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RESUMO

Fabio, L.C.(2006). Erros nao Detectéveis no Processo de Estimagao de Estado
em Sistemas Elétricos de Poténcia. Dissertagao (Mestrado) - Escola de Engenharia
Elétrica de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos 2006.

Na tentativa de contornar os problemas ainda existentes para a deteccao e iden-
tificacdo de Erros Grosseiros (IEGs) no processo de Estimagdo de Estado em Sis-
temas Elétricos de Poténcia (EESEP), realiza-se, neste trabalho, uma andlise da
formulacao dos estimadores aplicados a Sistemas Elétricos de Poténcia, em cspecial,
o de minimos quadrados ponderados, tendo em vista evidenciar as limitagoes dos
mesmos para o tratamento de EGs. Em razao da dificuldade de detectar EGs em
medidas pontos de alavancamento, foram também analisadas as metodologias de-
senvolvidas para identificagao de medidas pontos de alavancamento. Através da for-
mulacao do processo de EESEP como um problema de dlgebra linear, demonstra-se
o porqué da impossibilidade de detectar EGs em determinadas medidas redundan-
tes, sendo proposto, na seqiiéncia, um método para identificagao de medidas pontos
de alavancamento. Para reduzir os efeitos maléficos dessas medidas no processo de
EESEP verifica-se a possibilidade de aplicar outras técnicas estatisticas para o pro-
cessamento de EGs, bem como técnicas para obtengao de uma matriz de ponderagao
adequada.

Palavras-chave: Estimacao de Estado em Sistemas Elétricos de Poténcia, Modelo
de Regressio Linear, Andlise de Erros Grosseiros, Projecao Ortogonal, Miiltiplos

Erros Grosseiros, Pontos de Alavancamento.
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Abstract

Fabio, L.C. (2006). Undetectable Errors in Power System State Estimation.
Dissertation - Escola de Engenharia Elétrica de Sao Carlos, Universidade de Sdo
Paulo, Sao Carlos 2006.

ABSTRACT

To overcome the problems still existent for Gross Errors (GEs) detection and
identification in the process of Power System State Estimation (PSSE), the for-
mulations of the estimators applied to Power Systems arec analyzed, specially, the
formulation of the Weighted Least Squares Estimator. These analyses were perfor-
med to show the limitations of these estimators for GEs processing. As Leverage
Points (LP) represent a problem for GEs processing, methodologies for LP identifi-
cation were also verified. By means of the linear formulation of the PSSE process,
the reason for the impossibility of GEs detection in some redundant measurements is
shown and a method for LP identification is proposed. To minimize the bad eftects
of the LP to the PSSE process, the possibility of applying other statistic techniques
for GEs processing, as well as techniques to estimate an weighting matrix are also
analyzed

Key-words: Power System State Estimation, Linear Regression Model, Gross

Errors Analysis, Orthogonal Projection, Multiple Gross Errors, Leverage Points.
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Capitulo 1

Introducao

A operagao em tempo real requer uma grande quantidade de informagoes. Dentre
estas, as variaveis de estado do sistema, que sao as tensoes complexas nas barras, sao
fundamentais. Devido & grande dimensao dos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP),
tais informacoes sao obtidas através dos sistemas de telemedicoes, isto é, medigoes
feitas a disténcia, que estao sujeitas a uma série de erros. Assim, para a obtencao
de um banco de dados confidvel, é necessdrio que as medidas scjam filtradas. A
ferramenta utilizada nos modernos centros de operagao, para realizar essa filtragem,
¢ o estimador de estado. O estimador de estado tem por objetivo a obtencao, em
tempo real, das varidveis de estado de um SEP, através do processamento de um
conjunto redundante de medidas analégicas com ruido, constituido usualmente de
fluxo de poténcia ativa e reativa nas linhas, injegdo de poténcia ativa c rcativa e
algumas magnitudes de tensao nos barramentos.

A estimagao de estado consiste no calculo de estados desconhecidos, através de
um conjunto de medidas inexatas. Destarte, a estimacao obtida para as varidveis de
estado desconhecidas também néao serd exata. Pode-se dizer entao que o problema
de estimacao consiste em encontrar uma forma de atingir a melhor estimativa das
variaveis de estado desconhecidas e, para isto, dos muitos critérios estatisticos exis-

tentes, o que vem sendo mais utilizado, para a estimagao de estado em SEP, é o
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dos minimos quadrados ponderados (Weighted Least Squares - WLS) (Schweppe,
1970).!

Quando os erros nas medidas sao gaussianos, o estimador WLS funciona muito
bem, mas falha na ocorréncia de um ou mais erros grosseiros (EGs).?

Na tentativa de superar esta limitagao, métodos para a deteccao e identificagao
de EGs foram desenvolvidos, entre os quais os mais utilizados sao aqueles basea-
dos na andlise estatistica dos residuos das medidas,® ou numa funcao dos mesmos.
Isto porque os residuos fornecem informacoes iiteis sobre eventuais violagoes das
suposicoes feitas em relagao ao modelo de medigao.

Na ocorréncia de EG simples, isto ¢, quando apenas uma medida possui EG,
os métodos para detecgio e identificagao de EGs apresentam um bom desempenho,
para diversas situacoes, mas possuem algumas limitagoes, como, por exemplo, o fato
de ndo detectarem EGs em medidas criticas! (Clements et al., 1981; London Jr, 2005)
e nao identificarem EGs em conjuntos criticos de medidas® (Mili et al., 1984). Isto
em razao de as medidas criticas apresentarem residuos nulos ¢ as medidas de um
conjunto eritico possuirem residuos normalizados idénticos. Para contornar cssas
limitagoes, foram desenvolvidos métodos que permitem a obtencao de planos de
medicao insentos de medidas criticas e de conjuntos criticos de medidas (Korres &
Contaxis, 1994; Abur & Magnago, 1999).

No caso de EGs multiplos nao sujeitos a interacao, quando estes ndo ocorrem

em medidas criticas e conjuntos criticos de medidas, uma generalizacao da analise

sto em razio da simplicidade da sua formulagio, bem como da facilidade da sua implementacio

computacional.

2Em geral dizemos que wina medida é portadora de crro grosseiro, quando a mesma desvia do

sen valor verdadeiro de, no minimo, trés vezes o seu desvio padrao (Mili et al. (1984)).
3Residuo das medidas é a diferenga entre o seu valor medido e o estimado das mesmas.

“Medida critica é a medida que, quando perdida, faz um sistema observdvel tornar-se nao

observavel,

g . ry . - . - ¥ . ~ T
“Conjunto critico de medidas é o conjunto de medidas formado por medidas nao criticas, em

que a climinagdo de nma qualquer, a ele pertencente, torna as demais crilicas.
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dos residuos pode, na maioria das situagoes, ser suficiente para detectar e identificar
corretamente sa medidas portadoras de EGs. Entretanto, tal generalizagao nao pode
ser realizada para o processamento de EGs sujeitos & interagao. Porquanto, nesta
situacio, as medidas portadoras de EGs sao redundantes entre si e, sendo os residuos
combinacoes lineares dos erros de medigao, nem sempre as medidas com EGs sao
aquelas com resfduos normalizados de maior magnitude (Mili et al., 1984).

Paralelamente ao desenvolvimento do estimador WLS, os pesquisadores vém ten-
tando desenvolver estimadores estatisticamente mais robustos para SEP, isto ¢, com
capacidade de obter-se uma boa estimativa mesmo na presenca de EGs.

0O método do minimo valor absoluto ponderado (Weighted Least Absolute Value
- WLAV) foi entao descnvolvido e aplicado a SEP (Irving et al., 1978; Kotiuga
& Vidyasagar, 1982), mostrando-se mais robusto que o WLS na presenga de erros
grosseiros multiplos. Entretanto, o WLAV falha na ocorréncia de EG em uma
ou mais medidas redundantes, que possuam a caracteristica de serem altamente
“influentes”, atraindo a convergéncia do processo de estimacao de estado. Essas
medidas sdo chamadas de pontos de alavancamento [discussao das referéncias (Falcao
& Assis, 1988; Monticelli, 2000)].°

Devido a caracteristica de atrairem a convergéncia do processo de estimacgao de
estado, as medidas pontos de alavancamento, isentas de EG, melhoram a precisao
do estimador de estado, sendo por isso chamadas de bons pontos de alavancamento,
enquanto que as portadoras de EGs denominam-se maus pontos de alavancamento.

Dizemos entao que o estimador WLAV perde a robustez na presenca de medidas
maus pontos de alavancamento. FEis a razao de se tentar identificar as medidas
pontos de alavancamento, bem como por que se tornou tema de védrias pesquisas a
reducao ao minimo dos efeitos de alavanca das mesmas (Abur et al., 1997; Jabr &

Pal, 2003).

5Vale destacar que o WLS também falha na ocorréncia de EGs em medidas pontos de alavan-

camento.
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Buscando um outro caminho, para contornar os problemas causados pelas medi-
das pontos de alavancamento com EGs, em Mili et al. (1991) foi proposto o estimador
de minima mediana do residuo ao quadrado (Least Median of Square - LMS), para
SEP. Entretanto, tal estimador exige um elevado custo computacional, tornando-o

invidvel para aplicagao em tempo real (Falcao & Arias, 1994; Monticelli, 2000).

1.1 Objetivos

Conforme mostrado na segio anterior, a tentativa de filtrar medidas portadoras
de EGs, durante o processo de estimacao de estado em SEP, nao é recente, mas con-
tinua sendo de interesse de diversos pesquisadores. Isto porque em muitas aplicagoes
préticas os EGs ainda nao sao detectados e/ou identificados corretamente, devido
principalmente a baixa redundéncia das medidas analégicas fornecidas ao estima-
dor de estado, bem como ao efeito de espalhamento dos residuos ¢ aos pontos de
alavancamento.

Dai o porqué da proposi¢do deste trabalho, cuja motivacao principal foi o tra-
balho prosposto por London Jr. et al. (2004), onde se demonstrou que a existéncia
de medidas pontos de alavancamento é umn problema estrutural do processo de es-
timagao de estado em sistemas elétricos de poténcia.

Para chegar a esta conclusao, em London Jr. et al. (2004) formulou-se o pro-
cesso de estimagao de estado como um problema de dlgebra linear, ao invés da
formulagao estatistica clissica. A vantagem de utilizar-se a 4lgebra linear estd no
fato de os problemas estruturais do processo de estimaciao de estado tornarem-se
mais evidentes.

Os objetivos deste trabalho sao os seguintes:

1. Estudar e apresentar a formulagao dos estimadores aplicados a SEP, em es-
pecial o WLS, tendo em vista evidenciar as limitagoes dos mesmos para o

tratamento de EGs;
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2. Estudar e apresentar as metodologias desenvolvidas para identificagao de me-

didas pontos de alavancamento;

3. Estudar a formulagao do processo de estimacao de estado como um problema

de élgebra linear (London et al., 2004);

4. Tomando como base o trabalho proposto por London et al. (2004), desenvol-
ver uma metodologia que possibilite determinar o porqué da impossibilidade
de detectar, através da andlise dos residuos, EGs em determinadas medidas

redundantes;

5. Desenvolver um método para identificagao de medidas pontos de alavanca-
mento, bem como para tornar minimos os efeitos maléficos causados por cssas
medidas, no processo de estimagao de estado, quando as mesmas sao portado-

ras de EGs.

1.2 Organizagao da Dissertacao

Os préximos capitulos desta dissertagao estao organizados da seguinte forma:

Capitulo 2: Modelo de Regressao Linear

Refere-se a realizagao de uma anélise matemdtica da formulagao dos estimadores
ja utilizados em SEP, com mais detalhes para a formulagao do estimador de minimos
quadrados (Least-Squares - LS). Além disso, definem-se pontos de alavancamento ¢
aberrantes, mostrando o comportamento de cada estimador na presenca dos mes-
mos. Nas iltimas segoes deste capitulo sao apresentados ainda alguns métodos para
identificacao de pontos de alavancamento e aberrantes em andlise de regressao linear.

Capitulo 3: Estimacao de Estado em Sistemas Elétricos de Poténcia

Inicialmente apresentamos um pequeno histérico, salientando algumas pesquisas
desenvolvidas para o tratamento do processo de estimacgao de estado em SEP. Os

proximos tépicos a serem expostos neste capitulo sao os seguintes:
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e As formulagoes dos estimadores de estado aplicados em SEP, utilizando uma
terminologia mais prépria da “engenharia”, em relacao aquela utilizada no
capitulo anterior. Sera dada maior énfase ao estimador de minimos quadrados

ponderados (Weighted Least Square-WLS);

e Método para detegio e identificacao de EGs, baseado na andlise dos residuos

das medidas;
e Ponto de alavancamento no processo de estimacao de estado em SEP;
e Tratamento dado aos pontos de alavancamento em SEP.

e Aplicacao das técnicas estatisticas, apresentadas no capitulo 2, no processo de

Estimacao de Estado em SEP.

Capitulo 4: Técnicas para identificagao de pontos de alavancamento
em SEP

Tomando como base o trabalho desenvolvido por Mili et al. (1996), neste capitulo
serao apresentados e analisados os métodos para identificagio de pontos de alavan-
camento em SEP.

Capitulo 5: Analise algéhrica da formulacao do processo de estimacao
de estado em SEP

Apresenta-se-nos a formulacao do processo de estimacao de estado como um
problema da dlgebra linear (conforme desenvolvido em (London et al., 2004)); em
scguida mostra-sc o porqué da impossibilidade de dectectar EGs em determina-
das medidas redundantes, propondo-se finalmente um método para identificagao de
pontos de alavancamento.

Capitulo 6: Analise da Influéncia da Matriz de Ponderacao no Pro-
cesso de EESEP

Verifica-se, neste capitulo, se ¢ possivel, através da utilizagio da matriz de pon-

deragao correta, detectar e identificar KGs em medidas pontos de alavancamento,
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utilizando a andlise dos residuos normalizados. Em seguida, serao apresentados
os cstudos aqui realizados, na tentativa de estimar -se uma matriz de ponderagao
adcquada.

Capitulo 7: Conclusoes e Perspectivas Futuras

Neste capitulo estdo as conclusoes do trabalho, destacando as suas principais

contribuicoes, bem como sugestoes para trabalhos futuros .
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Capitulo 2

Modelo de Regressao Linear

2.1 Modelo Estatistico

O modelo de regressao linear miltipla (ou geral) é dado pela expressao
Yi=0+bzat -+ Tities (2.1)

para i = 1,...,n, sendo n o niimero de observagocs, onde

Y; é uma varidvel aleatéria observavel (variavel resposta);

x;; € uma variavel explicativa nao aleatéria para j = 1,--- | k;

(; é um pardmetro a ser estimado, para j = 0,1,...,k;

e; ¢ o erro aleatdrio ndo observavel, com F(e;) = 0 e cov(e;,e) = oy, para
iht=1,...,%

A forma matricial do modelo é dada por

Y =Xf(+e, (2-2)
onde

Bo

4 1 2y -+ oy ]
B

Y = ¥ X — y ﬁ = e e—=

}/n 1 Ty v Tnk €n

58
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A matriz de covaridncias dos erros é representada por

var(e;) cov(ej,ey) -+ cov(ep,ey,)
- cov(eg,e;)  var(es) -+ cov(es, en)
cov(e,,er) cov(e,,es) ---  var(e,)

Podemos classificar o modelo de regressao linear geral em (2.2) como um modelo
sem intercepto ou com intercepto.

No modelo com intercepto, o termo independente ) ndo é nulo. Neste caso, na
matriz X, em (2.2), existird uma coluna constituida por clementos iguais a 1.

No modelo sem intercepto, o termo independente Gy é nulo. Sendo assim, na
matriz X, em (2.2), ndo existird a coluna de uns associada a /3.

Além disso, se no modelo de regressao linear geral, os parametros /3;, para j =

2,--+, k forem todos nulos, a expressdo resultante deste modelo serd
Y; = ,80 + ,B] T; + €, (23)

parai =1, ,n, que denominamos de modelo de regressao linecar simples.

O vetor de parametros B3 pode ser estimado utilizando varios métodos de es-
timacao. E de nosso interesse compreender a formulacao e propriedades dos seguin-
tes estimadores: LS, que minimiza a soma dos quadrados dos residuos; LAV, que
minimiza a soma dos valores absolutos dos residuos; e LMS, que minimiza a medi-
ana dos quadrados dos residuos. Neste estudo, consideraremos que os erros sejam
gaussianos, independentes e identicamente distribuidos, ou scja, e ~ N (0, 33), onde

Y = o2l

2.1.1 Estimador de Minimos Quadrados

O estimador de minimos quadrados é obtido pela minimizacao da soma dos
quadrados das diferengas entre os elementos dos vetores Y e Y, onde Y é o estimador

de E(Y)=Xfe B é o estimador de 3.
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Do modelo de regressao linear (2.1) podemos escrever
ei=Yi—(Bo+ B+ -+ B r),
parai=1,---,n. Como
EY)=F+hxit+ -+ b6 =X 6,

entao

J\

E(Yi):a]‘k.glfvli“l““""ﬁ.\l:fﬂﬂ:i* B

onde 3 = ({3’;,5’1, . ,Ek)t e X; =(1,zi, -+ ,zs) ¢ ai-ésima linha de X.

Portanto, podemos dizer que o estimador de minimos quadrados minimiza a

—_—

soma dos quadrados das diferengas entre Y; ¢ E(Y;), parai=1,--- ,n. O vetor dos

residuos sera definido por

r=Y-Y=Y-X3. (2.4)

Formulagao do Estimador de Minimos Quadrados

O método de minimos quadrados consiste em estimar 3 através da minimizagao

da fungao Sy, definida como
n

E)t—lr—Y Y)Y - Y). (2.5)

Logo,

Aplicando propriedades matriciais,
S, = Y'Y — 28'XY + B X'XB.

