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RESUMO

Para planejar e operar adequadamente uma Rede Elétrica Inteligente (REI), muitas
novas consideracdes técnicas, no ambito de sistemas de distribui¢do, devem ser
apreciadas, por exemplo: a estabilidade — devido a instalagdo de Geragao Distribuida
(GD), o despacho de carga e geracdo, o gerenciamento de dispositivos de
armazenamento de energia e a avaliacdo do impacto da conexdo de veiculos elétricos na
rede de distribui¢do. O principal pré-requisito para muitas destas novas funcdes do
centro de controle do sistema de distribui¢do € a determinacdo do estado da rede elétrica
(mddulo e a fase das tensdes nodais) em tempo real a partir de dispositivos de medi¢cao
nela instalados. Em centros de controle de sistemas de transmissdo esta tarefa é
realizada por ferramentas de estimacdo de estado. Desta forma, a Estimacao de Estado
em Redes de Distribuicdo (EERD) € um dos alicerces para a implantacdo de uma REL
A presenca de um nimero reduzido de medicdes pode tornar a rede elétrica ndo-
observavel no ambito da EERD. Isto é, as varidaveis de estado (mddulo e fase das
tensOes nodais em todas as barras) ndo podem ser determinadas a partir de um conjunto
de medicdes por um estimador de estado. Devido a isto, geralmente adiciona-se um
grande nimero de pseudo-medi¢des ao plano de medicdo existente para assegurar a
observabilidade e viabilizar a EERD. Um problema com esta estratégia ¢ que a precisao
do estado estimado é comprometida devido ao fato de que os erros associados com as
pseudo-medicdes sdo consideravelmente maiores do que aqueles referentes as medigoes
reais. Consequentemente € necessario alocar medidores (magnitude das tensoes, fluxos
de poténcia ativa e reativa, magnitude das correntes, etc.) para garantir a precisdo do
EERD. O problema de alocagdo de medidores para a estimacdo de estado em redes de
transmissao €, geralmente, realizado com o objetivo de assegurar a observabilidade. Por
outro lado, a alocacdo de medidores para EERD ¢ realizada visando minimizar indices
probabilisticos associados com os erros entre os vetores de estado estimado e
verdadeiro. Um componente importante do método usado para resolver o problema de
alocacdo de medidores € a técnica probabilistica usada para estimar a funcdo objetivo.
Devido a natureza nao-linear do problema de EERD, a melhor opcao tem sido utilizar a
Simulacdo Monte Carlo (SMC). Uma desvantagem da SMC para estimar a funcdo
objetivo do problema de alocacdo € o seu alto custo computacional devido a

necessidade de resolver um problema de estimacdo de estado ndo-linear para cada
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elemento da amostra. O principal objetivo desta dissertacio é propor técnicas
probabilisticas para melhorar o desempenho computacional de metodologias existentes
para alocacdo de medidores sem sacrificar a precisdo do estado estimado. Este
compromisso foi estabelecido usando-se duas estratégias. Na primeira, um modelo
linearizado € usado para estimar o estado e a SMC para determinar os riscos da fungao
objetivo. Na segunda, uma férmula analitica fechada € usada para determinar os riscos
com base no modelo linearizado. Além disso, as versdes melhoradas dos algoritmos de
alocacdo propostos nesta dissertacdo consideram o efeito da correlagdo entre as
medi¢des. As metodologias de alocacdo propostas foram testadas no sistema de
distribuicao britanico de 95 barras. Os resultados dos testes demonstraram que a
introducdo das estratégias propostas em um algoritmo de aloca¢ido de medidores reduziu
significativamente o seu custo computacional. Além disso, pode-se observar que
ocorreram melhorias na precisio em alguns casos, pois as estimativas dos riscos

fornecidas pela SMC ndo sdo precisas com pequenas amostras.

Palavras-chave: Redes de Distribuicio, Estimacdo de Estado, Simulagdo Monte Carlo,
Varidveis Aleatérias Correlacionadas, Distribuicdo Normal Bivariada, Alocagdo de

Medidores.
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ABSTRACT

To plan and operate properly a Smart Grid (SG), many new technical considerations in
the context of distribution systems, must be considered, for example: stability (due to
installation of Distributed Generation (DG), the load and generation dispatch,
management of energy storage devices and the assessment of the impact of electric
vehicle connection on the distribution system. The main prerequisite for many of these
new functions in the distribution system control center is to determine the electrical
network state (magnitude and angle of nodal voltages) in real time from measurement
devices installed in it. In the transmission system control centers, this task is performed
by the state estimation tool. Thus, the Distribution System State Estimation (DSSE) is
one of the cornerstones for the implementation of a SG. The presence of a small number
of measurements can make the grid unobservable in the context of the DSSE. That is,
the state variables (magnitude and angle of the node voltages of all bus) can not be
determined from a set of measurements by a state estimator. Due to this, it is usually
added a large number of pseudo measurements to the existing measurement plan to
ensure observability and to enable the DSSE. A drawback with this strategy is that the
accuracy of the estimated state is compromised due to the fact that the errors associated
with the pseudo measurements are considerably higher than those relating to real
measurements. Consequently, it is necessary to allocate meters (voltage magnitude,
active and reactive power flows, current magnitudes, etc.) to guarantee the accuracy of
the DSEE. The meter placement problem for the state estimation in the transmission
networks is usually carried out with the objective of assuring the observability. On the
other hand, the meter placement for the EERD aims to minimize probabilistic index
associated with the errors between the true and estimated state vectors. An important
component of the method used to solve the meters placement problem is a probabilistic
technique used to estimate the objective function. Due to the nonlinear nature of DSSE
problem, the best option has been to use the Monte Carlo Simulation (MCS). A
disadvantage of the MCS to estimate the objective function of the allocation problem is
its high computational cost due to the need to solve a nonlinear state estimation problem
for each sample element. The main objective of this dissertation is to propose a
probabilistic techniques to improve the computational performance of existing

methodologies for meter placement without reducing the accuracy of the estimated
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state. This compromise has been established using two strategies. In the first one, a
linear model is used to estimate the state and the MCS is applied to determine the risks
of the objective function. In the second one, a closed analytical formula is used to
determine the risks based on the linearized model. Furthermore, the improved versions
of the meter placement algorithms proposed in this dissertation consider the effect of the
correlation among the measurements. The proposed meter placement algorithms were
tested in the British distribution system of 95 bus. The tests results demonstrate that the
introduction of the proposed strategies in a meter placement algorithm significantly
reduced its computational cost. Moreover, it can be observed that there were
improvements in accuracy in some cases, because the risk estimates provided by MCS

are not accurate with small samples.

Keywords: Distribution Networks, State Estimation, Monte Carlo Simulation,

Correlated Random Variables, Bivariate Normal Distribution, Meter Placement.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Redes de Distribuicao de Energia Elétrica

Historicamente, os sistemas elétricos de poténcia sao divididos em trés zonas

funcionais, denominadas de subsistemas de geracdo, transmissao e distribuicao.

O subsistema de distribuicao, ou apenas sistema de distribui¢c@o, € o responsavel
por transportar energia elétrica aos consumidores de baixa e média tensdo. Subestacdes
de distribui¢do reduzem a tensdo de subtransmissdo — niveis tipicos de tensdo de
subtransmissao estdo entre 34,5 kV e 230 kV (Brown 2009) — a niveis mais baixos, de
tal modo que possam ser transportadas com seguranca em dreas urbanas. A localizacao
do sistema de distribuicao na infraestrutura do sistema de energia elétrica € mostrada na

Figura 1.1.

A distribuicdo de energia elétrica pode ser realizada através de linhas aéreas,
isoladas ou ndo, ou através de linhas subterraneas. Linhas aéreas possuem baixo custo
de instalacdo quando comparadas as linhas subterraneas. Porém estdo mais expostas as
intempéries (Brown 2009) e a manutencdo € mais cara devido a necessidade de podas de
arvores, limpeza de isoladores, etc. Podem ser citadas como outras vantagens das linhas
subterraneas: o uso em dreas de pequena extensdo geografica e de grande densidade de

carga (Short 2014), e para fins estéticos como € o caso de cidades turisticas.

O sistema de distribui¢do € formado por dois subsistemas: a rede de distribui¢ao
primdria e a rede de distribui¢ao secunddria. Nas proximas subsecoes serdo apresentadas

as principais caracteristicas das redes de distribui¢do primarias e secunddrias.
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Figura 1.1: Localizac¢do da rede de distribuicdo na infraestrutura do sistema de energia
elétrica (Adaptado de Karady e Holbert (2013)).
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1.1.1 Rede de distribuicao primaria

A rede de distribui¢do primdria € a parte do sistema de energia elétrica que estd
localizada entre a subestacdo de distribuicdo e os transformadores de distribuicdo. A
rede de distribuicdo primdria € composta por circuitos denominados de alimentadores.
Um alimentador possui vdarias ramificacdes derivadas do seu tronco principal
denominadas laterais. As secdes do tronco principal de um alimentador sdo geralmente
trifidsicas enquanto as laterais podem ser trifdsicas, bifdsicas ou monoféasicas. As laterais
monoféasicas sdo principalmente usadas em areas com baixa densidade de carga, tais

COmo as zZonas rurais.



Nos sistemas de transmissdo a rede € sempre interligada, visando aumentar a
confiabilidade e reduzir efeitos oriundos de faltas. O mesmo nio ocorre com 0s sistemas

de distribui¢do, que podem ser operados em vdrias configuracoes.

O modo de operacao radial € o tipo mais simples de operacdo da rede priméria e
também o mais comum. Neste modo de operacdo cada consumidor estd conectado
diretamente a fonte de energia através de um tnico caminho (Short 2014). As redes

radiais possuem diversas vantagens sobre as redes malhadas, tais como:

i) Facil protecao de correntes de falta;

ii) Baixas correntes de falta ao longo da maior parte do alimentador;
ii1)Facil controle de tensao;

iv)Facil controle e previsao dos fluxos de poténcia;

v) Baixo custo.
Os principais tipos de redes de distribui¢c@o primarias sdo:

1) Radial simples;

ii) Radial com recurso;

1i1)Primaria seletiva;

Na configuracdo radial simples os consumidores sdo conectados a um unico
alimentador. Na ocorréncia de uma falta nos ramais da rede primdria, o fornecimento de
energia aos consumidores a jusante da falta € interrompido até que a falta seja reparada.
Uma falta no alimentador interrompe o fornecimento a todos os consumidores daquele
alimentador até que seja reparada (Brown 2009). O diagrama de uma rede priméria do

tipo radial simples ¢ ilustrado na Figura 1.2.

Radial Simples
Alimentadores
primirios ——>
vy

Figura 1.2: Rede primadria do tipo radial simples.




Para aumentar a confiabilidade da rede de distribuicdo, em geral as
concessiondrias de energia conectam alimentadores em locais especificos através de
chaves normalmente abertas. Essas conexdes permitem que na ocorréncia de uma falta
os consumidores a jusante da falta sejam conectados a um ponto de fornecimento
alternativo para reduzir os seus tempos de restauracio. E importante enfatizar que esta
transferéncia de carga € realizada preservando-se a radialidade da rede. Esse tipo de
configuragdo € chamado de radial com recurso. Em geral, as chaves normalmente
abertas (NA) sdo manualmente operadas, mas algumas concessiondrias usam chaves
automdticas para realizar a transferéncia de carga automaticamente (Short 2014). A

Figura 1.3 mostra o diagrama unifilar de uma rede radial com recurso.

E E )
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Figura 1.3: Diagrama unifilar de uma rede radial com recurso.

Algumas cargas, tais como os hospitais, necessitam de uma maior confiabilidade
e por isso nao podem estar conectadas a apenas um alimentador. Nesta situacdo € usada
uma configuracdo denominada primério seletivo, na qual a carga € conectada a dois
alimentadores por meio de duas chaves: uma normalmente aberta € uma normalmente
fechada (NF). Na ocorréncia de uma falta que retire de operagdo um dos alimentadores,
a carga pode ser chaveada para outro alimentador energizado. E importante notar que
em ambos os casos a radialidade da rede é preservada. A configuragdo primaria seletiva

¢ ilustrada na Figura 1.4.



4 ﬁ N

Primaria Seletiva

NA NF NA NF Alim}atnta!iures
<—— primdirios

<

:
¥

Figura 1.4: Rede primadria do tipo priméria seletiva.

1.1.2 Rede de distribuicao secundaria

A rede de distribui¢do secundaria € a parte da rede de distribuicdo que esta entre
o sistema primdrio e a propriedade do consumidor. A rede de distribuicdo secunddria é

composta pelos seguintes equipamentos:

1) Transformadores abaixadores de distribuicio (por exemplo, 13.8 kV -
380V/220V);

ii) Circuitos secundarios;

iii)Ramais de servico para os consumidores;

iv)Medidores para faturar o consumo de energia.

Os principais tipos de redes de distribui¢do secundarias sao:

1) Exclusivo;

ii) Radial;

iii)Banco de transformadores;

iv)Malhado (“Grid”);

v) Barra tnica (“Spot”);

vi)Secundario Seletivo.



O tipo exclusivo fornece energia elétrica para cada consumidor com um
transformador e conexdes secunddrias individualizadas. Este tipo de rede secunddéria é

raramente utilizado e é mais adequado para consumidores do tipo rural e comercial.

O tipo de rede secunddria mais utilizada para atender consumidores residenciais
e comerciais € o radial simples. Este tipo de rede atende diversos consumidores a partir
de troncos secunddrios que se originam em um Unico transformador abaixador. A Figura

1.5 mostra o diagrama unifilar de uma rede secunddria do tipo radial simples.
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Figura 1.5: Diagrama unifilar de uma rede secunddria do tipo radial simples.

O sistema de distribui¢dao secunddrio de banco de transformadores consiste da

interconexao do lado secundério de dois ou mais transformadores que s@o supridos pelo

z

mesmo alimentador primério. Este tipo de rede é usado em dreas residenciais e
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comerciais nas quais o espacamento entre os transformadores € pequeno. Um sistema

secundério do tipo banco de transformadores € mostrado na Figura 1.6.

i Tronco primario g

u\iu vi]ilﬂ“ﬂ primirio

/-\/-T-\/-\ Transformador

43 W A

Ramais de servico para os consumidores

N

5|

Figura 1.6: Rede de distribuicdo secundéria do tipo banco de transformadores.

Nas redes de distribuicdo com secundéario seletivo hd chaves NA no secundério
dos transformadores para realizar transferéncias de carga para outros transformadores
abaixadores apds a ocorréncia de uma falha no transformador principal. Desta forma, é
importante assegurar que os transformadores sio adequadamente dimensionados para
suportar a sua carga nativa e a carga que foi transferida. A Figura 1.7 ilustra a

configuragdo secunddrio seletivo.

0o

Seletiva
Secundiria
\/\i\/ \/\i\/ Alimentadores
< | primarios
NA NA

Figura 1.7: Rede de distribuicao do tipo secunddério seletivo.



Alguns tipos de cargas exigem niveis de confiabilidade mais elevados do que
aqueles fornecidos por redes do tipo radial, banco de transformadores e secundério
seletivo. Uma deficiéncia comum em todos estes tipos de redes secunddrias citados até o
momento € que uma falha na rede primdria causa uma interrupcdo em todos os
consumidores servidos pelos transformadores abaixadores. Uma alternativa para
minimizar este problema € usar uma rede secunddria malhada. Nesta configuracdo a
rede secunddria € suprida por vdrios alimentadores em pontos de conexdo distintos. O
emaranhado dos alimentadores primdrios impede que haja interrupcao do fornecimento
de energia para transformadores pertencentes a um mesmo alimentador.
Consequentemente, a continuidade do fornecimento de energia é assegurada mesmo
quando um alimentador esta falhado, pois os consumidores do alimentador indisponivel
podem ser supridos pelos outros alimentadores sem violagcdes em restricoes operativas
(subtensdes/sobretensdes e/ou sobrecargas). Adicionalmente, esta configuracdo deve ser
dotada de dispositivos de protecio com capacidade para identificar condi¢des de
reversdo de fluxo para evitar que as faltas sejam alimentadas pela rede secunddria apds a
atuacdo da protecdo da rede primdria. Um sistema secundério malhado € mostrado na

Figura 1.8.
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Figura 1.8: Diagrama unifilar de uma rede secunddria malhada (Adaptado de Short
(2014)).

Uma outra alternativa para contornar os problemas de confiabilidade das redes
secundérias radial, banco de transformadores e secunddério seletivo € a utilizacdo da rede
de barra tnica (“spot network™). As redes de barra tnica sdo compostas por dois ou
mais alimentadores conectados em paralelo para suprir energia para um barramento
comum a partir do qual os ramais de servigo sdo derivados. A Figura 1.9 mostra o
diagrama unifilar de uma rede de barra unica. A partir desta figura, pode-se observar
que os disjuntores da rede de barra tnica devem identificar reversdes de fluxo para

eliminar faltas assim como nas redes secundarias malhadas.
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Figura 1.9: Diagrama unifilar de uma rede secunddria de barra tnica (Adaptado de
Short (2014)).

1.2 Automacao de Redes de Distribuicio Convencionais

A Automacdo da Distribui¢do (AD) é um conjunto de tecnologias que permite a
concessiondria monitorar, coordenar e operar os componentes da rede de distribui¢do
em tempo real a partir de locais remotos. O conceito de AD estd diretamente ligado a
automatizacido das operacdes de todo o sistema de distribui¢do, tais como: o sistema
SCADA (“Supervisor Control and Data Acquisition”) com seus requisitos de
comunicacdo para atuar com ou sem a intervencdo de um operador; equipamentos de
protecdo para o sistema de gerenciamento de falhas; sistemas de informacdo do
consumidor e gerenciamento de ativos. Desta forma, a AD contempla os seguintes

componentes do sistema de distribui¢do (Thomas e McDonald, 2015):

1) Automacdo do consumidor: tem como base medidores inteligentes instalados nas

dependéncias dos consumidores. Os medidores de leitura automatica (“AMR —
Automatic Meter Reading”) t€m uma importancia fundamental nesse processo. O AMR
armazena as medi¢des e, periodicamente, as envia ao Sistema de Gerenciamento da
Rede de Distribui¢cdo (“DMS — Distribution Management System”). O objetivo ¢é
substituir o funciondrio da concessiondria responsavel pela leitura do consumo por um
AMR em cada residéncia, comércio ou indudstria. Implementar a automacdo do

consumidor tem um custo relativamente alto, pois € necessdrio uma infraestrutura de
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comunicacdo bastante robusta para prover o envio de dados dos consumidores a
concessiondria. Além disso, um unico alimentador de uma dada subestacdo da
concessiondria possui centenas/milhares de pontos de carga. Visto que o objetivo é
automatizar o consumidor, faz-se necessario instalar um AMR em cada ponto de carga.
Para consumidores comercias ou industriais a relagao custo beneficio de implementagao
da automacdo € muito mais vantajosa do que para consumidores residenciais, pois a
demanda dos consumidores residenciais € muito pequena com relacdo a dos

consumidores comerciais e industriais.

ii) Automacdo dos alimentadores: é geralmente caracterizada pela instalacdo de

dispositivos seccionadores ao logo dos alimentadores. Quando ocorre um problema em
um alimentador, dados sdo enviados a subestacdo ou ao centro de controle da
distribuicdo. Uma vez identificado o problema, um técnico pode ativar remotamente um
dispositivo seccionador para isolar o segmento com defeito e transferir o restante do
segmento para outro alimentador, caso haja chaves de interligacdo disponiveis. Outros
objetivos operacionais podem ser alcancados através da automacgdo dos alimentadores,

por exemplo: melhorar o perfil de tensdo a partir do remanejamento de carga e a

reducgdo de perdas através do chaveamento de bancos de capacitores.

iii)Automacdo da subestacdo: tem ganhado incentivo em todo o mundo devido aos

beneficios oferecidos por novos equipamentos e sistemas. A automacdo da subestacao
envolve a implantacdo de funcOes operacionais associadas com: SCADA,
processamento de alarmes, controle integrado volt-var, etc. O objetivo € otimizar a
gestdo dos ativos e melhorar a operagdo, a manutencao e a confiabilidade com a minima

interveng@o humana.

1.2.1 Subsistemas de um centro de controle de distribuicao

Um centro de controle de distribuicdo pode ser divido em subsistemas com a
finalidade de dividir tarefas e aumentar a eficiéncia. Os principais subsistemas de um
centro de controle de distribuicao sdo: DMS, GIS, OMS, CIS, AMI e o AMS. Uma

descricdo resumida de cada um destes subsistemas € apresentada a seguir.

11



1) DMS:

Do ponto de vista de gerenciamento de uma rede de distribuicdo, a AD fornece
toda a infraestrutura de comunica¢do e equipamentos para atuacio do DMS. O DMS
surgiu como simples extensio do SCADA dos sistemas de transmissdo. E um sistema
de apoio a tomada de decisdo que ajuda os operadores no centro de controle a monitorar
e controlar a rede de distribuicio de forma eficaz, melhorando a seguranca,
confiabilidade, gestdo de ativos e qualidade do servico. Estes beneficios estdo
diretamente ligados as ferramentas de tomada de decisio e de controle do DMS.
Geralmente, essas ferramentas podem ser divididas em trés categorias: avaliagdo,

otimizacdo e restauracdo (Vaahedi 2014).

i) A avaliacdo consiste de um conjunto de fun¢des que fornece a topologia da rede, o

estado do sistema e a previsdo de carga, como por exemplo:

e Modelador da rede de distribuicdo: ¢ uma funcdo que fornece um modelo
detalhado e atualizado da rede de distribuicio contendo informacdo de
conectividade e parametros dos componentes para estudos elétricos. Os
parametros elétricos (resisténcias, reatdncias e capacitancias shunt) podem ser
fornecidos em coordenadas de fase (a, b e ¢) ou componentes de sequéncia
(positiva, negativa e zero). Os dados do modelador sdo pré-requisitos para

diversos estudos, tais como: o fluxo de poténcia e o curto-circuito.

e Estimacdo de estado: fornece o estado da rede (tensdo complexa em todas as
barras do sistema) a partir de dados de medidores instalados na rede e
informacdes sobre o perfil de carga dos consumidores. Diversas outras fungdes
utilizam o estado estimado da rede, como por exemplo, o controle de tensdo e
poténcia reativa, cédlculo de perdas técnicas e comerciais € o fluxo de poténcia

online.

e Previsdo de carga de curto prazo: utiliza dados de carga histdricos e
meteoroldgicos (por exemplo, a temperatura) para prever a carga do sistema em
cada hora para um periodo de estudo (por exemplo, didrio ou semanal). As
informacdes da previsdo de carga fornecem dados de entrada para aplicacdes de
planejamento da operacdo como a reconfiguracdo otimizada da rede. A previsao

de carga é geralmente realizada usando-se modelos estatisticos, como séries

12



temporais, e baseados em inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais

(RNA) (Li 2011).

e Anadlise de curto-circuito: calcula as tensdes e correntes nas trés fases para um
conjunto de cendrios de falta considerando condi¢des de pré-falta especificadas.
As correntes de falta calculadas podem ser comparadas com as capacidades de

interrupcao e limites de corrente de curto-circuito dos equipamentos.

¢ Fluxo de Poténcia: fornece para os operadores o perfil de tensdo e os fluxos de
poténcia na rede para identificar condigdes anormais de operagdo nos
alimentadores tais como subtensdes nas barras e sobrecargas nos circuitos. Este
célculo € realizado periodicamente ou quando hd qualquer mudanca na topologia
ou nas cargas. Os operadores também podem requisitar a execucio do fluxo de

poténcia quando necessario.

e Estimacdo de Carga: estima as poténcias ativa e reativa nos pontos de carga
visto que geralmente a unica medicdo disponivel na rede de distribuicdo €
localizada na barra da subestacdo. Esta estimacdo € realizada dividindo-se a carga
da barra da subestacdo entre os transformadores abaixadores baseados em fatores
de participacdo ou perfis de carga histéricos obtidos a partir de campanhas de

medicao de carga.

i1) As aplicagdes de otimizacdo sdo ferramentas que auxiliam os operadores na tomada
de decisdes para alcancar objetivos referentes a indices de desempenho da rede de
distribuicdo. As principais aplica¢des de otimizacdo existentes em redes de distribui¢do

sd0 a Otimizacdo Volt-Var (OVV) e a Reconfiguracio Otima da Rede.

e A OVV: determina as ac¢des de controle 6timo para minimizar uma dada funcio
objetivo, como demanda de carga ou consumo de energia, mantendo aceitdveis a
tensdo e o carregamento ao longo de todo o alimentador. Exemplos de controle

incluem:
» Controle de tap do transformador da subestacao;

» Controle de tap de reguladores de tensdo monofasicos ou trifasicos localizados

nas subestagcdes ou nos alimentadores;

» Banco de capacitores chaveados localizados nos alimentadores;

13



» Geradores de energia conectados ao sistema de distribui¢do nos quais o

controle supervisorio estd disponivel.

A OVYV aproveita as medicdes dos medidores inteligentes, devido a periodicidade
de suas medigdes (geralmente de 5 em 5 minutos), para realizar a sua
funcionalidade. Além disso, a OVV tem a caracteristica de abandonar suas
funcdes se um componente ou acio de controle ndo funciona. Essa caracteristica é

chamada de projeto seguro contra falhas.

e Reconfiguracao 6tima de rede: fornece agdoes de chaveamento recomendadas
para o operador e um plano para realizar estas acdes. Estas acOes sdo realizadas
com o objetivo de minimizar fungdes objetivo, tais como: minimiza¢do das perdas
resistivas totais na rede, minimiza¢do do pico de demanda para um grupo de
alimentadores selecionado e balanceamento de carga para um conjunto de

alimentadores.

1i1)As aplicagdes de restauragdo sdo responsdveis pela localizagdo, isolamento e
restauracdo de falhas na rede de distribuicdo. Esta funcionalidade melhora a
confiabilidade da rede de distribui¢do através da reducdo da frequéncia e do tempo de
restauracdo das interrupgdes no fornecimento de energia elétrica para os consumidores.
Esta reducgdo € obtida com a operacdo dos dispositivos: disjuntores, religadores, chaves
automdticas, localizadores de falta, etc. O restabelecimento do fornecimento de energia
realizado pelas aplicacdes de restauracao envolve os seguintes passos: deteccdo da falta,
localizag¢do aproximada da falta, isolamento do componente defeituoso e restauracio do
fornecimento de energia para o maior nimero de consumidores no menor tempo

possivel.

2) Sistema de Informacdao Geografica (“GIS - Geographical Information

System”):

O modelador da rede de distribui¢do inclui um modelo da rede dindmico que
reflete o status de chaves e disjuntores. Este modelo € suplementado com o GIS para
que os operadores da rede de distribui¢do tenham nogdo fisica (espacial) da rede de
distribuicdo. O GIS € responsdvel por obter, armazenar, manipular, analisar e gerenciar
todos os tipos de dados geogréficos da rede. Além disso, ele fornece caracteristicas

elétricas e fisicas do sistema de distribui¢do, como conectividade, comprimento de
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linhas, tipo de construcdo, tipo de condutores, nimero de condutores, tipo de circuito
(subterraneo ou aéreo), tipo de transformador, etc. Esta funcdo € responsavel por criar o
modelo unifilar da rede e € essencial para a integracdo de outras fun¢des do centro de

controle da rede de distribuicao.

