408 | 8,0160 x 1073 | 0,7001 — — | =14
102 121,8639 | 134,8773 | 6,0478 x 1073 | 0,6765 — — | =14
103 155,7007 | 202,5720 | 1,4104 x 10~2 | 0,6908 * —|—14

Notas:
Init - Versao inicial
M. d. - Medidas descartadas
A - Meia iteracao ativa
R - Meia iteragao reativa
C - Tteragao completa
div - Estimador divergiu

* - Foram detectados e identificados erros grosseiros

irrelevantes especificas no plano de medicao. Nesse sentido, os estudos e analises apresenta-
dos dedicaram-se em buscar alternativas para contornar esses problemas numéricos. Durante
o desenvolvimento do capitulo, as analises realizadas, baseadas em simulagoes com redes do
IEEE, culminaram na proposta de dois algoritmos que visam aumentar a robustez do estima-
dor regularizado. Esses algoritmos foram testados com as redes de 14 e 118 barras do IEEE
e mostraram resultados satisfatérios, pois apresentaram padrao de respostas similares aos
estimadores convencionais. Todavia, essas metodologias nao podem ser consideradas conso-
lidadas, ja que para alguns casos apresentam elevado ntimero de iteragoes. Mostrou-se que
incluir pseudomedidas de variaveis de estado, da forma como o estimador regularizado pro-
poe, pode ser uma alternativa muito interessante, tendo em vista que essas informagoes estao
prontamente disponiveis durante a operagao, principalmente nos casos de perda temporaria

da observabilidade.



98

Anailise da Robustez dos Estimadores Regularizados




Capitulo 7
Conclusoes Gerais

No processo de estimacao de estado em sistemas de energia elétrica, quando uma rede
se torna nao observavel, a funcao de restauracao da observabilidade é executada e pseudo-
medidas de injecao de poténcia criticas sao alocadas para tornar a rede observavel. Esse
procedimento de restauragao da observabilidade é iterativo e o niimero de iteracoes é igual
ao numero de pseudomedidas alocadas. Além disso, a qualidade do estado estimado para as
porc¢oes nao observéveis da rede dependera da qualidade das pseudomedidas alocadas.

Como uma alternativa a execucao do procedimento de restauracao da observabilidade
em redes em que a observabilidade foi temporariamente perdida, este trabalho apresenta e
discute o estimador de estado regularizado. No estimador regularizado, pseudomedidas de
estado sao alocadas e o parametro de regularizacao, que define a ponderacao das pseudome-
didas, é especificado de modo que o estado das ilhas observaveis nao seja deteriorado pelas
pseudomedidas. Como utiliza pseudomedidas de estado, a formulacao do estimador regula-
rizado permite o uso de medidas cléssicas obtidas via SCADA ou medidas fasoriais obtidas
de PMUs.

Durante o desenvolvimento do trabalho foi constatado que é possivel obter resultados
promissores quando sao utilizados métodos matematicos adequados para a definicao do pa-
rametro de regularizagao. Todavia, a complexidade e o custo computacional associado a tais
métodos os tornam desinteressastes. Nesse contexto, a anélise dos testes realizados revelou
que o uso de parametros de regularizacao suficientemente pequenos é capaz de limitar a in-
terferéncia das pseudomedidas no estado estimado, entretanto, em casos especificos, o uso de
parametros de regularizagao muito pequenos pode causar problemas numeéricos dificultando
a convergéncia do estimador regularizado. Assim, foram propostos mecanismos de selecao
das pseudomedidas de estado e foram definidas faixas para a escolha das ponderacoes a fim
de contornar os problemas numéricos do estimador de estado regularizado.

O estimador regularizado foi desenvolvido nas versoes completa e desacoplada. Essas

99



100 Conclusoes Gerais

versoes foram combinadas em dois algoritmos a fim de melhorar a qualidade do estado es-
timado e as caracteristicas de convergéncia do estimador regularizado. Essas versoes foram
testadas com as redes do IEEE de 14 e 118 barras.

De modo geral, os resultados apresentados indicam que o estimador de estado regula-
rizado apresenta padrao de respostas similar aos estimadores de estado convencionais. Isto
é, ele sempre fornece um estado estimado que é compativel com a qualidade das medidas e
pseudomedidas disponiveis. Entretanto, no estimador regularizado deve haver um bom com-
promisso entre a qualidade e as ponderacgoes das pseudomedidas para que o estado estimado
e as caracteristicas de convergéncia sejam adequadas.

Apesar de os mecanismos propostos para tratamento das pseudomedidas e suas pon-
deracoes terem se mostrados adequados, existem casos que exigem um elevado niimero de
iteracoes, portanto, novos estudos ainda precisam ser desenvolvidos para que o estimador
regularizado seja considerado consolidado. Atualmente, estao sendo desenvolvidas novas ver-
soes do estimador regularizado que utilizam as variaveis de estado na forma retangular, além
de versoes que utilizam outras variaveis de estado. Essas variacoes do estimador regularizado

serao apresentadas em trabalhos futuros.
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