Derivando S em relacao a 8 ¢ igualando a 0, encontramos a expressao do ponto

que minimiza S:

B=(X'X)"'XtY, (2.6)
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pois como X é uma matriz de posto completo, XX é uma matriz definida positiva,

5 o F —
¢ portanto, 2Bt = 2.X'X > 0 (Searle, 1982).

Analisaremos agora alguns casos especiais referentes ao modelo de regressio li-

near simples.
Caso I - Modelo de locagao
Tomamos [, = 0. Entao,

Yi=Bo+ e (2.7)

parat=1,---,n. O estimador de minimos quadrados de Jy, neste modelo, ¢é
n
) Vs 1 E 7
n 4
i=1

Este estimador é chamado de estimador de locacio do método LS.

Caso II - Modelo sem intercepto

Sejam fFy = 0 e 8; # 0. Entdo,
Yi=fa+e, (2.9)

parai=1,--- ,n.
O estimador de minimos quadrados de 3, é

ZL] 2:Y;
Dic

Caso III - Modelo de regressao linear simples

B =

Sejam Gy # 0 e 31 # 0. O modelo de regressao é dado pela expressio (2.3). O

estimador de minimos quadrados 8 é (Franklin, 1988)

~ B Y-/ 7
B=1_|= ,
,Bl Sa.: y/ Sr;r

onde



O método dos minimos quadrados tem dominado a literatura estatistica ha muito
tempo. Este fato pode ser parcialmente explicado pela simplicidade da sua teoria,
por ser bem desenvolvida, documentada e de facil implementagao computacional
(Narula & Stangenhaus, 1988). Mas as deficiéncias deste estimador, que apresen-
taremos na secao 2.3, motivaram a formulagao de outros estimadores. O estimador
LAV foi a primeira alternativa ao método de estimagao LS. Apresentaremos a seguir
a formulagiio e as propriedades desse estimador. O material estd fundamentado em

Narula & Stangenhaus (1988) ¢ Arthanari & Dodge (1993).

2.1.2 Estimador de Minimo Valor Absoluto dos Residuos -
LAV

O estimador LAV é obtido pela minimizagao da soma dos valores absolutos dos
residuos, ou seja,
n n
min E |r;] = min E |Y; = Y. (2.10)
i=1 i=1
Vejamos a formulacio deste estimador para os modelos de regressao lincar simples
e multipla.
Caso I - Modelo de Locacao
Sc 3, = 0, o modelo de regressao linear é representado pela equagao (2.7). Logo,
o estimador /3y, que minimiza a fungdo 7', onde 7' = "7 | |Y; — [%], tem a scguinte

expressdo (Roussccuw & Leroy, 1987):
Bo = mediana{Y;}, para i=1,--- ,n. (2.11)

Este estimador é chamado de estimador de locacao do método LAV.
Caso IT - Modclo de regressao sem intercepto
Se 3y = 0 e 3, # 0 o modelo de regressao linear é representado pela equagao

(2.9). Entdo, precisamos encontrar o estimador f3;, que minimiza a fungao 7', dada
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por
n
i=1
Com este propdsito, compreenderemos os conceitos e as propriedades relaciona-
dos a fungao 7" em (2.12).
Consideramos inicialmente o miimo de cada termo de T, T; = |Y; — fya;|. A
fungao 7; consiste de dois segmentos de reta com minimo em ( %,O), onde z; # 0,
t

e inclinagdes —|z;| e ||, como mostra a figura 2.1. Tomando como exemplo o

Ti

/

S ANES——— G

Figura 2.1: Funcao T;

problema com trés observagoes (z;,Y;); (1,1), (1,2) ¢ (2,6), os grificos de T} =
|Y; — El zile T = Z?:l T; sao apresentados na figura 2.2. A funcao T é linear por

fungao T

" 4
LA £

Trae

Al

— i

Figura 2.2: Grafico da funcao T
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partes e convexa, com as seguintes propridades (Narula & Stangenhaus, 1988):

L . N z T
1. O coeficiente angular do segmento de reta mais a esquerda ¢ —> ", |z;] c o

mais a direita é ) 1| |z

2. Os vértices de T estao posicionados exatamente sobre os pontos de minimo

. - . - . -
()‘ 0), das fungoes T;. Os valores % estao ordenados sobre o eixo 4, da
i

z,-’

seguinte forma:

7 Y. Y
i ¥ R 7 U . (2.13)
T, Ty i,

3. O coeficiente angular de 7" aumenta em 2|z;, | a cada vértice, da esquerda para

direita, onde 4 ¢ obtido pela ordenagao do ponto (z;,Y;, ) em (2.13).

Utilizando as propriedades citadas, podemos determinar o minimo de T' através do
seguinte algoritmo:

Passo 1: Dispor os pontos (z;, Y;), como em (2.13).

Passo 2: Adicionar 2|z;, |, sucessivamente, a —» ., |#;|, na ordem obtida no

Passo 1, e encontrar r tal que

n r—1
= lal +2 ) fa] <0 (2.14)
i=1 k=1

n
i=1

onde i € obtido pela ordenagao do ponto (z;y,Y;, ), ordenado no passo anterior.

;| + 2 Z |z, | > 0, (2.15)
k=1

Passo 3: Escrever a funcao de regressao

Yi = b,

= b}
A= ()
Ty,
ﬁz | +QZ b | =0,
i=1 k=1
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Tabela 2.1: Dados para o exemplo 2.1

i @ Y ‘;—‘ Posigao(iy)

1 40 33 825 1
2 45 42 933 6
3 5.0 45 9.00 4
4 5.5 51 9.27 3
5 6.0 53 8383

6 6.5 61 9.38 7
7 7.0 62 8.86 3

todos os valores El tais que ﬁl(w') £ El = El (r+ 1), minimizam 7', onde E; (r) = 17:
D importante enfatizar que o fato de a fungao 7" ser convexa c linear por partes
garante a existéncia de um ponto de minimo global em 7T". Apresentaremos agora
uma aplicagao do método LAV referente ao problema (2.12).
EXEMPLO 2.1

Encontremos a reta de regressao LAV, minimizando a fun¢ao T em (2.12), para

a seguinte amostra:
{(4.0,33); (4.5,42); (5.0, 45); (5.5, 51); (6.0, 53); (6.5, 61); (7.0, 62) }.

Para facilitar as nossas andlises, os valores das razoes % e seus respectivos indices
de ordenacao iy, sao apresentados na tabela 2.1.

Entdo, segundo a coluna 5 desta tabela temos que iy = 1, iy = 5, i3 = 7, iy = 3,
L5:4,25:2617:6

Seguindo a ordenacao obtida acima, encontremos r tal que as condicoes (2.14) e
(2.15), no passo 2, sejam satisfeitas.
Parar=1:

7 1
=3 " lwil +2) ] |wi,| = —38.5+8 = —30.5,
i=1 k=1
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Parar=2:

7 2
= il +2) ) |z | = —385+8+ 12 = —185,

=1 k=1

Parar=3:

i 3
=3 lw| +2) ) fa,| = =385+ 8+ 124 14 = 4.5,

i=1 k=1

eparar =4:
7 4
=Yl +2) ) || = —385+8+ 124 14+ 10 =5.5.
=1 k=1
Logo, o estimador de T' é ﬁl = ;# =9 com r =4.
iy
E, portanto, a func¢ao de regressao LAV é

—~

Y, =9a;. (2.16)

Caso III - Modelo de regressao linear simples
Se By # 0 e B # 0, o modelo de regressao linear ¢ representado pela equagao
(2.3). Entéo, precisamos cncontrar os estimadores [y e 31, que minimizam a fungao

T, dada por

T:Z |)/!'—Eg—;7);1 .’l:il, (217)
i=1
parai=1,--+,n.

Observemos que, no EXEMPLO 2.1, a fungao de regressao LAV (2.16) passa
pelo ponto (5.0,45) e também pela origem. Podemos utilizar este fato de tal forma
que a reta de regressao LAV, referente a (2.17), passe por uma das observagoes
(x;,Y;), parai = 1,--- ,n. Assim, o algoritmo apresentado para o Caso II, pode ser
reformulado como segue:

Passo 1: Escolha um ponto de referéncia no conjunto de dados ¢ denote cste

ponto por (zg, Ys).

Passo 2: Ordene os valores de ;f:}", para ¢ = 1,--- ,n da seguinte forma:
Sy
Y:, — X Y, - Y, Y;, — Y.
11 s S '12 s S'S in S' (2.18)
@y — Ls Ly — T T, — T
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Passo 3: Adicionar 2|z;, — @, sucessivamente, a — >, |z; — x4, na ordem

obtida no Passo 2, até encontrar » tal que

r—1
T; — Ts| + 22 |z, —zs| <0 (2.19)

—Z |z — x4 +22 |z, — 2| > 0, (2.20)
i=1

k=1
onde i é obtido pela ordenagao dos pontos em (2.18).

Passo 4: Encontrar a funcao de regressio LAV, do modelo linear simples, que

passa pelo ponto (xy, Y;), dada por

-~

YO =g 4+ g0 x;, (2.21)

) _ Yi—Ys
sendo ,8§ ) = Yuo¥e
Ti.—Ts

Passo 5: Repita os passos 1,2, 3 e 4, considerando como préximo ponto de

referéncia o ponto (z;,,Y;,), e obtenha ﬁ(z) tal que
¥ = B+ B . (2.22)

Passo 6: Se f’z—(l) = 2{2), entao f’im ¢ a funcao de regressao LAV de todos os
dados da amostra. Caso contrério, repita os passos 1, 2, 3 e 4 novamente, tomando
como ponto de referéncia (z; ,Y; ) € f’z—(g

Passo 7: Pare quando f’i(j ) = i}i(j ), onde j é o indice de ordenagdo das retas
de regressao LAV que foram encontradas.

EXEMPLO 2.2

Considerando o mesmo conjunto de dados do EXEMPLO 2.1, encontraremos a
solugao para o problema (2.17).

Passo 1: Seja (5.0,45) o ponto de referéncia (s = 3).

Entao, 3 = 5.0 e Y3 = 45.

}‘ )5 ,ondes=3ei=1,.---,7.

Passo 2: Ordenar os valores
Entao, segundo a coluna 7 da tabela 2.2 temos que i) = 2, i, = 5, i3 = 7, iy = 6,
65:165524
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Tabela 2.2: Dados para o exemplo 2.2 (Ponto de referéncia:3)

i a Y, mi—a3 Y;—Ys 35 Posicdo (i)

1 40 33 -1.0 -12 12.00 9
2 45 42 -0.5 -3 6.00 1
3 5.0 45 0.0 0 = -
4 55 51 0.5 6.0 12.00 6
5 6.0 53 1.0 8.0 8.00 2
6 6.5 61 1.5 16 10.67 4
7 7.0 62 2.0 17 8.5 3

Passo 3: Encontar  tal que as condigoes (2.19) e (2.20) sejamn satisfeitas para
§=
Sendo Y0, |o —as| =0 |lwi — 23] =054+ 1.0+ 2.0+ 1.5+ 1.0+ 0.5 = 6.5.

Assim, parar =1
—6.5 4+ 2|x;, — 23| = —-6.5+2/4.5-5/=—-65+1= -5.5,
parar =2 :
—6.5 + 2|z, — x5 + 2|2;, — 23] = 6.5+ 14+ 2= -3.5,
cparar =3:
—6.5 4+ 2|z;, — 3| + 2|z, — @3] + 2|z, —x3] = 6.5+ 1+2+4=05.
Yy

; s 7l Yig— . ~ ~ (1) .
Passo 4: Logo, o estimador é [j’§ ) = 7=, ©afungao de regressao LAV Yi( ) ¢ dada

.E"B

por

6 (1
v =85z + 3.

Como a fungao de regressao f’i(l) passa pelo ponto (5.0;45), ES” = 2.5., temos
v =854+ 2.5.

29



Passo 5: Devemos repetir o procedimento acima, tomando (7.0,62) como ponto

Sni ; ¥,
de referéncia. Este ponto refere-se ao coeficiente angular _**—
3

::, onde iz = 7.

Refazendo os Passos 1, 2, 3 e 4 acima, obtemos i; = 0, iy = 4, i3 = 2, iy = 3,
s =5 eig = 1.

As condigoes (2.19) e (2.20) sao satisfeitas quando r = 4, onde 74y = 3. O coefici-
ente angular E@, da reta de regressao LAV )A’i(z), ¢ igual ao estimador EI(I) de f’i(l).
O mesmo podemos dizer sobre os coeficientes lineares ,a()” ¢ 7{,2}, pois os pontos
(5.0,45) e (7.0,62) também pertencem & reta i\’im. Logo, f’im = f’i{g) ¢, portanto, a
funcao de regressao dos dados da amostra é ?i(l).

Vejamos agora a formulagao do estimador LAV para o modelo de regressao linear
multipla.

Modelo de Regressao Linear Geral

Lembremos que o modelo de regressao linear geral é representado pela equagio

(2.1). O estimador de minimos valores absolutos E é tal que

> Y - X, 4] (2.23)
i=1

é minima.
Uma mancira de cncontrar o estimador LAV em (2.23) consiste em aplicar o

método simplex, ao seguinte problema (Arthanari & Dodge, 1993):

n

min Z |74

i=i
sujeitoa XP+r=Y
r, 3 com sinal nrestrito,
onde r é o vetor de residuos.
Mostraremos, na scgao 2.1, que o estimador LAV supera alguimas deficiéncias do
método LS. Mas Peter & Rousseeuw (1984) desenvolveram um método de estimacao,
chamado de LMS, cujas estimativas propiciam um ajuste mais apropriado da funcao

de regressao.
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2.1.3 Estimador que Minimiza a Mediana dos Quadrados

dos Residuos - LMS

0O método de estimacao LMS é mais complexo que os métodos de estimagao LS
e LAV. Dependendo do modelo de regressao linear em analise, a obtengao do esti-
mador LMS requer a aplicagao de conceitos e propriedades de estatistica avangada,
cuja andlise foge ao escopo deste trabalho. Face ao exposto, nesta segao serao apre-

sentados:

e O estimador LMS para o modelo de regressao (2.7) (Rousseeuw & Leroy, 1987)

e

e Uma interpretacao geométrica do estimador LMS para o modelo (2.3) (Mili

et al., 1991).

Caso I - Modelo de Locagao

A formulagao do estimador LMS, referente ao modelo (2.7), é

min mediana; r7, (2.24)
fo

onde r; = Y; — a;;. e [3‘; ¢ o estimador LMS.

Antes de mostrarmos como fi';, ¢ obtido, analisaremos as estimativas de locacao
dos métodos LS, LAV e LMS, ilustrados na figura 2.3.

O gréfico desta figura representa uma possivel fungao densidade de probabilidade

do conjunto de dados recais
{90, 93, 86,92, 95, 83, 75, 40, 88, 80}, (2.25)

referente as medidas de pressao sanguinea, diagnosticadas no perfodo de 10 meses
(Roussceuw & Leroy, 1987).
Precisamente, as estimativas de locacao dos métodos de estimacgao LS, LAV e

LMS s#o, respectivamente, ¥ = 82.2, mediana{Y;} = 87.0 e fj'\[, = 90.5. Observando
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Figura 2.3: Estimadores de locagao LS, LAV e LMS relativos ao conjunto de dados

em (2.25).

a figura 2.3, notamos que os dados da amostra seguem uma distribuigao assimétrica.
Sabendo-se que a média aritmética é wma estimativa de locagao apropriada a dis-
tribuicoes simétricas, verificamos que, neste grifico, o estimador de locagao LS foi
atraido pela observacao afastada (40), ficando distante das estimativas de locacio
dos métodos LAV e LMS. Por outro lado, o estimador de locagao LMS sc encon-
tra num intervalo onde as observagoes da amostra tendem a ficar muito préximas.
Dizemos que este estimador é apropriado para distribuigoes assimétricas, nao sendo
influenciado pelos pontos mais afastados, como ocorre com a média aritmética.

Apresentaremos agora os resultados que garantem a cxisténcia de 3 em (2.24)
e como encontra-lo.

Lema I Para qualquer amostra {Y),Ys, -+ ,¥,} existe uma solugao em (2.24).
(Rousseeuw & Leroy, 1987)

Este Lema garante a existéncia de ,é’;, sabendo que na fungio (2.24) sempre
existird um ponto de minimo global.

Teorema I Seja m%u = mediana(Y; — ,@0)2. Entao, mg — Eo e Ea + mg sio
observagoes da amostra (Rousseeuw & Leroy, 1987).

Procuremos entender estes resultados analisando os gréficos da figura 2.4, sendo

n

Z (Y; — 5)? ¢ mediana (Y; — ED)Q, i=1,-,n. (2.26)

i=1

referentes aos métodos LS e LMS como funcgoes de f.
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Figura 2.4: Gréficos das fungoes LS e LMS

O dados da amostra (2.25) estao sobre o ecixo Dados. Observemos que o minimo
da fun¢ao LS estd um pouco afastado (& esquerda) do minimo da funcao LMS, onde
neste ultimo Eo encontra-se no centro do intervalo [ﬁg —mg,, Eg + 77150].

Sabendo-se que EU = 90.5, encontremos m2 ¢ o intervalo [E{) —mg, Eo + maﬂ].