3) Sistema de Gerenciamento de Falhas (“OMS — Outage Management System”):

E um ambiente de intercimbio de informacgdes entre a concessiondria e oS
consumidores que coleta informagdes sobre interrup¢des no fornecimento de energia e

auxilia na sua restauracao. As principais fungdes do OMS sao (Vaahedi 2014):

e Localizacdo do dispositivo de protecdo que eliminou a falta (por exemplo,
fusivel ou disjuntor) para identificar as partes do sistema que estdo

energizadas e desenergizadas;

e Organizar e classificar as tarefas realizadas na restauracao usando critérios
associados com a interrupcao, tais como: dimensao (nimero de consumidores
ou poténcia ndo fornecida), duracdo e criticalidade da emergéncia (instalagcdes
onde hé risco de fatalidades devido a interrup¢cdes no fornecimento de
energia, por exemplo, os hospitais). Classificar as falhas segundo um dado
critério, que pode ser: criticidade, quantidade de consumidores sem servigo,

tipo de cliente fora de servi¢o ou duragdo da falha;

e Fornecer informacdes sobre as falhas, tais como impacto nos consumidores, e

estimar o tempo de restauragao.

Um OMS moderno consiste em um modelo detalhado da rede de distribuicao.
Ele usa o GIS para identificar a localizacdo da falha. Ele também se integra com o
SCADA do DMS para manter o modelo elétrico do sistema atualizado, prever
interrupcdes e rastrear quais os clientes estdo fora de servi¢o ou ja foram restaurados.
Utilizando o modelo da rede e rastreando o status de disjuntores, chaves e fusiveis, é
possivel identificar os consumidores que estdo fora de servico, quais foram restaurados
e os primeiros consumidores interrompidos pela falha. O acompanhamento destas

informacdes € vital para relatar com precisao as estatisticas de interrupcoes.
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4) Sistema de Informacio do Consumidor (“CIS - Customer Information

System”):

E a interface entre a concessiondria € o consumidor. Os consumidores podem

acessar as seguintes informagdes armazenadas no CIS (Thomas e McDonald, 2015):
e Localizacdo e o tipo do consumidor;
e Tipo de medidor instalado;
e Tipo de pagamento, histérico de pagamento e informacgado sobre tarifacao;
e Histdérico sobre consumo €;

e Quaisquer tipos de irregularidades, por exemplo, no pagamento, consumo,

etc.

5) Avancada Infraestrutura de Medicao (“AMI - Advanced Metering

Infrastructure”):

A leitura automatizada de medidores teve um papel importante na simplificacao
e melhoramento do processo de leitura de medidores realizado pelas concessiondrias de
distribuicdo. As exigéncias e aspiragdes dos consumidores da atualidade requerem uma
comunicacdo bidirecional entre o consumidor e a concessiondria € uma AMI que pode
coletar dados medidos e também usar o medidor de energia para realizar um conjunto de
funcionalidades para a implementacdo de uma Rede Elétrica Inteligente (REI). A AMI
permite que a concessiondria execute fungdes de controle e dd ao consumidor a
capacidade para escolher o modelo de tarifagcdo que desejar, tendo controle dos seus
gastos (tarifacdo inteligente — smart billing) (Thomas e McDonald, 2015). A Figura
1.10 ilustra o diagrama de blocos do sistema de uma AMI, que inclui uma unidade de
coleta de dados, uma rede de comunicacdo e um centro de processamento de dados,
geralmente referenciado como Sistema de Gerenciamento da Medi¢do de Dados
(“MDMS — Meter Data Management System”). A AMI estd mais presente em redes de
distribuicdo de paises da Europa e da América do Norte. Em paises em
desenvolvimento, tais como o Brasil, a AMI € geralmente implantada somente em
consumidores de grande porte, como aqueles das classes comerciais e industriais,

visando minimizar perdas comerciais elevadas. Na verdade, a infraestrutura de medicao
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na maioria dos consumidores € ainda do tipo convencional: leitura do consumo mensal

de energia realizada por equipes de campo nas instalagcdes dos consumidores.

Rede de Comunicacao

Rede GSM/GPRS CDMA

Medidor do
cliente 1

Banco de
dados

5 [EIm

-

Servigo ao
cliente

y

——j Terminal de
coleta de dados

=, .
Medidor do
‘e, %‘ ¥ cliente n

Centro de Processam ento Coleta de Dados Local

Figura 1.10: Componentes de uma AMI (Adaptado de Thomas e McDonald (2015)).

6) Sistema de Gerenciamento de Ativos (“AMS — Asset Management System”):

O gerenciamento de ativos é uma filosofia empresarial concebida para conciliar
metas corporativas com decisdoes de despesas no nivel de ativos. O AMS € uma das
mais importantes atividades de uma concessiondria de energia elétrica para reduzir risco
de eventuais falhas e garantir o bom desempenho dos ativos. Os ativos de uma
concessiondria sdo os equipamentos instalados em campo, tais como: transformadores
(que sdo os ativos mais caros), isoladores, buchas, condutores, comutatores, etc. Desse
modo, o AMS pode ser definido como o processo de maximizar o retorno de
investimentos em equipamentos através da maximizacdo do desempenho deles e da
minimizacdo dos custos de manutencdo ao longo de todo o ciclo de vida do
equipamento. O AMS pode reduzir despesas, gerenciar os riscos de forma mais eficiente

ou mesmo comandar acdes corporativas em toda a concessiondria (Thomas e
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McDonald, 2015).

1.2.2 Comentarios finais

Nesta secdo foi apresentado um resumo associado com as principais fungdes
associadas com a AD. Algumas funcionalidades encontradas no DMS das
concessiondrias sdo extensoes diretas de aplicagdes existentes em centros de controle de
transmissdo, por exemplo, o sistema SCADA. Contudo, a quantidade e a diversidade
das funcdes existentes nos centros de controle do sistema de distribui¢do sdo
consideravelmente menores do que nos centros de controle da transmissdo. Esta
caracteristica € devido ao fato de que ndo ha uma quantidade significante de geracdo
conectada em redes de distribui¢do convencionais. Além disso, a geracdo existente em
redes de distribuicdo convencionais ndo € despachada pela concessiondria. Por exemplo,
geradores distribuidos geralmente operam no modo de seguidor de tensdo para evitar
problemas de coordenacdo com equipamentos de controle de tensdo da concessiondria,
por exemplo, os reguladores de tensdo. Consequentemente, ndo existem funcdes no
DMS associadas com a geracdo, tais como: despacho de carga/geracio,
comissionamento de unidades geradoras e controle de tensdo e poténcia reativa via
ajuste das tensdes e poténcia de saida dos geradores. Outra aplicacdo encontrada tanto
nos centros de controle da transmissdo como nos da distribuicdo € a estimagdo de
estado. Contudo, a sua aplicacdo em redes de distribui¢do convencionais € mais limitada
devido a pequena disponibilidade de medicdes, pouca diversidade de fun¢des e menor

complexidade com relagdo aos sistemas de transmissao.

As funcionalidades da AD mudaram o foco de eficiéncia operacional das redes
de distribuicdo. O surgimento da geracdo distribuida e os programas de resposta a
demanda também introduzem um impacto considerdvel para a operacdo da rede. Além
desses fatores, a arquitetura integrada das redes elétricas inteligentes tende a acrescentar
uma quantidade enorme de dados em tempo real, com o aumento no nimero de sensores
e a necessidade de mais informagdes sobre o funcionamento do sistema. Em vista disso,

a se¢do seguinte aborda alguns conceitos e destaca desafios e vantagens das REIs.
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1.3 Redes Elétricas Inteligentes

Nos sistemas elétricos de poténcia convencionais a produgdo de energia elétrica
¢ realizada de forma centralizada em usinas de geracdo de grande porte devido a
economia de escala. Estas usinas de geracdo (térmicas, hidrdulicas, nucleares, etc.) sao
conectadas ao sistema de transmissdo. Recentemente, ocorreram avancos significativos
em tecnologias de construcdo de geradores de pequeno porte, por exemplo, as turbinas a
gis. Além disso, o setor elétrico mundial sofreu diversas mudangas estimuladas pela
reestruturacdo de outros setores da economia, tais como: transportes, telecomunicagdes,
gds natural, etc. As principais caracteristicas do processo de reestruturacdo do setor
elétrico mundial sdo: introdugdo de competi¢cao na geragdo, privatizacdo de empresas
publicas ou estatais, assegurar acesso aberto aos sistemas de transmissao/distribuicao e
permitir que os consumidores possam escolher os seus fornecedores de energia. Os
avangos nas tecnologias de constru¢do de geradores de pequeno porte e a reestruturagao
do setor elétrico viabilizaram a producao de energia elétrica em pequena escala através
de unidades localizadas préximo dos consumidores ou conectadas diretamente a rede de
distribuicao. Este tipo de geracdo € denominado de Geragdo Distribuida (GD) (Willis et
al. 2002).

A conexao da GD na rede de distribuicdo afeta significativamente sua operacao,
pois estas redes foram originalmente projetadas para operar com fluxos unidirecionais
(sentido da fonte para a carga) e as injecdes de poténcia da GD t€m sentido oposto as
injecOes das cargas. Desta forma, a conexdo de GD pode causar violacdes em limites
operacionais da rede de distribui¢do como, por exemplo, a ocorréncia de sobretensdes
em periodos de carga leve. Neste cendrio, os aspectos de controle e gerenciamento da
rede de distribuicdo tornam-se mais complexos, pois o sistema de distribui¢do deixa de
ser uma rede passiva (composta apenas por cargas) para se tornar uma rede ativa

(formada por geradores e cargas).

Atualmente, a utilizacdo de tecnologias de GD baseadas em fontes de energia
renovaveis (solar, edlica, biomassa, maré, etc.) tem sido estimulada pelos altos precos
dos combustiveis fésseis e preocupacdo com as reducdes de gases causadores do efeito
estufa. O principal desafio encarado pelas concessiondrias de distribuicdo associado

com a conexdo de GD renovével € a variabilidade na sua poténcia de saida causada
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pelas flutuacdes estocdsticas na fonte de energia primadria. A transicao para as fontes de
energia renovavel exigird uma mudanca fundamental na forma como a energia é
armazenada e utilizada. A natureza imprevisivel da energia gerada a partir de fontes
sustentdveis implica em melhorar os sistemas de armazenamento de eletricidade ou
utilizar a eletricidade apenas quando ela esta disponivel. Na verdade, ambos os aspectos
devem ser considerados nesta mudanca de paradigma. As tecnologias de
armazenamento de energia ainda ndo estdo suficientemente desenvolvidas. Assim, no
curto prazo, ¢ necessdrio ajustar a demanda de energia para corresponder a geracao
disponivel. Para que a demanda esteja em conformidade com a geracdo os
consumidores necessitam estar conscientes de quando hd energia e serem capazes de

programar o seu consumo de acordo com a energia disponivel (Beard 2010).

Em suma, o consumidor precisa se tornar muito mais engajado com a industria
de energia elétrica do que tem sido. Para reduzir as emissdes de poluentes, devido ao
uso de combustiveis com rico teor de carbono, deve-se eletrificar os meios de transporte
e os sistemas de aquecimento/refrigeracdo residenciais. Ou seja, € necessario gerar mais
eletricidade do que aquela produzida hoje (evidentemente de fontes renovéveis). Isto,
por sua vez, resulta em maior fluxo de energia e utilizacao das redes de distribuicdo. Se
a nova demanda de eletricidade deve ser atendida, ela deve ser flexivel o suficiente para

se adaptar a imprevisibilidade e inflexibilidade de fontes de energia sustentaveis.

Evidentemente, as redes de distribui¢do convencionais ndo estdo preparadas para
atender as exigéncias associadas com a produgdo de energia a partir de fontes de energia
renovaveis e programas de gerenciamento pelo lado da demanda. Esta limitacdo €
devido ao fato de que os processos de controle, automacgdo e gerenciamento da rede de
distribuicdo ainda ndo estdo tdo desenvolvidos quanto aqueles relacionados com
sistemas de transmissdo. Esta diferenca entre sistemas de transmissdo e distribuicao é
devido ao fato de que as falhas no sistema de transmissdo t€ém mais impacto do que no
sistema de distribuicdo. Consequentemente priorizou-se a modernizacdo de sistemas de

transmissdo visando mitigar os custos de interrupg¢do resultantes de blackouts.

Os DMS convencionais possuem duas limitacdes: numero escasso de
dispositivos de medicao instalados na rede e a demanda em tempo real em cada ponto
de carga ndo € conhecida. Na verdade, apenas tem-se disponivel o consumo de energia
no final do periodo de faturamento. Desta forma, deve-se superar estas limitacdes das
redes de distribui¢cdo convencionais para tornar possivel a geracao de energia a partir de
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fontes renovaveis e os programas de gerenciamento pelo lado da demanda. Um novo
paradigma que estd sendo proposto atualmente para resolver este problema € conceito
de REIs, que na literatura de lingua inglesa ¢ denominada de “Smart Grid”. Uma REI
pode ser definida como um sistema de poténcia complexo que utiliza comunicagao
bidirecional entre recursos de energia distribuidos, consumidores e um sistema de
controle central com os seguintes objetivos: melhorar a qualidade do fornecimento de
energia, explorar de forma otimizada a utilizacdo de GDs renovéveis, auto-reparo (“self-
healing) da rede elétrica durante a ocorréncia de falhas nos equipamentos, possibilitar
que os consumidores gerenciem o seu uso da energia elétrica para minimizar as suas
despesas e otimizar o gerenciamento dos ativos através de técnicas avancadas de
monitoramento da condi¢do e inspe¢do (Beard 2010; Bracale et al. 2013). Uma
defini¢do alternativa dada pelo Departamento de Energia dos EUA € que, uma REI é
uma rede auto restaurativa, que permite a participacao ativa dos consumidores; opera de
forma resiliente contra agentes externos (ataque cibernético, ataque terrorista, situacao
de guerra, etc.) e desastres naturais; acomoda todas as op¢des de geracdo e
armazenamento; permite a introducio de novos produtos, servicos e mercados; otimiza
a utilizacdo dos ativos e; opera de forma eficiente atendendo a padrdes de qualidade de

energia (Hadjsaid e Sabonnadiere, 2012). A Figura 1.11 demonstra o conceito de REL

Para uma REI, o consumidor torna-se um ativo ou mesmo proativo, quando
todas as possibilidades de controle de carga, producdo local ou armazenamento de
energia sdo incluidas dependendo da tecnologia disponivel e da legislagdo do setor
elétrico em questdao. Esses fatores contribuem para o aumento da complexidade do
sistema. Manter ou melhorar a qualidade de energia para enfrentar esses desafios requer
a implantacdo de mais inteligéncia na rede. O recente desenvolvimento das Tecnologias
de Informacdo e Comunicagdo (TIC) a um custo razoavel oferece possiveis solucdes
para o sistema elétrico. A democratizacdo das TIC, tais como a Linha Digital
Assimétrica para Assinante (“ADSL — Asymmetric Digital Subscriber Line”), trouxe
varios servicos para o consumidor final em apenas um equipamento, possibilitando o

advento dos medidores inteligentes (Hadjsaid e Sabonnadiere, 2012).
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Figura 1.11: Integracdo através da REI (Adaptado de Smart Grid & Smart Storage
(2015)).

Os medidores inteligentes tém uma importancia fundamental nesse processo.
Eles podem, por exemplo, oferecer estratégias de gerenciamento da demanda que
permitem a participacdo dos consumidores na mitigacdo de violacdo em restricdes
operativas, redu¢do do pico de carga, minimizacdo das perdas ou oferecer outros
servicos necessarios ao sistema. Neste contexto, a instalacio de um grande nimero de
medidores inteligentes pode produzir um grande volume de dados que serd requerido
por muitas aplicacOes distintas. Apesar dos investimentos significantes na infraestura de
telecomunicagdes, o grande volume de dados poderd restringir a implementagdo de
algumas aplicacdes. Devido a isto, ja estdo sendo desenvolvidas metodologias para a

compressao de dados em REI (Souza et al., 2016).

Para planejar e operar adequadamente uma REI, muitas novas consideracdes
técnicas, no ambito de sistemas de distribui¢ao, devem ser consideradas, por exemplo: a
estabilidade (devido a instalacdo de GD), o despacho de carga e geracdo, o
gerenciamento de dispositivos de armazenamento de energia e a avaliacdo do impacto
da conexdo de veiculos elétricos na rede de distribui¢do. O principal pré-requisito para
muitas destas novas funcdes do DMS € a determinacdo do estado da rede elétrica
(médulo e a fase das tensdes nodais) em tempo real a partir de dispositivos de medi¢cao

instalados na rede elétrica. Em centros de controle de sistemas de transmissio esta tarefa
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€ realizada por ferramentas de estimagdo de estado. Desta forma, a Estimacdo de Estado

em Redes de Distribuicao (EERD) € um dos alicerces para a implantacdo de uma REI.

1.4 Estimacao de Estado em Redes de Distribuicao

O estimador de estado processa telemedidas redundantes (magnitude das tensoes
nas barras, injecdes de poténcia nas barras, fluxos de poténcia e/ou de corrente nos
circuitos), corrompidas por erros de diversos tipos, para estimar valores de médulo e
fase das tensdes em todas as barras, isto é, o estado do sistema em regime permanente.
A partir do estado, € possivel determinar outras varidveis necessdrias para a andlise e
monitoramento do sistema, tais como: fluxos de poténcia nos circuitos, correntes nas
linhas, inje¢des de poténcia nas barras, etc. Além das telemedidas tomadas ao longo do
sistema, existem outras quantidades que ndo sdo medidas diretamente, mas também
contém informagdes relevantes sobre o estado do sistema e podem ser processadas pelo
estimador de estado. Estas quantidades que podem ser estimadas sem a utilizagdo de
instrumentos de medicao sdo denominadas de pseudo-medidas. As principais aplicacdes
da funcdo de estimac@o de estado nos centros de controle dos sistemas de transmissao

sdo (Costa e Salgado 2014):

1) Monitoragdo da seguranca, cujo objetivo € monitorar a condicao atual de operacdo do

sistema (normal, emergéncia ou restaurativa);

i1) Anédlise de seguranca, cuja funcdo € avaliar os efeitos de eventuais contingéncias no

sistema;
ii1) Previsdo de carga, cujo objetivo € estimar a demanda futura nas barras do sistema.

Geralmente, o problema de estimagdo € resolvido minimizando-se os desvios
quadraticos ponderados entre os valores medidos e calculados de grandezas elétricas
(Monticelli 1999; Abur e Expdsito, 2004). Os algoritmos existentes para EERD podem

ser classificados em duas categorias:

1) Matriciais (Teng et al. 1995; Teng et al. 1996; Singh et al. 2008): utilizam o método

de Gauss-Newton para minimizar os desvios quadraticos ponderados.
ii) Hibridos (Wang e Schulz, 2004; Lin, Teng e Chen, 2001): combinam o método de
Gauss-Newton com técnicas de varredura progressiva/regressiva (“backward/forward
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sweep’) para estimar variaveis de estado com base na topologia radial da rede de
distribuicao.
As principais diferencas entre a estimagdo de estado em redes de distribuicdo e

transmissao sdo descritas abaixo:

i) Utilizacdo de modelagem em coordenadas de fase para estimadores de distribui¢do,
pois esta rede é desbalanceada por natureza devido a ndo-transposi¢do dos circuitos e
conexdo de cargas desequilibradas. Por outro lado as redes de transmissdo sdo
razoavelmente equilibradas, devido a transposicao dos circuitos e podem ser modeladas

usando apenas os modelos de sequéncia positiva.

ii) Em sistemas de transmissdao hd uma grande quantidade de medidores instalados e
devido a isto o nimero de pseudo-medi¢des € relativamente pequeno. Por outro lado,
em sistemas de distribuicdo o nimero de medidores instalados € muito pequeno e o
numero de pseudo-medi¢cdes € bastante elevado. As principais pseudo-medi¢des usadas
em EERD sdo aquelas associadas com as cargas ativas e reativas nos transformadores
abaixadores que alimentam a rede secunddria. Geralmente, estas cargas sdo estimadas
usando-se técnicas de alocacdo de carga ou dados estatisticos de campanhas de medicao

realizadas pelas concessiondrias.

iii) No sistema de transmissdo as varidveis de estado sdo geralmente o médulo e a fase
das tensdes nodais. Por outro lado, em redes de distribui¢do podem ser utilizadas outras
grandezas como varidveis de estado, tais como: partes real e imagindria das tensdes
nodais (notagdo retangular) e também o moddulo e a fase das correntes nos ramos. A
escolha destas grandezas tem como objetivo evitar problemas de singularidade da
matriz Jacobiana quando medi¢des de corrente sdo processadas pelo estimador de

estado.

A presenca de um ndmero reduzido de medi¢des pode tornar a rede elétrica
nio-observdavel no ambito da estimacdo de estados. Isto é, as varidveis de estado
(médulo e fase das tensdes nodais em todas as barras) ndo podem ser determinadas a
partir de um conjunto de medi¢des por um estimador de estados. Matricialmente, a nao-
observalidade estd associada com o fato do posto da matriz Jacobina associada com as
medi¢des ndo ser igual a dimensdo do vetor de varidveis de estado. Do ponto de vista
pratico, ndo € vidvel alocar medidores na rede de distribuicdo para assegurar a sua

observalidade. Esta restricio é devido as dimensdes das redes de distribui¢cdo serem
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consideravelmente maiores do que aquelas das redes de transmissdo. A dimensao
elevada das redes de distribuicio € causada pelo grande ndmero de secdes e
ramificacdes necessdrias para rotear os alimentadores através de vias publicas. Desta
forma a trajetéria dos ramais, entre o tronco principal do alimentador e um ponto de
carga, geralmente ndo corresponde a menor distancia entre dois pontos. Devido a isto,
para viabilizar a EERD geralmente utiliza-se um grande nimero de pseudo-medi¢oes
que sdo adicionadas ao plano de medicdo existente para assegurar a observabilidade.
Uma desvantagem com esta estratégia € que a precisdo do estado estimado ¢é
comprometida devido ao fato de que os erros associados com as pseudo-medi¢des sdo
consideravelmente maiores do que aqueles referentes as medi¢des reais.
Consequentemente, o problema de alocagdo de medidores, para fins de EERD, tem

como objetivo minimizar os erros associados com as varidveis de estado estimadas em

vez de assegurar a observabilidade da rede elétrica.

1.5 Alocacao de Medidores para Estimacao de Estado em
Redes de Distribuicao

A maioria das metodologias existentes para a alocacdo de medidores em redes

de distribui¢@o visam a minimiza¢ao de uma das seguintes fungdes:

i) Probabilidade do erro relativo entre os valores verdadeiros e estimados das grandezas
monitoradas ser maior do que um valor especificado (Singh et al. 2009; Singh et al.

2011);

i1) Soma ponderada das variancias associadas com as varidveis de estado estimadas

(Strbac et al. 2005; Muscas et al. 2006; Muscas et al. 2009).

A partir da descri¢do acima, pode-se concluir que o problema de alocaciao de

medidores para EERD tem as seguintes caracteristicas:

i) Ndo-linear: devido a natureza ndo-linear das equacdes de fluxo de poténcia que sdo a

base para o problema de EERD.

i1) Combinatorial: pois as varidveis de decisdo sdo os locais da rede (barras ou ramos)
nos quais deve-se instalar (varidvel de decisdo € unitdria) ou ndo um medidor (varidvel

de decisdo ¢é nula).
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iii) Estocdstico: as func¢des objetivo sdo baseadas em indices probabilisticos (variancias
e probabilidades) para reconhecer as incertezas associadas com o estado estimado da

rede elétrica a partir de medi¢des corrompidas por erros de natureza diversificada.

Um componente importante do método usado para resolver o problema de
alocacdo de medidores € a técnica probabilistica usada para estimar a fung¢do objetivo.
Devido a natureza nao-linear do problema de EERD, a melhor opg¢do tem sido utilizar a
Simulacdo Monte Carlo (SMC) (Strbac et al. 2005; Muscas et al. 2006; Muscas et al.
2009; Singh et al. 2009; Singh et al. 2011; Liu et al. 2014). A SMC ¢ usada para gerar
uma amostra de medi¢cdes com base nas distribui¢cdes de probabilidade (normal ou
gaussiana) dos erros de medicdo e nos valores verdadeiros das grandezas medidas. Estes
valores verdadeiros sdo obtidos a partir da solu¢do do problema de fluxo de carga para a
configuragdo do caso base da rede de distribuicdo. Em seguida, o estado estimado para
cada elemento desta amostra é obtido usando um algoritmo de EERD tal como o
método de Gauss-Newton. Finalmente, a amostra de estados estimados é usada para
calcular a fun¢@o objetivo de um plano de medi¢do candidato a solu¢do do problema de
alocacdo. Uma desvantagem da SMC para estimar a funcdo objetivo do problema de
alocacdo € o seu alto custo computacional devido a necessidade de resolver um

problema de estimacao de estado ndo-linear para cada elemento da amostra.

1.6 Motivacao da Pesquisa

A partir da revisdo bibliografica, pode-se notar que ndo hé trabalhos publicados
na literatura de alocacdo de medidores em redes de distribuicio sem a presenga da
SMC, ou seja, a maioria das metodologias existentes para a alocacdo de medidores em
redes de distribuicdo minimiza uma fung¢do objetivo a partir de uma estimativa
proveniente da SMC. O desenvolvimento de uma metodologia que substitua esta técnica
probabilistica por uma técnica analitica € de fundamental importancia para aliviar o alto
custo computacional em redes reais de grande porte. O desenvolvimento de um método
analitico também tornard possivel a aplicacdo de outras técnicas de otimizacdo, tais
como meta-heuristicas (algoritmos genéticos, otimiza¢do por enxame de particulas,
busca de harmonia, etc.), para melhorar a qualidade das solugdes do problema de

alocacdo de medidores. Além disso, a combina¢do de meta-heuristicas com o método
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analitico permitird a otimizacdo de multiplos objetivos no problema de alocacdo, por
exemplo: minimizacdo dos custos de instalacio dos medidores e dos indices de
desempenho probabilisticos do plano de medi¢do. Finalmente, ¢ importante enfatizar
que a aplicacdo da SMC, para estimar a funcdo objetivo do problema de alocagdo de
medidores, € realizada com uma amostra de tamanho reduzido para minimizar o custo
computacional do algoritmo de alocagdo. Nestes casos, a precisdo das estimativas da
funcdo objetivo pode ser comprometida. Por exemplo, um plano de medi¢do 6timo pode
obter valores aceitdveis para a fung¢do objetivo com uma amostra de 100 elementos. Mas
quando o mesmo plano de medi¢ao é validado com uma amostra maior (por exemplo,
10000), o valor da func¢do objetivo pode se tornar inaceitdvel evidenciando o fato de que
€ necessdrio instalar mais medidores do que aqueles que foram inicialmente alocados.
Em outras palavras, pode ocorrer o mascaramento de planos de medicdo de baixa

qualidade devido a falta de precisdo da SMC com amostras de tamanho reduzido.

A auséncia de uma metodologia que considere os aspectos acima motivou a

realizacdo da pesquisa descrita nesta dissertacao.

1.7 Objetivos da Dissertacao

O principal objetivo desta dissertacdo € propor um algoritmo para a alocacao de
medidores visando melhorar a precisdo do EERD. Este algoritmo foi desenvolvido
pesquisando-se metodologias que tenham potencial para reduzir o custo computacional
da estimacdo da fun¢do objetivo no problema de alocac@o. Desta forma, a principal
contribuicio do método proposto nesta dissertacdo com relacio as metodologias
existentes de alocacdo de medidores € o seu baixo custo computacional que permitira a
sua aplicagio em redes de distribuicdo reais de grande porte. E importante enfatizar que
esta reducdo no custo computacional é obtida sem sacrificar a precisdo do cdlculo da
funcdo objetivo. Este compromisso foi estabelecido usando-se duas estratégias. Na
primeira, o vetor de estado é calculado através de um modelo linearizado e a funcgdo
objetivo € estimada via SMC. Na segunda, a funcdo objetivo é determinada através de
uma funcdo analitica fechada com base no modelo linearizado sem o uso da SMC. Estas

duas estratégias se baseiam na combinacao das seguintes técnicas:
1) Linearizagdo dos vetores de estado e medi¢Oes através da expansdo de Taylor;
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i) Combinagdes lineares de varidveis aleatérias gaussianas.

Além disso, as versdes melhoradas dos algoritmos de alocacdo propostos nesta

dissertacdo consideram o efeito da correlac@o entre as medicoes.

1.8 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho estd sistematizado da seguinte forma:

Capitulo 1 — Apresenta uma visdo geral sobre sistemas de distribuicdo de
energia elétrica; automacdo das redes de distribui¢do convencionais e redes elétricas
inteligentes. Também € apresentada uma revisdo bibliografica mostrando os principais
trabalhos realizados sobre o problema de alocacdo de medidor em redes de distribuicao.
Finalmente, destaca-se a motivacdo para a execu¢ao desta dissertacdo e os objetivos da

mesma.

Capitulo 2 — Apresenta o estimador de estado via método de Gauss-Newton.
Descreve a formulacdo do problema de estimacgdo; as leis de formacdo da matriz

Jacobiana e o algoritmo conceitual.

Capitulo 3 — Apresenta uma descricdo de alguns conceitos basicos da estatistica
multivariada utilizados nesta dissertacdo, tais como distribuicdo normal, testes de
hipoteses de normalidade e de coeficiente de correlagdo populacional. Estes conceitos
sdao fundamentais para a metodologia analitica de alocacdo de medidor em redes de
distribuicao. Adicionalmente, apresenta-se uma visdo geral sobre estimacdo de estado
via método de Gauss-Newton com medi¢des correlacionadas. Descreve-se a formulagcdo

do problema de estimacao e o algoritmo conceitual.

Capitulo 4 — Descreve a metodologia de alocagdo de medidores que serve de
base para as duas metodologias propostas nesta dissertacdo. Essa metodologia faz uso

da SMC. Por esta razdo, faz-se uma breve explanacao sobre esta técnica probabilistica.

Capitulo 5 — Neste capitulo apresentam-se as duas metodologias propostas para
a alocacdo de medidores em redes de distribuicio. Ambos os métodos baseiam-se na
linearizagdo dos vetores de estado e de medi¢des. Entretanto, um método faz uso da
simulagdo Monte Carlo e o outro utiliza uma férmula analitica fechada para obter a

distribuicao de probabilidade do estado do sistema.
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Capitulo 6 — Apresenta os resultados dos testes com as metodologias
desenvolvidas nesta dissertacdo para a alocacdo de medidores em redes de distribui¢do.
Também se apresenta uma validacdo de alocacdo de metodologias existentes baseadas
na SMC com amostras reduzidas para identificar o mascaramento de planos de medicao

de baixa qualidade.

Capitulo 7 — Apresenta as principais conclusdes resultantes desta dissertagdo e

também algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

ESTIMACAO DE ESTADO VIA METODO DE
GAUSS-NEWTON

2.1 Introducao

Muitas func¢des que compdem o DMS, tais como otimizacdo volt-var e andlise
de fluxo de carga, necessitam do estado estimado do sistema. Consequentemente, a
estimacdo de estado tem grande importancia para a operacdo segura do sistema de
energia elétrica, como pode ser visto a partir da Figura 2.1. Como j4 fora dito, o
principal objetivo do estimador de estado € fornecer, de forma coerente e confidvel, uma
estimativa de todas as grandezas do sistema elétrico de poténcia. Esta tarefa € feita a
partir de telemedidas redundantes (geralmente a magnitude das tensdes nas barras,
injecdes de poténcia nas barras, fluxos de poténcia e/ou de corrente nos circuitos) que
sdo pré-filtradas para evitar que a estimacio de estado de estado seja realizada com

medidas portadoras de erros grosseiros.

Matematicamente, o estimador de estado é uma ferramenta capaz de determinar
a melhor estimativa de um conjunto de varidveis de estado que determina a condi¢do
operativa do sistema (Costa e Salgado 2014). Tanto em sistemas de transmissao quanto
em sistemas de distribui¢cdo, o conjunto de varidveis de estado a ser determinado,
geralmente, € a tensdo complexa em cada barra do sistema. Isso porque a partir do
estado estimado € possivel determinar outras varidveis necessdrias para a andlise e
monitoramento do sistema, tais como: fluxos de poténcia nos circuitos, correntes nas

linhas, injecdes de poténcia nas barras, etc. Todavia, duas consideracdes na modelagem

do problema de estimacao de estado devem ser feitas:

e Variacdo de carga: assume-se que as cargas variem lentamente em
intervalos de tempo pré-especificados, ou seja, considera-se o estado do
sistema em regime permanente, invariante no tempo. Isso significa que néo é
necessario modelar a evolucdo temporal do estado, desconsiderando-se

informacdes sobre o comportamento do sistema em instantes anteriores.
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e Numero de medicoes: para garantir a observabilidade da rede a quantidade
de medicdes deve ser maior ou igual a quantidade de varidveis de estado. Isso
garante a obtencdo do estado, pois o sistema de equagdes lineares resultante

fica sobredeterminado.

/ Centro de Controle do Sistema de Distribuicao \

Sistema de Gerenciamento da Distribuigao - DMS

Outras fungdes
do DMS

Avangada Infraestrutura de Medicao - AMI

Dispositivos
Inteligentes

Locais monitorados

Figura 2.1: O Estimador de estado na arquitetura da rede de distribuicdo.

As consideragdes sobre a variacdo de carga ndo podem ser assumidas para os
estimadores sequenciais. Estimadores sequenciais levam em consideracio o
comportamento dindmico do sistema. Neste sentido, a técnica utilizada para caracterizar
o comportamento dindmico do sistema baseia-se no filtro de Kalman. Devido a

complexidade de implementacdo, esta técnica tem sido empregada com algumas
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simplificacdes, ou mesmo substituida por métodos ortogonais baseados nas rotagdes de

Givens.

2.2 Classificacao dos Estimadores de Estado

As principais diferencas entre os métodos de estimagdo de estado sdo: a
formulacdo do problema; o processamento dos dados e; o algoritmo utilizado na
resolucao do problema formulado. Na formulagdo analitica do problema, a técnica mais
utilizada é baseada na minimizacao da soma ponderada dos quadrados dos residuos, ou
seja, sdo os estimadores do tipo Minimos Quadrados Ponderados (MQP). Entretanto,
modelagens alternativas baseadas na minimiza¢do da soma dos valores absolutos dos
residuos também sdo encontradas na literatura — estimadores do tipo Minimos Valores
Absolutos Ponderados (MV AP). Quanto ao modo de processar os dados, os estimadores
de estado podem ser de dois tipos: batch, no qual as medidas disponiveis sao
processadas simultaneamente e sequenciais, em que as quantidades medidas sdo

processadas uma por vez (Costa e Salgado 2014).

Existe uma gama de algoritmos de otimizacdo que podem resolver o problema
de minimos quadrados ponderados para estimadores do tipo batch. Todavia, devido as
caracteristicas particulares deste problema, o processo iterativo para a determinagdo do

estado baseia-se nos seguintes métodos:

e solucdo via equacdo normal (método classico);

e uso de métodos ortogonais (reflexdes de Householder, rotacdes de Givens,
etc);

e aplicacdo de métodos hibridos (fatoracao ortogonal combinada a solugdo do
sistema linear nao-ortogonal);

e solucdo através do método de Hachtel (também conhecido como método da
matriz aumentada ou tableau esparso);

e exploragdo do desacoplamento P§ — QV (estimadores desacoplados).

Quanto aos estimadores sequenciais, ja foi visto que a solugdo recursiva de minimos
quadrados pode ser obtida através do filtro de Kalman ou através de métodos ortogonais

baseados nas rotacdes de Givens. Para mais detalhes sobre esta teoria as referéncias
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Monticelli (1999), Abur e Expédsito (2004) ou Lewis et al. (2008) podem ser

consultadas.

23 Método de Gauss-Newton com Medicoes
Descorrelacionadas

Considere o conjunto de m medicdes dado pelo vetor z:

hy(x1, X2, e\ Xp) €1
I ‘ lhz(xpxz: 0 Xn) +Ie:2‘ =h(x) +e, (2.1)

m(xlﬂxZ' 'xn)

Em que:

= [hl (X), h2 (X), L] hm(x)]’

h;(x): é a fun¢do ndo-linear associada com o valor calculado da medicdo i para o vetor
de estado x;

xT = [x4, %5, ..., X, ]: é 0 vetor de estado do sistema, e;

el =[ey, ey, ..., ey]: é 0 vetor de erros das medicdes.
As seguintes hipoteses sao consideradas com relacdo aos erros de medicao:
i) E(e;) =0,parai=1,..,m
ii) Os erros das medi¢des sao independentes, isto ¢é, E [el-ej] = 0. Por
conseguinte, Cov(e,) = E[e, - el'] = R, = diag{c?,d%, ...,02}.

O desvio padrdo o; da cada medi¢do i € calculado para refletir a precisao
esperada do correspondente medidor utilizado. A matriz R, € a matriz de covariincia

das medicdes. O estimador que utiliza 0 MQP reduzird a fun¢do objetivo dada em (2.2).

m

h;
10 = Y MO ;o - heo) 22)

No ponto de minimo de (2.2), as condi¢des de optimalidade de primeira ordem

devem ser satisfeitas. Na forma compacta, isso pode ser expresso através de (2.3):
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900 =22 - Rz - heo) = 0 23)

dh(x
no qual H(x) = [ ] ¢ a matriz Jacobiana associada com o vetor h(x).

0x

Expandindo a fun¢@o ndo-linear g(x) através da série de Taylor em torno do

vetor de estado x(:

g(x) = g(x(k)) + G(x("))(x — x(k)) +...=0 (2.4)

Desprezando-se os termos de segunda ordem e utilizando-se o Método iterativo de

Gauss-Newton (MGN), tem-se:

K+ — 5 (k) _ [G(xac))]‘l - g(x®) (2.5)
Em que:
k: é o contador de iteracio;
x(: & o vetor solugdo para a iteragio k;

g(x®) = —HT(x®) . R;1 - [z — h(x®)], e;

(k)

A matriz G (x) é denominada Matriz Ganho ou Matriz de Informagdo. A matriz
R, € diagonal. Por esta razdo, a matriz G (x) € aproximadamente duas vezes mais densa
do que a matriz H(x). Por outro lado, a matriz H(x) € esparsa e, portanto, a matriz de
informacdo também possui um numero reduzido de elementos ndo-nulos, o que
possibilita o uso de técnicas de esparsidade. Adicionalmente, G(x) € simétrica e
positiva definida, o que facilita sua fatoracdo. Com a fatoracdo de G (x), o vetor solucdo
pode ser obtido a cada iteracdo k através da substituicdo progressiva/regressiva

(forward/backward) de acordo com (2.7):
[G(x@)] - axC+D = HT (x@0) - W - Az09 2.7)
em que: AxK+D = x &+ — 5 (O W = R71 e Az = [z — h(x®)].

A equacdo (2.7) € denominada Equacdo Normal e representa o sistema linear a

ser resolvido a cada iterac@o para a determinagdo do incremento do vetor de estado Ax.
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O problema representado em (2.7) possui tendéncia a um mal condicionamento
numérico, implicando em problemas de convergéncia ou instabilidade numérica (D.-
Garcia et al. 2011). Isto pode ser verificado analisando-se o niimero de condicionamento
da matriz ganho. O nimero de condicionamento espectral de uma matriz A € definido
segundo (2.8).

max

A
Cond (A) = p

(2.8)

min
em que, Apax € Anin $30 0 maximo e o minimo autovalores da matriz A.

A equacgdo (2.8) mede o quanto pequenas perturbacdes na matriz A afetam a
precisdo da solugdo x do sistema linear Ax = b. Quando o numero de
condicionamento é muito alto, pequenas perturbacdes na matriz A ou no vetor b
produzirdo grandes perturbacdes no vetor solucdo x. Em aplicacdes no sistema de
poténcia, como estimacao de estado, o nimero de condicionamento devera ser menor ou
igual a 102 (D.-Garcia et al. 2011). Para a equacdo normal, pode-se provar que
Cond (HTH) = [Cond (H)]?, ou seja, se H ndo é bem condicionada, G estar4 altamente
mal condicionada (a condi¢do numérica de G € igual ao quadrado da condi¢do numérica
da matriz Jacobiana H). As principais fontes de mal condicionamento numérico de (2.7)

Sao:

e Conexdao de ramos que possuem impedancias elevadas com ramos de
impedancia pequenas;
¢ Grande quantidade de medicdes de injecao;

e Barras de inje¢do nula (medi¢des ficticias).

Para viabilizar a EERD geralmente utiliza-se um grande nimero de pseudo-
medicOes que sdo adicionadas ao plano de medi¢do existente para assegurar a
observabilidade. Como consequéncia, a precisdo do estado estimado é comprometida
devido ao fato de que os erros associados com as pseudo-medicdes sao
consideravelmente maiores do que aqueles referentes as medicOes reais € o
condicionamento da matriz de informacdo € deteriorado. Adicionalmente, as barras de
injecdo nula sdo modeladas como medigdes ficticias de alta precisdo. Desta forma, estas
barras sdo incluidas no problema de estimagdo de estado atribuindo a elas um baixo
desvio padrio (entre 1078 e 10™%). Esta modelagem também degrada o nimero de

condi¢do da matriz de ganho.
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Devido a estas caracteristicas, o algoritmo utilizado neste trabalho para estimar o
estado da rede elétrica faz uso da fatoragcdo QR da matriz ganho, ao invés de utilizar a

decomposi¢do de Cholesky.

2.4 Algoritmo de Estimacido de Estado via Método de Gauss-
Newton

Nesta sec¢do é sumarizado o algoritmo utilizado para estimar o estado da rede de
distribuicao. Primeiramente a equacdo (2.7) pode ser reescrita, omitindo-se o contador

de iteragdo k, de acordo com (2.9):

T —yT
H'WH-Ax =H"-W - Az (2.9)
G

A matriz W é simétrica e positiva definida, logo W pode ser fatorada pela
decomposicdo de Cholesky, com W = DDT. Uma maneira de mitigar problemas de
convergéncia ou instabilidade numérica devido ao mal condicionamento da matriz G é o
uso da fatoracdo ortogonal. A fim de aplicar a fatoracdo ortogonal ao problema de

estimacao de estado via MQP, a equag@o normal (2.9) € reescrita na forma compacta:

oT g —QgT 5
HH Ax=H A2 (2.10)
G
em que:
H=DTH 2.11)
A% = DTAz (2.12)

Fatorando H através da decomposi¢io QR, tem-se H = QR. Usando a propriedade
QQT =1, (2.10) pode ser transformada sucessivamente em:
R-Ax=QT Az (2.13)

Em suma, cada iteracio da estimacdo de estado via MGN utilizando a

decomposicdo QR consiste nos seguintes passos:
Passo #1: Determinar a estrutura da matriz Jacobiana H (x);

Passo #2: Obter a decomposi¢do de Cholesky da matriz W (W = DDT);

36



Passo #3: Arbitrar uma estimativa inicial para o vetor de estados x0).
k=0,

Passo #4: Calcular os valores numéricos de H = DTH(E®) e A7 = DTz — h(z®)];
Passo #5: Fatorar a matriz H = QR;

Passo #6: Atribuir Az, = QTAZ e resolver o sistema linear RAx(®) = Az, por

substituicdo regressiva;

Passo #7: Verificar a convergéncia: se max|Ax(k)| < € (em geral € = 10™* pu), parar

0 processo iterativo, caso contrério, atualizar o vetor de estados £ = () 4 Ax(K),

Passo #8: Fazer k = k + 1. Se k > N;tor (Njterr € 0 mdximo nimero de iteragdes), parar

0 processo iterativo, caso contrdrio, voltar ao passo #4.

A partir dos passos acima, fica evidente que ndo € necessario obter e fatorar a
matriz ganho G. Além disso, a fatoracdo QR € numericamente mais estdvel do que a
fatoragdo de Cholesky. Portanto, a utilizacdo de pesos muito elevados para medicdes
ficticias associadas com barras de inje¢do nula ndo gera nenhum problema de
instabilidade numérica. Os passos do MGN sdo ilustrados através do fluxograma da

Figura 2.2.
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z
—>| Leitura das medi¢des |

k=0

Obter o estado inicial (x(o)) ea
decomposicao de Choleskyde W (W = DDT)

\V4
Calcular os valores numéricos de

H = DTH(X(k)) e AZ = D7 [z —h(x(k))]

Fatorara matriz H = OR

Y

Resolver os sistemas lineares:

Az, =0Q"AZ
Atualizar o vetor de RAx(k ) — Az
estado: !
) = 264 A !

N

NAO SIM
max‘Ax(k)‘ <g? >[ FIM

Figura 2.2: Método de Gauss-Newton para estimacdo de estado.

2.5 Funcoes de Medicao e Estrutura da Matriz Jacobiana H

Nesta secdo sdo descritas as func¢des nao-lineares associadas a cada tipo de
medicdo, bem como a estrutura da matriz Jacobiana H considerando-se o médulo e a
fase da tensdo em cada barra do sistema como varidveis de estado. As expressdes para
cada tipo de medicao (injecao/fluxo de poténcia e tensdo) sdo dadas abaixo assumindo-

se 0 modelo mr da linha ilustrado na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Modelo r da linha.
2.5.1 Funcoes de medicao h(x)

e InjecOes de poténcia ativa, Pimj , € reativa, Q;nj ,habarra i:
inj _ .
Pi —Vlz V](GU COSGij+BijSln9ij)
JEQ;

QM =V, Z V;(Gyjsin6;; + Byj cos 6;;)
JEQ;

FP

e Fluxo de poténcia ativa, pEP ij >

i; »ereativa, Q;;", da barra i para a barra j:

PEP = V#(gsi + 917) — ViVi(gij cos 6;; + by sin 6;)
Qff = —VZ(bsi + bi;) — ViV;(gij sin 6;; — by; cos 6;;)
em que:
V; e 8; € a magnitude e a fase da tensio na barra i, respectivamente;
0;j = 6, — 8; € a diferenga angular do ramo ij;
Gij + jB;; € o ij-€simo elemento da matriz de admiténcia complexa;
gij + jb;j € a admitincia da linha ij;
Jsi + jbg; € a admitancia do elemento shunt conectado na barra i;

); € o conjunto de barras que estdo diretamente conectadas a barra i.
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Os métodos de alocacdo de medidores basearam-se em uma metodologia que

utiliza apenas medicdes de tensdo, injecdo e fluxo de poténcia. Por esta razdo, omitiu-se

as funcdes associadas a corrente no ramo ij, assim como da estrutura da matriz

Jacobiana H(x). Para maiores detalhes sobre as equagdes de corrente sugere-se

consultar Monticelli (1999) ou Abur e Exp6sito (2004).

2.5.2 Estrutura da matriz Jacobiana H

A matriz Jacobiana associada as funcdes de medicdo tem a seguinte estrutura:

-aPi‘nj aPinj b
a0 av
aQinj aQinj
a0 av

FP FP
y—[0PT" 9P
a0 av
aQFP aQFP
a6 av
,
av

As expressoes para cada particdo da matriz H sdo dadas abaixo:

(2.18)

e Elementos correspondendo a medi¢des de injecdo de poténcia ativa na barra

i

ap™ C
ﬁ = —V/Bu + Z ViV;(=Gij sin 6y + Byj cos ;)
l j=1
Pinj
]
ap™ C
L — V.G + Z V-(G- ;cos 0;; + B;; sin 9--)
aVl' iYii J\Mij 9/ Y Y
j=1
.inj
alV = Vl(Gl] CcoS eij + Bij sin BU)

]
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e Elementos correspondendo a medi¢des de injecdo de poténcia reativa na barra

i:

aQinj
—L = —V-ZG--+ZV-V-(G--C050--+B--sin0--) (2.23)
00; i Yii ivYj\Yij ij ij ij .
l ]=1
Q™
aé = _VLVJ(GLJ cos 911 + BL_] sin 911) (2.24)
J
an] N
5y = ~Vibu + Z /(Gy; sin 6;; — By; cos 6;;) (2.25)
j=1
anTL]
P V(GU sin 6;; — B;j cos 91]) (2.26)

]

e Elementos correspondendo a medi¢des de fluxo de poténcia ativa no ramo ij:

orLy |
T V;V;(gij sin 6;; — b;; cos 6;;) (2.27)
i
gy .
76, = —V;V;(g;j sin6;; — b;; cos 6;;) (2.28)
)i _
ET = —V}(g” Cos H” + bl] Sin 9”) + ZVL(b” + bsi) (229)
12
aPf" _
ET7 = _Vl(gl] CoSs HU + bl} Sin HU) (230)

J

¢ Elementos correspondendo a medi¢des de fluxo de poténcia reativa no ramo

ij:

d0FP
aQBU :_VLV}'(gijCOSBij+bijSin9ij) (231)
i
FP
09]' — ViVj gl] ij 1 lj )
FP
Qi . by cos 6;;) — 2V;(by; + by, (2.33)
av. V;(9ij sin 6i; — bj cos 6;;) — 2Vi(by; + bsi) '
l
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2Q;7

v,

= _Vl(gl] sin 91] - bl] Cos 911) (234)

¢ Elementos correspondendo a medi¢des de magnitude de tensdo na barra i:

av;mag
= 2.35
28, 0 (2.35)
o)Al
- =0 2.36
%, (2.36)
anag
L =1 2.37
17 (2.37)
anag
L = 2.38
ETR 0 (2.38)

J
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Capitulo 3

ESTIMACAO DE ESTADO COM MEDICOES
CORRELACIONADAS

3.1 Introducao

O capitulo anterior abordou a técnica de estimacao de estado via MQP através da
metodologia tradicional, ou seja, sem o uso da correlacio entre diferentes medicdes ou
pseudo-medicdes. Essa abordagem simplifica a formulacao e solucao do problema, mas
ndo € coerente com aspectos praticos de medicao de grandezas elétricas. Por exemplo,
as medic¢oes de fluxo ou inje¢do de poténcia ativa e reativa sdo realizadas por um tnico
medidor que estima estas grandezas a partir de um mesmo conjunto de transformadores
de corrente e potencial. Desta forma, os erros na medi¢ao de poténcia ativa tendem a ser
fortemente correlacionados com os da poténcia reativa. Em situagOes praticas, quando
ha um problema no medidor, tanto a medi¢do de poténcia ativa como a medi¢cdo de
poténcia reativa sdo afetadas. Portanto, ndo faz sentido utilizar medicoes

descorrelacionadas na estimacdo de estado.

Nos tultimos anos tem-se observado uma gama de trabalhos sobre EERD ou em
outros estudos de sistemas de poténcia que incluem a correlacio nas medigdes. A
necessidade de incluir modelos estocdsticos para a geracao e demanda na EERD foi
inicialmente estudada por Ghosh e outros (1997). Neste estudo, os autores analisaram o
efeito da correlag@o entre as medigdes de injecdo de poténcia. Caro, Conejo e Minguez
(2009) demonstraram que a correlag@o entre diferentes medi¢des forneciam resultados
mais precisos para a estimagdo de estado via MQP. A possibilidade de incluir uma
correlagcdo entre diferentes cargas, geradores, entre a velocidade do vento e a poténcia
de saida de geradores edlicos e entre a injecao de poténcia ativa e reativa foi investigada
por Valverde, Saric e Terzija (2013) em um estudo sobre medi¢des portadoras de erros
grosseiros e fluxo de poténcia estocdstico. Muscas et al. (2013) conseguiram resultados
satisfatorios quando investigaram a correlagcdo entre as varidveis de entrada na precisao

de um EERD baseado na corrente nos ramos, incluindo Unidades de Medi¢do Fasorial
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(“PMUs — Phasor Measurement Units”). Por fim, Caro et al.(2011) obtiveram bons
resultados incluindo a correlacdo entre medi¢des para identificar medicdes portadoras

de erros grosseiros.

Segundo a revisdo bibliografica, a inclusdo da correlacdo entre varidveis de
entrada do estimador de estado tem melhorado a precisdo dos resultados. Portanto, é
necessdria uma modelagem estatistica mais precisa da correlacdo entre varidveis de
entrada do que aquela apresentada no capitulo 2. Desta forma, nas préximas secoes
serdo apresentados os conceitos bésicos de estatistica multivariada que serdo usados na

modelagem de medicdes correlacionadas.

3.2 Conceitos Basicos sobre Estatistica Multivariada

O propésito desta secdo € introduzir algumas notacdes e conceitos sobre vetores
aleatorios, matrizes de covariancia, transformacgdes lineares de um vetor aleatorio,
estimacdo de parimetros em distribuicdes multivariadas, bem como distribuicdes de
probabilidade multivariadas. Nao se faz aqui a meng¢do de demonstrar resultados
algébricos, mas sim mostrar como os conceitos de estatistica multivariada sdo aplicados
na estimacdo de estado com correlacdo nas medicdes. Para uma leitura mais rigorosa
sobre estatistica multivariada indica-se Mingoti (2006), L.-Garcia (2008), Ross (2010)
ou Miller e Childers (2012).

3.2.1 Principais definicoes

Definicao 1: Vetor aleatério. Seja X um vetor contendo n componentes, onde cada
componente é uma varidvel aleatoria, isto é, X; é uma varidvel aleatéria, Vi =
1,2, ...,n. Entdo, X é chamado de vetor aleatorio e é denotado por:
X1
X = X:Z = [X1, X3, o, Xn]T
Xn
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De posse de um vetor aleatério, cada varidvel pode ser analisada separadamente
através do comportamento de sua distribuicdo de probabilidade. Entretanto, ¢é
importante analisar o vetor como um todo, visto que pode ocorrer correlagdo entre as n

variaveis.

Definicdo 2: Vetor de médias. Seja X um vetor aleatério. O vetor my = E[X] é
chamado de vetor de médias do vetor (X1, X5, ..., X", sendo:
X1 E[X,] my
X
my =E[X]=E|"7|2 =

Xn E[Xn] my

em que m; denota a média (ou esperancga) da varidvel aleatéria X;. A média m; € uma
das medidas mais utilizadas para sintetizar a informacdo de tendéncia central da

distribui¢do de valores da varidvel X;.