B
Liste o conjunto de dados em (2.25) da seguinte maneira:

(¥ - E‘])z < (Y- ﬁo)z < (Yo — ﬁn)g < (Yo — 50)2 < (V3 — /’;0)2 £ (5= ﬁo)g

< (Ys— 30)2 < (Yo — Bﬂ)2 < (Y7 - 50)2 < (Ys - 80)2,
entao,

0.25 < 2.25 < 6.25 < 6.25 < 20.25 < 20.25 < 56.25 < 110.25 < 240.25 < 1250.

(2.27)
Como a amostra em (2.25) é constituida por um nimero par de clementos m% =
0
20.25 e mz =4.5.
0
Portanto, secgundo o Teorema I, o estimador LMS representado por [, na figura
2.4 é o centro do intervalo [86,95] de menor amplitude (2.112%) onde scus extremos
sao observagoes da amostra (Rousseeuw & Leroy, 1987).
Mostraremos os passos do método LMS, aplicando o Teorema I e posteriormente

encontraremos a estimativa LMS para a amostra em (2.25), utilizando esses passos.
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Seja wma amostra {V),Y,,--- Y, }.

Passo 1: Dispor as n observagoes da amostra em ordem crescente.

Passo 2: Obtenha as subamostras:

Yoy < Yy < -+ < Yianr, (2.28)
comj=1,2--- h,senéimparej=1,2--- h—1, sen épar, onde
n
h= [—] +1,
2

onde [.| denota a parte inteira do resultado da operacao.

E importante esclarecer que em qualquer sub-amostra de (2.28) se tomarmos
B = (Vi) + Yign-1), e definirmos rf = Y; — B;, os clementos em (2.28) garantem
que todas os elementos -J'E‘iJ? sejam inferiores ou iguais 4 mediana.

Portanto, como nosso objetivo é encontrar En que minimize mediana;r?, basta
pesquisar a subamostra em (2.28) com amplitude minima.

Passo 3: O estimador LMS E) é o ponto central do intervalo de menor amplitude
em (2.28).

EXEMPLO 2.3

Queremos encontrar uma solugao para o problema (2.24) aplicando os passos

acima a amostra (2.25), listada abaixo (ja ordenada):
{40, 75, 80, 83, 86, 88,90, 92, 93, 95},
com n = 10.
1. Passo 1:

40 < 75 <80 < 83<86<83<90<92< 93 <95.
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2. Passo 2: n é par,

e
Ye) < Yo = Yin) = Y = Yio) = Yoo
3. Passo 3:

Y6) — Y1) = 88 — 40 = 48,
Yoy — Yo =90 = 75 = 15,
Yig) — Y5 =92 - 80 =12,
Yio) — Yg) = 93 — 83 = 10,

e
Yo) — Y5 = 95— 86=9.

A menor diferenca no Passo 2 corresponde a distancia entre 86 e 95. Logo,

& = 86—;—95 — 90,5,

sendo que mg = 4.5.

Caso III - Modeclo com intercepto

A formulagao do estimador LMS referente ao modelo (2.3) é

min mediana; s (2.29)
€]
parai = 1,--- ,n, onde r; = Y¥; — Go— Braie B = (B:],B\l)t ¢ o estimacdor LMS.

Estendendo os conceitos apresentados no modelo de locagao ao problema (2.29)
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Figura 2.5: Ajuste da funcao de regressao LMS para o caso III

temos que geometricamente os cstimadores ﬁg c ﬁl correspondem, respectivamente,
ao coeficiente linear e angular da reta ¢, que passa exatamente pelo centro da faixa
mais estreita determinada por q; e g3 cobrindo metade dos pontos no exemplo, assim
como ilustrado na figura 2.5.

A complexidade do algoritmo LMS referente aos modelos de regressido simples
(2.3),(2.9) ¢ geral (2.1), deve-se aos procedimentos combinatoriais utilizados na
selegao de amostras para obtengao dos parametros 5 ((Rousseeuw & Leroy, 1987);

(Mili et al., 1991)).

2.2 Ponto de Alavancamento e Ponto Aberrante

Dado o modelo de regressdo matricial em (2.2), nosso objetivo é analisar as
observagoes Y; do vetor Y e as linhas X; de X a fim de identificar as observagoes

que estao afastadas das demais.
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Dizemos que uma observagao Y; é uma observagao aberrante se esta afastada da
funcao de regressao ajustada.

Cada linha X; da matriz X (excluindo a primcira coluna do modelo com inter-
cepto) define as coordenadas de um ponto em R¥, onde k —1 é o mimero de colunas
de X. Dizemos que o ponto X; € R é um ponto de alavancamento se esta afastado
dos demais pontos.

Observemos que estes conceitos estao relacionados a dispersao dos pontos X; €
R* ¢ com os valores da varidvel resposta Y; em relagao a fungao ¥=x E Os pontos
de alavancamento e aberrantes podem influenciar o ajuste da funcao de regressao,
principalmente se ocorrerem simultaneamente. Mostraremos o comportamento dos
estimadores LS, LAV e LMS na presenca dos casos de afastamento relatando as

vantagens ¢ desvantagens de cada um deles.

2.2.1 Comportamento do estimador LAV na presenca de

pontos de alavancamento e pontos aberrantes

Nas figuras 2.6(a) e 2.6(b) estao ilustrados o comportamento do estimador LAV
na presenca de um tinico ponto aberrante e alavanca, respectivamente (Rousseeuw &
Leroy, 1987). A figura 2.6(a) mostra que a funcao de regressio LAV ndo foi afetada
quando o ponto 4 tornou-se aberrante. Sendo as coordenadas do ponto 4 iguais a
(4.0,1.3) ou (4.0,4.3) as estimativas LAV foram as mesmas, de modo que o ajuste
da funcao de regressao LAV permaneceu adequado.

Analisando a figura 2.6(b), percebemos que o ponto 1, ao tornar-se um ponto de
alavancamento, influenciou drasticamente o ajuste da fungao de regressao LAV,

Aplicaremos o método de estimagao LAV para o conjunto de pontos da figura
2.6(b), apontando a deficiéncia deste método na presenca de pontos de alavanca-

mento.

Conjunto de pontos : {(5.0, 1.0); (0.95,1.8); (1.1,2.6), (1.4,2.9); (1.7,4.0) }.
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Figura 2.6: Fungiao de regressio LAV ajustada na presenca de um tnico ponto

aberrante (a) e um tnico ponto de alavamcamento (b)
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Tabela 2.3: Dados referente a figura 2.6(b) (Ponto de referéncia: 3)

Yi—=Y3
T;—T3

i T Yi xzy—ax3 Yi—Y; Posicao

1 500 1.0 3.90 -1.6 041 1
2 09 18 -0.15 -0.8 2.30 4

3 110 2.6 0.00 0.0 - -
4 140 29 0.30 0.30 1.00 2
5 170 4.0 0.60 1.40 2.3 3

Aplicagao do algoritmo LAV - Modelo com intercepto.
P, = (5.0,1.0) é ponto de alavancamento.
Passo 1 : Py = (1.1,2.6) é o ponto de referéncia.

Passo 2 : Ordenar os valores ﬁ,

onde s =3e¢i=1, - ,n Entdo, segundo
a coluna 7 da tabela 2.3 temos que i; =1, i = 4, i3 = 5, e iy = 2.
Passo 3 : Encontrar r até que as condigoes (2.19) e (2.20) sejam satisfeitas.
Parar =1,

== Z I’Ll = .’E3| + 2|(L'11 == 11:3i = —4.95 + 7.8 = 2.85.

i=1

%, -Y

e
Passo 4 : Assim, 6f ) =
Ty —T3

= —0.41, com r = 1 é o coeficiente angular da
reta que passa pelo ponto (1.1,2.6).

Logo, a fungao de regressao LAV f’im ¢ dada por
¥ = —0.41z; + 3.051,

onde AV = 3.051 ¢ V) = —0.41.

Passo 5 : Calculemos ﬁ(z) , repetindo os passos 1, 2, 3 ¢ 4 acima, tomando
P, = (5.0,1.0) como ponto de referéncia.

Passo 2: Segundo a coluna 7 da tabela 2.4 temos que 4 = 5, ip = 4, 13 = 3, ¢
iy =72

Passo 3:
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Tabela 2.4: Dados referente a figura 2.6(b) (Ponto de referéncia:1)

Yi-©i
Ti—T1

1 5.00 1.0 0.0 0.0 - -

i@ Y, 2,—2 Yi—-Y; Posicao

2 095 1.8 -4.05 0.8 -0.2 4
3 110 26 -39 1.6 -0.41 3
4 140 29 -36 1.9 -0.53 2
5> 170 4.0 -3.3 3.0 -0.9 1

Para r = 1,
n
=) |z — @] + 2|ws, — 21| = —14.85 + 6.6 = —8.25,
i=1
para r = 2,
= |z — 1|+ 2lws, — 3] + 2Jzy, — 21| = —8.25 + 7.2 = —1.05,
i=1

¢ para r = 3,

n

- Z | — @] 4 2|as, — 21| + 2|y, — 21| + 2|23, — 21| = —1.05 + 7.8 = 6.75,

i=1
Passo 4 :

Logo, a fungao de regressao LAV )’);(2) ¢ dada por
Y — —0.41a; + 3.051,

onde A = 3.051 ¢ B = —0.41.

Passo 6 ;

—~

(2 1 ~ s _ y
Como Yl-{ ) = Yi( ), entao, segundo o critério de convergéncia do algoritmo LAV
- % {1 # . = -~ .
do modelo de regressao simples, Yi( ) ¢ a fungao de regressao LAV ajustada. A

funcao f’i(l) é inadequada aos dados da figura 2.6 (b).

.

A idéia que norteia o método LAV ¢é a ordenagao dos coeficientes angulares te

al

Yi—Vs
Ti—Ts

, referentes aos modelos sem ¢ com intercepto, respectivamente. Quanto maior
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o valor de Y;, em relagao ao valor da abcissa z;, mais elevados serao os valores

dos respectivos coeficientes angulares. Neste caso %, ou %, ocuparao as tultimas
1 1 S

posicoes nas ordenacoes (2.13) e (2.18), respectivamente. Por outro lado, quanto

maior o valor de z;, em relagdo ao valor da ordenada Y;, mais baixo serao os valores

dos respectivos coeficientes angulares. Assim, diferentemente do caso anterior, ;—

Yi=VYs
Ti—Ts

ou ocuparao as primeiras posigoes em (2.13) e (2.18).

Estes dois casos extremos de posicionamento dos coeficientes angulares em (2.13)
e (2.18) revelam que o estimador LAV ¢é robusto somente na presenca de miiltiplos
pontos aberrantes, mas falha na presenga de um tnico ponto de alavancamento.
Como os pontos aberrantes tém valores Y; clevados (ou baixos), seus respectivos
%) ocuparao as ultimas posigoes em (2.13) e (2.18),

Ti—T

coeficientes angulares (i— c
nao influenciando o ajuste de regressao LAV. Ja os pontos de alavancamento tém
como caracteristica valores z; elevados (ou baixos). Os coeficientes angulares re-
lativos a cstes pontos serdo pequenos, ocupando as primeiras posigoes em (2.13) e
(2.18), influenciando o ajuste da fungao de regressao LAV, assim como verificamos
no exemplo acima. Portanto, o estimador LAV nao ¢ um método de estimacao

robusto, pois falha na presenga de win tnico ponto de alavancamento.

2.2.2 Comportamento do estimador LMS na presenca dos

pontos de alavancamento e pontos aberrantes

Analisando as figuras 2.7(a) e 2.7(b), respectivamente, percchemos que o ponto
de alavancamento, bem como o ponto aberrante, nao influenciaram no ajuste da
funcao de regressao LMS!. Este comportamento deve-se ao fato de que o estimador
LMS ¢ insensivel a wma grande porcentagem de pontos aberrantes e pontos de

alavancamento e, portanto é considerado um estimador robusto.

INos capitulos 3 e 4 apresentamos wna justificativa para esse comportamento da fungio de

regressido LMS.
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Figura 2.7: Fungao de regressao LMS ajustada na presenca de um tinico ponto

aberrantes (a) e um vinico ponto de alavancamento (b)
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2.2.3 Comportamento do estimador LS na presenga dos pon-
tos de alavancamento e pontos aberrantes
Ao contrdrio do método de estimacao LMS, o estimador LS nao é robusto, de

modo que um tinico ponto aberrante ou alavanca pode influenciar drasticamente o

ajuste da funcio de regressao LS. Iiste fato é ilustrado na figura 2.8. As figuras 2.8(a)

||=‘r—\}1||-‘wr=‘llx‘|!-‘r! ——T T T T T T
1 4.60&

‘ -

4:’}62}- —.‘ 71‘
| ] ]
> | 1
33 200 - —1 {
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DO [ e oo ® prgey | |.J o :l
100 2060 300 460 500 p 100
Eixo-x Eixo-x
(a} (c)
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4004 % :
i
~ | !
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T
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e
\
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Figura 2.8: Fungoes de regressio LS ajustadas na presenca de um tnico ponto

aberrante ¢ um tnico ponto de alavancamento

e 2.8(c) ilustram os ajustes das fungdes de regressao LS relativos a um conjunto de
dados sem a presenca de pontos de alavancamento ¢ aberrantes. As figuras 2.8(b)
e 2.8(d) ilustram os ajustes da fungao de regressao LS na presenga de um tnico
ponto de aberrante ¢ de alavancamento, respectivamente. Comparando as figuras
2.8(a) com 2.8(b), bem como 2.8(c) com 2.8(d), verifica-se a influéncia do ponto de
alavancamento ¢ aberrante no ajuste da funcao LS.

Mas devido ao fato de o estimador LS apresentar uma formulacao simples e
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de facil implementacao, este continua sendo o método de estimagao mais utilizado.
Entdo, apresentaremos detalhadamente o comportamento do método de estimacgao
LS na presenga de pontos de alavancamento e aberrante, bem como técnicas de
diagnostico para o modelo de regressao linear propostas em Neter & Wasserman
(1983).

Inicialmente, faremos wma interpretacao geométrica dos pontos de alavanca-
mento e aberrantes em um modelo de regressao lincar simples, procurando com-
preender a sua influéncia no ajuste da fungéo de regressao de minimos quadrados.

Consideraremos, para isso, o grafico apresentado na figura 2.9. Analisando este

®
19
L]
11
0
b ¢ *
® e
® o
® e ®
o 18 20
e
®a
°
L]
X

Figura 2.9: Conjunto de pontos no I?

gréfico, concluimos que a matriz X possui uma tnica coluna (além da coluna de
uns), ou seja, X; € R* com k = 1. Logo, o conjunto de pontos (X:,Y;) € R? ¢
a fungao de regressao de minimos quadrados serd uma reta. I possivel perceber

que os pontos 11, 19, 18 e 20 estao afastados dos demais. Encontremos os pontos
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de alavancamento e aberrantes deste modelo, sabendo que, na figura 2.10, a linha
pontilhada representa o ajuste da fungao de regressao LS obtido sem os 4 casos de
afastamentos.

O ponto 11 representa uma observacao aberrante. Observemos, na figura 2.10,
que a ordenada Y), estd afastada do ajuste pontilhado da fungao de regressiao de
minimos quadrados.

O ponto 19 representa um ponto de alavancamento. Observemos que a abscissa
X9 esta afastada das demais abcissas, mas sua respectiva ordenada Yig nao esta
afastada do ajuste pontilhado da funcao de regressao LS.

Os pontos 18 ¢ 20 configuram casos de afastamento em relagio as duas varidveis
(X;,Y:). Analisando a dispersao destes pontos com relagao a linha pontilhada, na
figura 2.10, notamos que X3 ¢ X9 sd@o pontos de alavancamento e suas respectivas

ordenadas Yjg ¢ Yoy sdo pontos aberrantes.

L] L]
18 20
4t —— Todos os ponios
" --- Sem1ig8e 20
e e Sem 11,18 e 20

Figura 2.10: Ajustes das funcoes de regressao LS



Analisando os trés ajustes do modelo de regressao da figura 2.10, podemos afir-
mar que os pontos 11 ¢ 19 ndo afetam substancialmente o ajuste do modelo de
regressao pelo método de minimos quadradros. Este fato torna-se evidente quando
observamos as linhas tracejada e pontilhada. Ja o ponto 19, mesmo estando afastado
das demais abscissas, segue o comportamento destas retas (pontilhada ou traccjada).
Deste modo dizemos que o ponto 19 pertence ao conjunto de pontos que tendem a
formar estas retas. Ent@o, denominamos o ponto 19 de consistente ou bom ponto
de alavancamento. Este ponto contribui para que o ajuste da fungao de regressio
LS seja mais adequado.

Comparando a reta de regressao LS continua com a pontilhada concluimos que
os pontos 18 e 20 sao pontos de alavancamento e aberrantes que afetaram o ajuste
do modelo de regressao LS. Isto porque ao minimizar o residuo das medidas 18
e 20, elas atrairam o ajuste da fungao de regressao. Portanto, os pontos 18 e 20
exerceram o efeito alavanca na fungao de regressao LS. Deste modo, os pontos 18
e 20 sdo chamados de maus pontos de alavancamento. I importante esclarecer que
todo ponto de alavancamento aberrante é um mau ponto de alavancamento, ¢ que
nem todo ponto de alavancamento ou aberrante influenciara as estimativas do vetor
B (por exemplo, os ponto 11 e 19).

Portanto, precisamos diferenciar um bom de um mau ponto de alavancamento ¢

identificar os pontos aberrantes.