Definicao 3: Variancia. A varidncia do i-ésimo componente do vetor X é denotada por
Var(X;) = 6/ = 0. O desvio padrdo é denotado por o; ou \[o; e fornece a
informacdo sobre a disposicdo dos valores da varidvel X; em relacdo a m;, ou seja,
indica se os valores de X; estdo proximos ou distantes da média m;. Deste modo,
valores grandes de o; indicam uma maior dispersao de valores em relacdo a média da
distribuicdo.

Definicao 4: Covariancia. A covaridncia entre os valores da i-ésima e j-ésima

varidveis do vetor X é definida através da expressdo (3.1):

Cov(X;,X;) = 0;; = E[(X; — m)(X; — m;)] 3.1)

Quando i =j, a expressdo (3.1) torna-se a variancia da varidvel X;. A
covariancia indica o grau de relacionamento linear entre duas varidveis aleatorias. No
entanto, € dificil julgar se essa relacdo é forte ou ndo observando-se apenas o seu valor
numérico, uma vez que ndo se tem um valor de referéncia minimo ou maximo para

comparag@o dos valores o;;. Assim, uma medida mais util na pratica € a correlagéo que

serd definida posteriormente.

Em geral, quando se t€ém muitas varidveis, o procedimento mais comum € obter

os valores de o;; através da chamada matriz de covariancias.
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Definicao 5: Matriz de covariancia. A matriz de covaridncia do vetor aleatorio X é

denotada pela expressado (3.2):

E[(X; —m;)?] E[(X; —mpDX, —mp)] - E[(X; — m) (X, —my)]
Cyx = E[(X, _mz.)(X1 —my)] E[(X; Tmz)z] E[(X, _mz?(Xn —my)]
E[(, — m)(t —m)] B[y —m) (X —my)] o~ E[(X — my)?]
(3.2)
[011 012 O1p
= |72 92 77 O
On1 Opz *° Opp

Definicao 6: Correlacao. O coeficiente de correlacdo entre as i-ésima e j-ésima

varidveis do vetor X é definido por:

. T )

ij m 0.0, (3.3)

sendo que —1<p;; <1, Vi j=1,2,..,n Quando i =j, a expressdo (3.3) torna-se
igual a 1. A correlacio € uma medida mais adequada para avaliar o grau de
relacionamento linear entre duas varidveis quantitativas do que a covariancia, pois seus
valores estdo sempre entre os valores de referéncia —1 e 1. Deste modo, quanto mais
proximo de 1, mais indicagdo se tem de que existe um relacionamento linear positivo
entre as varidveis X; e X; e quanto mais proximo de —1, mais indicagdo se tem de que
existe um relacionamento linear negativo. Uma correlacdo préxima de zero indica uma
descorrelagdo entre as varidveis em questdo. Quando se t€m muitas varidveis, o

procedimento mais comum € armazenar os valores de p;; em uma matriz chamada

matriz de correlacdo.

Definicao 7: Matriz de correlacdo. A matriz de correlacdo do vetor aleatorio X é dada

por (3.4).

[ E[X?]  E[X:X,] - E[X1Xy]

R = |EDGX  EXZ] o E[XX,]

XX M .
E[X,X1] E[XnX,] - E[XZ]
(3.4
1 piz 0 P
_ P21 1 t Pan

[ Pn1 Pn2 " 1
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Ambas Ryy e Cyx sdo matrizes n X n simétricas e positivas definida. Se o vetor
de valores esperados é nulo, isto é, m; = E[X;] =0,Vi=1,2,..,n, entdo Ryy = Cxyx.
Os elementos da diagonal de Cyy sdo obtidos através das varidncias Var(X;) =
E[(X; — m;)?] dos elementos de X. Se esses elementos sdo descorrelacionados, entdo
Cov(Xl-,Xj) =p;j =0 para i #j, e Cxx € uma matriz diagonal. E o caso dos
estimadores que trabalham com a hip6tese das medicoes serem descorrelacionadas (R, é
diagonal). Adicionalmente, se as varidveis aleatérias X4, ..., X, sdo independentes, entdo

elas sdo descorrelacionadas e Cyy € diagonal.

Em notacdo matricial os resultados obtidos pelas expressoes (3.2) e (3.4) podem
ser obtidos segundo as relagdes Ryy = E[XXT] e Cyyx = E[(X —my)(X —my)T] =
Ryy — mymk.

A Figura 3.1 ilustra o comportamento, em geral, dos graficos de dispersao

quando se tem correlacdo entre varidveis.

4 “\
=&

1
.y

1
S A

Figura 3.1: Diagrama de dispersdo segundo o grau de correlacdo entre as varidveis.
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Vale ressaltar que o coeficiente de correlacio mede apenas a existéncia de uma

relacdo linear entre as varidveis. Existem relagdes que nao sdo lineares.

3.2.2 Estimacao de parametros em distribuicoes multivariadas

Esta subse¢do apresenta os procedimentos para estimar os seguintes parametros
de distribuicdes multivariadas: vetor de médias, matriz de covaridncia e correlacdo

populacional.

Na pratica, as matrizes de covariancia e de correlacido tedricas precisam ser
estimadas através de dados amostrais. Suponha que dispomos de uma amostra aleatoria
de tamanho m, em que, para cada elemento da amostra, tenha-se observado os valores
de n varidveis aleatdrias de interesse, ou seja, tem-se n vetores aleatérios independentes

e identicamente distribuidos da forma:

X, = [X11 Xo1 Xml]
X, = [X12 X o sz]
Xp = [Xln Xop ** an]

A informacdo de cada vetor X; € armazenada numa coluna da matriz de dados

amostrais denotada por:

X11 X12 Xln

XDATA — X21 X22 XZn
mn : P

Xml sz an

sendo que m é o nimero de observacdes (nimero de amostras) e n € o nimero de
variaveis, ou seja, para cada variavel aleatdria i (1 < i < n) observou-se m elementos.

O vetor de médias my é estimado pelo vetor de médias amostrais X definido por:
i
X ={% (3.5)

no qual, cada elemento de X é dado por:
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X;=— PATA  vi=1,..,n (3.6)
mk=1

Cada elemento do vetor de médias amostrais X representa a média amostral da i-ésima
varidvel, i =1,2,...,n. A matriz de covaridncia Cyy € estimada pela matriz de

covariancia amostral COV 4™ definida por:

S11 S12 v Sin
COVAM = S21 S22z v Son 3.7)
Snl Snz Snn
sendo que:
1 m
COVAM =5, = mZ(in — %) (X - %), Vij=1..,n (3.8)
k=1

Cada elemento da matriz de covariincia amostral COV4M representa a covariincia
amostral entre a i-ésima e a j-ésima varidvel. A matriz de correlagdo tedrica Ryy €

estimada pela matriz de correlagdo amostral CORR4M definida por:

Ri1 Rz =+ Rip 1 Ry - R
CORRAM — R21 RZZ o RZTL — R21 1 RZTL (39)
Ryt Rpz -+ Rpg Rpi Ryp - 1
sendo que:
Ry = —U Vij=1.,n (3.10)
5] S”S]] ] ] JLLLD] .

€ o coeficiente de correlacdo amostral entre a i-ésima e a j-ésima varidvel, conhecido

como coeficiente de correlagdo de Pearson (Mingoti 2006).

Como resultado pratico, deve-se encontrar a correlacdo entre a demanda de
poténcia ativa e reativa medidas na subestacdo do sistema teste de distribui¢do de 95
barras denominado por UKGDS (Singh, Pal e Vinter, 2009). Os dados de medigao,
supostamente tomados de 30 em 30 minutos, compdem um total de 17520 amostras e
estdo disponiveis na referéncia (Singh, Pal e Vinter, 2009). A partir desses dados, a

curva de carga do sistema € apresentada na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Curva de carga do sistema teste UKGDS.

A Figura 3.3 ilustra o grafico de dispersdo entre a demanda de poténcia ativa e
reativa da amostra de medicdes. A partir dos dados, foi possivel obter um coeficiente de
correlagdo amostral Rpg = 0,9461. Este valor indica uma relagdo praticamente linear
entre a medicdo de demanda ativa e reativa. Como ja foi mencionado, este fato se deve a

medicdo de poténcia ativa ou reativa ser realizada por apenas um medidor.
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Figura 3.3: Diagrama de dispersdo entre a demanda de poténcia ativa e reativa.

3.2.3 Distribuicoes de probabilidades multivariadas

Todo vetor aleatdrio n-variado tem seus valores gerados por um mecanismo
probabilistico. Existe uma gama de distribui¢cdes de probabilidades multivariadas, mas
sem didvida, a mais conhecida € a normal (gaussiana) multivariada. A distribuicdo
normal multivariada € uma generalizacdo da normal univariada para o caso no qual se
trabalha com duas ou mais varidveis aleatdrias simultaneamente. A distribuicdo normal

univariada com média u e variancia o2 tem a funcdo densidade de probabilidade (“PDF

— Probability Density Function™) dada por:

(x) = L 5F (3.11)
f(x —mae o .

onde —oo < x < oo, u € (—o0;0) e ¢ > 0. A forma padronizada da PDF definida em
(3.11) € ilustrada na Figura 3.4.
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Figura 3.4: PDF de uma distribui¢do normal com média 30 e desvio padrao 15.

Um caso especial ocorre quando u = 0 e 0 = 1. Uma distribuicdo normal com
esta caracteristica é denominada distribuicdo normal (univariada) padronizada. No
caso de um vetor aleatério de dimenséo n, ou seja, X = [X; X, - Xn]T, diz-se que este
vetor tem uma distribui¢do normal n-variada, e denota-se por X~N (my, Cxx) (X tem
distribuicao normal multivariada com média my e matriz de covariancia Cyy), se a PDF

de X for dada por:

1 1 Tr—1gn
fx(x) = mexp [_E(x —my)" Cxx (x mX)] (3.12)

para todo vetor x € R™, em que x = [x; x; =+ x,]7, —0<x; <00} i =1,2,..,1;

my € R™ e Cyy € definida positiva.

A quantidade (x —my) " Cyg(x —my) é referida como a distincia de
Mahalanobis do vetor x ao vetor de médias my. Ela também é denominada de distancia
padronizada ou distancia estatistica (Mingoti 2006). Assim como no caso univariado,
denominamos de distribuicdo normal (multivariada) padronizada quando my =0 e

CXX =].

Quando n = 2, tem-se a distribuicdo normal (gaussiana) bivariada. Considera-
se o vetor de médias my e a matriz de covariancia Cyy dados por:
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Neste caso, a PDF do vetor X = [X; X,]7 é dada por:

. (xld;lul)z —2p (x1(;1ﬂ1) (xza—zﬂz) n (xza—zﬂz)z

(x1,x,) = exp |—
Tt (%1, %2 210,054/ (1 — p?) P 2(1-p?)

(3.13)

Quando p = 0, fungdo fy, x,(x;,x;) definida em (3.13) é o produto de duas
densidades normais univariadas. Portanto, as varidveis X; e X, sdo independentes, ou

seja, fx,,x, (x1,%2) = g(x1) - h(xz), no qual

_ 1 12 — g2
o) = e -5 (22|

1 1 (XZ - ,le)z
2 o,

h(x,) = exp
Por conseguinte, no caso da distribui¢do normal bivariada, se X; e X, forem nao

V2mo,

correlacionadas também serdo independentes. A Figura 3.5 mostra alguns graficos
genéricos da distribuicdo normal bivariada. Todos os graficos foram gerados com os
mesmos valores do vetor de médias e matriz de covaridncia, exceto pela mudanga do
coeficiente de correlacdo p. Na Figura 3.6 t€m-se as curvas de nivel associadas a cada
PDF da normal bivariada, assim como os respectivos gréaficos de dispersao. A partir da
Figura 3.6 pode-se perceber que quando ha correlacdo entre duas distribuicdes normais
as curvas de nivel da PDF definida em (3.13) sdo elipses inclinadas (rotacionadas) em
relagcdo a origem; quanto maior for a correlacao entre as varidveis aleatdrias maior seré a
inclinacdo das curvas de nivel; quanto menor for a correlacdo entre as varidveis
aleatdrias menor serd a inclinac¢do das curvas de nivel, e; quando ndo h4 correlagdo, as

curvas de nivel sdo circunferéncias.
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Figura 3.6: Diagrama de dispersdo e as curvas de nivel da PDF bivariada, ilustrada na
Figura 3.5, segundo o grau de correlacdo entre as varidveis.
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3.2.4 Transformacio linear de vetores aleatorios

Muitos sistemas em engenharia podem ser representados por uma transformacgao
linear de um vetor de varidveis aleatérias em que a entrada € o vetor X e a saida é o
vetor Y. Nesta dissertacdo, o interesse em transformacdes lineares € devido ao fato de
que a fungdo objetivo do problema de alocacdo de medidores € calculada usando a
linearizacdo do vetor de estado estimado via expansdo de Taylor. Esta transformacao
linear tem como vetor de entrada os erros nas medi¢cdes e como vetor de saida o vetor de
estado estimado. Visto que a fungdo objetivo do problema de alocagdo requer a
distribuicdo de probabilidade do vetor de estado estimado, € necessario desenvolver
uma metodologia para determinar as distribui¢cdes de probabilidade das varidveis de

saida de transformacdes lineares de vetores aleatorios.

Dada uma matriz A de dimensdo m X n e um vetor coluna b = [by, by, ..., b, 17,

a transformagdo linear de n varidveis aleatérias em m varidveis aleatdrias é dada em

(3.14):

Yl = a11X1 + a12X2 + e + alan + bl
Y2 = a2]£X1 + a22X2 + + aZan + b:Z (314)
Ym = am1X1 + am2X2 + + aman + bm

Na equagdo acima, cada a;j € A,comi=1,..,mej=1,..,n Em notagdo matricial
(3.14) é escrita como Y = AX + b. A equagio (3.14) nos diz que como X~N (my, Cxx),
entdo Y~N (my, Cyy). Isso significa que Y tem distribui¢do normal multivariada com

média my e matriz de covariancia Cyy. A média de Y estd relacionada com a média de X

segundo (3.15):

my =E[Y] =E[AX+b]l =A-E[X]+b=Amy +b (3.15)

O valor esperado do k-ésimo elemento de Y € o produto interno da k-ésima linha de A

com o vetor X mais o k-ésimo elemento de b:
n n
B[] = E| ) ayX;|+ b= b+ ) ayE[x)] (3.16)
j=1

j=1

Um caso especial ocorre quando o vetor X tem média zero. Deste modo:
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my =b (3.17)
E[Yy] = by (3.18)

A matriz de covariancia de Y € dada por:

Cyy = E[Y —my)Y —my)T] = E{[AX — mp)[[AX —my)]"}
= E[AX —my)(X —my)TAT] = AE[(X — my) (X —my)T]AT (3.19)
= ACyxAT

Supondo-se que os componentes de X sejam descorrelacionados e tenham ¢ = 1, tem-se

que Cyy = I. Neste caso, a matriz de covariancia Cyy € dada por:

Cyy = ACxx AT = AIAT = AAT (3.20)
E a variancia do k-€simo elemento de Y € dada por:

n

Var[Y,] = Z ak; (3.21)

j=1
Como serd visto posteriormente no capitulo 5, as equagdes (3.17), (3.18), (3.20) e (3.21)
sdo fundamentais para a metodologia proposta de alocacdo de medidores em redes de

distribui¢do com medi¢des correlacionadas.

3.3 Métodos para Descorrelacionar Variaveis Aleatorias
Gaussianas

z

A funcido objetivo do problema de alocacdo de medidores é um indice
probabilistico dependente da distribuicdo de probabilidade do vetor de estado estimado.
Se os vetores de medi¢des sdo correlacionados, entdo as distribuicdes de probabilidade
do vetor de estado também serdo correlacionadas. Este fato torna o cdlculo da fun¢do
objetivo mais complexo. Uma alternativa para eliminar esta dificuldade é obter uma
transformacgdo linear descorrelacionada que € equivalente ao vetor de medicoes
correlacionado original. Desta forma, a fun¢do objetivo do problema de alocacido de
medidores pode ser estimada usando combinacdes lineares de varidveis aleatorias
descorrelacionadas. Na verdade, sdo usadas duas transformacdes lineares: a primeira é

obtida através da linearizacdo do vetor de estado via série de Taylor e a segunda esta
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associada com o descorrelacionamento do vetor de medi¢des. A linearizagao do vetor de
estado via expansdo de Taylor estabelecerd uma relacdo de sensibilidade linear entre o
vetor de estado estimado e o vetor de medigdes. Devido a isso, a transformacdo linear
de descorrelacionamento de medicdes serd substituida na expansao de Taylor do vetor
de estado para obter uma relagao linear e descorrelacionada entre o estado e o vetor de
medi¢oes. Desta forma, nesta secdo serd mostrado como combinacdes lineares de
varidveis aleatdrias correlacionadas sdo convertidas em combinacdes lineares de

variaveis aleatorias descorrelacionadas.

3.3.1 Método de decomposicio de Cholesky para descorrelacionar
variaveis aleatorias gaussianas

O primeiro método para conversdo de uma transformacao linear correlacionada
em uma transformac¢do linear descorrelacionada € o método da decomposicdo de

Cholesky da matriz de covariancia Cyy.

Considera-se a transformacao linear dada por (3.22):

Y=AX+B (3.22)
em que X é um vetor normalmente distribuido com média X e matriz de covaridncia
Cxx. A transformacio linear equivalente descorrelacionada associada a Y é obtida
expressando-se o vetor X como uma funcao linear de um vetor gaussiano padronizado e
descorrelacionado como se segue (Billinton e Li 1994; Li 2011):

X=DZ+X (3.23)
em que:

Z ¢é um vetor de varidveis aleatdrias gaussianas descorrelacionadas e padronizadas

(Z~N(0,D));

D é a matriz triangular inferior da decomposi¢io de Cholesky da matriz Cyy (Cyy =

pDT).

Substituindo-se (3.23) em (3.22), tem-se:
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Y = AX+8B

= AMDZ+X)+B
( ) = (3.24)
= (AD)Z + (AX +B)
= AZ+Y'
emque A =ADeY' = AX + B.
Desta forma, a média e a variancia de cada componente de Y sdo dadas por:
n n
ElY] =7 = z ;% + by = by + Z agE[X;] (3.25)
j=1 j=1
n
;N2
VarlY,] = Z(ak p (3.26)
j=1

3.3.2 Método de decomposicio em autovalores e autovetores para
descorrelacionar variaveis aleatorias gaussianas

O segundo método para conversdao de uma transformacgdo linear correlacionada
em uma transformacdo linear descorrelacionada € o método da decomposicdo em

autovalores e autovetores da matriz de covariancia Cyy.

Considerando-se a transformagdo linear (3.22), a transformagdo linear
equivalente descorrelacionada associada a Y € obtida expressando-se o vetor X como
uma funcdo linear de um vetor gaussiano padronizado e descorrelacionado como se

segue (L.-Garcia 2008; Miller e Childers 2012):
X=QVAZ+X (3.27)

em que:

Z é um vetor de varidveis aleatdrias gaussianas descorrelacionadas e padronizadas

(Z~N(0,0));

Q é uma matriz ortogonal onde cada coluna estd associada com um autovetor de Cyy
(Cxx = QAQT, pois Cyy é simétrica);

VA é uma matriz diagonal associada com os autovalores de Cyy, ou seja, \/A; = A; é 0

i-ésimo autovalor de Cyyx.
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Substituindo-se (3.27) em (3.22), tem-se:

Y = AX+B
= A(QVAZ+X)+B
= (AQVA)Z + (AX + B)
= A'Z+Y"

(3.28)

emque A’ = AQVAeY"” = AX + B.

Desta forma, a média e a variancia de cada componente de Y sdo dadas por:

n n
E[Y,] =7/ = Z 0%, + by = by + Z aE[X] (3.29)
= =1
n
Varly] = ) (ai;)’ (3.30)
=1

3.4 Método de Gauss-Newton para Estimacao de Estado com
Medicoes Correlacionadas

O algoritmo utilizado para estimar o estado da rede de distribuicdo com
medi¢Oes de poténcia ativa e reativa correlacionadas, tanto injecdes quanto fluxos, é
andlogo ao algoritmo proposto na secdo 2.4. A tnica diferenca estd na estrutura da
inversa da matriz de covariancia de medi¢des R,, a matriz W. Considera-se R;°"", a

matriz de covariancia de erros de medi¢ao correlacionados, com a seguinte estrutura:

-ZIP,l

sIPNip
sFP1

corr _
R =
»FP.Nrp

(01)?

(ok)"
Em que:

sIPk  sIPk
IP,k __ 11 12 _ .
ot = SIPk Pk parak =1,...,Np;
21 22
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%Pk ¢ a matriz de covaridncia 2 X 2 associada com o k-ésimo medidor de injecdes de

poténcia ativa e reativa;

N;p € o nimero de medidores de injecao de poténcia;

IPk P
= (opp") 5
IPk P
= (040")
IPk _ wIPk _ _IPk _IPk Pk,
212" = 221" = Ppq Opp O4q"
IPk | _IPk . ~ . . o N
Opp € 0qq $80 0s desvios padrdes associados com as medigdes de injegdo de poténcia

ativa e reativa no k-ésimo medidor de injec@o de poténcia, respectivamente;

IP,k é

Ppq o coeficiente de correlagdao associado com as medicdes de poténcia ativa e

reativa no k-ésimo medidor de injecdo de poténcia;

FPk FPk
X

FPk _ |~11 12 _ .
X =|Fpx <rpi| Parak =1,..,Ngp;
X)) 25,
YFPK & a matriz de covarincia 2 X 2 associada com o k-ésimo medidor de fluxos de

poténcia ativa e reativa;
Ngp € o nimero de medidores de fluxo de poténcia;

FPk ( FP,k

FPk ( Pk)
q

FP,k FP,k FP,k _FPk _FPk
Sk = 2iPk = ;

12 21 = Ppq %p 9qq >

FP,k FP,k
€ O,

g, aq

D sd0 os desvios padrdes associados com as medigdes de fluxo de poténcia

ativa e reativa no k-ésimo medidor de fluxo de poténcia, respectivamente;

FP,k é

Ppq’ o coeficiente de correlacdo associado com as medi¢des de poténcia ativa e

reativa no k-ésimo medidor de fluxo de poténcia;
oy parak =1, ..., Ny é o desvio padrio do k-ésimo medidor de magnitude das tensoes
Ny € nimero de medidores de magnitudes das tensdes;

A inversa de uma matriz diagonal por blocos é a inversa dos blocos que

compdem a matriz. Para o problema analisado nesta dissertacdo, tem-se apenas blocos

60



de dimensdo 2 X 2, formados pelas medicdes de injecdao/fluxo de poténcia ativa e
reativa, e blocos 1 X 1, formados por medi¢des de magnitude de tensdo. Deste modo,
Weer” fica completamente definida pela inversdo por blocos de RS°™". W entdo,

terd a mesma estrutura de R .

No algoritmo proposto na secdo 2.4 precisa-se da decomposicao de Cholesky de
W. A decomposicido de Cholesky de uma matriz diagonal por blocos é a decomposi¢cdo
de Cholesky dos blocos que compdem a matriz. Assim, a decomposicdo de Cholesky de
Weer” fica completamente definida pela decomposi¢io de Cholesky por blocos de

WCOTT

Em resumo, cada iteragcdo da estimacdo de estado via MQP utilizando a

decomposicdo QR, com medicdes correlacionadas, consiste nos seguintes passos:
Passo #1: Determinar a estrutura da matriz Jacobiana H (x);

Passo #2: Obter a matriz W°™" a partir da inversao por blocos da matriz de covariincia

de erros de medigdo R5°™,;
Passo #3: Obter a decomposicdo de Cholesky por blocos da matriz W™ (W = DDT);

Passo #4: Arbitrar uma estimativa inicial para o vetor de estados 52(0);
k=0;
Passo #5: Calcular os valores numéricos de H = DTH(E®) e A7 = DT[z — h(f(k))];

Passo #6: Fatorar a matriz H = QR;

Passo #7: Atribuir Az, = QTAZ e resolver o sistema linear RAx®) = Az, por

substituicdo regressiva;

Passo #8: Verificar a convergéncia: se max|Ax(")| < € (em geral € = 10~* pu), parar

0 processo iterativo, caso contrério, atualizar o vetor de estados £ = () 4 Ax(K),

Passo #9: Fazer k = k + 1. Se k > N;torr (Njterr € 0 mdximo nimero de iteragdes), parar

0 processo iterativo, caso contrario, voltar ao passo #5.

Os passos anteriores foram ilustrados no fluxograma da Figura 3.7.
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FIM

z : o =
—>| Leitura das medigOes |
k=0

y

Obter o estado inicial (x
decomposicio de Cholesky por blocos de W' (W' = DD")

(0))

: corr
,ainversade R; " porblocose a

SIM

k=k+1

\ 4

Calcular os valores numéricos de
H = DTH(x(k)) e AZ = DT [z —h(x(k))]

v
Fatorara matriz H = OR

v

Resolver os sistemas lineares:

Atualizar o vetor de
estado:

L) _ 0, o (e

Az, =0"AZ

N

RAW = Az,
NAO@SIM > FIV

Figura 3.7: Método de Gauss-Newton para estimagdo de estado com medigdes

correlacionadas.
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Capitulo 4

ALGORITMO DE ALOCACAO DE
MEDIDORES EM REDES DE DISTRIBUICAO
BASEADO NO INDICE DE PROBABILIDADE
BIVARIADO

4.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se a metodologia de alocacdo de medidores que serve
de base para as duas metodologias propostas para alocacdo de medidores em redes de

distribuicao.

O algoritmo proposto por Singh, Pal e Vinter (2009) utiliza a SMC ndo-linear
(esta denominagdo € devido ao uso do MGN na estimagdo de estado) para estimar um
indice de probabilidade bivariado associado a incerteza relativa do estado estimado. Por
esta razdo, antes de se descrever o método de Singh, Pal e Vinter (2009), doravante

denominado método SPV, sera feita uma breve revisao sobre a SMC.

4.2 Método de Simulacao Monte Carlo

A SMC utiliza geradores de numeros aleatorios para modelar a ocorréncia de
eventos estocasticos (Brown 2009). Estes eventos estocasticos simulados sdo usados
para gerar estados ou cendrios (de t em ¢ minutos, didrio, semanal ou anual) de operacdo
do sistema. Desta forma, dois estados ou cendrios do sistema gerados via SMC, com os
mesmos dados de entrada, ndo apresentam os mesmos resultados. A repeticio da
simulacdo ird produzir uma amostra de estados ou cendrios do sistema a partir da qual
podem ser calculadas estatisticas associadas com indices de interesse, tais como: média,

variancia, desvio padrio e distribuicdo de probabilidade.

Quando a SMC ¢ aplicada na analise de sistemas de engenharia, geralmente o

comportamento do sistema € analisado para um periodo especifico de tempo, que,
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tipicamente, corresponde a um ano. Como cada simulacdo tende a produzir um
resultado diferente, muitas simulagdes sdo necessdrias para se obter as estatisticas
associadas com os indices de interesse. Teoricamente, o valor esperado da simulagao, X,
pode ser calculado através da média dos resultados quando o nimero de simulacdes N

tende a infinito (Brown 2009):

N
1
o [ 2N 4.1
x 1\111—1;210(1\/,_13]1) 4.1)

l

em que y; € o resultado da simulagdo i.

Um aspecto importante na SMC € a precisdo das estimativas dos indices de
interesse. A precisdo das estimativas fornecidas pela SMC serd demonstrada
considerando-se que a indisponibilidade (probabilidade de falha) de um sistema é dada

por Q e x; € um indicador do estado do sistema, tal que:
x; = 0, se o sistema ndo estd em estado falho;
x; = 1, se o sistema estd em estado falho.

De acordo com (4.1), a estimativa da indisponibilidade do sistema é dada por:

N
0= lz %, 42)

na qual N é o nimero de amostras do estado do sistema.

Assim, a variancia amostral é dada por:

N
1 _
V(x) = mzoﬁ - Q)? (4.3)
i=1

Quando o tamanho da amostra € suficientemente grande, (4.3) pode ser aproximada

por:

N
1 _
V(x) = NZ(’“’ —J)? (4.4)
i=1

Como x é uma variavel binaria, assumindo ou 0 ou 1, tem-se:
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Nz

x; (4.5)

i=1

N
Z(xi)z =
i=1

Substituindo as equagdes (4.2) e (4.5) em (4.4), tem-se:

v 1% 1y
V(x) = NZ(XL')Z - NZ 2x,Q + NZ Q?
i=1 i=1 i=1

= 0-20°+0°
= ¢-¢

E importante notar que (4.2) fornece apenas uma estimativa da indisponibilidade

(4.6)

do sistema. A incerteza em torno da estimativa pode ser mensurada através da variancia

da esperanca do estado (Billinton e Li, 1994):

— 1
V@ = {5V

— 1 = N2
= N(Q—Q)

4.7)

O nivel de precisdo da SMC pode ser expresso através de um coeficiente de
variag¢do f definido como:

V(Q)
=Y (4.8)
b Q

Substituindo (4.7) em (4.8), tem-se:

P i (4.9)
NQ

E importante ressaltar que uma decisdo importante ao utilizar a SMC é o nimero

de simulacdes necessdrias para obter uma precisdo especificada. Caso o resultado
requerido seja o valor esperado, deve-se realizar um nimero de simulagdes suficientes
para que todos os resultados convirjam para valores estdveis (Brown 2009). Para
simulacdes em que se deseja obter um evento raro, o valor de N costuma ser bastante
grande, o coeficiente de variacdo f pode ser utilizado para estimar o nimero minimo de
simulacdes necessdrias para que todos os resultados convirjam para valores estaveis

(Billinton e Li, 1994). Reescrevendo (4.9), tem-se:
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1-0Q
N=—"==
p*Q

A equagdo (4.10) indica que para um nivel desejado de precisdo 8, o nimero requerido

(4.10)

7z

de amostras N depende da indisponibilidade do sistema, mas é independente do
tamanho do sistema. Métodos de Monte Carlo sao, portanto, aplicdveis a sistemas de
grande porte para obten¢do de um dado indice de interesse. Essa ¢ uma importante
vantagem da SMC quando comparada a técnicas de enumeragdo analitica (Billinton e
Li, 1994). A grande desvantagem, sem duivida, é o alto custo computacional da SMC,
principalmente quando o valor de N é muito grande ou quando € necessdrio simular
muitos eventos estocdsticos para gerar estados ou cendrios didrios, semanais ou anuais
de operacdo do sistema (Brown 2009). Um numero elevado de simulagdes € requerido
quando a probabilidade de um evento de interesse € muito pequena. Por exemplo, o
nimero de simulagdes requerido para estimar uma probabilidade de 5% com f = 5% ¢é
dado por:

1-10,05

=—=7
0,0520,05 600

Este resultado demonstra que usar apenas 100 simulacdes pode resultar em valores
muito imprecisos da probabilidade de interesse. Por exemplo, o evento de interesse
pode ndo ocorrer em 100 simulacdbes e a sua probabilidade seria nula.
Consequentemente, estudos que usem esta estimativa da probabilidade tenderiam a
superestimar a qualidade de um projeto se a probabilidade estiver relacionada com a
violagdo de um valor critico. Este tipo de efeito é denominado de mascaramento nesta
dissertacdo. Todas as metodologias existentes de aloca¢do de medidores estdo sujeitas a
problemas de mascaramento, pois elas realizam apenas 100 simulagdes para estimar a
funcdo objetivo do problema de alocacdo devido ao alto custo computacional da SMC

nao-linear.

A SMC pode ser aplicada de duas formas: sequencial e ndo sequencial. Ambas
as técnicas sdo utilizadas em estudos probabilisticos. A SMC ndo-sequencial foi
utilizada nesta dissertacdo para estima¢do do indice de probabilidade bivariado

associado a incerteza relativa do estado estimado.
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4.2.1 SMC nao-sequencial

Quando nao se precisa representar aspectos temporais do sistema (ou seja, o
comportamento do sistema nao depende de eventos passados), pode-se aplicar a técnica
de SMC nao-sequencial. Neste caso, as varidveis que representam as incertezas do
sistema sdo amostradas aleatoriamente sem considerar a sua cronologia (dependéncia

temporal).

Como exemplo de aplicacdo, simula-se a probabilidade de falha de dois
componentes conectados em paralelo. Considera-se um sistema contendo dois
componentes independentes A e B, conectados em paralelo de acordo com a Figura 4.1.
Analiticamente, a probabilidade de ambos falharem é Qp = Q4 - Q5. Considera-se que
Q4 =0Qp =0,2, logo a probabilidade do sistema falhar, ou seja, A e B estdo

simultaneamente indisponiveis, é de Qp = 0,04 (Billinton e Allan, 1992).

5 — %
A

O— — >
-1 |

N /

Figura 4.1: Sistema com dois componentes em paralelo.

Na prética, esses dados podem ser obtidos segundo um relatério de falta (banco

de dados) ou através de testes experimentais de falha de cada componente.

A fim de aplicar a técnica de SMC a indisponibilidade do sistema com dois
componentes independentes em paralelo, deve-se particionar o intervalo de nimeros
aleatdrios uniformemente distribuidos em propor¢des que reflitam a chance da falha
ocorrer. Em outras palavras, seja uy,ug € U(0,1), isto é, uy e up sdao nimeros
uniformemente distribuidos no intervalo (0,1), entdo uma das possiveis maneiras de
dizer que o componente A falhou € se u, € (0;0,2]. A ideia é sempre particionar o

intervalo com um comprimento igual a indisponibilidade desejada. Para o caso deste
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exemplo, u, tem que estar definido em um intervalo de comprimento Q, = 0,2. A
mesma ideia se aplica ao componente B. A Figura 4.2 ilustra o desempenho da técnica
de SMC aplicada a indisponibilidade do sistema com dois componentes independentes
em paralelo. Utilizou-se N = 2000 simulacdes. Para confirmar a teoria de que dois
estados ou cendrios do sistema gerados via SMC, com os mesmos dados de entrada, ndao
apresentam os mesmos resultados simulou-se a falha individual de A e B, e também a
falha do sistema trés vezes — curvas em azul s@o referentes a primeira SMC, curvas em
vermelho sdo referentes a segunda SMC e as curvas em preto sdo referentes a terceira

SMC. Contudo, a repeti¢do da simulacado ird produzir o valor esperado — linha em verde.

4 S
SMC 1 SMC 2 SMC 3 Walor analitico
4[] T T T T : T T T T
o I T U S S U N . —
QD 1 1 1 1 1 1 1 1 1
E%—: 1 1 1 1 E 1 1 1 1
28 20f------ R R R R PR T SR e b
gL :
85 job ]
&3 ﬂME_ I i L : :
o L | | | | | | |

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Mdamero de simulagties

— 40 T . . — 50

<5 : : : S
saml e 5.
o= [T : : : o= B
m = ' ! ! m — 30
g% Mt g% 2
5 A0f---rctrre e 2 5
o E. ' : ; o E- 10

8 0 : : : 8 0 .

0 500 1000 1500 2000 0 1000 2000
. Mimero de simulagdes Mimero de simulagies Y,

Figura 4.2: Técnica de SMC aplicada ao sistema com dois componentes independentes
em paralelo.

4.3 Método SPV para Alocacao de Medidor

Singh, Pal e Vinter (2009) propdem um algoritmo de alocagdo de medidores que
minimiza a probabilidade do erro relativo entre os valores verdadeiros e estimados das
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grandezas monitoradas ser menor ou igual a um valor especificado. Este indice de

probabilidade bivariado é dado por:

Pi = Pr{

em que V{} e 6¢ sdo os valores verdadeiros do médulo e angulo da tensdo na i-ésima

A
v}

6" —o;
6:

‘ < €y, < 69} parai = 2,...,NB 4.11)

barra, respectivamente; /' e ' sdo os valores estimados do médulo e angulo da tensao
na i-ésima barra, respectivamente; NB € o nimero de barras do sistema; €, € €g Sa0 0S
valores estipulados para o erro relativo de magnitude e de fase da tensdo,

respectivamente, e a barra #1 é tomada como referéncia em mdédulo e fase de tensao.

A fim de reescrever o indice P; define-se:

i ~ i
i o [ﬂg] —£[7]] - [Vt.] @12)
He 6* h
Ply =E ( ‘Zf] - ,ﬂ)( ‘Zf] — yi)T (4.13)
. . 11T
.uelzrro = [EVth E@letll] (4.14)
2o = [t 61" (4.15)

em que:

u' € o vetor constante que contém o valor verdadeiro do mddulo e da fase da tensdo na

barra i;
P} é a matriz de covariéncia do erro do estado estimado na barra i;

Usrro € O vetor constante que contém o erro associado ao valor verdadeiro do médulo e

da fase da tensao na barra i;

Xye € o vetor do estado estimado na barra i.

Usando-se as equagdes (4.12), (4.14) e (4.15), o indice de probabilidade

bivariado P;, definido em (4.11), assume a seguinte forma:
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s R
P = Pr{_u;rro < lAi :/l < .uérro}
0" — ug

= Pr{_.uérro. < (5611/9 - .ui) < /flérro}.
= 1—Pr{(Ryp — 1) > terro 0u (Ryg — 1) < —Hrro}:

(4.16)

O indice de probabilidade P;, definido em (4.16), pode ser melhorado através da

reducdo do seguinte indice de probabilidade:

Ri == 1_Pl

o : - o : : 4.17
= Pr{(xllle - .ul) > .uérro ou (xll/H - /’Ll) < _:uérro}- ( )

Desde que (P&e)_luérm > 0, pode-se aplicar a desigualdade de Chebyshev em
(4.17) (Singh, Pal e Vinter, 2009):

1
_ sup R; = min (1, . —— ) (4.18)
2o “’N(/‘prille) (:uérro) (Plge) .uérro

Se 1/ (uérm)T(Pée)_l,uérm = 1, o resultado de (4.18) € igual a 1, porque o indice de

probabilidade R; ndao pode exceder a unidade. Para 1/ (/,térm)T(P&g)_luérm <1, a
probabilidade R; em (4.18) é limitada por:

R, = Pr{(2hg— 1) > plrro ou (Rhg — 1Y) < —tlrro}
1 (4.19)
i Tepi V7100
(.uerro) (PVB) Herro

Desta forma, associar o problema a reducdo da probabilidade R; através da

desigualdade de Chebshev resulta em uma solucdo factivel.

Os autores consideraram trés tipos de medi¢do. As medicdes de tensdo e fluxo
de poténcia foram tomadas como medigdes reais. Barras de injecdo nula, com baixa
variancia (107%), foram modeladas como medi¢des ficticias. As cargas foram

modeladas como pseudo-medigdes. Para uma dada percentagem do erro médximo (€,'“*)

sobre a média p,meq, 0 desvio padrao das medigdes foi computado através de (4.20):

max

Hzmea X €
Oomed = 33700 (4.20)
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Tomando a média p,;,.q como o valor verdadeiro de uma medi¢do obtido a
partir do caso base (solucdo do fluxo de poténcia), entdo uma medicao sorteada para um

cendrio da SMC € dada por:

erri)er(;.t = Uzmed T Ozmed * 3 (4.21)

em que 3 € um nimero normalmente distribuido com média zero e desvio padrdo

unitério (z € V'(0,1)).

O ndmero aleatério com distribuicdo normal padronizada utilizado em (4.21)
pode ser obtido a partir de diversas técnicas, como por exemplo, através do método da
transformacdo inversa aproximada ou do método Box-Miiller (Billinton e Li, 1994).
Nesta dissertagdo utilizou-se o tradicional método Box-Miiller. Este método consiste

nos seguintes passos (Billinton e Li, 1994):

Passo #1: Gere dois nimeros aleatérios com distribui¢ao uniforme U; e U, (U;,U; €
[0,1]);

Passo #2: Obtenha dois nimeros alatérios com distribuicao normal padronizada (média

zero e desvio padrdo unitdrio) 3; € Z, como:

z, =+ —2In(U;) cos(2nU,) (4.22)
%y =+ —2In(U;) sin(2rU,) (4.23)

O numero z utilizado em (4.21) pode ser obtido segundo (4.22) ou (4.23).

Em suma, o método SPV pode ser visto como um problema de otimiza¢do min
max, em que os erros relativos de tensdo e angulo sdo minimizados alocando-se
medidores no sistema, melhorando, assim, a fung¢do objetivo definida em (4.11). O
método SPV simplifica o problema de alocacdo de medidores, transformando-o em um
problema de redu¢do de probabilidade, com a ajuda da desigualdade de Chebyshev.
Uma solucdo direta é proposta para este ultimo problema, com base na consideracao de
2-c elipse do erro. O indice P; definido em (4.11) é melhorado a partir da reducio da
area da elipse do erro. A drea da elipse do erro é definida em (4.24), em que P € a
matriz inversa da matriz de covariancia de erro (do estado estimado ou do fluxo de

poténcia estimado) e ¢ = ul 4P zmea.

A = cmy/det(P) (4.24)
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A técnica de alocagdo de medidores segundo o método SPV ¢é sumarizada

seguindo os passos abaixo e o fluxograma € ilustrado na Figura 4.3.

Passo #1: Executar o MQP sobre um conjunto de Simulacdes Monte Carlo e observar

os erros relativos das tensdes e dngulos a cada simulag@o em todas as barras.

Passo #2: Se em mais de 95% dos casos os erros relativos das tensdes e fases estdo
abaixo dos valores especificados, isto é, €, < 1% (para magnitude da tensdo) e

€9 < 5% (para fase da tensdo), PARAR; caso contrério, ir para o passo #3.

Passo #3: Se somente os erros relativos nas tensdes estimadas satisfazem o critério no

passo #2, ir para o passo #6; caso contrdrio, ir para o passo #4.

Alocagdo de medidores de tensdo:

Passo #4: Extrair as submatrizes correspondendo a tensdo e fase em cada barra a partir

da matriz de covariancia de erro do estado estimado.

Passo #5: Para cada barra computar a area da elipse do erro a partir do determinante da
submatriz e identificar a barra com maior area e, entdo, alocar um medidor de tensao
nesta barra. Se ja existe medidor de tensdo nesta barra, escolher uma barra com maior

area. Ir para o passo #1.
Alocagdo de medidores de fluxo de poténcia:

Passo #6: Extrair as submatrizes correspondendo ao fluxo de poténcia ativa e reativa
em cada linha a partir da matriz de covaridncia de erro do fluxo (ativo e reativo)

estimado.

Passo #7: Para cada linha computar a area da elipse do erro a partir do determinante da
submatriz e identificar a barra com maior area e, entdo, alocar um medidor de fluxo
nesta linha. Se ja existe medidor de fluxo nesta linha, escolher uma linha com maior

area. Ir para o passo #1.

No método SPV, a SMC ¢ usada para gerar uma amostra de medi¢des com base
nas distribui¢des de probabilidade (normal ou gaussiana) dos erros de medi¢cdo e nos
valores verdadeiros das grandezas medidas. Em seguida, o estado estimado para cada

z

elemento desta amostra € obtido usando-se o MGN, entdo, a amostra de estados
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estimados € usada para calcular a fun¢@o objetivo de um plano de medi¢ao candidato a

solucdo do problema de alocagdo.

Uma desvantagem da SMC nao-linear € a necessidade se resolver um problema
de estimacgdo de estado ndo-linear para cada elemento da amostra. Consequentemente,
um problema associado a esses métodos é o custo computacional elevado, ficando mais
acentuado em sistemas mais robustos devido ao alto nimero de consumidores
instalados. Neste contexto, métodos que abordem a SMC linear podem ser uma
alternativa para contornar as deficiéncias apontadas pelas técnicas apresentadas na
literatura técnica (Strbac et al. 2005; Muscas et al. 2006; Muscas et al. 2009; Singh et al.

2009; Singh et al. 2011; Liu et al. 2014) para alocacdo de medidores em sistemas de

distribuicao.
INICIO
—_— €
Alocar medidor
detensdo nesta Alocar medidor
barra Para 95% das de fluxo nesta

simulacdes .
4 ¢ linha

|0"i_0i
|§3Ve| !

Ha

medidor Hi
- a
detensao ikl
nesta Para 95% das Identificar a
barra? simulagdes linha com de fluxo
maior area da
elipsede erro
SIM P;.0;
Identificar a barra Identificar a
—>| com maior drea da . Oxi i
elinse de erro V. 0 Identificar a barra com prqx111}a lhrlfe C(_’m
P ? maior area da elipse de maior ar;a daehese
erro V. 6 deerro o Qij

Figura 4.3: Fluxograma do método SPV (Adaptado de Singh, Pal e Vinter (2009)).
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Capitulo 5

PROPOSTA DE ALOCACAO DE MEDIDORES
EM REDES DE DISTRIBUICAO

5.1 Introducao

Neste capitulo apresentam-se as duas metodologias propostas para aloca¢do de
medidores em redes de distribuicdo. Uma baseada na SMC linear e a outra baseada na
distribuicao de probabilidade das varidveis de estado, denominada de método analitico.
Ambas as técnicas tém como referéncia o método SPV descrito no capitulo anterior e
utilizam a correlacdo entre medicdes de injecdo de poténcia ativa e reativa, € entre

medic¢des de fluxo de poténcia ativa e reativa.

5.2 Alocacao de Medidores via SMC Linear

Como foi visto, o custo computacional do algoritmo proposto por Singh, Pal e
Vinter (2009) € elevado devido ao uso da SMC ndo-linear para estimar a fungdo
objetivo do problema de alocacio de medidores. Visando minimizar o esforco
computacional, substitui-se 0 MGN do passo #1 para estimar o estado do sistema por
uma relagdo de sensibilidade linear entre o estado estimado e os erros nas medi¢oes. O
processo de linearizacdo do estimador de estado, com medicdes correlacionadas, é

descrito a seguir.

Sabe-se que no ponto de minimo X associado com a fungdo objetivo do

estimador de estado J(X), as condi¢Ges de primeira ordem sao dadas por (5.1):

0] (%)

Fa HT® R Hz—h(®)] =0 (5.1)
X

Assumindo que H(X) € insensivel a pequenas mudangas em X e linearizando h(X) em

torno de X¢ye, tem-se (Debs 1990):
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h(X) =~ h(Xprye) + H(Xprye) (X — Xerye) (5.2)

no qual X € o valor verdadeiro do vetor de estado. Lembrando que z = h(x) + e,

(Equagdo (2.1)), com e,~N (0, RS°™™), e substituindo (5.2) em (5.1), obtém-se:

HT(REOTT)_l[eZ - H(Q - xtrue)] =0 (5.3)

Isso implica que:

2 — xtrue + [(HTWcorrH)—lHTWcorr] ez (5.4)
A

Nas consideragdes acima usou-se a aproximacéo H(X) = H(Xtrye) = H (Debs 1990).

Analisando (5.4) uma questio que surge € a obtencdo da matriz A. A matriz A é
o produto de G~ com as matrizes HT e W°°'". A matriz W°"" j4 est4 bem definida. O
grande problema € a obtengio de G~! devido ao alto custo computacional no processo
de inversdo de matriz e ao possivel mal condicionamento de G devido ao grande
nimero de pseudo-medi¢des e medigdes virtuais. Visando mitigar estes custos, utiliza-
se a mesma estratégia realizada no processo de obtencdo do estado estimado: o uso da
fatoracdo QR. Inicialmente, ndo se constréi G. Um segundo passo é obter G~1 por

partes, isto €, obtém-se cada coluna de G 1 separadamente.
Considera-se a seguinte estrutura de G~
G =[G Gl - G GEY]
em que Gi’,@” é a k-ésima coluna de G~1. Sabe-se que GG~! = I. Expressando I da
forma:
[=[e1 e = e - ey

em que e, € um vetor candnico tendo 1 na posicdo k, que representa a k-ésima coluna

da matriz identidade.

Pode-se obter a inversa por partes de G a partir de (5.5):

(HTW T H) - iR = 55)
G

Como W™ ¢é simétrica e positiva definida por blocos, logo W™ pode ser

fatorada pela decomposicdo de Cholesky, com W™ = DDT. A fim de aplicar a
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fatoracdo ortogonal para a obtencdo da inversa de G por partes, (5.5) € reescrita na

forma compacta:

DT D i —
PE-Gi"=e (56)
G
em que:
P =DTH 5.7

Fatorando P através da decomposicio QR, tem-se P = QR. Usando a propriedade

QQT =1, (5.6) pode ser transformada sucessivamente em:

PTP Giﬁv = €
RTQQTR -G’ = e (5.8)
RTR-GI¥ = e

G, € obtido, entdo, por substitui¢do regressiva/progressiva como segue:

{RT W= Gk (5.9)

inv _
R ° sk w
Em suma, em cada iteracdo do algoritmo de otimiza¢do para alocacdo de

medidores, a obtencdo da inversa de G por partes, utilizando a decomposi¢do QR,
consiste nos seguintes passos:

Passo #1: Obter a decomposi¢do de Cholesky da matriz W™ (W' = DDT);

Passo #2: Obter a matriz P (P = DTH);

Passo #3: Fatorar a matriz P = QR);

k=1

Passo #4: Resolver o sistema linear RT - w = e, por substituicio;

Passo #5: Obter a k-ésima coluna de G~! resolvendo-se o sistema linear R - G/ = w
por substitui¢ao;

Passo #6: Regra de parada: se k = n, parar a inversdo parcial, caso contrario, fazer

k =k + 1 e voltar ao passo #4.

Os passos do algoritmo de inversdo parcial sdo ilustrados no fluxograma da

Figura 5.1.
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Obter o nimero de
variaveis de estado (n)

Obter a decomposicdo de Cholesky de W™ (W' = DD

v

Obter a matriz P (P = OR

v

Fatoraramatriz P = OR

1]

Resolver os sistemas lineares:
RT -w=
w=e,
R-Gi'=w

Figura 5.1: Fluxograma para a inversdo parcial de G 1.

A equacdo (5.4) estabelece que para se obter o estado estimado para um plano de
medigdo especifico, basta sortear um vetor de erro de medicdo e,, multiplica-lo pela
matriz A e adicionar o resultado do produto ao vetor de estado verdadeiro. Isso ocorre,
porque a matriz A permanece constante para um plano de medigdo especifico. Devido a
isto, o estado estimado para um conjunto de medi¢des sorteado ndao requer um método
iterativo, tal como o MGN. Em outras palavras, a estimagao de estado € realizada por
um modelo linear. De posse destas consideracdes, o algoritmo de alocagdo de medidores
baseado na SMC com estimador linear, doravante denominado de método SMCLIN,
segue 0s mesmos passos do método SPV, exceto o passo #1. Portanto, tem-se o seguinte

algoritmo para a SMCLIN:

Passo #1: Obter o plano de medi¢do. Construir a matriz A. Obter o estado estimado a
partir de (5.4) sobre um conjunto de Simulagdes Monte Carlo do vetor de erro de
medicdo e, e observar os erros relativos das tensdes e angulos a cada simulacdo em

todas as barras.
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Passo #2: Se em mais de 95% dos casos os erros relativos das tensdes e fases estdo
abaixo dos valores especificados, isto é, €, < 1% (para magnitude da tensdo) e

€9 < 5% (para fase da tensdo), PARAR; caso contrério, ir para o passo #3.

Passo #3: Se somente os erros relativos nas tensdes estimadas satisfazem o critério no

passo #2, ir para o passo #6; caso contrdrio, ir para o passo #4.
Alocacgdo de medidores de tensdo:

Passo #4: Extrair as submatrizes correspondendo a tensdo e fase em cada barra a partir

da matriz de covariancia de erro do estado estimado.

Passo #5: Para cada barra computar a area da elipse do erro a partir do determinante da
submatriz e identificar a barra com maior area e, entdo, alocar um medidor de tensao
nesta barra. Se ja existe medidor de tensdo nesta barra, escolher uma barra com maior

area. Ir para o passo #1.
Alocagdo de medidores de fluxo de poténcia:

Passo #6: Extrair as submatrizes correspondendo ao fluxo de poténcia ativa e reativa
em cada linha a partir da matriz de covaridncia de erro do fluxo (ativo e reativo)

estimado.

Passo #7: Para cada linha computar a area da elipse do erro a partir do determinante da
submatriz e identificar a barra com maior area e, entdo, alocar um medidor de fluxo
nesta linha. Se ja existe medidor de fluxo nesta linha, escolher uma linha com maior

area. Ir para o passo #1.

O algoritmo de alocagdo de medidores baseado na SMCLIN ¢ ilustrado no

fluxograma da Figura 5.2.
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Figura 5.2: Fluxograma do método SMCLIN.
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A secdo seguinte descreve a principal contribuicao deste trabalho.

5.3 Alocacao de Medidores via Método Analitico

A proposta de uma metodologia de alocacdo de medidores em redes de

distribuicao através do método analitico € denominada, a partir desta se¢do, de método

ANA2PDF. O método ANA2PDF se baseia na linearizacdo de (5.2). Todavia, o método

dispensa a técnica de SMC para estimar estatisticas amostrais associadas com o estado

estimado. Ao invés disso, o ANA2PDF gera a funcdo densidade de probabilidade do

vetor de estado estimado. A partir desta funcdo, pode-se estimar qualquer indice

probabilistico associado com o estado estimado. O calculo do indice de probabilidade

bivariado, P;, utiliza as fungdes densidade de probabilidade de 8; e V;.
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A Equacgdo (5.4) tem a mesma forma da transformagdo linear correlacionada
Y = AX + B (equag@o (3.22)) vista na secdo 3.3. Isso porque as medi¢des de injecdo ou
fluxo de poténcia sdo correlacionadas, isto é, e,~N(0,R5°"™). Desta forma, fica
invidvel obter a média e a varidncia do estado estimado X (éi e Vi Vi=2,..,NB). Por
conseguinte, ndo se pode definir a PDF do estado estimado. Uma maneira de contornar
este problema ¢ utilizar alguma técnica de conversdo de uma transformacgdo linear
correlacionada (X = x4 + Ae,) em uma transformacgdo linear descorrelacionada

equivalente. Tendo-se uma transformacdo linear descorrelacionada, pode-se utilizar

(3.25) e (3.26) ou (3.29) e (3.30) para se encontrar a média e a variancia de X.