Identificacao dos Pontos de Alavancamento

No ajuste de um modelo de regressao pelo método LS identificamos os pontos de
alavancamento antes de obter o estimador LS. Para definirmos o método de iden-
tificacdo destes pontos, precisamos conhecer as propriedades da matriz de projecao
ortogonal dos vetores do R" no subespaco gerado pelas coluna de X, conhecida como

matriz chapéu (P), dada por
P=X00% X, (2.30)
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onde 0 < p;; < 1parai=1,---,n, éoi- ésimo elemento da diagonal da matriz P.
A matriz P é simétrica e idempotente. Assim, seus elementos obedecem as

seguintes relacoes:

E Pij"2 = Pii(l —Piz')>
J#i
onde

P = XYXEX)7'X,,

parai = 1,--- ,n. Além disso, o trago de P é dado por

fI(P) = zpii = k,
i=1

onde £ é o niimero de parametros a ser estimado. Como P ¢é idempotente, o posto
de P é igual ao traco de P.

Os elementos da diagonal da matriz chapéu, informam as distancias de cada
ponto X; € R* até o centréide C. O centréide C' é um ponto em R*! cujas
coordenadas sao dadas pelas médias das colunas da matriz X. Os maiores valores de
p;; correspondem as maiores distancias entre um ponto X; e o centroide, revelando
que o ponto X; esta afastado.

A partir destes conceitos definiremos como pontos de alavancamento os pontos
X, ou (X;,Y;) correspondentes aos maiores valores p;; da matriz chapéu.

Analisemos a figura 2.11, onde estes conceitos estao bem ilustrados em R?.

As matrizes X e P referentes aos dados desta figura sao

1 14 25

1 19 32
X —

1 12 22

1 11 15
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o
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10 12 14 16 18 20

X
0.3877  0.1727  0.4563 —0.0157
p 0.1727 0.9513 —0.1284 0.0044

0.4553 —0.1284 0.6614  0.0117

—0.0157 0.0044  0.0117  0.9926
O quadrado na figura 2.11 representa o centrdide C'. Observemos que os menores
valores de p;; referem-se aos pontos X; que estao mais proximos ao centréide, como
¢ o caso dos pontos 1 e 3. Por outro lado, os maiores valores de p;; referem-se aos
pontos X; € R? que estdo mais afastados do centréide, que denominamos de pontos
de alavancamento.
Existem alguns resultados heurfsticos que classificam um ponto X; como ponto

de alavancamento se (Neter & Wasserman, 1983)
1. pu> 2% ou

k
2. pii >, ou
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3. pii > 0.5 (indica um alto ponto de alavancamento) ou
4. 0.2 < p; < 0.5 (indica um ponto de alavancamento moderado).

Estes critérios devem ser utilizados com cautela na identificagao dos pontos de
alavancamento, pois podem mascarar a presenga de miiltiplos pontos de alavanca-
mento no modelo de regressao linear.

O objetivo da andlise de diagndstico, em regressao LS, é apontar os possiveis
pontos de alavancamento, através da matriz chapéu, e revelar aqueles que influen-
ciam o ajuste da funciio de regressao LS pelo estudo de influéncia. E para identificar
os possiveis pontos de alavancamento, basta dispor os elementos p; da matriz P,
em ordem decrescente, analisando se os maiores valores de p;;, diferem acentuada-
mente dos demais. Em caso afirmativo, as coordenadas (X;, Y;) relativas aos maiores
clementos da diagonal da matriz P, deverao receber atencao em um estudo de in-
fluéncia.

Através da dlgebra linear podemos interpretar como um ponto de alavancamento
afeta o ajuste da funcio de regressao de minimos quadrados, sendo csta determinada
pela expressao (?)

Y=PY,

onde cada valor ajustado ?, é dado por

Yi=paYi+ ) iV (2.31)

i

Observemos que o valor ajustado Y; é uma combinacio linear das observagoes da
varidvel resposta. O elemento p; é o peso da observagao Y; e o clemento p;; € o
peso de cada varidvel resposta Yj, com i # j. Concluimos, pela expressao (2.31),
que para valores altos de p;; predomina a influéncia de ¥; sobre o correspondente
valor ajustado. Devido a este fato, considerou-se muito razodvel utilizar p;; para

identificar os possiveis pontos de alvancamento. Assim, um ponto de alavancamento
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X é caracterizado por um alto peso p;;, que atraird o valor ajustado f’, préoximo ao
valor observado Y;.

Se (X;,Y;) é um ponto de alavancamento, p; assumird valores préximos de 1,e
o termo ) ,,.p;;Y; em (2.31) tenderd zero. Consequentemente, o vetor Y; sofrers
intensamente o cleito alavanca.

Mas, se p;; = 1, zi# pjiY; = 0 e a equagao (2.31) passa a ser
Y; =Y. (2.32)

Por outro lado, Y; = Y; nao implica que p; = 1, pois nem todo ponto (X;,Y;)
com 7; = 0 é um ponto de alavancamento.
Vejamos agora o método de identificagdo dos pontos aberrantes no modelo de

regressao linear.

Identificagao dos Pontos Aberrantes

Ao aplicarmos o método de minimos quadrados a um conjunto de dados com
pontos aberrantes, estes poderao atrair o ajuste da funcao de regressao.

A identificacao de pontos aberrantes é feita através do residuo estudentizado de-
letado. Este residuo resulta da combinagao de dois tipos de residuos, denominados
de residuo estudentizado ¢ residuo deletado. Estes residuos sao refinamentos dis-
tintos do residuo ordindrio (2.33), buscando tornar a detecgio dos possiveis pontos
aberrantes mais efetiva. O residuo r equivale a predigao do erro e, deste modo,
podemos escrever que

e=r,

onde

r=Y-Y, (2.33)

ou

r=(1-P)Y. (2.34)
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Observemos através da equacao (2.34) que o residuo, 7; é expresso como com-
binagoes lineares das varidveis resposta Y;.

A matriz de variancias e covariancias dos residuos, de ordem n x n, é
Cov(r) = o*(I - P), (2.35)

onde os elementos da diagonal relativos as varidncias dos residuos sdo obtidos pela
expressao

var(ry) = o(1 — pi), (2.36)
e os clementos cov(r;, r;), sdo obtidos por

cov(r, ;) = —p;; 0% (2.87
a1 J

Da expressao (2.36) podemos afirmar que os elementos da diagonal da matriz P
interferem no cdlculo da varidncia de cada residuo r;. Isto é ainda mais visivel quando
no conjunto de dados existem pontos de alavancamento, fazendo com que a variancia
do residuo var(r;) assuma valores proximos de zero, omitindo que estes pontos nao
estao bem ajustados. Levando em consideragao estes fatos, apresentaremos, a scguir,
as andlises residuais derivadas do residuo ordindrio, cujos refinamentos requerem o
uso da matriz chapéu P.

Residuo Estudentizado

O residuo estudentizado foi o primeiro aprimoramento do residuo ordindrio dado
na expressao (2.34), na tentativa de identificar os possiveis pontos aberrantes. Para
a realizacao deste refinamento residual levou-se em conta o fato de que o residuo 7;
pode apresentar varidncias var(r;) substancialmente diferentes, sendo assim, apro-
priado considerar a magnitude de cada r;, relativa ao desvio padrao.

Como a variancia é desconhecida, podemos estima-la através da expressao
var(r;) = MSE(1 — py) (2.38)
¢ as covaridncias cstimadas por
cov(ri,r;) = —pi; MSE, (2.39)
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onde MSE é o erro quadritico médio, um estimador de o2, cuja expressao é

Y'Y - BPXHY

MSE =
Mo n—#k ’

para o modelo de regressiao linear sem intercepto e

Y'Y - XY

MSE =
! n—k—1 "

para o modelo de regressao lincar com intercepto.

A expressao do residuo estudentizado é

(2.40)

parai=1,--- ,n, onde a(r;) é o estimador do desvio padrao de r; dado por

6(‘]"5) =Ny ﬂ’ISE(l - pii)- (241)

A desvantagem do residuo estudentizado é que os resultados obtidos em (2.40),
seguem, a distribuicao t de Student, apenas aproximadamente, pois o numerador
e o denomindor em (2.40) nao sdo independentes. Deste modo, a identificacao dos
pontos aberrantes através deste residuo pode ser inadequada. Devido a este fato,
outros residuos foram propostos.

Residuo Deletado

Este residuo foi formulado considerando as possiveis variagoes na fungao de re-
gressdo LS, com a retirada do i-ésimo caso (X;, Y;), associado a um ponto aberrante,
antes que esta fungao seja reajustada. Pois, com a presenca de um ponto aberrante
Y;, o ajuste da funcao de regressao LS, incluindo todos os casos (X, ¥;), pode ser
influenciada ficando proxima de Y;, de modo que o valor ajustado ?, atinja valores
proximos a ¥;. Assim, com a retirada do i-ésimo caso assoaciado ao ponto aberrante,
a diferenga entre o valor observado e ajustado serd grande, e conseqiientemente o
residuo deletado revelara o possivel ponto aberrante.

O caleulo do residuo deletado é um processo constituido das seguintes ctapas:



1. Antes de estimar os parametros 3 retiramos a observagao Y; e a respectiva
linha da matriz X que representa um ponto X; € R¥.

2. A partir do novo modelo de regressao matricial, com o nimero de obhservacgoes
igual a n — 1, sendo o posto de X igual a k, estimaremos os parametros ;.

3. Agora, tomaremos para o cdlculo de 3/(:) a matriz X com dimensao nx (k+1) ¢
o vetor dos parametros 3 estimado no passo 2. O vetor ajustado \??:) tera dimensao
n x 1.

B = (XipXw) Xy Yo,
Y = XBg),

parai=1,--- n.

Chamamos a diferenca entre os elementos dos vetores Y ¢ Y, de residuo dele-

tado (d;), cuja expressao é (Neter & Wasserman, 1983)

Reformulando a expressao (2.42) encontramos

-
1; = —z, 2.43
‘ 1 —pi ( )

onde 1 — p;; representa o elemento geral da diagonal principal da matriz de sensibi-

lidade
S=I1-P.

Observemos, na expressao (2.43), que os altos valores de p;; produzirao residuos
deletados d; muito maiores que r; se o i- ésimo caso (X;, Y;) for um ponto de alavan-
camento. Mas, como os valores d;, em (2.43), tém wmna distribui¢ao com parametro
desconhecido, pois depende de um pardametro desconhecido o2, o residuo deletado
nao ¢ totalmente apropriado como técnica de diagnéstico.

Residuo Deletado Estudentizado
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Da combinagao destes dois residuos obtivemos o residuo deletado estudentizado.

A variancia de d; pode ser estimada por

_ MSEg
var (d,‘) = Tph"
logo,
P erSE(;)
L) =\—, 2.44
5) = [T (24)

onde MSE; é o erro quadratico médio calculado a cada retirada do i-ésimo caso
(Neter & Wasserman, 1983).
Aplicando a expressao do residuo estudentizado (2.40), utilizando d; e o(d;) defi-

nidos respectivamente em (2.42) e (2.44), obtemos o residuo deletado estudentizado

+— di
s E(d,-)’

podendo ser provado que t; ~ t(n — k — 1), sc os erros e; sdo gaussianos (Neter &

(2.45)

Wasserman, 1983).
Desenvolvendo algebricamente a expressao (2.45) (Neter & Wasserman, 1983),

obtemos
i ]‘i
B \/.IMFSE(I)(]_ *'pii)'

O residuo t; pode ser obtido por uma expressao equivalente a (2.46), sem que a

i

(2.46)

fungao de regressao LS seja ajustada a cada vez que o i-ésimo caso é deletado,

" n—p—1
l\ SSE(1 - pa) =1}’

onde SSF ¢ a soma dos quadrados dos residuos,

t = (2.47)

SSE = Y'Y — BtX'Y.
Analisando os resutados acima concluimos que o residuo deletado estudentizado é
o mais apropriado para identificar os possiveis pontos aberrantes, pois nos permite
verificar se ¢;, parai =1, -+, n, seguem a distribuigao ¢ de Student. Identificados os
possiveis pontos de alavancamento, pela matriz chapéu, e os pontos aberrantes, pelo
residuo deletado estudentizado, faremos o estudo de influéncia nestas observagoes

apontando aquelas que afetam o ajuste da fungao LS.
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Estudo de Influéncia

O estudo de influéncia aplicado aos possiveis pontos aberrantes ¢ de alavanca-
mento, do modelo de regressao LS, é constituido pelas estatisticas DFFITS, distancia
de Cook e DFBETAS. Utilizando critérios distintos, estas estatisticas revelarao os
pontos aberrantes e de alavancamento que influenciam no ajuste da funcao de re-
gressao LS. Isto porque os resultados destas estatisticas, com relagao aos possiveis
pontos aberrantes e de alavancamento, informarao a variagao do ajuste da fungao
de regressao de minimos quadrados com a retirada destas observagoes sob diferentes
aspectos.

Denotaremos o vetor predito de :&7, e cada elemento deste vetor de }A’, O vetor
predito com a exclusio do i-ésimo caso serda denotado por ’?(i), c cada clemento deste
vetor de f’j(i). Cada elemento do vetor E sera denotado por Ek e cada elemento do
vetor a, com a retirada do i- ésimo caso, por Ek{i)

1.DFFITS

Esta estatistica identifica os pontos aberrantes e/ou pontos de alavancamento
que influenciam o ajuste da fungao de regressao LS analisando as variagoes entre os
elementos preditos dos vetores ‘Pt e ‘?,-{,-) através da expressao

o~

Y — 'iti)
vV MSEqpii ’

onde o denominador desta equacao é um estimador do desvio padrao do numerador.

DFFITS; = (2.48)

Reformulando a expressio (2.48) (Neter & Wasserman, 1983), DF FIT'S; podera
ser calculado sem que a nova funcao de regressao LS seja ajustada cada vez que o

i-ésimo caso ¢ excluido. O resultado desta reformulagao é
1
. pi \?
DFFITS;=1; | —m—— ] .

A estatistica DFFITS identifica pontos aberrantes e/ou pontos de alavancamento

que influenciam o ajuste da funcao LS (Paula, 2004), se

Lo\ 2

|DFFITS|; > 2 (—)
n—=k
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2.DISTANCIA DE COOK

A distancia de Cook identifica pontos aberrantes e de alavancamento que influen-
ciam o ajuste da fungao de regressao LS. Esta influéncia é quantificada analisando
o comportamento do vetor ‘:’, apos a retirada do i-ésimo caso. Denotamos esta

estatistica por D;, sendo calculada pela expressio

=1 (Y — Yim)?
nMSE

D; = (2.49)

A distancia de Cook pode ser calculada por uma expressao equivalente a (2.49),
onde nao serd necessiario determinar a nova funcao de regressao LS a cada retirada

do i-ésimo caso (Neter & Wasserman, 1983). Sua formulacao é

" aMSE [(1-py)?]’
A distancia de Cook revelara se o i-ésimo caso (X;, Y;) é um possivel ponto de
alavancamento que influéncia o ajuste da fungao LS caso o valor de D; ultrapasse o
valor critico obtido de uma distribui¢do de probabilidade F (D; ~ F(k,n — k)).
3. DFBETAS
Esta estatistica aponta a variagdo nos elementos de B provocada pela retirada

do i-ésimo caso através da seguinte expressao:

Ek - .gk(i)
v/ I‘I’I-SIE(I') CrI: '

onde ¢y € 0 k-ésimo elemento da diagonal de (X'X)~!.

DFBETASyu) =

Segundo a estatistica DFBETAS, o i-ésimo caso é um ponto de alavancamento

e/ou aberrante se (Neter & Wasserman, 1983)
|DFBETAS| > 1.

Os métodos de identificagao dos possivels casos de afastamento, bem como o
estudo de influéncia destes pontos, tém suas vantagens e desvantagens. Se os erros
sa i N (0, %1 ; 1 ni le al —

ao gaussianos, N(0,0°I), na presenca de um tnico ponto de alavancamento am-

bas as etapas serao realizadas com sucesso, caso contrario, os resultados da andlise
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de diagnéstico poderao nao revelar os pontos de alavancamento e aberrantes que
influenciam o ajuste da fungao LS. A deficiéncia do método LS estd associada a
presenca dos miiltiplos pontos de alavancamento, pois o centrdide C' é calculado
através da média aritmética de cada coluna da matriz X. Como esta é uma es-
timativa de locacao apropriada para conjuntos de pontos que seguem uma distri-
buigao simétrica, wn {nico ponto de alavancamento podera atrair o centréide em
sua direcdo. Assim, os elementos da diagonal da matriz P irdo mascarar alguns pon-
tos de alavancamento, comprometendo o estudo de influéncia. Os pontos aberrantes
também atraem o ajuste da funcao de regressao LS, de modo que um 1nico ponto
aberrante pode influenciar o ajuste da fungao de regressio LS. Lembremos que esta
afirmacao foi justificada ao analisarmos a equagao (2.31). A vantagem do processo
de identificacao dos possiveis pontos de alavancamento, pela matriz chapéu, é que
este independe da estimacio do vetor E

Portanto, como a matriz chapéu P mascara os miultiplos pontos de alavanca-
mento, o estudo de influéncia também ndo revelara os maus pountos de alavanca-
mento.

Na se¢do 3.10 apresentaremos os resultados das estatisticas da andlise de di-

agnostico no processo de EESEP.
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Capitulo 3

Estimacao de Estado em Sistemas

Elétricos de Poténcia

3.1 Introducgao

A estimacao de estado em sistemas elétricos de poténcia (EESEP) combina dois
campos, o fluxo de poténcia e a estatistica.

O estimador busca uma anélise do fluxo de poténcia do sistema através de um
conjunto redundante de medidas imperfeitas. Em razao da redundancia e imper-
feicio dessas medidas, a estimagao se baseia em processos estatisticos, onde se tenta
minimizar ou maximizar critérios estabelecidos determinando assim o valor mais
provavel das variaveis de estado.