Na secdo 3.3 foram apresentados dois métodos para descorrelacionar varidveis
aleatorias correlacionadas consoantes a uma transformac¢do linear: o método da
decomposicdo de Cholesky e o método da decomposicdo ortogonal baseado em
autovalores e autovetores. Alguns autores como Morales et al. (2010) e Caro et al.
(2011) fazem uso da decomposi¢cdo de Cholesky para descorrelacionar as medi¢des de
injecdo ou fluxo de poténcia. Os dois métodos levam aos mesmos resultados. Além
disso, o custo computacional de ambos os métodos € similar, pois pode-se obter
féormulas analiticas fechadas para a decomposicio de Cholesky e para
autovalores/autovetores de matrizes de ordem 2 X 2. Desta forma, a decomposi¢io
ortogonal baseado em autovalores e autovetores foi aplicada nesta dissertacao para obter

a média e a variancia de X com base em (5.4).

Segundo (3.27), a transformacao linear equivalente descorrelacionada associada
a X é obtida expressando-se o vetor e,~N (0, R5°"™) como uma fungdo linear de um
vetor gaussiano padronizado e descorrelacionado (L.-Garcia 2008; Miller e Childers,

2012):
e, =QVAZ + X = QVAZ (5.10)

em que:

Z é um vetor de varidveis aleatdrias gaussianas descorrelacionadas e padronizadas

(Z~N(0,D));

Q é uma matriz ortogonal onde cada coluna estd associada com um autovetor de R

(RSP = QAQT, pois REOTT é simétrica);
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VA é uma matriz diagonal associada com os autovalores de RS?™™, ou seja, /A;; = A; é

0 i-ésimo autovalor de RS°"".

Substituindo-se (5.10) em (5.4), tem-se:

X = Ae,+ Xpye
A(QVAZ) + Xirue
= (AQVA)Z + xprye
= A"Z + Xerye

(5.11)

em que A" = AQVA.

Aplicando-se (3.29) e (3.30), a média e a variancia de cada componente de X sao

dadas por:
E[X] = Xtrye (5.12)
NM
Varl®d = ) (ai;)’ (5.13)
j=1

no qual NM é o nimero de medi¢des disponiveis.

Visto que Z~N'(0,1), entdo a matriz de covaridncia do estado estimado, Cfv 9,

segundo o método ANA2PDF ¢é dada por:

i’ = E[@-ERDE-E[RD]
= E[(A"Z + Xtrue — Xerue) (A" Z + Xppye — xtrue)T]
— E[A”ZZT(A”)T] — A”E[ZZT](A”)T (514)
— AHI(AH)T
_ AII(AII)T

As equagdes (5.12) e (5.13) definem uma distribuicdo de probabilidade normal

OkVi

. L g . A . T ~
bivariada com média x,;,,° € matriz de covariincia [A,ékvk][A,éka] (equagao (3.20)),

associadas ao angulo e a magnitude da tensdo para cada barra k do sistema, conforme

(5.15):

2V~ (x gk, [ A6y (5.15)

O indice de probabilidade bivariado P; € computado considerando-se que tanto o
erro relativo de angulo quanto o de magnitude da tensdo sdo menores ou iguais a um

limiar (ey e €g). A estimacdo destes indices terd como base as seguintes hipoteses:
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i) A magnitude e a fase da tensdo estimada para cada barra do sistema tem
distribui¢ao normal;
i1) A magnitude e a fase da tensdo estimada para cada barra do sistema sdo

variaveis aleatorias descorrelacionadas.

A validade destas hipdteses serd verificada posteriormente na secao de
resultados usando-se testes estatisticos adequados para normalidade e correlacdo.
Assumindo-se que as hipdteses (i) e (ii) sdo validas, o indice bivariado P; pode ser
calculado através do produto das probabilidades de violagdes dos limites para a

magnitude e fase da tens@o estimada em cada barra de acordo com (5.16):

P,=P/ PP parai=2,.. NB (5.16)

Em que:

v _p (|7 .
P/ =Pr Vi <e€y parai =2,...,NB (5.17)
t

(5.18)

0 éi - Hti .
P’ =Pr ol <e€y| parai=2,..,NB
t

A probabilidade P! pode ser reescrita como segue:
pi—vi

|2
P/ = Pr( 7 Sev>

= P[P - V| < & |Vi]) (5.19)
= Pr(—e Vi <Vi-Vi<eV})
= PVi(l—e) <V <Vi(1+e)]

O indice de probabilidade P} tem distribui¢io normal com média V¢ e variancia

dada por (5.13). A Figura 5.3 ilustra a regido de interesse para P, .
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Figura 5.3: Visualizacio grifica do indice de probabilidade P, .

A probabilidade Pig pode ser reescrita como segue:

éi_ei
Pig = Pr( - t|£69)
6;

= Pr(|0F - 6| < €4]6%]) (5.20)
= Pr(—eg|0}] < 61 — 6! < €0]0}|)
= P[0} — eo|6}] < 6! < 6} + €o6}]]

O indice de probabilidade Pig tem distribuicdo normal com média 6} e variancia

dada por (5.13). A Figura 5.4 ilustra a regido de interesse para Pig.

Deve-se ressaltar que as probabilidades P e Pig foram computadas através da

funcdo nativa do MATLAB normcdf (MathworksTM 2004).
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Figura 5.4: Visualizagdo gréfica do indice de probabilidade Pl-e.

A ultima etapa do ANA2PDF € obter a matriz de covariancia associada ao erro

de fluxo estimado de poténcia ativa e reativa. Esta matriz de covariincia € obtida a
partir da andlise de sensibilidade da matriz aZ/ 9z OU seja, a variacdo nos valores

calculados dos fluxos com relacdo as perturbacdes associadas com os erros de

medicdes.

Considera-se que o estado estimado j4 foi calculado segundo (5.11). A anélise de
sensibilidade € inicialmente usada para determinar o impacto de uma variacdo no estado

estimado sobre os valores estimados dos fluxos nos circuitos. Neste caso, a matriz de

sensibilidade 92/, - ¢ dada por (Monticelli 1999):

A

0z

— = HFP = A2 = HFPA% (5.21)
0x

Em que HP ¢ a parti¢do da matriz H associada com os fluxos de poténcia.

A partir de (5.11), tem-se:

X=A"Z +Xppe @ X —Xpyye =A"Z > AXx = A"Z (5.22)
No qual AX = X — X¢rye-

Substituindo-se (5.22) em (5.21), tem-se:
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Az = HFPAR
2
— (HFPA”)Z (5 3)
Um resultado importante da teoria de probabilidade € que se y = Fv, com
Cov(v) = M, entdo Cov(y) = FMFT. Aplicando esta informagio ao nosso problema,

tem-se a matriz de covariancia associada ao erro de fluxo estimado de poténcia ativa e

reativa, C Iféuxo, dada por:

Cov(A2) = Cho™° = (HFPA")Cov(Z)(HTPA")T
(HFPAI(HFP AT (5.24)
HFP (AII)(AH)T(HFP)T

O método ANA2PDF, diferentemente dos métodos SPV e SMCLIN, ndo exige
que seja estimado o estado do sistema a fim de computar o indice de probabilidade
bivariado P;. A grande vantagem do ANA2PDF ¢€ calcular este indice de forma direta
(sem o uso da SMC) a partir da probabilidade do estado estimado estar dentro de um

intervalo pré-especificado.

A técnica de alocagdo de medidores segundo o método ANA2PFD € sumarizada

seguindo os passos abaixo e o fluxograma € ilustrado na Figura 5.5.

Passo #1: Obter cada desvio padrdo associado ao plano de medi¢do. Obter W<°'" a

partir da inversio por blocos da matriz RZ°". Obter a matriz
A= (HTWerH)"THTWo™ a partir de (5.4). Obter a matriz A" = AQv/A segundo
(5.11).

Passo #2: Para i = 2,...,NB, calcular PiV e Pie de acordo com (5.18) e (5.20),

respectivamente. Obter P; = P/ - Pie . Se em cada barra i, P; = 95% para €, < 1%
(para magnitude da tensdo) e €g < 5% (para fase da tensdo), PARAR; caso contrério, ir

para o passo #3.
Passo #3: Se somente P/ > 95%, ir para o passo #6; caso contrrio, ir para o passo #4.
Alocagdo de medidores de tensdo:

Passo #4: Extrair as submatrizes correspondendo a tensdo e fase em cada barra a partir

da matriz de covariincia de erro do estado estimado, C}C’ 8 conforme (5.14).

Passo #5: Para cada barra computar a drea da elipse do erro a partir do determinante da

submatriz e identificar a barra com maior area e, entido, alocar um medidor de tensido
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nesta barra. Se ja existe medidor de tensdo nesta barra, escolher uma barra com maior

area. Ir para o passo #1.
Alocagdo de medidores de fluxo de poténcia:

Passo #6: Extrair as submatrizes correspondendo ao fluxo de poténcia ativa e reativa

em cada linha a partir da matriz de covariancia de erro do fluxo (ativo e reativo)

estimado, C géuxo, conforme (5.24).

Passo #7: Para cada linha computar a area da elipse do erro a partir do determinante da
submatriz e identificar a barra com maior area e, entdo, alocar um medidor de fluxo
nesta linha. Se ja existe medidor de fluxo nesta linha, escolher uma linha com maior

area. Ir para o passo #1.

Obter os desvios padrdes associados ao
planode medi¢do e as matrizes:

&

Wcorr’ A= (HTWcorrH)_lHTWcor -
e A"=AQVA

A 4

Alocar medidor
detensdo nesta Alocar medidor
barra de fluxo nesta
para i=2,....NB linha

obter PV e PY.

i

P =P’ P’ >95%2

Ha

medidor ObtercﬁQ“’“’ e H4
detensdo identificar a medidor
nesta para i=2,...NB linha com de fluxo
9 s
barra? PiV >05%9 maior drea da nesta
elipsede erro s o
SIM - ® linha?
NAO i Qi
Identificar a o - SIM
préximabarracom Obter C;"e identificar
maior 4rea da elipse d barrg com maior drea Identificar a
deerro V, 0 daelipsedeerro V, 0 préximalinha com
maior drea da elipse
de erro Pl-j s Q,-j

Figura 5.5: Fluxograma do método ANA2PDF.
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Capitulo 6

RESULTADOS DOS TESTES

6.1 Introducao

Neste capitulo apresentam-se os resultados dos testes com a metodologia de
alocacdo de medidores proposta por Singh, Pal e Vinter (2009) e as duas metodologias
propostas nesta dissertacdo, o método SMCLIN e o método ANA2PDF. Todas as
metodologias foram implementadas usando o MATLAB. As simulacdes foram
realizados em PC com processador Intel Core 15-4570 CPU, 3.20 GHz com 8 GB de
RAM e aplicadas no sistema UKGDS de 95 barras (Pal 2015), doravante denominado
de STD_UKGDS95. Todos os testes foram realizados considerando-se dois aspectos: o
modelo de sequéncia positiva dos sistemas e o carregamento nominal de cada sistema.
O principal objetivo deste capitulo é validar as duas metodologias de alocag@o propostas
no capitulo 5. Serdo também apresentados os resultados de testes estatisticos para

legitimar as hipéteses usadas na simplificacdo do célculo do indice P;.

Nas secOes seguintes serdo apresentados os ganhos das duas metodologias
propostas em relacdo ao método SPV. Os resultados apresentados nas proximas segoes

sdo organizados do seguinte modo:

1. A secdo 6.2 apresenta uma descri¢cdo do sistema teste STD_UKGDS95;

2. Na secdo 6.3 apresentam-se consideragdes referentes aos testes, tais como
modelagem de cargas, geradores e da rede de distribuicao;

3. Testes estatisticos para validar as hipdteses usadas no cdlculo de P; sdo
realizados na se¢do 6.4;

4. A secdo 6.5 apresenta e compara os resultados das trés metodologias de
alocacao de medidores;

5. Uma anélise de sensibilidade do método SPV considerando-se a ocorréncia
de eventos raros € realizada na se¢do 6.6, isto €, sera investigado o problema

de mascaramento dos métodos baseados em SMC com amostras pequenas.
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6.2 Descricao do Sistema Teste

O sistema teste utilizado para validacdo das metodologias propostas para
alocacdo de medidores em redes de distribuicao foi proposto por Singh, Pal e Vinter
(2009). Embora o STD_UKGDS95 seja um sistema de distribui¢do, somente os dados
de sequéncia positiva sio fornecidos. O STD_UKGDS95 € parte de um sistema real de
distribuicdo britanico. Os dados do sistema STD_UKGDS95 podem ser obtidos em (Pal

2015). As principais caracteristicas deste sistema sao resumidas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Principais dados do STD_UKGDS95.

Dados gerais do STD_UKGDS95
Numero de barras 95
Nimero de ramos 94

Carga ativa total 3576 kW
Carga reativa total 2201 kVAr
Tensdo primaria 11 kV
Numero de pontos de carga 55
Numero de geradores 2

O STD_UKGDS95 possui 95 barras, sendo 55 pontos de carga, além de duas
GD, localizadas nas barras #18 e #95. Cada GD foi modelada como poténcia constante.
A poténcia complexa produzida por cada GD ¢é igual a750 kW + j221,9 kV Ar (Shafiu
et al. 2005). O diagrama unifilar do STD_UKGDS95 € mostrado na Figura 6.1. Para
facilitar a visualizacdo, as barras de carga foram destacadas com um circulo cheio

(preto) e as barras de inje¢do nula foram destacadas com um circulo vazio (branco).

Excluindo-se a barra da subestacdo (barra #1), os 55 pontos de carga e as duas
GD, o restante do STD_UKGDS95 é composto de 37 barras de injecdo nula, o que

corresponde a quase 40% de todas as barras do sistema.
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Rede
11/33 kV | Externa

® Barras de carga

\_ O Batras de injecdo nula )

Figura 6.1: Diagrama unifilar do STD_UKGDS95 (Adaptado de Singh, Pal e Vinter
(2009)).

6.3 Dados das Simulacoes

Para as simulagdes realizadas no sistema STD_UKGDS95 considerou-se que:

1) O tamanho da amostra, para todos os métodos baseados na SMC, € igual 100
(cem), exceto na secdo 6.6 na qual serd investigado o problema de
mascaramento dos métodos baseados em SMC com amostras pequenas. Este
tamanho de amostra foi especificado para permitir uma comparagdo com o
método SPV e reduzir o custo computacional dos métodos de alocacdo

baseados na SMC;
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2) A barra da subestacdo, barra #1 para o STD_UKGDS95, é a barra de
referéncia (VV0) para todos os métodos de aloca¢do. Nesta barra o valor
especificado da tensao € 1£0° p.u.;

3) No fluxo de poténcia as cargas sdo modeladas como poténcia constante;

4) Os erros relativos especificados de tensdo e de angulo sdo, respectivamente,

ey < 1% e ey < 5%.

Com base nos itens 1 e 2, as magnitudes e as fases das tensdes no sistema

STD_UKGDS95 sio ilustradas na Figura 6.2.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100

— 0.95

0.9

Tensdo (pu

0.85

08 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 B0 70 80 80 100

Figura 6.2: Magnitudes e fases das tensdes no sistema STD_UKGDS95.

6.4 Testes Estatisticos para Validar as Hipo6teses Usadas no
Calculo de P;

Esta secdo destina-se a verificar estatisticamente algumas hipéteses assumidas
na metodologia de alocacao de medidores em redes de distribuicdo. Mais precisamente,

descreve-se aqui toda teoria utilizada no cdlculo do indice de probabilidade bivariado
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P;. O indice P; exige que se saiba se o0 modulo e a fase da tensdo em cada barra do
sistema possuem correlacdo ou ndo. Isto se faz necessario devido a dois fatores: I) a
correlagdo introduzida na matriz de covariancia de medi¢des (R,) implica em uma
correlagdo forte entre as varidveis de estado?; II) o custo computacional para computar
P; aumenta caso o moédulo e a fase da tensdo em uma barra qualquer sejam
correlacionados, pois utiliza-se métodos iterativos no cédlculo de integrais definidas
bivariadas. Para se investigar a correlacdo entre varidveis aleatrias bivariadas &

necessario supor que ambas sejam normalmente distribuidas.

Muitos testes podem ser empregados para investigar a normalidade de uma
varidvel aleatdria, cada um com a sua peculiaridade. Nesta dissertacdo emprega-se o

teste de Kolmogorov-Smirnov.

6.4.1 Teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov

Os testes de aderéncia, também designados por testes de qualidade do ajuste,
servem para testar a hipdtese de que uma determinada amostra aleatéria tenha sido
extraida de uma populacdo com distribuicdo especificada. O teste de Kolmogorov-
Smirnov, doravante denominado neste texto de KS-Teste, pode ser aplicado apenas
quando a distribuicdo indicada na hipétese nula, Hy, estd completamente especificada.
Ou seja, fazem-se inferéncias com relagdo a média e ao desvio padrdo da distribuigdo.
Para uma varidvel aleatéria X, o KS-Teste baseia-se na anélise do ajuste entre a funcdo
de distribui¢do populacional admitida em H,, F,, e a funcdo de distribuicdo empirica,
E,. Assim, sendo F a funcio de distribui¢io desconhecida da populacdo, as hipéteses a

testar sao:

Ho: F(x) = Fy(x), —o0 < x < o0;
Hy: F(x) # Fy(x).

em que F, é a fungado de distribuic@o proposta, continua e completamente especificada.

No KS-Teste considera-se a estatistica:

D, = sup |F,(x)— Fy(x)l (6.1)

—oo<x<00
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como uma medida de discrepancia entre a funcdo de distribui¢do da amostra F, e a
funcdo de distribuicdo proposta F,. D,,, definido em (6.1), representa a distancia vertical
méxima entre as imagens da funcdo de distribui¢do da amostra, F,(x), e da funcdo de
distribui¢do proposta Fy(x), dando uma ideia de aderéncia, como se pretendia. A regra
de decisao do KS-Teste € rejeitar H, se a estatistica do teste, definida por (6.1) e
denominada Djtico, € maior do que o quartil 1 — a. Onde a € o nivel de significancia

do teste € D,yitico € obtido da tabela do KS-Teste. O quartil 1 —a é chamado de

valor-p (Virgilito 2007).

critico
Para o problema analisado nesta dissertacdo, o interesse é saber se o médulo e a
fase da tensdo em cada barra do STD_UKGDS95 (exceto a subestagdo) tem distribui¢ao
normal. Excluindo-se a barra da subestacdo, o sistema tem 188 varidveis de estado para
analisar a hipétese de normalidade e trés possiveis valores para o coeficiente de
correlacdo p das medi¢des foram empregados nos testes. Isto resulta em 564 casos para
se analisar, ficando invidvel relatar todos eles neste documento. Em vista disso, optou-
se por demonstrar apenas o resultado referente as barras com GD (barras #18 e #95 —
sendo a barra #95 a mais distante da subesta¢@o), a barra mais proxima da subestacio
(barra #2) e a barra #39. Os resultados foram computados para o minimo e 0 maximo
valor do coeficiente de correlacdo entre as medicdes de poténcia ativa e reativa, isto &,
p=08c¢e¢ p=095 A normalidade foi checada utilizando-se a funcdo nativa do
MATLAB kstest (MathworksTM 2004) para os 100 elementos da amostra, com @ = 5%

(valor-p = 95%) e D.ritico = 0,134.

critico
Para um coeficiente de correlacio p = 0,8, a funcdo kstest retornou as

respectivas estatisticas mostradas na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Estatisticas fornecidas pela funcao kstest para p = 0,8.

Variavel | D, valor-p (%)
0, 0,0571 11,8451
v, 0,0595 15,0353
015 0,0811 49,9890
Vig 0,0800 48,3015
039 0,0769 43,2234
V3q 0,0987 73,4740
Ogs 0,0918 91,8721
Vos 0,0770 92,9931
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A partir dos resultados mostrados na Tabela 6.2 ndo se pode rejeitar a hipdtese
nula Hy, ou seja, as varidveis 0,, V,, 015, Vig, 039, V39, O95 € Vg5 possuem distribui¢cdo

normal para p = 0,8.

A Figura 6.3 indica qualitativamente que as distribui¢des de O95 e Vys sdo
normais. Esta hipétese foi comprovada através do KS-Teste e os resultados sdo
ilustrados no grafico de probabilidade normal da Figura 6.4. Os pontos em azul na
Figura 6.4 representam os 100 elementos da amostra. Quanto mais préximo da linha

vermelha mais tendéncia a distribuicdo proposta tem em ser normal.
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Figura 6.3: Histogramas para a barra #95 (mddulo e fase da tensdo) do sistema
UKGDS para correlacio entre medigdes de poténcia ativa e reativa p = 0,8.
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Figura 6.4: Gréfico de probabilidade normal para 645 e Vg5 para correlagdo entre
medicdes de poténcia ativa e reativa p = 0,8.

Para um coeficiente de correlacio p = 0,95, a funcdo kstest retornou as

respectivas estatisticas mostradas na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Estatisticas fornecidas pela funcao kstest para p = 0,95.

Variavel | D, | valor-p (%)
0, 0,0527 7,0184
v, 0,0679 27,9541
015 0,0858 57,0045
Vig 0,0971 71,6866
039 0,0672 26,8385
V3q 0,0550 9,3796
095 0,0737 37,7858
Vos 0,0701 31,7515

A partir dos resultados mostrados na Tabela 6.3 ndo se pode rejeitar a hipdtese

nula H,, ou seja, as varidveis 0,, V,, 01g, Vig, 039, V39, 895 € Vg5 possuem distribui¢io

normal para p = 0,95.
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Os histogramas de Og5 e Vg5 para p = 0,95 sido ilustrados na Figura 6.5 e o

gréfico de probabilidade normal na Figura 6.6.
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Figura 6.5: Histogramas para a barra #95 (mddulo e fase da tensio) do sistema
UKGDS para correlacio entre medi¢cdes de poténcia ativa e reativa p = 0,95.
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Figura 6.6: Gréifico de probabilidade normal para 895 e Vg5 para correlagdo entre
medi¢des de poténcia ativa e reativa p = 0,95.

6.4.2 Testes de hipdteses para o coeficiente de correlacao populacional

De posse dos resultados da subse¢do anterior, pode-se determinar a significancia
de um coeficiente de correlacdo populacional r. Um teste de hipétese para r pode ser
mono ou bicaudal. Neste trabalho usa-se o teste monocaudal, devido ao tamanho da
amostra (100 individuos oriundos da SMC). Para amostras grandes (N = 25)

consideram-se as seguintes hipoteses (Montgomery e Runger, 2011):

Hy: p = py (a correlacdo € proxima ou equivalente a pg);

Hi: p # py (a correlagdo ndo € préxima ou ndo equivale a pg).

e utiliza-se a estatistica dada por (6.2) para avaliar as hipoteses:

(6.2)

em que:
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1 1+r 1 1+ po 1
7 == = - (6.3)
zl"(1—r)’”z zl"<1—po> €%z =N =3

A estatistica Z; € normalmente distribuida com média p, e desvio padrdo o;.

A regra de decisdo do teste € rejeitar Hy se |Zg| > Zritico- Onde Zeyitico = Za2
€ obtido da tabela de valores da distribuicio normal padronizada e a é o nivel de

confianga do teste.

Para o problema analisado nesta dissertacdo, o interesse é saber se o médulo e a
fase da tensdo em cada barra do STD_UKGDS95 (exceto a subestacdo) tem correlagdo
entre si. Desse modo, o teste de correlacdo populacional de (6.2) foi aplicado ao
STD_UKGDS95. Considerou-se uma amostra de 100 elementos devido a SMC.
Excluindo-se a barra da subestagdo, o sistema tem 94 conjuntos bivariados para analisar
a hipétese de correlacdo e trés possiveis valores para o coeficiente de correlagdo p que
foram empregados nos testes. Isto resulta em 282 casos a serem analisados, ficando
invidvel relatar todos neste documento. Em vista disso, optou-se por demonstrar apenas
o resultado referente a barra mais distante da subestacdo (distancia elétrica), a barra #95,
levando-se em conta 0 minimo e 0 maximo valor para o coeficiente de correlacio entre

as medicdes de poténcia ativa e reativa, isto €, p = 0,8 e p = 0,95.

Para p = 0,8, deseja-se saber se a correlagdo amostral r € tdo pequena quanto
po = 0. Com nivel de confianca a = 0,001%, tem-se Z  itico = 44171 e as 100
simulacdes resultaram em uma correlagdo amostral r = 0,4078. Deste modo, Z, =
4,2637. Como |Zy| < Zritico» N30 se pode rejeitar a hipdtese Hy: p = p, = 0, ou seja,
pode-se assumir que Bq9s e Vo5 sdo descorrelacionadas. A Figura 6.7 ilustra esse

resultado.
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Figura 6.7: (a) PDF da distribuicdo bivariada de 845 e Vys5. (b) Diagrama de dispersao e
as curvas de nivel da PDF bivariada de 845 e Vg5 para correlacio entre medigdes de
poténcia ativa e reativa p = 0,8.

Do mesmo modo, para p = 0.95, deseja-se saber se a correlacdo amostral r € tdo
pequena quanto p, = 0. Com nivel de confianca a = 0,001%, tem-se Z.ritico =
4,4171 e as 100 simulagdes resultaram em uma correlacdo amostral » = 0,3418. Deste
modo, Z, = 3,5069. Como |Zy| < Zritico» N80 se pode rejeitar a hipétese Hy: p = pg =
0, ou seja, pode-se assumir que Og5 € Vos sdo descorrelacionadas. A Figura 6.8 ilustra

esse resultado.
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Figura 6.8: (a) PDF da distribuicao bivariada de 895 € V5. (b) Diagrama de dispersao e
as curvas de nivel da PDF bivariada de 895 e Vo5 para correlacao entre medi¢des de
poténcia ativa e reativa p = 0,95.

Os resultados obtidos acima validam as hipéteses assumidas no capitulo 5 para o
cdlculo do indice de probabilidade P;. Isto é, para computar o indice P; basta
multiplicar as probabilidades individuais dos erros relativos de magnitude e fase da

tensdo na barra i.

6.5 Analise dos Métodos SPV, SMCLIN e ANA2PDF na
Alocacao de Medidores em Redes de Distribuicao

Para a andlise de desempenho dos métodos de alocacdo de medidores SPV,

SMCLIN e ANA2PDF adotaram-se os seguintes estudos de caso:

1) Caso #1: Considerou-se a correlagcdo entre as medi¢des de injecao/fluxo de

poténcia ativa e reativa igual a p = 0,8;
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2) Caso #2: Considerou-se a correlagdo entre as medi¢cdes de inje¢ao/fluxo de
poténcia ativa e reativa igual a p = 0,9;
3) Caso #3: Considerou-se a correlagdo entre as medicdes de injecao/fluxo de

poténcia ativa e reativa igual a p = 0,95.

Os coeficientes de correlagdo dos Casos #1 e #2 sdo comumente utilizados na
literatura técnica (Morales et al. 2010; Muscas et. al. 2013; Valverde, Saric e Terzija
2013) e o coeficiente de correlagdo do Caso #3 foi extraido da subsecdo 3.2.2, que

analisou a correlacdo entre a demanda de poténcia ativa e reativa do STD_UKGDS95.

Para cada caso, considerou-se quatro combinagdes entre 0s erros maximos de
medicdo real e de pseudo-medicao. Os erros de medigdo real igual a 1% e de pseudo-
medicdo igual a 20% sdo designados pela letra A; erros de medi¢ao real igual a 3% e de
pseudo-medicao igual a 20% sdao denominados pela letra B; erros de medicao real igual
a 1% e de pseudo-medicdo igual a 50% sdao denominados pela letra C, e; erros de
medicdo real igual a 3% e de pseudo-medi¢do igual a 50% sdao denominados pela letra

D.

Para os subcasos A e B, os métodos SPV, SMCLIN e ANA2PDF nao alocaram
medidor no STD_UKGDS95 em todos os estudos de caso. Isso significa que para um
erro maximo de pseudo-medicdo igual a 20% e uma variacdo entre 1% e 3% no erro
maximo de medi¢do real os erros relativos €, e €g, em 95% dos casos, foram menores

ou iguais ao limite estabelecido.

Os resultados da aplicacdo das técnicas de alocagdo de medidores propostas
nesta dissertacdo, para todos os coeficientes de correlagdo entre medicdes de
injecdo/fluxo de poténcia ativa e reativa, sdo avaliados de acordo com trés critérios:
custo computacional (tempo de execucdo), numero de medidores alocados e qualidade

da solugdo segundo o minimo indice de probabilidade bivariado P;.

Nas tabelas referentes ao critério do nimero de medidores alocados, abreviou-se
medidor de tensdo, medidor de fluxo e total de medidores por MT, MF e TT,

respectivamente.

Para o STD_UKGDS95 ja encontram-se previamente alocados medidores de
tensdo na subestacdo e nas GDs (barras #1, #18 e #95, respectivamente) e medidores de

fluxo de poténcia na subestacdo e nas GDS (ramos 1/2, 19/18 e 82/95, respectivamente).
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6.5.1 Resultados do Caso #1

A Tabela 6.4 mostra o desempenho dos métodos em relagdo aos indices P; e R;.

A partir da Tabela 6.4, pode-se perceber que, embora os métodos SMCLIN e

ANA2PDF sejam baseados na aproximagdo de primeira ordem (linearizacdo de H em

torno do valor verdadeiro) das funcdes nao-lineares associadas as medigdes, os valores

dos indices de probabilidade P; e R; fornecidos por ambos os métodos sdo muito

proximos daqueles calculados pelo SPV que se baseia na SMC nao-linear.

Tabela 6.4: Valores minimo e maximo dos indices P; e R; para o Caso #1.

Erros de medicio Indices P ¢ RMOX (%)
Medicao Pseudo — SPV SMCLIN ANA2PDF
Real (%) | Medicdio (%) | pmin | gmax | pmin | gmax | pmin | pmax
A 1 20 100,0 | 0,0 | 100,0 | 0,0 | 99,7480 | 0,2520
B 3 20 97,0 3,0 97,0 3,0 (97,2730 | 2,7270
C 1 50 99,0 1,0 98,0 2,0 | 98,3660 | 1,6340
D 3 50 99,0 1,0 97,0 3,0 (97,1085 | 2,8915

O ndmero de medidores alocados segundo os métodos SPV, SMCLIN e

ANAZ2PDF ¢ apresentado na Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Comparacdo entre o nimero de medidores alocados para o Caso #1.

Erros de medicao Medidores alocados
Medicao Pseudo — SPV SMCLIN ANA2PDF
Real (%) | Medicao (%) | MT | MF | TT | MT | MF | TT | MT | MF | TT
A 1 20 0 0 0 0 0|0 0 0| 0
B 3 20 0 0 0 0 010 0 0 0
C 1 50 0 1 1 0 1 1 0 1 1
D 3 50 0 2 2 0 2 2 0 2 2

Como mostrado na Tabela 6.5, tanto o método de referéncia, SPV, quantos os

propostos, SMCLIN e ANA2PDF, alocaram a mesma quantidade de medidores. Para o

Caso #1-C, os métodos SPV, SMCLIN e ANA2PDF alocaram 1 medidor de fluxo de
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poténcia no mesmo local do sistema, o ramo 2/4, como pode ser visto na Figura 6.9.

~

1 Rede
11/33 kV | Externa

& Barras de carga B Medidor de tensdo
N < Barras de injecio mila # Medidor de fluxo de poténcia p.

Figura 6.9: Aloca¢des dos medidores obtidas pelos métodos SPV, SMCLIN e
ANAZ2PDF para o Caso #1-C.

A Figura 6.10 ilustra o comportamento dos erros relativos na magnitude da
tensdo estimada segundo o método SPV para o Caso #1-C. Nesta figura, os graficos
plotados com simbolo “+” estdo associados com o valor médio dos erros. Como pode
ser visto na Figura 6.10(a), a auséncia de medidores no sistema ndo afeta
significativamente a precisao da magnitude da tensdo estimada considerando-se um erro
maximo de 50% para pseudo-medicdes. Este resultado € devido ao caso base ja possuir

trés medidores de tensdo instalados: dois nas barras de GD e um na subestacdo.
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Entretanto, apés a alocacao de 1 medidor de fluxo, os erros relativos estimados de
magnitude da tensdo ficaram bem abaixo de 0,5%, como pode ser visto na Figura

6.10(b).

IV - VIV (%)

0 - VIV (%)

Figura 6.10: Erros relativos na magnitude estimada da tensao obtidos pelo SPV. (a)
sem a presenca de medidor (b) com a alocacdo de 1 medidor no sistema.

A Figura 6.11 demonstra o comportamento dos erros relativos na fase da tensao
estimada segundo o método SPV para o Caso #1-C. Diferentemente da magnitude da
tensdo, a Figura 6.11(a) indica que a auséncia de medidores no sistema afeta
significantemente a precisdo da fase da tensdo estimada considerando-se um erro
maximo de 50% para pseudo-medicdes. Entretanto, ap6s a alocagdo de 1 medidor de
fluxo, os erros relativos estimados de fase da tensdo superaram em apenas uma
simulagdo o limiar pré-estabelecido de maximo erro relativo de fase (€9 < 5%), como
pode ser visto na Figura 6.11(b). Isso significa que dos 100 elementos da amostra
gerada pelo método SPV, 99 estdo com o erro relativo na fase estimada da tensdo abaixo

do limiar especificado. Ou seja, o critério de 95% dos elementos da amostra € satisfeito.
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Figura 6.11: Erros relativos na fase estimada da tensdo obtidos pelo SPV. (a) sem a
presenca de medidor (b) com a alocacao de 1 medidor no sistema.

A Figura 6.12 ilustra o comportamento dos indices de probabilidade bivariados
P; e R; segundo o método SPV para o Caso #1-C. Como pode ser visto na Figura
6.12(a), a auséncia de medidores no sistema fornece um R; maximo de 20% para um
erro maximo de 50% de pseudo-medi¢cdes. Este valor estd bem acima dos 5%
estipulados como indice maximo (equacdo (4.16)). Apds a alocagdao de 1 medidor de

fluxo, o risco maximo, R;, ndo ultrapassou 1% como mostrado na Figura 6.12(b).
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Figura 6.12: Comparacdo entre P; e R; obtidos pelo SPV para o Caso #1-C. (a) sem a
presenca de medidor (b) com a aloca¢do de 1 medidor.

A Figura 6.13 ilustra o comportamento dos erros relativos na magnitude da
tensdo estimada segundo o método SMCLIN para o Caso #1-C. Os valores médios dos
erros estdo associados com o grafico plotado com o simbolo “+”. Assim como para o
método SPV, a auséncia de medidores no sistema nado afeta a precisdo da magnitude da
tensdo estimada considerando-se um erro maximo de 50% para pseudo-medi¢des, como

pode ser visto na Figura 6.13(a).
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Figura 6.13: Erros relativos na magnitude estimada da tensdo calculados com o
SMCLIN para o Caso #1-C. (a) sem a presenca de medidores (b) com a alocagdo de 1
medidor no sistema.

A Figura 6.14 mostra o comportamento dos erros relativos na fase da tensao
estimada segundo o método SMCLIN para o Caso #1-C. A curva plotada nesta figura
com o simbolo “+” corresponde ao valor médio dos erros. Diferentemente da magnitude
da tensdo, a Figura 6.14(a) indica que a auséncia de medidores no sistema afeta
significantemente a precisdo da fase da tensdo estimada considerando-se um erro
maximo de 50% para pseudo-medi¢des. Entretanto, assim como no método SPV, apds a
alocacdo de 1 medidor de fluxo, os erros relativos estimados de fase da tensdo
superaram em apenas dois elementos da amostra o limiar pré-estabelecido de maximo
erro relativo de fase (€9 < 5%), como pode ser visto na Figura 6.14(b). Isso significa
que em 98% dos elementos da amostra o erro relativo na fase estimada da tensdo estd
abaixo do limiar especificado. Consequentemente, o critério de 95% da amostra é

atendido.
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Figura 6.14: Erros relativos na fase estimada da tensao calculados pelo SMCLIN para o
Caso #1-C. (a) sem a presenca de medidor (b) com a alocacio de 1 medidor no sistema.

A Figura 6.15 ilustra o comportamento dos indices de probabilidade bivariados
P; e R; calculados pelo método SMCLIN para o Caso #1-C. Como pode ser visto na
Figura 6.15(a), a auséncia de medidores no sistema fornece um R; méaximo de 24% para
um erro maximo de 50% de pseudo-medicdes. Este valor estdi bem acima dos 5%
especificados como valor médximo do indice R; (equacdo (4.16)). Contudo, apds a

alocacao de 1 medidor de fluxo, o risco maximo, R;, ndo ultrapassou 2%, como mostra
a Figura 6.15(b).
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Figura 6.15: Comparacdo entre P; e R; calculados pelo SMCLIN para o Caso #1-C. (a)
sem a presenca de medidor (b) com a alocagdo de 1 medidor no sistema.

Para o Caso #1-D, os métodos SPV e SMCLIN alocaram dois medidores de
fluxo de poténcia no mesmo ponto do sistema, os ramos 2/4 e 54/75, como pode ser
visto na Figura 6.16. Entretanto, o método ANA2PDF alocou dois medidores de fluxo

de poténcia nos ramos 2/4 e 40/53, como pode ser visto na Figura 6.17.
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Figura 6.16: Alocacio dos medidores segundo os métodos SPV e SMCLIN para o
Caso #1-D.
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Figura 6.17: Alocacio dos medidores obtida pelo método ANA2PDF para o Caso #1-
D.

Com base nos resultados das Tabelas 6.4 e 6.5, nos graficos dos riscos e erros
relativos; pode-se concluir que desconsiderar os termos de alta ordem na expansdo de
Taylor de h(X) (equagdo (5.2)) ndo prejudicou o desempenho dos métodos, em relagdo
ao método de referéncia SPV. Isto pode ser verificado tanto do ponto de vista
econdmico, pois as técnicas alocaram a mesma quantidade de medidores e, quanto do
ponto de vista do processo de otimizacdo da fungdo objetivo, pois o indice P; ficou bem

préximo do indice fornecido pelo método SPV.

A Tabela 6.6 apresenta o tempo computacional dos trés métodos de alocacdo de

medidores.
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Tabela 6.6: Comparacado entre o tempo computacional dos métodos de alocagdo para o

Caso #1.
Erros de medicao Tempo computacional (s)
Medicao | Pseudo —
Real | Medicdo | SPV SMCLIN ANA2PDF
(%) (%)
1333933 0,139819
Y. 200 | 27041091 1933/50,6701%) | (0,0517/94,8294%)
1300684 0.144616
Bl 3 20012965219 | 4386/56,1353%) | (0,0488/95,1229%)
2,300268 0,180028
S S0 13,158829 | 1450/55.4110%) | (0,0349/96,5103%)
3.294365 0.203078
D3 S0 173403701 4369/56,3103%) | (0,0269/97,3068%)

Esta tabela também mostra os ganhos absolutos e as variacdes percentuais dos
tempos de execucdo (valores entre parénteses a esquerda e direita da barra,
respectivamente) dos métodos propostos em relagdo ao método SPV. Pode-se perceber
que ambos os métodos propostos sdo mais eficientes, computacionalmente, do que o
método SPV. Como o método SMCLIN tem embarcado a SMC, ele foi cerca de 2
(duas) vezes mais rapido, reduzindo, em média, um pouco mais do que 50% do tempo
de execucdo do método SPV. Ja o método analitico ANA2PDF, como ndo possui a
SMC, produziu resultados bem mais expressivos. Na média, o ANA2PDF foi cerca de
27 (vinte e sete) vezes mais rapido do que o método de referéncia SPV, com um pouco
mais de 4% do tempo computacional deste método no processo de alocagdo de medidor.
No pior cendrio, o Caso #1-D, os métodos SMCLIN e ANA2PDF produziram um
desempenho bem mais satisfatério do que o SPV. E importante lembrar que todos os
métodos alocaram a mesma quantidade de medidores. Neste cendrio, o método
ANAZ2PDF foi cerca de 37 (trinta e sete) vezes mais rdpido do que o SPV, com uma
economia de tempo da ordem de 97% do tempo que o SPV precisaria para alocar os

dois medidores.

A Figura 6.18 fornece uma indicacdo grifica do custo computacional dos
métodos de alocacdo de medidores. Como ja demonstrado pela Tabela 6.6, as barras
correspondendo ao método ANA2PDF, em verde, permanecem praticamente constante
mesmo com o incremento dos maximos erros de medicao real e de pseudo-medicao.
Diferentemente do ANA2PDF, o SPV mostrou-se mais sensivel ao incremento dos
méximos erros de medi¢do real e de pseudo-medicdo, assemelhando-se a um
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comportamento polinomial ou exponencial.

E I I I I
I étodo SPV : :

7 H Método SMCEIN. | o ool T ol
[ Método ANA2PDF ; ;

Tempo de execugio (s)

Caso #1-A Caso #1-B Caso #1-C Caso #1-D

Figura 6.18: Comparacio entre o tempo computacional dos métodos de alocagdo para o
Caso #1.

6.5.2 Resultados do Caso #2

A Tabela 6.7 mostra o desempenho dos métodos em relacdo ao indice P; e R;
para um coeficiente de correlacdo entre medi¢des de injecao/fluxo de poténcia igual a
0,9. A partir da Tabela 6.7, pode-se perceber que tanto o SMCLIN quanto o ANA2PDF
fornecem quantidades bem proximas para os indices de probabilidade P; e R; quando
comparados ao método SPV. O numero de medidores alocados no STD_UKGDS95
pelos métodos SPV, SMCLIN e ANA2PDF € apresentado na Tabela 6.8.
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Tabela 6.7: Valores minimo e maximo dos indices P; e R; para o Caso #2.

Erros de mediciio Indices P™" e R™ (%)
Medicao Pseudo — SPV SMCLIN ANA2PDF
Real (%) | Medicdo (%) | P™™ | R | p™™ | R*™ | prim | RP™
A 1 20 100,0 | 0,0 |100,0| 0,0 |99,9893 |0,0107
B 3 20 100,0 | 0,0 |[100,0| 0,0 99,5722 |0,4278
C 1 50 100,0 | 0,0 |100,0| 0,0 |99,9917 | 0,0083
D 3 50 98,0 | 2,0 | 98,0 | 2,0 |97,6906 | 2,3094

Tabela 6.8: Comparagdo entre o nimero de medidores alocados para o Caso #2.

Erros de medicao Medidores alocados
Medicao Pseudo — SPV SMCLIN ANA2PDF
Real (%) | Medicao (%) | MT | MF | TT | MT | MF | TT | MT | MF | TT
A 1 20 0 O] 01| O 0] 0| O 0|0
B 3 20 0 0] 01| O 010 0 0|0
C 1 50 0 1 1 0 1 1 0 1 1
D 3 50 0 1 1 0 1 1 0 1 1

Conforme mostrado na Tabela 6.8, tanto o método de referéncia, SPV, quantos

os propostos, SMCLIN e ANA2PDF, alocaram a mesma quantidade de medidores. Para
0 Caso #2-C, os métodos SPV, SMCLIN e ANA2PDF alocaram 1 medidor de fluxo de

poténcia nos ramos 29/30, 2/4 e 10/9, respectivamente. Para cada método, as alocacdes

dos medidores no sistema STD_UKGDS95 podem ser vistas nas Figuras 6.19, 6.20 e

6.21.
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Figura 6.19: Alocacdo dos medidores obtida pelo método SPV para o Caso #2-C.
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Figura 6.20: Alocacao dos medidores obtida pelo método SMCLIN para o Caso #2-C.

115



4 16 14 12 ) 5 3 N

1 Rede
26 7 11/33 kV | Externa

& Barras de carga B Medidor de tensio
s & Barras de injecdo nula # Medidor de fluxo de poténcia D,

Figura 6.21: Alocacio dos medidores obtida pelo método ANA2PDF para o Caso #2-
C.

Para o Caso #2-D, os métodos SPV, SMCLIN e ANA2PDF alocaram 1 medidor
de fluxo de poténcia no mesmo local do sistema, o ramo 2/4, como pode ser visto na

Figura 6.22.
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Figura 6.22: Alocacdo dos medidores obtidas através métodos SPV, SMCLIN e
ANAZ2PDF para o Caso #2-D.

A Figura 6.23 ilustra o comportamento dos erros relativos na magnitude da
tensdo estimada segundo o método SPV para o Caso #2-D. Nesta figura a curva com
simbolos “+” indica o valor médio dos erros. Como pode ser visto na Figura 6.23(a), a
auséncia de medidores no sistema nao afeta a precisdo da magnitude da tensao estimada
considerando-se um erro maximo de 3% para medi¢des reais € de 50% para pseudo-
medicOes. Entretanto, apds a alocacdo de 1 medidor de fluxo, os erros relativos
estimados de magnitude da tensdo ficaram bem abaixo de 0,5% em mais de 95% das

simulacdes, como pode ser visto na Figura 6.23(b).
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Figura 6.23: Erros relativos na magnitude estimada da tensdo calculados pelo método
SPV para o Caso #2-D. (a) sem a presen¢a de medidores (b) com a alocacao de 1
medidor no sistema.

O comportamento dos erros relativos na fase da tensdo estimada segundo o
método SPV para o Caso #2-D € mostrado na Figura 6.24, na qual a curva com simbolo
“+” representa o valor médio. Diferentemente da magnitude da tensdo, a Figura 6.24(a)
indica que a auséncia de medidor no sistema afeta significantemente a precisdao da fase
da tensdo estimada considerando-se um erro maximo de 50% para pseudo-medigdes.
Entretanto, apds a alocacdo de 1 medidor de fluxo, os erros relativos estimados de fase
da tensdo superaram em apenas duas simulagdes o limiar pré-estabelecido de maximo
erro relativo de fase (€9 < 5%), como pode ser visto na Figura 6.24(b). Isso significa
que dos 100 elementos da amostra geradas pelo método SPV, 98 possuem erro relativo
na fase estimada da tensdo abaixo do limiar especificado, ou seja, atendem ao critério

dos 95% das simulagdes.
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Figura 6.24: Erros relativos na fase estimada da tensdo calculados pelo método SPV
para o Caso #2-D. (a) sem a presenc¢a de medidor (b) com a alocagdo de 1 medidor no
sistema.

A Figura 6.25 ilustra o comportamento dos indices de probabilidade bivariados
P; e R; segundo o método SPV para o Caso #2-D. Como pode ser visto na Figura
6.25(a), a auséncia de medidores no sistema fornece um R; maximo de 14% para um
erro maximo de 3% para medi¢des reais € de 50% para pseudo-medicOes. Este valor
estd bem acima dos 5% estipulados como indice méaximo de aceitacdo (equacao (4.16)).
Todavia, ap6s a instalagdo de um medidor de fluxo, o risco méximo, R;, ndo ultrapassou

2% conforme ilustrado na Figura 6.25(b).
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Figura 6.25: Comparacdo entre P; e R; calculados pelo método SPV para o Caso #2-D.
(a) sem a presenga de medidor (b) com a instalagdo de um medidor.

O comportamento dos erros relativos na magnitude da tensdo estimada segundo
o método SMCLIN para o Caso #2-D ¢ ilustrado na Figura 6.26, na qual o gréfico
plotado com o sinal “+” indica o valor médio. Assim como para o método SPV, a
auséncia de medidores no sistema ndo afeta a precisdo da magnitude da tensdo estimada
considerando-se um erro maximo de 3% para medi¢des reais € de 50% para pseudo-

medigdes, como pode ser visto na Figura 6.26(a).
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Barra

Figura 6.26: Erros relativos na magnitude estimada da tensdo calculados pelo método
SMCLIN para o Caso #2-D. (a) sem a presenca de medidores (b) com a alocacao de 1
medidor.

A Figura 6.27 demonstra o comportamento dos erros relativos na fase da tensao
estimada segundo o método SMCLIN, apés 100 SMC, para o Caso #2-D.
Diferentemente da magnitude da tensdo, a Figura 6.27(a) indica que a auséncia de
medidores no sistema afeta significantemente a precisdo da fase da tensdo estimada.
Considerando-se um erro maximo de 3% para medigdes reais € de 50% para pseudo-
medi¢des, os erros relativos na fase da tensdo estimada podem chegar a ordem de 10%,
0 dobro do limite permitido €4. Entretanto, assim como no método SPV, apds a
alocacdo de 1 medidor de fluxo, os erros relativos estimados de fase da tensdo
superaram em apenas duas amostras o limiar pré-estabelecido para o valor mdximo do
erro relativo de fase (€9 < 5%), como pode ser visto na Figura 6.27(b). Isso significa
que dos 100 elementos da amostra sorteada realizadas pelo método SMCLIN, 98 estdo
com o erro relativo na fase estimada da tensdo abaixo do limiar especificado, isto &,

atendendo o critério dos 95% da amostra.
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Figura 6.27: Erros relativos na fase estimada da tens@o obtidos com a SMCLIN para o
Caso #2-D. (a) sem a presenc¢a de medidor (b) com a alocagdo de 1 medidor.

A Figura 6.28 ilustra o comportamento dos indices de probabilidade bivariados
P; e R; segundo o método SMCLIN para o Caso #2-D. Como pode ser visto na Figura
6.28(a), a inexisténcia de medidores no sistema fornece um R; maximo de 12% para um
erro maximo de 3% para medicdes reais e de 50% para pseudo-medicoes. Este valor
estd bem acima dos 5% especificados como indice maximo (equagdo (4.16)).
Entretanto, apds a instalacdo de um medidor de fluxo, o risco maximo, R;, ndo

ultrapassou 2% das simulagdes conforme ilustrado na Figura 6.28(b).
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Figura 6.28: Comparacio entre P; e R; obtidos pelo método SMCLIN para o Caso #2-
D. (a) sem a presenca de medidores (b) com a alocacdo de 1 medidor.

Analogamente ao Caso #1, os resultados das Tabelas 6.5 e 6.6 demonstram que
desconsiderar os termos de alta ordem na expansdo de Taylor de h(X) (Equagio (5.2))
nio prejudicou o desempenho dos métodos aproximados, em relacio ao método de
referéncia SPV. Isto ocorreu tanto do ponto de vista econdmico, pois as técnicas
alocaram a mesma quantidade de medidores e, quanto do ponto de vista do processo de
otimiza¢do da funcdo objetivo, pois o indice P; ficou bem préximo do indice fornecido

pelo método SPV.

A Tabela 6.9 apresenta o tempo computacional dos trés métodos de alocacdo de
medidores para o Caso #2. Esta tabela também mostra os ganhos absolutos e as
variagOes percentuais dos tempos de execuc¢do dos métodos propostos em relacdo ao
método SPV (valores a esquerda e a direita da barra, respectivamente). Pode-se perceber
que ambos os métodos propostos sdo mais eficientes do que o método SPV. Como o

método SMCLIN tem embarcado a SMC, os ganhos foram da ordem de 2.3 vezes,
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economizando, na média, um pouco mais do que 55% do tempo de execugao em relagao

ao método SPV.

Tabela 6.9: Comparacado entre o tempo computacional dos métodos de alocagdo para o

Caso #2.
Erros de medicao Tempo computacional (s)
Medicao | Pseudo —
Real | Medicdo | SPV SMCLIN ANA2PDF
(%) (%)
1,225486 0.110968
Y. 200 | 2,699780 | 4530/54,6079%) | (0,0411/95,8897%)
1.210623 0.111879
B 3 200 | 2794997 | 4331/56,6861%) | (0,0400/95,9972%)
2171121 0.145419
S 00 1516565 | 4343/57,5668%) | (0,0284/97,1579%)
2204400 0.145866
D 3 0 15.088962 | 4332/56,6827%) | (0,0287/97,1337%)

O método analitico ANA2PDF, por ndo possuir a SMC, produziu resultados bem
mais expressivos. Na média, o ANA2PDF foi cerca de 30 (trinta) vezes mais rdpido do
que o método de referéncia SPV, com um pouco mais de 3% do tempo computacional
deste método no processo de alocagdo de medidores. No pior cendrio, o Caso #2-D, os
métodos SMCLIN e ANA2PDF produziram um desempenho bem mais satisfatério do
que o SPV. Todos os métodos alocaram a mesma quantidade de medidores. Neste
cendrio, o método ANA2PDF foi cerca de 35 (trinta e cinco) vezes mais rapido do que o
SPV, com uma economia de tempo da ordem de 97% do tempo que o SPV precisaria

para alocar um medidor no STD_UKGDS95 (Tabela 6.8).

A Figura 6.29 fornece uma andlise qualitativa do custo computacional dos
métodos de alocacdo de medidores. Como ja demonstrado na Tabela 6.9, as barras
correspondendo ao método ANA2PDF, em verde, permanecem praticamente constante
mesmo com o incremento dos erros maximos de medicao real e de pseudo-medicao.
Diferentemente do ANA2PDF, o SPV mostrou-se mais sensivel ao incremento dos

erros maximos de pseudo-medicao, mas manteve um padrao constante.
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Figura 6.29: Comparacio entre o tempo computacional dos métodos de alocacdo para o

[ Método ANAZPDF

___________

6.5.3 Resultados do Caso #3

O desempenho dos métodos em relagdo ao indice P; para um coeficiente de

correlacdo entre medi¢des de injecao/fluxo de poténcia igual a 0,95 é demonstrado na

Tabela 6.10.

___________

Caso #2-B

A

Caso #2-C

Caso #2.

Caso #2-D

Tabela 6.10: Valores minimo e médximo dos indices P; e R; para o Caso #3.

Erros de medicio Indices P™™ e R™™ (%)
Medicao Pseudo — SPV SMCLIN ANA2PDF
Real (%) | Medigdo (%) | p™n | R{*** | pmin | ginax | pmin | pmax
A 1 20 100,0 [ 0,0 | 100,0 | 0,0 | 99,9999 | 0,0001
B 3 20 100,0 [ 0,0 | 100,0 | 0,0 | 99,9575 | 0,0425
C 1 50 100,0 | 0,0 98,0 2,0 | 95,6607 | 4,3393
D 3 50 98,0 2,0 99,0 1,0 | 99,5995 | 0,4005
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Pode-se perceber que tanto o SMCLIN quanto o ANA2PDF fornecem
quantidades bem préximas para o indice de probabilidade P; quando comparados ao
método SPV nos Casos #3-A, #3-B e #3D. O Caso #3-C apresenta certa discrepancia do
P™™ obtido através do método SPV e do obtido pelo método ANA2PDF. Como
apresentado na Tabela 6.11, o método ANA2PDF garante que sem medidor alocado no
STD_UKGDS95 o minimo P; calculado satisfaz o critério de convergéncia. O mesmo
resultado é obtido através do método SMCLIN, garantindo a probabilidade de no
maximo 2% dos erros relativos de magnitude e fase da tensdo violarem os limiares pré-

estabelecidos. A Tabela 6.11 mostra o ndmero de medidores alocados no

STD_UKGDS95 segundo os métodos SPV, SMCLIN e ANA2PDF.