A EESEP vem sendo alvo de vérias pesquisas, desde o final da década de
60: [Schweppe (1970); Schweppe & Douglas (1970); Schweppe & Wildes (1970);
Coutto Filho et al. (1990) e Monticelli (1999)].

Tradicionalmente sdo quatro as etapas envolvidas no processo de EESEP (NMon-
ticelli, 1999):

12 Etapa: Obtengao da topologia do sistema, no modelo barra linha

A partir das medidas 16gicas, que consistem em estados de chave e disjuntores,
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bem como de informagoes quanto ao tipo e a localizagao dos estimadores instalados
no sistema, o configurador de sistemas permite determinar a topologia e a corres-
pondente configuragao de medidores, no modelo barra linha.

22 Etapa: Andlise e Restauragao da Observabilidade do Sistema

Através do modelo barra linha, obtido pelo configurador do sistema, verifica-se a
possibilidade de, através das medidas analégicas e virtuais ! disponiveis, determinar
as variaveis de estado em todas as barras do sistema. Em caso afirmativo, o sistema é
dito observavel. Caso contririo, esta falta de medidas pode ser suprida, em algumas
situacoes, por pseudo-medidas ? através das quais o sistema se torna observdvel
como um todo.

Uma alternativa para essa situagao é determinar as partes observaveis do sistema,
isto é, as “ilhas observaveis”.

Os métodos desenvolvidos para andlise de observabilidade podem ser divididos
em dois grupos: os métodos topoldgicos e os numéricos.

Os métodos do primeiro grupo caracterizam-se pela criagao de rotinas especificas,
que nao exigem calculos, mas que sio de natureza combinatéria e complexa ((Krumpholz
et al., 1980); (Quintana et al., 1982); (Nucera & Gilles, 1991)). J4 os do segundo
grupo sao mais simples, visando a utilizacao de rotinas ja disponiveis nos programas
de estimadores de estado. Entretanto, estao sujeitos a erros munéricos ((Montecelli
& Wu, 1985b); (Montecelli & Wu, 1985a); (Monticelli & Wu, 1986)).

Verificando a possibilidade de diminuir a quantidade de cdlculos necessaria para
a analise de observabilidade, Bretas (1996) desenvolveu um novo método baseado
na fatoracao triangular da matriz ganho e nos conceitos contidos nos caminhos de
grafo.

32 Etapa: Estimacgao de Estado

'S30 medidas de injecdo zero em barras passivas do sistema.
?Dados de precisio de carga, previsio de geracdo, dados histéricos, ete, que fazem parte do

banco de dados do centro de operagao.
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Considerando a topologia do sistema, obtida pelo configurador de sistemas, ¢
através dos seus pardmetros armazenados no banco de dados, bem como do conjunto
disponivel de medidas, o estimador de estado permite determinar as varidveis de
estado, isto é, as tensces complexas em todas as barras do sistema.

Dos muitos estimadores desenvolvidos, os mais difundidos e pesquisados sdo os
estimadores estaticos por minimos quadrados ponderados, originalmente propostos
por Schweppe (1970).

Na tentativa de melhorar a confiabilidade do processo de estimagao de estado
foram criados os estimadores desacoplados ((Garcia et al., 1979); (Monticelli et al.,
1990); (Roy & Mohamed, 1997)), bem assim os estimadores com técnicas mais
robustas numericamente, que evitam os problemas numéricos ((Montecelli & Wu,
1985b); (Mili et al., 1996); (Gouvéa & Simodes Costa, 1998)).

Considerando a dinamica do vetor de estado, algumas pesquisas buscaram algo-
ritmos para a estimacao dinamica de estado. Algumas dessas pesquisas acompanham
as mudancas das varidveis de estado com o tempo, valendo-se do chamado estimador
“tracking” ((Masicllo & Schweppe, 1971); (Falcdo et al., 1982)). Outras adicionaram
aos estimadores “tracking ”a teoria do filtro de Kalman ((Debs & Larson, 1970);
(Leite da Silvia et al., 1987); (Bretas, 1992)).

42 Etapa: Processamento de Erros Grosseiros em Medidas Analégicas

Como mencionado no capitulo 1, as medidas analdgicas, fornecidas ao estimador
de estado, estao sujeitas aos EGs. Na pratica, esses erros sao causados, por exemplo,
por problemas nos canais de comunicagao, instrumentos de medigao defeituosos e
erros na modelagem de pscudo-medidas.

Devido a essa fragilidade do conjunto de medidas, o estimador de estado deve
ser robusto o suficiente para detectar e identificar a ocorréncia de EGs. Em seguida,
as medidas identificadas como portadoras de EGs sao eliminadas e as varidveis de
estado s@o cstimadas novamente.

Como foi descrito acima, as etapas 2, 3 e 4 basciam-se na topologia obtida na
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1* Etapa. Em razao disto, caso ocorra algum erro topolégico e este nio tenha
sido detectado pelo configurador de sistemas, tal erro pode causar um aumento nos
residuos das medidas analdgicas, localizadas nas vizinhancas dos elementos errone-
amente configurados do sistema. Assim, na 4* Etapa, as medidas analdgicas, com
residuos elevados, sao identificadas como portadoras de EGs. Nessa situagao, dar-
se-4 inicio a um processo de eliminagio de medidas analégicas, e, eventualmente, o
processo podera reduzir a zero o nivel de redundéancia local. Logo, nio serd mais
detectado erro grosseiro em medida analdgica, mas o erro topoldgico permanece.
Conseqiientemente, o modelo do sistema nao representara corretamente a sua atual
situacao.

Andlise similar pode realizar-se, considerando erros nos pardmetros do sistema,
pois, as ctapas 3 c 4 baseiam-se nos parametros fornecidos ao estimador na 32 etapa.
Assim, caso a informagao de algum parametro do sistema tenha sido erroneamente
fornecida ao estimador de estado, tal erro causard um aumento nos residuos das
medidas analdgicas localizadas nas vizinhancas do elemento.

E drastico o efeito de um erro topoldgico e de um erro de pardmetro para o
processo de estimagao de estado, normalmente intolerdvel. Diante disto, vérios
autores realizaram trabalhos em busca de métodos para a andlise de erros topoldgicos

e de pardmetros ((Monticelli, 1999); (Zarco & Expésito, 2000)).

3.2 Estimagao Estédtica de Estado

O estimador de estado pode ser dindmico ou estdtico. Nesta seciio serd dada uma
introdugao ao conceito de estimador estdtico de estado, o que pode ser considerado
como uma generalizagao do problema cldssico de fluxo de carga (Handschin et al.,
1975).

O termo estatico refere-se ao fato de o modelo de rede utilizado ser estdtico, nao

se considerando as variagées entre as grandezas e a varidvel tempo. Desta forma,
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serao usadas apenas equacoes algébricas, sem o emprego de equagoes diferenciais,
assim como ¢ feito no estudo de fluxo de carga.

A estimagao de estado consiste no cédlculo de varidveis de estado desconhecidas,
através de umn conjunto de medidas inexatas. Destarte, a estimacao obtida para as
varidveis de estado desconhecidas também nao serd exata.

Assim, o problema de estimagao consiste em encontrar uma forma de atingir-se
a melhor estimativa das variaveis de estado desconhecidas e, para isto, dos muitos
critérios estatisticos existentes, o que vem sendo mais utilizado, para EESEP, é o

dos minimos quadrados.

3.2.1 Estimador de Estado Baseado no Método dos Minimos

Quadrados

A estimacao de estado, através dos minimos quadrados, é formulada da seguinte
i3
maneira®:

z = h(x,) +w, (3.1)

onde

z: vetor de medidas (m x 1);

h(.): vetor de fungGes nio lineares, relacionando as medidas com as varidveis de
estado (m x 1);

x,: vetor de estado verdadeiro (nx 1), isto é, das variaveis de estado verdadeiras;

w: vetor de erros (m x 1)

m: nimero de medidas;

n: numero de variaveis de estado.

A melhor estimativa do vetor x,,, designada por X, é o valor de x que torna

minimo o indice de J(x), que é dado por:

J(x) = w'Ww (3.2)

3Para o desenvolvimento desta secdo utilizou-se a referéncia London Jr. (2000).
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J(x) = [z — h(x)]'W [z — h(x)] (3.3)

onde W~! é a matriz de ponderacao para as medidas; é o inverso da matriz de
covariancias das mesmas. E uma matriz diagonal, cujos valores diferentes de zero
sao os inversos das variancias de cada medida (o;;%) ((Handschin et al., 1975), (Ho-
risberger et al., 1976)). Através dessa matriz as medidas sao ponderadas conforme
as suas qualidades e o estimador passa a ser chamado de estimador de minimos
quadrados ponderados (WLS - Weighted Least Squares).

Da equacgao (3.3) deduz-se que J(x) é uma funcao quadrética em relagao a x.
Considerando que x, torna minimo J(x), podemos dizer que J(x) é convexo nas

proximidades de x,. Desta forma, para obter X, que torne J(x) minimo, fazemos

dJ(x)
ox 9,
resultando em
2H(R)!W™ [z -h(X)] =0, (3.4)

onde H(X) ¢ o jacobiano, dado por

A Oh(x

H(w 2 W),
X

A equagio (3.4) relaciona o vetor de estado estimado X, mas para determinar-
se-The a solucdo, temos que recorrer a téenicas iterativas, porquanto, devido a nao
linearidade de H(X) e h(X), a solugao direta daquela equagao nao é, via de regra,
possivel. Tendo em vista o fato de J(x) ser convexo nas proximidades de x,,, é usado
o método de Newton-Raphson, para obter-se o valor de X que minimiza J(x).

Linearizando h(x), em torno de um ponto de operagao x°, tem-se
h(x) 2 h(x") + H(x").Ax°,

sendo
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oh(x
H(XU) = BE()L;_XU.

De (3.1) obtém-se

z = h(x®) + H(x°).Ax? + w,

Definindo

Az(x%) =z — h(x?),
onde Az ¢é o erro de estimagao, obtemos
Az(x?) = H(x%).Ax" + w.
Assim, a fungao objetivo passa a ser
J(x) = [Az(x%) — H(x?).Ax"'W[Az(x") — H(x%).AxY),
e o minimo é encontrado fazendo
H(x%)!. W [Az(x") — H(x?).Ax% = 0.
Portanto, a equagao normal de Gauss é
AX® = [H(x")" W LHE") ' HEY W .Az(x")
onde a matriz ganho ¢ dada por

G = H(x")! W~LH(x%)

x! =x% 4+ AX%

Assim, a estimativa de x,, corresponde ao valor de x de uma determinada iteragao
em que se verifique um indice de convergéncia pré-fixado.
O processo iterativo descrito acima permite o desacoplamento do algoritmo, para

o processo de estimacgao de estado por minimos quadrados ponderados, gerando
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Figura 3.1: Fluxograma do algoritmo acoplado

dois algoritmos distintos: o algoritmo acoplado (figura 3.1) e o desacoplado (figura
3.2). A diferenca entre ambos ¢é que, no algoritmo acoplado, a matriz ganho (GY) ¢
atualizada em cada iteragao; ja no algoritmo desacoplado, aquela matriz é calculada

apenas na primeira iteragao e depois é mantida constante.

e
R

G=H YW HG )TE
—

—"E AZ(x'y=2Z-h{x") i

i Gax' = H(")Y I AZ(x") |

Figura 3.2: Fluxograma do algoritmo desacoplado

Quando os erros das medidas sio gaussianos, o estimador WLS funciona muito
bem, mas falha na ocorréncia EGs. Assim, foram desenvolvidos métodos para de-

teccao e identificacao de EGs.
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3.3 Deteccao e Identificagao de Medidas com Er-
ros Grosseiros

Os algoritmos desenvolvidos, para detecgdo e identificagao de medidas com erros
grosseiros, podem ser divididos, em sua maioria, em dois grupos (I orres & Contaxis,

1991):
1. os baseados na andlise dos residuos de estimagao;
2. os baseados em critérios nao quadraticos.

A principal diferenga entre eles estd no fato de os algoritmos do primeiro grupo
eliminarem as medidas identificadas como portadoras de erros grosseiros; ja os al-
goritmos do segundo grupo, ao invés de eliminarem essas medidas, atribuem a clas
pesos menores, na matriz de ponderagio das medidas (Mili et al. (1985)).

O ponto em comum, dos algoritmos desses dois grupos, é que ambos sdo depen-
dentes dos residuos de cada medida.

Existem alguns trabalhos em que se propoem a andlise das medidas, antes do pro-
cesso de estimacao de estado, através de testes estatisticos das inovagées (diferengas
entre os valores medidos e os previstos) ((Leite da Silvia et al., 1987), Coutto Filho
et al. (1989), (Souza et al., 1996)). S&o os chamados estimadores com capacidade
de previsao (FASE).

A vantagem desses estimadores resulta de a detecgao e identificacao de medidas
com erros grossciros realizar-se sem a necessidade de se analisarem os residuos das
medidas. Contudo, os mesmos estimadores apresentam dificuldades na determinagao
da matriz de transigao de estado.

Como a maioria dos estimadores de estado sdo dependentes da andlise dos
residuos, sao apresentados nesta secio os processos de detecgao e identificagao das

medidas com erros grosseiros utilizando os residuos de estimacao.
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3.3.1 Detecgao de Medidas com Erros Grosseiros

Através dos algoritmos baseados na andlise dos residuos, a deteccao de erros
grosseiros em medidas é realizada através do indice J(X), por intermédio de um
teste de hipdtese.

Considerando a hipétese de que nao haja erro grosseiro, o valor do fndice J(X),
calculado para X obtido apds a convergéncia do processo de estimacao de estado, é
comparado com o pardmetro X\. O valor de A é previamente determinado, supondo
uma distribui¢ao x* com (m—n) graus de liberdade para o indice J(X) e fixando uma
certa probabilidade p de se tomar a decisao errada, rejeitando-se a hipétese quando
ela é verdadeira [a suposi¢ao de que o indice J(X) apresente uma distribuicao 2,
com (m — n) graus de liberdade, foi demostrada por Handschin et al. (1975)).

Se J(X) > A, rejeita-se a hipdtese de que ndo haja erro grosseiro e se J(X) < A
accita-se a mesma.

Se a hipdtese de que nao haja erro grosseiro for aceita, consideram-se confidveis
os resultados obtidos pelo estimador de estado. Mas se essa hipétese for rejeitada,

importa identificar e eliminar as medidas que estejam com erros grossciros.

3.3.2 Identificagao de Medidas com Erros Grosseiros

O processo de identificacao de medidas com erros grosseiros realiza-se por mcio
da analise dos residuos de estimacao normalizados. O vetor de residuos de estimacao

pode ser defido como

r =z — h(X), (3.5)

que pode ser representado também da seguinte forma (Handschin et al., 1975):
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onde w é o vetor aleatdrio dos erros das medidas e T' é a matriz sensibilidade do

residuo, dada por
=1-HE).HXW ' LHE) 'HE)" W, (3.6)

sendo I a matriz identidade.

Logo, a matriz de covariancias do vetor r é a matriz R, dada por
R=TWI'=W - H().[H(X)'W "H(X)] "H(X)". (3.7)

. s . , - 7 ~
Considerando p;; o elemento (i,4) da matriz R, os residuos normalizados r" sio

definidos como

'I‘N _ Ti , (38)
N
comi=1,---,m, sendo que " segue aproximadamente uma distribuigao normal
de média ry, dada por
PN — j_ (3.9)

N/
¢ desvio padrao unitario.

Quando for detectada a presenga de medidas com erros grosseiros, é acrescen-
tada & equagao (3.1) um vetor deterministico b para representar os erros grosseiros.

Assim, a equagao (3.1) toma a seguinte forma:
z=h(x,)+w+b.

Considerando que apenas a medida j possua erro grosseiro, o vetor b sera dado por

0

sendo b; o erro grossciro da medida j.
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Assim, a média do residuo de estimacao é

T
r=Tb=|~;| b
_mej_
Entéo, 7; = bjyij, parai = 1,--- ,m, onde 7;; é o elemento (¢, j) da matriz I', que

é obtida pela equacao (3.6).

Partindo da equagao (3.9) chegamos & expressao

bj-vij

vV Pii '

PN
i =

parai=1,---,m.

Entretanto, para cada medida, somente um p;; é encontrado. Desta forma, as
médias dos residuos normalizados de cada medida sao diferentes, mas com variancias
iguais e unitarias. Portanto, as distribuigoes de probabilidade dos residuos norma-
lizados, de cada medida, diferem apenas no que se refere as médias. Conseqiien-
temente, para a identificagdo de medidas com EGs, basta examinar as médias dos
residuos normalizados de cada medida. A medida que tiver ry mais distante das
demais, ou seja, a medida que tiver o maior residuo normalizado correspondera a
medida com EG ((Schweppe, 1970), (Handschin et al., 1975)).

Quando uma medida com EG é identificada, a mesma é eliminada do conjunto de
medidas, sendo necesséario proceder-se novamente a estimagao de estado. O método
de identificagao de medidas, descrito aciina, permite identificar wina medida de cada
vez; assim, para situagoes em que ocorram EGs multiplos, esse processo torna-se
mais pesado, pois, para cada medida com EG que se climine, realizar-se-a uma nova
estimacao de estado, até que todas as medidas com EGs sejam eliminadas.

Existem métodos que propiciam a eliminacao de mais de uma medida de cada

vez, reduzindo assim o tempo de processamento para detectar e identificar medidas
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com EGs (Mili et al., 1984).

Como mencionado no capitulo 1, na ocorréncia de EG simples, isto é, quando
apenas uma medida possui EG, os métodos para detecgao e identificagao de EGs
baseado na andlise dos residuos apresentam um bom desempenho, para diversas
situagoes, mas possuem algumas limitagoes, como, por exemplo, o fato de nao de-
tectarem EGs em medidas criticas e nao identificarem EGs em conjuntos criticos de
medidas.

Apresentam-se, a seguir, as definicoes de medidas criticas e conjuntos criticos de
medidas, bem como a formulagao dos estimadores WLAV (Weighted Least Absolute

Value) e WLMS (Weighted Least Median of Squares).

3.4 Medidas Criticas

Recordando a definigdo apresentada na introdugao deste trabalho, medida critica
é a medida que, se retirada do conjunto de medidas de umn sistema observavel, torna
o mesmo nao observavel. Isto acontece porque a medida critica é a tinica medida
dando a informacéo de uma determinada variavel de estado.

Analisando a estrutura da matriz jacobiana, cujas linhas correspondem as equa-
coes de medidas e as colunas as variaveis de estado a serem estimadas, verifica-se
que as medidas criticas estdo associadas as linhas linearmente independentes dessa
matriz. Como consecqiiéneia, a retirada de uma dessas linhas causaria a diminuigao
do posto dessa matriz.

QOutra importante caracteristica das medidas criticas, decorrente do fato de essas
medidas estarem associadas as linhas linearmente independentes da matriz jacobi-
ana, ¢ que sao nulos os elementos da diagonal principal da matriz sensibilidade de
residuo, dada pela equagao (3.6), associados as medidas criticas (Clements et al.,
1981).

Devido ao fato de as medidas criticas representarem um risco para a observa-
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bilidade de um sistema de poténcia, independentemente da sua quantidade, assim
também por nao se permitir a detec¢do de erros em tais medidas, ¢ de vital im-
portancia que o operador de um sistema saiba, durante a operacao, da existencia
das mesmas e possa identifici-las, a fim de permitir-se-lhe a operagao de uma forma
mais confidavel.

Igualmente, a identificagio de medidas criticas é também importante para a
supervisio de um conjunto de medidas ji existente, porquanto, identificando-as,
torna-se possivel ao projetista determinar onde e que tipo de medidor deve ser

instalado no sistema, para garantir-se a nao presenga, no mesmo, de medidas criticas.

3.5 Conjuntos Criticos de Medidas

Conjunto critico de medidas, também conhecido na literatura como “minimally
dependent sets of measurements”, ou “bad data groups”, pode ser definido, segundo
Ayres & Haley (1986), de duas formas:

DefinicAo numérica: os conjuntos criticos de medidas sao aqueles correspondentes
As submatrizes da matriz de covariancias dos residuos, com posto igual a 1;

Definicao topolégica: conjunto critico de medidas é o conjunto de medidas for-
mado por medidas nio criticas, em que a eliminagio de uma medida qualquer, a ele
pertencente, torna criticas as demais medidas.

A identificacao dos conjuntos criticos de medidas é importante para um desem-
penho confidvel do estimador de estado (London et al., 2004). Isto porque, além
de esses conjuntos representarem um risco para a observabilidade de um sistema
de poténcia,* os residuos normalizados das medidas de um conjunto critico sao
iguais (Mili et al., 1984). Assim, embora seja possivel detectar a existéncia de erro

grosseiro, cm uma das medidas pertencentes a um conjunto critico, ¢ impossivel

1A eliminagio de quaisquer duas medidas, pertencentes a um conjunto critico de medidas,

associado a um sistema de poténcia observédvel, torna tal sistema nao observavel.
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identificar qual, dentre essas medidas, é aquela com erro grosseiro.

3.6 Estimador de Estado WLAV em SEP

0 estimador de estado WLAV foi proposto originalmente por Irving et al. (1978)
e desenvolvido por Kotiuga & Vidyasagar (1982) e Falcdo & Assis (1988). A fungio

objetivo do estimador de estado WLAV é

m

J(x) = Z a7 2|, (3.10)

sendo JJZ- c r; a variancia e o residuo da medida j, respectivamente.

Apés uma mudanca de varidveis, este problema pode ser transformado em um
problema de programacao linear com restrigoes, cuja solugao é obtida através de n
medidas bésicas que ajustam perfeitamente a estimagao de estado [(Falcao & Assis,
1988)]. As medidas bésicas tém residuo igual a zero, enquanto que as m —n medidas
nao bédsicas podem apresentar residuos nao nulos.

A desvantagem deste estimador é que em sistemas de grande porte sua imple-

mentacio computacional é desfavordvel (Monticelli, 2000).

3.7 Estimador de Estado WLMS em SEP

A fungao objetivo do estimador WLMS ndo é a soma dos residuos ao quadrado
ou o valor absoluto dos residuos, mas uma nnica relagao residual. Estc estimador

de estado tem a seguinte formulagao:

(3.11)

" .o o
1113_(}11 lllC(llEllldj T wj

onde o vetor de estado estimado X é aquele respectivo ao i-ésimo vetor de residuos ao

.2

quadrado ponderados (r;2), para i = 1,--- ,n, com minima mediana. Denotaremos

2

de ry,;, o vetor de residuo ao quadrado ponderado com minima mediana.
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Em sistemas elétricos de poténcia a solugao da fungao objetivo (3.11) é obtida,
scgundo Mili et al. (1991), da scguinte maneira:

Passo 1: Através de procedimentos combinatoriais sorteia-se uma série de amos-
tras com n medidas, de modo que o sistema elétrico seja observdvel.

Passo 2: Para cada amostra selecionada no Passo 1 estima-se as varidveis de

estado do sistema elétrico (modelo DC), aplicando o método de Newton-Raphson.

Passo 3: Calcula-se os vetores de residuos ao quadrado ponderados, r;2, para
i=1,---,n. Em seguida, coloca-se os elementos de cada r;%, em ordem crescente.

Passo 4: Obtém-se a mediana em cada sequéncia residual ordenada no Passo

3, através da seguinte relacio
md = [m/2) + [(n+1)/2],

sendo [.] a parte inteira do resultado da operagao.

Passo 5: Procura-se entre os r;2, para i = 1,---,n, o vetor de residuo ao
quadra onderado com minima mediana (rZ.).

Irado ponderad ninima medi 12

Passo 6: Indica-se, como o estimador de estado LMS, o vetor Z correspondente

2
wy?

a r; ., sclecionado no Passo 5.

O estimador WLMS ¢é considerado robusto se até metade das medidas redun-
dantes estiverem associadas a erros grosseiros, independentemente se estas medidas
sao pontos de alavancamento ou nio.

O elevado custo computacional, que esse estimador exige, inviabiliza a sua aplicacao
em SEP de grande porte (Falcdo & Arias, 1994). Os motivos desse elevado custo
computacional sao os seguintes: (i) o cdlculo das varidveis de estado, para cada
amostra de medidas, deve ser precedido de wma analise de observabilidade; (ii) o
tempo gasto para o cilculo das varidveis de estado, para cada uma das amostras
selecionadas; (iii) a determinagio do nimero de amostras a serem consideradas,

durante o processo de estimacio, pois de "n”medidas, pertencente ao conjunto com-
b

pleto contendo ”m”medidas disponiveis, isto ¢, CI"', torna o problema impraticdvel,
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para aplicacio direta em SEP de grande porte.®

3.8 Pontos de Alavancamento no Processo de Es-

timacao de Estado em SEP

Certas medidas chamadas de pontos de alavancamento podem ter uma influéncia
altamente anormal na estimagao de estado. Em Mili et al. (1991) os pontos de
alavancamento sao definidos como pontos de uma regressao que estao distantes da
maioria dos pontos no espago de fatores (ver segdo 2.3). No processo de EESEP,
o espago de fatores é n-dimensional, gerado pelas linhas 1! da matriz jacobiana
ponderada. O ponto de alavancamento de um modelo linear é um ponto (z;,/;)
afastado dos demais no espaco de fatores. A classificagao destes pontos como um
bom ou mau ponto de alavancamento dependera do valor medido z;, ou scja, se este é
um ponto aberrante (veja segao 2.2), entéo (z;, ;) ¢ un mau ponto de alavancamento,
caso contrdrio ¢ um bom ponto de alavancamento. Utilizando a terminologia de
EESEP, uma medida ponto aberrante é uma medida com EG, e um mau (bom)
ponto de alavancamento é uma medida ponto de alavancamento com (sem) EG.

Em EESEP as seguintes situagoes tendem a gerar medidas pontos de alavanca-

mento (Mili et al., 1991):

e medidas de fluxos e injecoes de poténcia adjacentes as linhas que sdo relativa-

mente curtas, quando comparadas com as demais linhas do sistema;

o medidas de injecoes e fluxos de poténcia adjacentes as associadas a barras que

apresentam elevado niimero de linhas incidentes.

5Vale lembrar que em Mili et al. (1991) sugere-se wna forma de limitar o nimero de amostras

necessarias, sem inviabilizar a escolha de pelo menos nma amostra de medidas isenta de erros.
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Comportamento dos estimadores de estado WLS, WLAV e WLMS em

SEP na presencga dos pontos de alavancamento

A representagao grifica do comportamento dos estimadores WLS, WLAV ¢
WLMS na presenca de pontos de alavancamento e aberrantes foi ilustrada nos
gréficos das funcoes de regressao destes estimadores apresentados nas secoes 2.2.3,
2.2.1 e 2.2.2, respectivamente. Vejamos como estas andlises graficas sao caracteriza-
das em EESEP.

Como mencionado no capitulo 1, na presenga de pontos aberrantes (medidas com
EGs) o estimador WLS falha, mas o WLAV ndo, pois este tltimo é insensivel aos
pontos aberrantes. O estimador WLS, associado & andlise dos residuos normalizados,
é capaz de identificar uma tinica medida aberrante.

Quando os pontos aberrantes estdo associados aos pontos de alavancamento
(maus pontos de alavancamento), o estimador WLAV também é drasticamente afe-
tado. Isto porque o mesmo pode considerar os maus pontos de alavancamento como
medidas bésicas, produzindo estimativas incorretas (segao 2.2.1).

Na presen¢a dos maus pontos de alavancamento, o teste do residuo normalizado,
associado ao estimador WLS, falha. Isto se justifica pelo fato de a magnitude do
residuo r;, bem como a varidncia residual p;;, ser pequeno, em consequéncia do cfeito
alavanca.

Em razao de o estimador WLS, associado a andlise dos residuos normalizados,
ser o estimador mais utilizado em SEP, a deficiéncia da andlise residual para o
processamento de maus pontos de alavancamento sera apresentada detalhadamente
na proxima segao, através da formulagio linear do WLS.

Finalmente vale destacar que o estimador de estados WLMS é insensivel aos pon-
tos aberrantes (medidas com EGs), mesmo quando estes cstao associados aos pontos
de alavancamento (maus pontos de alavancamento). Entretanto, como mencionado

na segao 3.9, o mesmo € invidvel para aplicar em SEP de grande porte.

75



3.9 Efeito dos Maus Pontos de Alavancamento no
estimador WLS associado a andlise do residuo
normalizado

Para simplificar os nossos estudos em relagio aos efeitos dos maus pontos de
alavancamento no estimador WLS, vamos utilizar a sua formulagao linear. Tal
formulacao baseia-se nas equagoes de fluxo de carga linear, onde as perdas sao
desprezadas e todas as magnitudes de tensdo sdo consideradas iguais a 1 p.u. Em
funcao dessas aproximagoes, o fluxo de poténcia ativa entre as barras k ¢ [ e a injegao
de poténcia ativa na barra k sdo calculados pelas seguintes expressoes (Monticelli,

1983):
0, — 6,

Tk

By = (3.12)

A=Y (H*f””f), (3.13)

T
mesl, K

sendo O e 6; os angulos da tensdo nas barras k ¢ [, respectivamente, j, a reatancia
da linha de transmissao que liga as barras k e [, e (). o conjunto das barras vizinhas
da barra k.
Observagio 3.1: A equagdo do fluzo de carga de poténcia ativa escrita desta forma
permite analogias com a lei de Ohm para um circuito de corrente continua (CC).
Em razio disto, o fluzo de poténcia linear é conhecido como fluzo de carga CC.

Na formulacao linear o modelo de medi¢io, apresentado na se¢ao 3.2.1, se torna
(Monticelli, 1999):

z =H(x,) + W, (3.14)
sendo
X, vetor das variveis de estado verdadeiro (n x 1), que na formulagao linear

corresponde aos angulos de tensdo das barras do sistema;

z: vetor de medidas de poténcia ativa (m x 1);
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g Gy 1 : , ; T _ oh,
H: matriz jacobiana (m x n), tal que H = g¥;

w: vetor de erros das medidas (m x 1), com E[W] =0 e E[Ww.W!| =W;

m ¢ n: numeros de medidas e das varidveis de estado, respectivamente.
Observacao 3.2: Vale destacar que no caso ndo linear a equacio denominada de
equagao normal de Gauss, representa o sistema linear a ser resolvido a cada iterag¢io
pare a determinacao do velor incremento Ax. Pode-se dizer entdo que, em cada
iteragao associada a solugao do estimador ndo linear, um estimador linear é re-
solvido. O cstimador do vetor de estado x,,, designado por X, é o valor de x que

minimiza o indice J(x), dado por
J(x) = wW'W W = [Z — Hx]'W™'[z — Hx]. (3.15)
Logo,
X=HW'H) 'HW!z (3.16)
Para analisar a influéncia dos maus pontos de alavancamento no estimador WLS,
associado a andlise dos residuos normalizados, consideramos a transformagio do
modelo de medicao proposta por Abur & Celik (1992a).

Fazendo

obtemos

z=Hx+w, (3-17)

onde E[w]| = 0 ¢ E[w.(w)!] = I, sendo I a matriz identidade (m x m), isto é, o vetor

de crros de medidas w tem variancia unitaria.
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Assim, para o novo modelo de medigao temos
%= (HH) ' H"z, (3.18)

pois a matriz de ponderacao agora é o inverso da matriz identidade L.

Logo, o vetor de medidas estimadas é

7 =Hx, (3.19)
ou
Z=H(HH) 'Hsz, (3.20)
equivalente a
z = Pz, (3.21)

onde P é denominada matriz chapéu (segao 2.2.3).

Na seccao 2.2.3 apresentamos, em termos de andlise de regressao, as propriedades
da matriz chapéu P e o teste de identificagao de pontos de alavanvancamento basecado
nesta matriz. A aplicacao deste teste no processo de estimacao de estado em SEP
sera apresentada no capitulo 4.

O residuo dado pela equagao (3.5), também pode ser expresso em fungao dos

elementos da matriz chapéu P:
r=z—-z=2—Pz=(I-P)z. (3.22)

Analisando esta expressao, concluimos que o residuo de uma medida correspon-
dente a um ponto de alavancamento sera muito pequeno, mesmo quando esta estiver
contaminada por um EG.

Em razao de apresentar um residuo muito pequeno, a medida ponto dec alavan-
camento tem wmn comportamento semelhante ao de wina medida critica, pois esta
apresenta residuo nulo (Abur et al., 1997); (Celik & Abur, 1992). Assim, em ter-
mos de processamento de EGs através da andlise dos residuos, podemos classificar

as medidas pontos de alavancamento como medidas "quase criticas”. Entretanto,
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devemos lembrar que existe uma diferenga fundamental entre a medida critica e a
medida ponto de alavancamento, que é o fato de o sistema perder a observabili-
dade na perda de uma medida critica, mas nao na perda de uma medida ponto de
alavancamento.

Como a matriz P é idempotente, a matriz de covaridncias dos residuos pode ser

escrita como

cov(r) =1-P,

donde conclui-se que a variancia do i-ésimo residuo (1 — p;;) serd préxima de zero,
se a medida z; 6 um ponto de alavancamento (p;; = 1). Assim, no caso de um tnico

ponto de alavancamento, o residuo normalizado, dado por

N ?‘i
’i"i\ = ﬁ (323)

sera grande devido ao pequeno valor de (1—p;;). Logo, quando temos apenas um mau
ponto de alavancamento, o teste dos residuos normalizados conseguira identificar o
erro grosseiro associado a esta medida, mesmo sendo pequeno o valor de “ry” ((Mili
et al., 1991); (Abur & Celik, 1992a)).

Entretanto, quando existem muiltiplos pontos de alavancamento, a influéncia
entre eles é tal que produz pequenos “p;;, 7. Assim, o teste dos residuos normalizado

falha para identificar EGs nessas medidas.

3.10 Aplicacgoes das Técnicas Estatisticas no Pro-

cesso de EESEP

Apresentaremos, nesta segio, as relagoes entre o modelo estatistico (segio 2.1) e
o modelo de medicdo (segao 3.7), bem como as aplicagoes das técnicas estatisticas
em SEP, na identificacao de medidas pontos de alavancamento e no processamento

de erros grosseiros (EGs).
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No modelo estatistico consideramos e ~ N(0,X), onde ¥ = ¢*I, sendo que o
desvio padrao o é desconhecido.

No modelo de medicio supde-se que w ~ N(0, ), onde X = ¢?I, sendo que o
desvio padrao é considerado conhecido. Em SEP, o valor de o é estimado através
de uma andlise da confiabilidade de todos os equipamentos envolvidos no processo
de medicao.