Tabela 6.11: Comparacio entre o nimero de medidores alocados para o Caso #3.

Erros de medicao Medidores alocados
Medicao Pseudo — SPV SMCLIN ANA2PDF
Real (%) | Medicao (%) | MT | MF | TT | MT | MF | TT | MT | MF | TT
A 1 20 0 0] 0| O 0] 0| O 0| 0
B 3 20 0 0] 0| O 010 0 0|0
C 1 50 0 1 1 0 0] 0] O 0 [0
D 3 50 0 1 1 0 1 1 0 1 1

Como mostrado na Tabela 6.11, tanto o método de referéncia, SPV, quantos os
propostos, SMCLIN e ANA2PDF, alocaram o mesmo nimero de medidores para o
Caso #3-D. Entretanto, para o Caso #3-C, o método SPV foi o tnico a alocar medidor
no sistema, alocando 1 medidor de fluxo de poténcia no ramo 9/29, como pode ser visto

na Figura 6.30.
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Figura 6.30: Alocacdo de medidor segundo o método SPV para o Caso #3-C.

Como visto na Tabela 6.11, o método SPV alocou um medidor no
STD_UKGDS95 para o Caso #3-C, enquanto que os demais nao alocaram medidores.
Este cendrio foi um de alguns cendrios vistos em que o método SPV aloca mais ou
menos medidores do que os métodos SMCLIN e ANA2PDF. Isto indica que amostras
de 100 elementos podem ndo ser suficientes para estimar os indices P; e R; com
precisdo aceitavel. Este fato pode ser inicialmente verificando, usando-se a SMC para
estimar os indices P; e R; para o plano de medicdo do caso base (somente os medidores
da GD e da subestacdo) com duas amostras distintas de 100 elementos. O resultado da
primeira amostra indica que para o Caso #3-C, ndo se faz necessdrio alocar medidor no

STD_UKGDS95. A Figura 6.31 demonstra o comportamento dos erros relativos na
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magnitude e na fase da tensdo estimada segundo o método SPV para esta primeira
andlise. A partir desta simulacdo, o minimo indice P; obtido foi de 96% e, por
conseguinte, 0 maximo risco R; obtido foi de 4%. Este cendrio atende a especificacio de

termos um P; minimo de 95% para convergéncia do método.

Figura 6.31: Erros relativos (a) na magnitude estimada da tensdo e (b) na fase estimada
da tensdo para a primeira amostra de 100 elementos da SMC.

A segunda amostra de 100 elementos para o Caso #3-C indica que € necessario
alocar no minimo um medidor no STD_UKGDS95. A Figura 6.32 demonstra o
comportamento dos erros relativos na magnitude e na fase da tensdo estimada segundo o
método SPV para esta segunda andlise. A partir desta simulagdo, o minimo indice P;
obtido foi de 93% e, por conseguinte, 0 maximo risco R; obtido foi de 7%. Este cendrio
ndo atende a especificacdo de termos um P; minimo de 95% para convergéncia do
método. Portanto, faz-se necessario aumentar o tamanho da amostra usada na SMC do
SPV para descobrir se realmente € necessario alocar ou nao medidor no

STD_UKGDS95 para o Caso #3-C. Os indices P; e R; estimados com amostras

suficientemente grandes serdo apresentados na se¢do 6.6.
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Figura 6.32: Erros relativos (a) na magnitude estimada da tensdo e (b) na fase estimada
da tensdo para a segunda amostra de 100 elementos da SMC.

A Figura 6.33 fornece um indicativo dos indices de probabilidade bivariados P; e

R; para os dois cendrios estudados.

129



- Probabilidade - P, (%) - Risco - R, (%)

100
80

R (%)

o
10

0
1 6 1116 21 26 31 36 41 46 51 66 61 66 71 76 81 86 91 96
Barra
100

80

R (%)

(b)

P.

10

0
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 66 61 66 71 76 81 86 91 96
Barra

Figura 6.33: Comparacio entre P; e R; (a) para a primeira rodada distinta da
apresentada nas Tabelas 6.8 € 6.9, e (b) para a segunda rodada distinta da apresentada
nas Tabelas 6.8 € 6.9.

Para o Caso #3-D, o método SPV alocou 1 medidor de fluxo de poténcia no
ramo 10/9, como pode ser visto na Figura 6.34. Para os mesmos casos, os métodos
SMCLIN e ANA2PDF alocaram 1 medidor de fluxo de poténcia no mesmo local do

sistema, o ramo 2/4, como ilustrado na Figura 6.35.
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Figura 6.34: Alocacao de medidor segundo o método SPV para o Caso #3-D.
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Figura 6.35: Alocacdo de medidor segundo os métodos SMCLIN e ANA2PDF para o
Caso #3-D.

Assim como nos Casos #1 e #2, os resultados das Tabelas 6.8 € 6.9 demonstram
que desconsiderar os termos de alta ordem na expansdo de Taylor de h(X) (equagéo
(5.2)) nao prejudicou o desempenho dos métodos, em relacdo ao método de referéncia

SPV.

A Tabela 6.12 apresenta o tempo computacional dos trés métodos de alocacdo de
medidores para o Caso #3. Esta tabela também mostra os ganhos absolutos e as
variacOes percentuais dos tempos de execuc¢do dos métodos propostos em relacdo ao
método SPV (valores a esquerda e a direita da barra, respectivamente). Pode-se perceber
que ambos os métodos propostos sdo mais eficientes, computacionalmente, do que o

método SPV. Como o método SMCLIN tem embarcado a SMC, os ganhos foram da
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ordem de duas vezes, economizando, na média, um pouco mais do que 54% do tempo
de execugdo em relacdao ao método SPV, excluindo-se o Caso #3-C, devido as andlises

feitas anteriormente.

Tabela 6.12: Comparacao entre o tempo computacional dos métodos de alocagdo para o

Caso #3.
Erros de medicao Tempo computacional (s)
Medicao | Pseudo —
Real | Medicdo | SPV SMCLIN ANA2PDF
(%) (%)
1.200427 0,109930
. 200126529791 4550/54,4125%) | (0,0414/95,8564% )
1220969 0,109883
B 3 200 1 2,633608 | 4636/53,6389%) | (0,0417/95,8277%)
1225318 0,109531
S 0 13.007665 | ¢ 5447/75.5312%) | (0,0219/97.8127%)
2.149824 0.144434
Dy 3 S0 149401 4340/56,5117%) | (0,0292/97,0783%)

O método analitico ANA2PDF, como nao possui a SMC, foi cerca de 27 (vinte e
sete) vezes mais rapido do que o método de referéncia SPV, com um pouco mais de 4%
do tempo computacional deste método no processo de alocacdo de medidor, excluindo-
se 0 Caso #3-C. No pior cendrio, o Caso #3-D, os métodos SMCLIN e ANA2PDF
produziram um desempenho bem mais satisfatério do que o SPV. Todos os métodos
alocaram a mesma quantidade de medidores. Neste cendrio, 0 método ANA2PDF foi
cerca de 34 (trinta e quatro) vezes mais rapido do que o SPV, com uma economia de
tempo da ordem de 97% do tempo que o SPV precisaria para alocar um medidor no

STD_UKGDS95, conforme a Tabela 6.11.

A Figura 6.36 fornece uma representacdo grafica do comportamento temporal
dos métodos de alocacdo de medidores. Como demonstrado na Tabela 6.12, as barras
correspondendo ao método ANA2PDF, em verde, permanecem praticamente constante
mesmo com o incremento dos maximos erros de medi¢ao real e de pseudo-medicao. Os
métodos SMCLIN e SPV mostraram-se mais sensiveis ao incremento dos maximos

erros de pseudo-medi¢do no Caso #3-D.
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Figura 6.36: Comparacio entre o tempo computacional dos métodos de alocagdo para o
Caso #3.

6.6 Impacto do Tamanho da Amostra da SMC no
Desempenho do Método SPV

Na subsegdo 6.5.3, vimos um indicativo de que o método SPV € sensivel ao
comportamento estocdstico das medi¢des e, portanto, o nimero de simulacdes Monte
Carlo sugerido por Singh, Pal e Vinter (2009) nao ¢ suficiente para estimar com maior
precisdo o indice de probabilidade bivariado P;. Desta forma, faz-se necessério obter o
nimero minimo de simulacdes necessdrias para estimar com certo grau de precisdo a
incerteza associada ao indice P;. Na secdo 4.2 do capitulo 4, foi visto que o nivel de
precisdo da SMC pode ser expresso através de um coeficiente de variagdo  definido a
partir de (4.9). Para simulacOes em que se deseja obter um evento raro, o nimero de
simulagdes N costuma ser bastante grande. Assim, o coeficiente de variacdo [ pode ser
utilizado para estimar o nimero minimo de simulacdes necessdrias para que todos 0s
resultados convirjam para valores estdveis. Reescrevendo (4.10) em fungdo de R; (R; =

1 - P;), tem-se:
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y=Ll K 6.4

= R, (6.4)

Aplicando-se (6.4) para uma incerteza relativa f§ associada ao maximo erro
relativo da fase estimada da tensdo, €9 = 5%, tem-se que o nimero minimo de
simulagdes necessarias € Ny = 7600 e para uma incerteza relativa [ associada ao
maximo erro relativo da magnitude estimada da tensdo, €, = 1%, tem-se que o nimero

minimo de simulagdes necessdrias ¢ Ny = 190000. Nesta dissertacdo extrapolou-se os

valores de Ng e Ny para Ny = 10000 e Ny, = 200000.

A primeira andlise de caso € referente ao Caso #3-C. Segundo as Tabelas 6.10 e
6.11, enquanto os métodos SMCLIN e ANA2PDF ndo alocaram medidor, o método
SPV alocou um medidor no STD_UKGDS95 garantindo que todos os 100 elementos da
amostra nao violam os limites pré-estabelecidos dos erros relativos da tensdo estimada.
Entretanto, como demonstrado na subsecdo 6.5.3, os indices P; e R; se mostraram
sensiveis 2 variabilidade amostral. Para a primeira amostra obteve-se um P/™" de 96%,
atendendo o limite para este indice. Para a segunda amostra, foi obtido um Pimi” de
93%, nao atendendo o limite para este indice. Desta forma, deve-se analisar a
possibilidade das estimativas de P; e R; se tornarem imprecisas quando o tamanho da
amostra € pequeno. Esta validacdo € realizada usando-se a SMC para estimar as
probabilidades P; e R; para o plano de medi¢do do caso base com uma amostra
dimensionada para estimar estes indices com precisdo aceitdvel, ou seja, para Ny =
10000 ou N, = 200000. Utilizando-se, arbitrariamente, Ng com o tamanho da
amostra da SMC, obteve-se P?”" =95,75% e, portanto, R]"™ = 4,25%. Estes
valores atendem aos limites para as probabilidades e estdo bem proximos do indice P;
gerado pelo método ANA2PDF, que é de 95,6607%, conforme Tabela 6.10. Este
resultado demonstra que amostras de 100 elementos podem ndo ser suficientes para
estimar com precisdo o indice de probabilidade bivariado P;. Além disso, este resultado
mostra que o método SPV estd vulneravel a problemas de mascaramento devido ao uso
de pequenas amostras na SMC. O método ANA2PDF proposto nesta dissertacdo é
imune a este tipo de problema, pois ele estima os indices P; usando férmulas analiticas
sem usar a SMC. A Tabela 6.13 resume os resultados obtidos referentes a primeira

analise.
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Tabela 6.13: Resultados referentes a primeira andlise sobre o impacto do tamanho da
amostra no método SPV.

Tamanho da amostra P (%)
Amostra 1: N = 100 96,0000
Amostra 2: N = 100 93,0000

SMC de evento raro: N = 10000 | 95,7500
ANA2PDF 96,6607

A Figura 6.37 fornece um indicativo dos indices de probabilidade bivariados P; e

R; para a SMC com amostra aumentada aplicada ao Caso #3-C.

[ ] Probabilidade - P, (%) [J] Risco - R, (%)

100
90

R (%)

20

P.
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0
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 V1 76 81 86 91 96
Barra

Figura 6.37: Comparacgdo entre P; e R; - Caso #3-C com uma amostra de 10000 para a
SMC.

A segunda andlise de caso € referente ao Caso #1-D. Segundo as Tabelas 6.4 e
6.5, todos os métodos alocaram dois medidores. Entretanto, desconsiderando-se o
resultado apresentado nestas tabelas, uma rodada distinta do método SPV (o algoritmo
de alocacdo foi executado com sementes distintas para os geradores de nudmeros
aleatdrios) forneceu resultados diferentes considerando que o método SPV alocou
apenas um medidor de fluxo de poténcia no sistema STD_UKGDS95, no ramo 2/4. O
resultado indica que para o Caso #1-D, com apenas um medidor instalado no ramo 2/4,
o minimo indice P; obtido foi de 96% e, por conseguinte, 0 maximo risco R; obtido foi
de 4%. Este cendrio atende a especificacdo de termos um P; minimo de 95% para
convergéncia do método. A Figura 6.38 demonstra o comportamento dos erros relativos
na magnitude e na fase da tensao estimada para esta rodada do método SPV. As curvas

em ‘+’ representam o erro médio.
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Figura 6.38: Erros relativos na magnitude estimada da tensao (a) e na fase estimada da
tensdo (b) para o caso Caso #1-D do método SPV com apenas um medidor de fluxo de
poténcia instalado no ramo 2/4.

Com o método SPV foi alocado um nimero menor de medidores (apenas um
medidor no ramo 2/4) se comparado com os métodos SMCLIN e ANA2PDF (Tabela
6.5). Portanto, deve-se analisar a possibilidade do método SPV atender ou ndo os
limites para as probabilidades com amostras pequenas de 100 elementos. Esta andlise
foi realizada aplicando-se a SMC para estimar os indices P; e R; para o plano de
medi¢do gerado pelo SPV (apenas um medidor de fluxo de poténcia no ramo 2/4).
Utilizando, arbitrariamente, Ny como tamanho da amostra para a SMC, obteve-se
P}"i" = 91,64 % e R = 8,36 %. Estes valores ndo satisfazem os limites para as
probabilidades. Este resultado demonstra que amostras de 100 elementos ndo foram
suficientes para estimar com precisdo o indice de probabilidade bivariado P;. Portanto,
pode-se concluir que amostras de 100 elementos ndo sdo suficientes para estimar os

indices P; e R; com precisdo aceitavel.

Adicionalmente, utilizando Ny, comotamanho da amostra para a SMC, obteve-se

P}"i" = 91,834 % e, portanto, R]"** = 8,166 %. Estes valores também ndo atendem o
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critério de convergéncia do método SPV, demonstrando novamente que amostras de
100 elementos ndo foram suficientes para estimar com precisdo o indice de

probabilidade bivariado P;.

Se fosse aplicado o método ANA2PDF para o Caso #1-D, com apenas um
medidor de fluxo de poténcia instalado no ramo 2/4, seriam obtidos os valores de
P?‘i" =91,6907 % e R = 8,3093 %. Estes valores estdo bem préximos daqueles
obtidos com 10000 e 200000 com a SMC, confirmando a precisdo do método analitico

proposto. A Tabela 6.14 resume os resultados obtidos referentes a segunda anélise.

Tabela 6.14: Resultados referentes a segunda andlise sobre o impacto do tamanho da
amostra no método SPV.

Tamanho da amostra P (%)
Amostra 1: N =100 96,0000
SMC de evento raro: N = 10000 | 91,6400
SMC de evento raro: N = 200000 | 91,8340
ANA2PDF 91,6907

Os resultados obtidos nos Casos #1-D e #3-C confirmam que amostras com 100
elementos, utilizadas pelo SPV, ndo sao suficientes para estimar com maior precisdo o
indice de probabilidade bivariado P;. Esta consideracdo pode fazer com que o SPV
aloque erroneamente mais ou menos medidor dependendo do plano de medicdes

existente.
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Capitulo 7

CONCLUSOES

7.1 Introducao

Nesta dissertacdo foram desenvolvidos técnicas e algoritmos para alocar
medidores de tensdo e/ou fluxo de poténcia visando a estimac¢do de estado em redes de
distribuicao radiais. As metodologias propostas para alocar medidores baseiam-se na
combinacdo de trés técnicas: linearizagdo das fungOes associadas as medicdes via
expansdo de Taylor; simulacdo Monte Carlo ndo-sequéncial para modelar o
comportamento estocdstico das medi¢des, e; métodos para descorrelacionar varidveis
aleatdrias gaussianas. A aplicacdo destas técnicas possibilitou a estimacdo dos riscos
dos erros relativos da magnitude e fase das tensdes, com relagdo aos seus respectivos
valores verdadeiros, violarem limites especificados. A minimizacdo destes riscos foi

utilizada como funcao objetivo do problema de alocagdo de medidores.

7.2 Principais Contribuicoes

As principais contribuicdes deste trabalho para aloca¢do de medidores em redes

de distribui¢do sao:
I) Alocacao de medidores com medicoes correlacionadas via SMC linear:

Como foi visto, o custo computacional do algoritmo proposto por Singh, Pal e
Vinter (2009) é elevado devido a natureza ndo-linear, combinatorial e estocdstica do
problema. A partir da literatura técnica, também constatou-se que as metodologias de
alocacao de medidor, tanto em redes de distribui¢do quanto em sistemas de transmissao,
fazem uso do método de Gauss-Newton para estimar o estado do sistema. Visando
minimizar o custo computacional do algoritmo de alocagdo, o estado do sistema ¢é
estimado usando uma linearizacdo das funcdes associadas as medicdes através da

expansao de Taylor. Desta forma, quando hd um novo vetor de medicdes, o estado do
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sistema € obtido usando apenas uma transformacao linear cujo dado de entrada € o vetor
de medi¢des. Visto que a matriz de sensibilidade da transformacgado € constante para um
plano de medicdo especifico, pode-se estimar o estado para vérios conjuntos de

medi¢des sem a necessidade de atualizar a matriz de sensibilidade.
II) Alocacao de medidores com medicoes correlacionadas via método analitico:

A partir da revisdo bibliografica sobre alocacdo de medidores em redes de
distribuicao, além das metodologias utilizarem o MGN na estima¢do do estado, elas
fazem uso da técnica de simulacdo Monte Carlo para modelar o comportamento
estocdstico das medicdes. A segunda contribui¢do se baseia na lineariza¢do das funcdes
ndo-lineares associadas as medi¢des em torno do valor verdadeiro do vetor de estado da
rede. Todavia, o0 método proposto dispensa a técnica de SMC para estimar a incerteza
relativa do estado estimado. Em vez de se utilizar a SMC para calcular os riscos
associados com os erros relativos, calcula-se esta probabilidade de forma direta usando
as PDFs da magnitude e da fase para cada barra i do vetor de varidveis de estado. O
método ANA2PDF, diferentemente dos métodos SPV e SMCLIN, ndo precisa estimar o
estado do sistema a fim de calcular a fung¢do objetivo do problema de alocacdo. A
grande vantagem do ANA2PDF ¢é calcular esta func¢do de forma direta (sem o uso da

SMC) a partir das distribui¢des de probabilidade do estado estimado.
IIT) Avaliacido da precisao de métodos de alocacio baseados na SMC:

Os resultados dos testes com algoritmos de alocac¢do proposto por Singh, Pal e
Vinter (2009) (método SPV) demonstrou que este método estd sujeito a erros de
mascaramento quando a fun¢do objetivo do problema de alocacio € estimada usando a
SMC com uma amostra de apenas 100 elementos. Ou seja, o método SPV pode gerar
um plano de medi¢do subdimensionado no qual seria necessario instalar mais medidores

para alcangar as metas estabelecidas para os riscos dos erros relativos.

7.3 Aplicacoes Praticas

A aplicac¢do das metodologias proposta para alocacao de medidores em redes de
distribuicao foi realizada no capitulo 6. O sistema teste utilizado para a aplicacdo das

metodologias propostas foi parte de um sistema britanico de distribuicdo composto por
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95 barras e duas unidades de GD. Este sistema foi utilizado para avaliar o
comportamento de dois métodos propostos para alocacdo, um baseado na SMC linear e
outro analitico baseado na distribui¢do de probabilidade nodal da magnitude e fase da
tensdo estimada. A seguir, sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas nos testes

com o sistema teste de 95 barras STD_UKGDS95:

1) Do ponto de vista econdmico, os resultados demonstram que desconsiderar os termos
de alta ordem na expansédo de Taylor das fun¢des ndo-lineares, h(X), ndo prejudicou o
desempenho dos métodos SMCLIN e ANA2PDF em relacdo ao método de referéncia
SPV, pois as técnicas alocaram a mesma quantidade de medidores. Outra consideragao é
referente a relagdo coeficiente de correlacdo entre medi¢des de injecao/fluxo de
poténcia e erros mdximos de medicdo real e de pseudo-medi¢io. A medida que se
aumenta a correlacdo entre medicoes, seja de injecdo ou fluxo de poténcia, o ndmero de
medidores alocados tende a diminuir gradativamente, tanto no método de referéncia
SPV quanto nos métodos propostos. Uma possivel explicacdo para isso € a aproximagao
realistica do modelo de medicdes correlacionadas. Associar, por exemplo, uma medi¢cao
de fluxo de poténcia ativa e reativa a um tnico medidor tornou o modelo de estimagdo
de estado mais auténtico e, portanto, melhorou a precisido do indice de probabilidade P;
e das matrizes de covariancia envolvidas no processo.

2) Foi visto que os indices P/™™ ¢ R™%* obtidos sdo, praticamente, equivalentes para os
métodos SPV e SMCLIN, e bem proximos do método ANA2PDF. Em alguns casos, os
indices referentes aos métodos SPV e SMCLIN diferem devido ao comportamento
estocastico da SMC. Vale ressaltar que mesmo com o modelo aproximado de primeira
ordem de h(X), os métodos SPV e SMCLIN tendem ao mesmo valor do indice P; do
ANA2PDF quando o nimero de simulacdes € muito grande.

3) Os ganhos dos métodos SMCLIN e ANA2PDF ficaram mais evidentes no tempo
computacional dos algoritmos. Ambos os métodos mostraram-se mais vantajosos do
que o método de referéncia SPV. O método SMCLIN, na média, foi duas vezes mais
rapido do que o SPV, ou seja, executa a mesma fun¢do do SPV com a metade do tempo.
Ja o método ANA2PDF, na média, foi cerca de trinta vezes mais rdpido do que o SPV,
gastando no méximo 5% do tempo que o SPV precisaria para executar a mesma fungao.
E importante enfatizar que esta redu¢io no custo computacional foi obtida sem

sacrificar a precisdo do cdlculo da fun¢do objetivo, como demonstrado nas tabelas de
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indices de probabilidade bivariados, e alocando a mesma quantidade de medidores —
exceto para casos onde ocorreram erros de mascaramento.

4) Alguns resultados obtidos confirmaram que o método SPV € sensivel ao
comportamento estocdstico das medi¢des e, portanto, o nimero de simulacdes Monte
Carlo sugerido por Singh, Pal e Vinter (2009) ndo € suficiente para estimar com maior
precisao o indice de probabilidade bivariado P;. Neste ponto, o método SPV pode
alocar, erroneamente, mais ou menos medidor dependendo do plano de medicdes
existente. Isso pode levar a mais gastos ou a mais imprecisdo resultante de planos de
medi¢do subdimensionados. Vale ressaltar que o método SMCLIN também é passivel
dos mesmos problemas do SPV, pois faz uso da SMC com amostras de 100 elementos.
Porém, o ANA2PDF € imune a estes problemas, porque dispensa a técnica de SMC para
estimar o indice P;. Este método o calcula o indice P; de forma direta segundo as PDFs

da magnitude e da fase da tensdo para cada barra i do vetor de varidveis de estado.

7.4 Sugestoes para Trabalhos Futuros

O tema principal desta dissertacdo foi alocagdo 6tima de medidores visando a
estimacdo de estado em redes de distribuicdo de energia elétrica. Trabalhos futuros
neste assunto concentram-se no desenvolvimento de modelos e técnicas para simular de
forma mais precisa locais candidatos para instalacio de medidores na rede de
distribuicao de média e baixa tensdo. A seguir, algumas sugestdes para trabalhos futuros

sdo apresentadas:
1) Extensao da metodologia proposta em coordenadas de fase:

Nesta dissertacdo, o indice de probabilidade bivariado P; foi estimado
utilizando-se o modelo de sequéncia positiva da rede. A escolha deste modelo teve por
objetivo comparar as metodologias propostas de alocacdo com o método de referéncia
desenvolvido por Singh, Pal e Vinter (2009). Entretanto, este modelo ndo permite
representar de forma mais adequada aspectos associados a natureza desbalanceada das
redes de distribuicdo, como por exemplo: a existéncia de laterais bifdsicas ou
monofdsicas e os desequilibrios das cargas entre as fases. Adicionalmente, foi possivel

inferir sobre a correlacdo de medi¢des entre fases.
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2) Modelo analitico para aloca¢ao de medidores multifuncionais:

Medidores multifuncionais sdo equipamentos projetados para a medicdo de
diversas grandezas elétricas (tensdo, corrente, poténcia, fator de poténcia, etc.) e
também para a contabilizagdo e registro de distirbios de qualidade de energia
(distor¢des harmonicas, afundamentos de tens@o, subtensdes/sobretensdes, etc.). Os
medidores multifuncionais sdo os mais utilizados atualmente na automacao de sistemas
de distribuicdo. Entretanto, as metodologias propostas para alocacdo de medidor
baseiam-se em medidores convencionais, que sao equipamentos dedicados para
medicdo de apenas uma grandeza elétrica: tensdo, corrente ou poténcia (ativa e reativa).
Visto que os ganhos do método ANA2PDF sdo bastante expressivos, seria importante
analisar o comportamento de uma técnica analitica de alocagdo de medidores

multifuncionais em redes de distribuicao.

3) Modelo analitico embarcado em meta-heuristicas para alocacdo de medidores

convencionais ou multifuncionais:

Uma das caracteristicas do problema de alocacdo de medidores para a EERD € a
sua natureza combinatorial, pois as varidveis de decisdo sdo as barras ou os ramos
candidatos a instalacdo de dispositivos de medi¢do. Desta forma € interessante se
investigar o desempenho de meta-heuristicas, como Algoritmo Genético ou Otimizagado
por Enxame de Particulas (PSO — Particle Swarm Optimization) para avaliar a
qualidade das suas solugdes para o problema de alocacdo com relacdo ao custo e a
precisdo. Este estudo torna-se vidvel devido as redugdes significativas no custo

computacional do algoritmo de alocacdo SPV produzidas pelo ANA2PDF.
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