No processo de EESEP considera-se que os erros das medidas, incorporados ao
modelo de mediciao apresentado na se¢ao 3.2.1, apresentam uma distribuicao gaus-
siana, isto é , os valores das componentes do vetor de erros aleatérios de medigao,
w, se enquadram na faixa de +3 desvios-padrao (Kogling et al., 1990). Os erros
que se apresentam no intervalo de [—3¢;+30] sao satisfatoriamente filtrados pelo
estimador de estado WLS, quando se possui uma redundancia de medidas adequada.
Erros Grosseiros sao aqueles que estao fora da faixa de 430 e, como apresentado
no capitulo 3, devem ser identificados e eliminados do conjunto de medidas para
nao comprometerem o processo de estimagao de estado. Os EGs superiores a 200
costumam ser identificados por algoritmos de pré-filtragem (Wu, 1990), diminuindo
consideravelmente o esforgo computacional exigido pelo estimador, na etapa de pro-
cessamento de EGs.

Neste trabalho, consideramos que a cstimativa do desvio padrao das medidas
seja ¢ = 0.0333 (Garcia, 1977). Estimar o valor de ¢ em SEP é necessdrio para
a obtencio da matriz de ponderagao das medidas W= = 3—121, necessaria para a
estimacgao de estado via o estimador WLS.

Para realizar as aplicagoes das técnicas estatisticas em SEP, os testes foram
construidos de tal forma a representar o que ocorre na pratica. Para isso, os valores
das medidas de poténcia, ativa ¢ reativa, que serdo utilizadas nos testes, foram
obtidos adicionando-se aos valores exatos determinados por um programa de fluxo

de carga ®, erros aleatdrios com distribuigao normal, média zero e desvio padrio

6Para isto utilizou-se o programa ANAREDE desenvolvido pelo CEPEL (Programa de Andlises
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7 = 0.0333. Em todos os testes que serdo apresentados, considerou-se apenas uma
medida de magnitude de tensio com valor correto, isto é, sem ruido. Para simular
medidas portadoras de EGs, adicionou-se 205 aos valores corretos das mesmas.
Apesar das diferencas existentes entre estes dois modelos, foi possivel investigar
as aplicacoes das técnicas estatisticas, tais como o residuo estudentizado deletado e
as estatisticas do estudo de influéncia em SEP, considerando duas possibilidades:
1) o desconhecido. Como o desvio padrao no modelo de medigao é um valor
estimado, em funcdo de um experimento no SEP, é importante investigar os resul-
tados da andlise residual e do estudo de influéncia sem a interferéncia deste valor,
utilizando apenas a estimacdo estatistica do desvio padrao (MSE)(subsecio 2.2.3).
2)o conhecido. Neste caso, antes da aplicacao das técnicas estatisticas, o modelo
de medicio deve ser transformado, de modo que a matriz de covaridncias das medidas
seja igual & matriz identidade, ou seja, & = 1 (segdo 5.4). Assim, a equagao do
residuo estudentizado deletado (¢;), bem como as expressoes do estudo de influéncia,

foram reformuladas da seguinte maneira:

i

t = ———,

DFFITS = 21— 20).
T — Tpgyy

e a distancia de Cook
m o o~ 2
>z - Zi(3)

m

D,':

As técnicas estatisticas referentes a estes dois casos foram implementadas em
linguagem C++, para analisar os resultados obtidos por um estimador de estado
nio linear, desenvolvido no Laboratério de Andlises Computacionais em SEP. O
sistema de poténcia utilizado para a realizacdo destes testes foi o de seis barras do

IEEE apresentado na figura 3.3.

de Rede - ANAREDE, Manual do usuério - CEPEL).
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Tabela 3.1: Dados de Linhas do Sistema 6 Barras

Linha Resisténcia Sériec Reaténcia Série  Susceptancia Shunt Valor do TAP

K-M (em %) (em %) Total( em %) (em p.u.)
1-2 1.938 5.917 5.28 2
1-3 5.403 22.304 4.92 -
2-3 4.699 19.797 4.38 -
3-4 1.335 4.211 0.00 -
4-5 0.000 25.200 0.00 0.932
4-6 6.701 17.103 1.28 -

Considerando, inicialmente, a inexisténcia de medidas pontos de alavancamento
realizamos um teste, associando ruidos aleatérios com distribuigao N (0, o) a todas
as medidas e atribuimos um erro grosseiro de 207, sendo o = 0.0333 as medidas de
fluxo de poténcia ativa e reativa 8 e 14. Na figura 3.3 est4 ilustrado o sistema de 6
barras e, nas tabelas 3.1 e 3.2 estiio, respectivamente, os dados de linhas e os valores

da medidas deste sistema.
(1) €)] C) 6))

) ©

Figura 3.3: Sistema de 6 barras

As associacoes de ruidos aleatérios e de erros grosseiros as medidas encontradas
pelo ANAREDE sio uma forma de simular dados de diversos planos de medigao, pos-
sibilitando o estudo de varias técnicas aplicadas ao processamento de erros grosseiros

no processo de EESEP. Portanto, realizando os testes acima foi possivel analisar o
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Tabela 3.2: Dados de Linha do Sistema de 6 Barras

Medidas de  Barra  Ativos (em p.u.) Reativos (em p.u.)

Injecao Exato Medido Exato  Medido
1 1 1.6150 1.6020 0.0660  0.0740
2 3 -0.0760 -0.0532 -0.0160 -0.0123
3 4 -0.4780 -0.4510 0.0390  0.0410
4 5 -0.1120 -0.9100 -0.0410 -0.0410
5 6 -0.9420 -0.9420 0.4920  0.4790
Medida de  Origem Ativos Retivos
Fluxo Destino Exato Medido Exato  medido
1 1-2  0.6730 0.6700 0.0300  0.0302
2 1-3 09420 0.9612 0.0360  0.0310
3 3-1  -0.8990 -0.9386 0.0880  0.0780
4 3-2 -0.8160 -0.8166 0.0960  0.0978
5 3-4 1.6380 1.6327 -0.1990 -0.1890
6 4-3 -1.6030 -1.6360 0.3100  0.3080
7 4-5 01120 0.1204 0.0440  0.0445
8 5-4 -0.1120 -0.1030 -0.0410 -0.0411
9 4-6 1.0150  1.0617 -0.3150  -0.3236
10 6-4 -09675 -0.9675 0.4920 0.5123

Tabela 3.3: Dados de Linhas do Sistema 6 Barras

Medida de  Barra  Exato  Medido (em p.u.)

de Tensao k ( em %) (em p.u.)

1 1 1.06 1.06
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comportamento das técnicas estatisticas em SEP, considerando que estas simulagoes
representam algumas das possibilidades reais referentes ao sistema elétrico de 6 bar-
ras.

Como sugerido no capitulo 2, o estudo de influéncia deve ser realizado naquelas
medidas suspeitas de estarem associadas a erros grosseiros e/ou de serem medi-
das pontos de alavancamento detectadas, respectivamente, através da estatistica
do residuo estudentizado deletado e pelo teste baseado na matriz chapéu. Como
também estamos interessados em analisar a influéncia das demais medidas no pro-
cesso de estimacao de estado, realizaremos o estudo de influéncia em todas as me-
didas do SEP. Recordemos também, do capitulo 2 que, sendo o desconhecido, as
estatisticas do estudo de influéncia sao representadas por equacdes simplificadas,
sem a necessidade de realizar o processo iterativo da retirada de um caso de cada
vez. Por outro lado, no teste referente a o conhecido, utilizaremos as equagoes das
estatisticas definidas anteriormente, neste capitulo, realizando o processo iterativo
da retirada de um caso de cada vez.

Inicialmente, aplicamos as técnicas estatisticas considerando o desvio padrio o
conhecido. Neste caso, observamos que o teste do residuo estudentizado deletado
equivale ao teste do residuo normalizado com W = I. Durante a implementagao das
estatisticas do estudo de influéncia, para o conhecido, concluimos que a aplicagao
das mesmas em SEP inviabilizariam a operacao em tempo real. Isto porque, além
da andlise de observabilidade, que deve ser realizada a cada vez que um caso ¢
retirado, é necessario recorrer ao estimador de estado nao linear, para a obtengao
das n varaveis de estados. Desta forma, a implementagao das técnicas estatisticas
foram interrompidas, pois o processamento da andlise de erros grosseiros e identi-
ficacao de pontos de alavancamento seria muito lento. Comegamos entao as andlises
considerando o desconhecido.

Diferentemente do caso anterior, na implementagao do residuo estudentizado de-

letado e das estatisticas de influéncia, considerando o desconhecido, nao verificamos
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nada que inviabilizasse a operagao em tempo real, mas as limitacées e a impossibi-
lidade da aplicagao destes testes, em SEP, foram diagnosticadas realizando o teste
referente ao sistema de 6 barras, na auséncia de medidas pontos de alavancamento.
Vejamos, a seguir, os procedimentos e os resultados das simulacoes destes testes e
as limitagoes das técnicas estatfsticas em cada um deles.

Primeiramente, recordemos que os resultados do residuo estudentizado deletado
t; seguem a distribuicao t de Student, desta forma, esta andlise residual detectara
as medidas associadas a erros grosseiros se |t;| > t,(m —n — 1), sendo o = 0.025
o nivel de significAncia. As estatisticas DFFITS e distancia de Cook D;, detec-

tarao, respectivamente, a influéncia da i-ésima medida com a retirada de um caso

se |[DFFITS| > 2 (m'l")% ese D; > F(n,m —n,a) com a = 0.025.

As técnicas estatisticas foram aplicadas com o propdsito de detectar as medi-
das portadoras de erros grosseiros, pelo teste do residuo estudentizado deletado ti,
e identificar, entre estas medidas, aquela com o maior valor em médulo de |t;].
Através das estatisticas DFFITS e distancia de Cook D; verificaremos as medidas
que influénciam o processo de EESEP. Realizada esta andlise, considerando todas
as medidas do sistema de seis barras, eliminaremos a medida identificada como por-
tadora de erro grossciro, em ¢;, repetindo estes procedimentos até que as medidas
de fluxo de poténcia ativa ¢ reativa 8 ¢ 14, associadas a um erro grosseiro de 207,

com 7 = 0.0333, sejam excluidas.

3.10.1 Resultados das técnicas estatisticas, em SEP, via o

estimador de estado WLS nao linear

Antes de aplicarmos as estatisticas, ¢;, DFFITS e distancia de Cook no processa-
mento de EGs em estimagao de estado, devemos verificar se os dados referentes ao
sistema de 6 barras da figura 3.3 define um modelo de medigao bem ajustado. Isto

¢ possivel realizando o teste do ajuste global do modelo de medicio, que consiste
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MSR

Nfog com. & distribuigao F, onde

em comparar o resultado do quociente

AISE*Z'*Z*X’*H’*Z

m—mn

a expressao da média da soma dos quadrados do residuo, e

D~

L o ()2
MSR:Z Z —m (z),

m-—-n

¢ a média da soma do quadrado da regressao, sendo m o numero de medidas e z
a média dos elementos do vetor z. Se %— > F(n,m —n,0.025) o modelo é bem
ajustado.

Como o valor critico correspondente a distribuigao F'(11,20,0.975) = 2.721, ¢
o resultado do quociente entre MSR e MSE, referente ao sistema de 6 barras da
figura 3.3 é 12.612, concluimos que o modelo de medicao estd bem ajustado. Desta
forma as técnicas estatisticas podem ser aplicadas no processamento de EGs em
EESEP.

Como pode ser visto na figura 3.3, o sistema de 6 barras que serd utilizado nas
nossas andlises possui 31 medidas e 11 varidveis de estado a serem estimadas. Assim,
os valores eriticos de ¢;, DFFITS e D; sao, respectivamente, iguais a 2.093, 1.483 ¢
2.721. Observando a tabela 3.3, verificamos que através do residuo estudentizado
deletado t;, os erros grosseiros nas medidas de fluxo de poténcia ativas e reativas
8 e 14 foram detectados, e a medida de fluxo ativa e reativa 8 foi identificada
como portadora de erro grosseiro. A estatistica DFFITS detectou a influéncia das
medidas de fluxo de poténcia reativa 8 e ativa e reativa 14 e na medida de tensao
16 no processo de EESEP. A distancia de Cook apontou a influéncia da medida de
fluxo de poténcia reativa 11 e da medida de tensao 14 no processo de EESEP.

Verifiquemos agora os resultados das técnicas estatisticas do estudo de influéncia,
com a retirada da medida portadora de crro grossciro, identificada pela estatistica
t;, na iteragdo 1 (medida de fluxo de poténcia ativa ¢ reativa 8). Nesta iteragao,

com 30 medidas e 11 varidveis de estado a serem estimadas, os valores criticos dos
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teste t;, DFFITS ¢ D; sdo respectivamente 2.101, 1.522 ¢ 2.765. Analisando a tabela
3.4, verificamos que pela estatistica t;, apenas a medida de fluxo de poténcia ativa
e reativa 13 (medida 14 da iteragao 1), foi detectada e identificada como portadora
de erro grosseiro. A estatistica DFFITS detectou a influéncia da medida de fluxo
de poténcia ativa e reativa 13 (medida 14 da iteragao 1), no processo de EESEP.
A distancia de Cook apontou a influéncia da medida de fluxo de poténcia ativa 6
(medida 7 da iteragao) 1 na estimagao do estado.

Agora, retirando a medida portadora de erro grosseiro, identificada na iteragao 2
(medida de fluxo de poténcia ativa e reativa 13), pela estatistica ¢;, ficamos com 29
medidas e 11 varidveis de estado a estimar. Assim, os valores criticos referentes a t;,
DFFTIS e D; serao, respectivamente, 2.110, 1.563 e 2.814. Como apenas as medidas
ativas e reativas 8 ¢ 14 estavam associadas a crros grosseiros, esperavamos que nesta
terceira iteragao a andlise residual, bem como as estatisticas do estudo de influéncia,
nao ultrapassassem seus respectivos valores criticos. Mas, analisando a tabela 3.5
percebemos que a medida de fluxo de poténcia 13 reativa (medida 15 da iteragao)
foi apontanda, pela estatistica t;, como sendo um possivel caso de atastadamento. A
estatistica DFFITS registrou influéncia das medidas de fluxo reativa 5 e 13 (medidas
7 e 15 da iteracao 1, respectivamente) no processo de EESEP. A distancia de Cook
nao registrou a influéncia de nenhuma medida no processo de estimagao de estado.

Conclusoes

Aplicando as técnicas estatisticas ao sistema de poténcia de seis barras, ilustrado
na figura 3.3, observamos que, apds a eliminagdo das medidas portadoras de erros
grosseiros (medidas de fluxo de poténcia ativas e reativas 8 e 14), o residuo estuden-
tizado deletado e as estatisticas DFFITS e D; diagnosticaram casos de afastamento
referentes as medidas que nao estavam com a EGs. Isto significa que existem me-
didas que provocam variacoes no ajuste do modelo de medigdo sem serem medidas
aberrantes ou de alavancamento. Estas medidas sao denominadas, segundo a lite-

ratura estatistica (Paula, 2004) de medidas influentes. Mas como o propésito deste
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trabalho é o tratamento de medidas pontos de alavancamento associadas a EGs,
concluimos que a aplicagao destas estatisticas sdo impréprias ao processamento de

EGs em EESEP.

3.11 Tratamento dado as medidas pontos de ala-
vancamento em EESEP

Em razao dos efeitos maléficos que as medidas pontos de alavancamento podem
trazer ao processo de EESEP, conforme visto neste capitulo, diversas pesquisas vém
sendo desenvolvidas para o tratamento daquelas medidas.

Analogamente ao processamento de EGs, medidas pontos de alavancamento sao
processadas em duas etapas (Abur & Exposito, 1997):

12 Etapa: Identificacao

Conforme se apresentard no préoximo capitulo, diversos métodos foram desen-
volvidos para identificagao de medidas pontos de alavancamento em EESEP, um
dos quais se baseia na matriz chapéu, apresentado na segao anterior. Dentre cs-
ses métodos se destaca o proposto por Mili et al. (1996), baseado na estatistica de
projecao, indicando o "grau de alavancamento”de uma medida em relagao as de-
mais, o que seria um indicativo da capacidade da medida em atrair a convergéncia
do processo de EESEP.

22 Btapa: Uma vez identificadas as medidas pontos de alavancamento, diversas
acoes corretivas vém sendo propostas para a redugao ao minimo do eleito alavanca
dessas medidas, dentre as quais destacam-sc quatro:

(1) Eliminam-se do conjunto de medidas aquelas identificadas como pontos de
alavancamento, uma de cada vez, até nao ser mais identificada medida alguma ponto
de alavancamento. A desvantagem desta agao corretiva ¢ a possibilidade de levar a
redundancia das medidas a niveis criticos, inviabilizando o processamento de EGs.

(2) As medidas identificadas como pontos de alavancamento sdo ponderadas de
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Tabela 3.4: Teste 2 - Iteracao 1

i t; t; DFFITS DFFITS D; D;
Ativo  Reativo  Ativo Reativo  Ativo Reativo
1 04028 0.5048  0.4680 0.5870 0.0129 0.0210
2 -09382 -1.0233 -1.2039 -1.3115 0.0799 0.0973
3 -0.7966 -0.8883 -0.8263 -0.9502 0.0385 0.0523
4 -0.1495 -0.2430 -0.09317 -0.1380 0.0005 0.0011
5 0.9001 0.6023  0.5611 0.3766  0.0175 0.0086
6 0.0018 -0.0686 0.0017 -0.06420 1.7262 0.0003
7 03968 0.3535  0.1552  0.1423 0.0014 0.0013
8 34469 3.9292  1.3482 1.5417  0.0498 0.0584
9 -0.3698 -0.3592 -0.1973 -0.1904 0.0023 0.0022
10 -0.0755 0.0217 -0.05280 0.0153 0.0002 1.4590
11 -0.1006 0.0047  -0.0703 0.0033 0.0003 G6.8715
12 0.2776  0.2703  0.1730 0.1883  0.0018 0.0022
13 -0.2017 -0.2430 -0.1257 -0.1380 0.0009 0.0012
14 2.9978 2.6275  1.8686 1.6482 0.0110 0.1005
15 0.6936  0.193 0.4324  0.7639 0.0107 0.0135
16 0 0.9817 0 9.0746 0 4.6944

89



Tabela 3.5: Teste 2 - Iteragao 2

t; t; DFFITS DFFITS D; D;

Ativo  Reativo Ativo Reativo  Ativo Reativo

o e N S gt W e =

o T S e
= W N = O

n

—
[

-0.1548 -0.0505 -0.1863 -0.0607 0.0022 0.0002
-0.1089 -0.2589 -0.1556  -0.3695 0.0015 0.0090
-0.9007 -1.1558 -0.9393  -1.2426 0.0514 0.0896
-0.1487 -0.3055 -0.9277  -0.1736  0.0005 0.0020
1.4064  0.9958  0.8773 0.6230 0.0400 0.0233
0.0326  0.0608  0.0302 0.0570  5.8016 0.0002
0.0306 -0.1653  0.0130 -0.720  1.0702  0.0003
0.1004  0.1374 0.060 0.0786  0.0002 0.0004
-0.4553 -0.3706 -0.3239  -0.2654 0.0065 0.0046
0.1880  0.3618  0.1338 0.2591  0.0011  0.0044
0.3295 0.3416  0.2055 0.2381 0.0026  0.0037
-0.2222  -0.3055 -0.1386  -0.1736 0.0012 0.0020
36.2249 26.3742 22.5961 16.5554 0.2208 0.2334
1.0709 1.2762  0.6680 0.7985 0.0251 0.0360

0 0.0626 0 0.6126 0 0.0250
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Tabela 3.6: Teste 2 - Iteracao 3

i t; t; DFFITS DFFITS D D;
Ativo  Reativo  Ativo  Reativo Ativo Reativo
1 -1.1035 0.6992  -1.3288 0.8415 0.1031 0.0476
2 0.7868 -0.3220 1.1265  -0.4605 0.0792 0.0150
3 05259  0.3201 0.589091 0.3683 0.0226 0.0096
4 1.0852 0.1155 0.6835 0.0664 0.0274  0.0003
o 20758  0.1155 1.6567  -2.7831 0.1200 0.2211
6 -0.2470 -0.5081 -0.2288 -0.4759 0.0035 0.0157
7 1.2710  -0.6967  0.5412 -0.3041  0.0164  0.0062
8 -0.09358 0.1968 -0.05390 0.1128 0.0002 0.0009
9 -1.3946  0.6742  -1.00G60 0.4893 0.0648 0.0162
10 -1.4484  0.2294  -1.0448 0.1665 0.0682 0.0020
11 0.8603 -0.0577 0.5419  -0.0407 0.0180 0.0001
12 02648  0.1155  0.1668  0.0664 0.0018 0.0003
13 -1.4181  5.7993  -1.1317 4.6561 0.0689 0.2976
14 0 -0.0599 0 -0.5886 0 0.0247
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acordo com o seu residuo e os seus “ graus de alavancamento”, estes indicados pelas
correspondetes estatisticas de projecoes. Através desse processo, os bons (maus)
pontos de alavancamento recebem ponderagao alta (baixa) e, consegiientemente,
nio se eliminam os bons pontos de alavancamento, que ajudam a convergéncia do
processo de estimacao de estado, sendo minimizados os efeitos maléficos dos maus
pontos de alavancamento.

Tal procedimento foi aplicado em Mili et al. (1996) para o estimador WLNS;
para o estimador WLS, em Pires et al. (1999). O estimador por minimo valor
absoluto ponderado, proposto por Jabr & Pal (2003), pondera as medidas pontos
de alavancamento de forma a forgar para zero os residuos das mesmas.

(3) Através de uma transformacao linear, as equagoes correspondentes as medidas
pontos de alavancamento sao modificadas, de forma a eliminar o efeito alavanca das
mesmas da formulacdo do estimador. Nos métodos que utilizam esse procedimento,
as medidas pontos de alavancamento nao sao eliminadas, nem mesmo reponderadas.

Dentre os métodos baseados em algum tipo de transformacao lincar, podemos

citar os seguintes:

e Abur & Celik (1992a): faz uso do estimador WLAV e com procedimentos
heuristicos determina o angulo de rotagao que sera utilizado na transformacao

linear;

o Abur & Celik (1992b): faz uso do estimador WLAV e realiza escalonamento
na matriz jacobiana, para eliminar o cfeito alavanca das medidas pontos de

alavancamento;

e Abur et al. (1997): aplica uma técnica destinada a ortogonolizagao de matri-
zes esparsas (“Stretching Technique”) na matriz jacobiana da formulacao do

estimador LAV.

(4) Celik & Edwin Liu (1995) desenvolveram um método para projeto de planos

de medigao, que através de procedimentos heuristicos, evita a locagao de medidas
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candidatas a pontos de alavancamento.
Importa destacar que, independentemente das vantagens ¢ desvantagens de cada
uma das agoes corretivas propostas, todas exigem a identificacao dos pontos de

alavancamento.
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Capitulo 4

Técnicas para Identificacao de

Pontos de Alavancamento em SEP

Como mencionado no capitulo 1, tomando como base o trabalho desenvolvido
por Mili et al. (1996), neste capitulo serao apresentados e analisados os métodos
para identificacido de pontos de alavancamento em EESEP.

Em razao de esses métodos basearem-se em estatistica multivariada, a primeira
secao deste capitulo apresenta conceitos basicos de analise multivariada, necessarios
ao entendimento dos métodos desenvolvidos para identificagao de pontos de alavan-

camento em EESEP.

4.1 Conceitos Basicos de Analise Multivariada

O contetido de Andlise Multivariada, apresentada nesta secao, encontra-se em

Johnson & Wichern (1988).

4,1.1 Amostra Multivariada

Um dado multivariado é uma colecao de observacoes de m diferentes medidas,

relacionadas a n varidveis. Podemos organizar o conjunto de observagoes em uma
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matriz L de dimensdao m x n. Nesta matriz, cada linha representa uma medida e

cada coluna uma variavel, conforme abaixo:

Iill I512 e Itln

L 1'2] 1-22 v l2n

Zm 1 lmZ l‘nm

Dizemos que cada linha de uma amostra multivariada é um vetor aleatério.

Assim, podemos escrever

t
tm
tal que I; parai = 1,...,m, sdo vetores aleatdrios n-dimensionais.

Se os vetores I; sdo mutuamente independentes, para i = 1,--- ,m, definimos L

como uma amostra aleatoria multivariada.

Outro conceito importante em Andlise Multivariada é o da distribuigao normal
multivariada, que apresentaremos a seguir.

4.1.2 Distribuicao Normal ou Gaussiana Multivariada

A distribui¢ao normal multivariada é uma generalizacao da distribui¢ao normal

univariada. Recordemos que esta ultima tem funcao densidade

2
] 2122

2mo? 2 a

(4.1)

onde [ € R ¢ os pardmetros p e o2 sdo iguais & média e & variancia da distribuigao,

respectivamente.

Observemos que nesta expressao cncontramos

(%),
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que representa uma distancia padronizada entre [ e p, elevada ao quadrado. Este

termo também pode ser escrito na forma

(L= @) (o*) Ml — 1),

que pode ser generalizado para um vetor I, com dimensao m x 1, da seguinte maneira:

-2 ), (4.2)

sendo g de dimensdo m x 1, o valor esperado do vetor aleatério I, ¢ a matriz X
m X m é sua matriz de covariancias, simétrica e definida positiva. Essa expressao
representa o quadrado da distancia generalizada entre [ e p, também conhecida por
distancia de Mahalanobis.

Substituindo a expressao (4.2) em (4.1), ¢ a constante ﬁ em (4.1), por

m

miay ) i ; o
(2m)” 2 || 2, obtemos a fungao de densidade normal multivariada, dada por

10 = G #z oo { -3 - prEa - (4.3

mo_L o, :

onde a constante (27)~2 |X| ™z é uma constante normalizadora, para que f G (Ddl =
1 e |X| denota o determinante de 3.

As superficies de nivel da fungao densidade normal multivariada sao elipsdides

definidos por

(I—p)y= —p) <8 (4.4)

onde 0 < b < (27r)"’2£|2|_% ¢ uma constante. Estes elipséides sao centrados em g
e tém eixos —b;\/\;, ¢ bjy/\;, onde ); sdao os autovalores associados aos autovetores
b; de X, para i = 1,--- ,n.

Funcao de Verossimilhanga

Consideremos uma amostra aleatéria Iy,1s,...,1,, de vetores m x 1, de uma
populagao normal multivariada, com vetor de médias g ¢ matriz de covaridncias
3. Uma vez que todos estes vetores sio mutuamente independentes e cada um

tem distribuigao N(p, 2), a densidade conjunta de todas as medidas é resultante do
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produto das densidades marginais, ou seja,

m
n

Cam o m 1 %
(b b) = (20) 7|2 Fexp § —5 Y- E Nl —p) - (4.5)

i=1

Quando os valores numéricos das observagdes tornam-se disponiveis, substituimos
os dados na expressao (4.5) obtendo wma fungao dos parametros g ¢ X, chamada de
fungao verossimilhanga. Em outras palavras, a fungao verossimilhanga é a fungao
densidade conjunta das observagoes interpretada como fungao dos parametros pt e
2. De acordo com o método de maxima verossimilhanga, os estimadores de p ¢ 3
sao obtidos pela maximizagao da fungao de verossimilhanga.

Em Analise Multivariada os estimadores de maxima verossimilhanca sao utiliza-
dos nas técnicas de diagnostico. Estas técnicas, assiin como outras, serdo apresen-

tadas na secao 4.2.

4.2 Identificacao de Pontos de Alavancamento u-
sando Técnicas de Analise Multivarivada

Ao analisar um conjunto de medidas do SEP como uma amostra aleatéria mul-

tivariada, podemos considerar cada linha da matriz jacobiana ponderada um vetor
. v . R e . ’ s

aleatério e definir L, = W™2H como o conjunto de todos os vetores aleatdrios

associados ao sistema elétrico dado por

t
l"'l
tal que I; para i = 1,...,m sdo vetores n-dimensionais relacionados as n varidveis
de estado.

Geometricamente, cada elemento de L,, determina um ponto no espaco n-di-

97



mensional, ¢ o conjunto L, constitui uma nuvem de pontos. O conjunto L,, é
denominado de espago de fatores. Este espago é gerado pelas linhas da matriz
jacobiana ponderada l; para i =1,...,m. (Mili et al., 1991).

Os vetores aleatorios I; € L, que estao afastados dos demais pontos nao scguem a
tendéncia da maioria dos pontos no espago de fatores. Estes pontos sdo chamados de
pontos de alavancamento. Existem dois tipos de pontos de alavancamento: os maus
pontos de alavancamento, que estdo associados aos erros grosseiros e influenciam as
estimativas do estado em EESEP (exceto as estimativas LMS), e os bons pontos de
alavancamento, que nao estao associados aos erros grosseiros, e portanto, tornam as
estimativas do estado em EESEP mais adequadas.

Identificar os pontos de alavancamento em Andlise Multivariada requer o uso
de métodos associados as técnicas de estimagao que determinam o centro c a dis-
persao do conjunto de medidas multivariadas. Tais técnicas requerem estimadores de
locagao e covariancias multivariados. Alguns deles sao munidos de uma propriedade

essencial para o sucesso da identificagao, conhecida como robustez do estimador.

4.2.1 Propriedade de Robustez

Um estimador robusto é caracterizado por estimar parametros a partir de dados
contaminados, com uma certa porcentagem de afastamentos, sem afetar o ajuste
do modclo. Hampel, em 1971, foi o primeiro a estruturar matematicamente este
conceito denominando-o de ponto de quebra (g). Apresentaremos agora uma versio
mais simples deste conceito desenlvolvida por Donoho e Huber em 1983 (Rousseeuw
& Leroy, 1987).

Scja L uma amostra aleatoria e T um estimador de um certo parametro @ tal

que

6 = T(6).

. iy sy . / ~
Consideremos todas as possibilidades de amostras contaminadas L, que sdao ob-
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tidas substituindo k observagoes originais por valores arbitrarios. Denotamos por

viés(k; T, L) a mdxima alteragao causada pelas k contaminagoes, quantificadas por

viés(k; T, L) = sup || T(L") — T(L)|, (4.6)
Lf
onde ||.|| corresponde & norma euclidiana, equivalente & expressao

viés(k; T, L) = s;gp{llT(L&) = T(L)], ., [IT(Ly) = T(L)[},

.r‘.
] U . 7 = . . . .
onde I = ULi' Se viés(k; T, L) é infinito, isto significa que os &k afastamentos
i=1
podem ter efeitos arbitrariamente grandes sobre T. Neste caso, dizemos que o

estimador T tem um baixo ponto de quebra. Portanto, o ponto de quebra de um

estimador T em uma amostra finita L é definido como

£,,(T, L) = min {k; vies(k; T, L) = 00} : (4.7)
m

Em outras palavras, € é a menor fragao de contaminacao que pode levar o estimador
T a tomar valores arbitrariamente distantes de T(L).

Apresentaremos agora os métodos para identificacao dos pontos de alavanca-
mento que se utilizam de estimadores de locacao e covaridncias, munidos de uma

propriedade denominada de equivariancia afim.

4.2.2 Meétodos de Identificagao de Pontos de Alavancamento
Dizemos que um estimador de locagao T' ¢ equivariante afim se, e somente se,
T(All + b= T »Alm +b) = AT(lI: e alm) + b;

para todo vetor b n-dimensional ¢ toda matriz A n x n nao singular.

Dizemos que um estimador de dispersao C é equivariante afim se, e somente se,
t
C(Al  +D,...,Al,, +b) =AC(,,...,1,)A"

Isto significa que, se os dados observados passarem por uma transformacao afim as

estimativas podem ser facilmente obtidas.
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Se as observacoes seguem uma distribuicao eliptica, entdo existem estimadores de
locacdo e escala com a propriedade de equivariancia afim. A familia de distribuigoes

elipticas tem a seguinte fungao densidade:

Fum® = 1D 2g((@ - )= = w)2), (4.8)

onde g é uma funcao niao negativa conhecida como gerador da densidade eliptica.

Se os erros sao gaussianos a fungao g é

g(u) = (2m)Hexp {-%} |

Analisemos alguns estimadores de locacao e covariancias multivariados relativos
a familia de distribuicio em (4.8), comentando a robustez de cada um deles (Mili
et al., 1996) e (Rousseccuw & Leroy, 1987).

Distribuigdo normal multivariada - Estimadores Classicos

Seja o conjunto L = {l,---,1,,} de vetores n-dimensionais seguindo cada um
uma distribui¢ao normal multivariada (4.3), com um vetor de médias pt ¢ matriz de
covaridncias Y. As estimativas de p e X obtidas pelo método de maxima verossi-

milhanga sao dadas por

_ 1 m
I==Y"1; (4.9)
j_

G Z ;=D -, (4.10)

sendo que ambos os estimadores sdo equivariantes afim. Como a média multivariada
5 atraid t ini bservagao afastada I; to d braée =1 1
é atraida por uma tinica observagao afastada l;, seu ponto de quebra é £ = —, sendo
este igual a zero quando m — oo. Logo, I nao é um estimador de locagao robusto,
e portanto, C também nao é um estimador de covariancias robusto, podendo seus
elementos assumir valores arbitrariamente grandes.

Um método de identificagdo de pontos de alavancamento que utiliza estes esti-
madores de locagao e dispersao para estimar o centro e a dispersao do conjunto de

pontos é baseado na distancia de Mahalanobis.
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Distancia de Mahalanobis

O quadrado da distancia de Mahalanobis é definida em uma amostra como

MD? = (I, - D)*'C'(I; - 1), (4.11)

para i = 1,-+- ,m, onde o conjunto de pontos l; € L satisfazendo M D? < b de-
fine um elipséide centrado em I, conforme (4.4). Se os vetores I; sio gaussianos,
MD? tem aproximadamente uma distribui¢io qui-quadrado com m graus de li-
berdade (x?2,). Assim, a distancia de Mahalanobis identificard os afastamentos m-
dimensionais quando M D? assumir valores maiores do que o valor critico ,\’,2”‘{1_0),
onde a é o nivel de significAncia adotado. Mas como M D? utiliza as estimativas
de locagao ¢ covaridncias nao robustas, o elipsdide (4.11) tera grande dimensao na
presenca de multiplos pontos de alavancamento, em consequéncia de C™! ser afe-
tada. Neste caso, a distdncia de Mahalanobis ird mascarar os miltiplos pontos de
alavancamento.

A figura 4.1 ilustra o elipséide relativo & distancia de Mahalanobis M D; jun-
tamente com o elipsdide correspondente a distancia RD;. A seguir estudaremos o
método de identificacao dos pontos de alavancamento baseado na distancia RD;,
mas no momento, queremos apenas enfatizar como a distdncia de Mahalanobis é
afetada pelos miiltiplos pontos de alavancamento. Observando o elipséide M D; no-
tamos que os pontos 16, 6 ¢ 25 estao afastados dos demais, mas apenas o ponto 25
ndo satisfaz o limite de tolerancia do mesmo (Roussccuw & Zomeren, 1990).

A Matriz Chapéu

Um método bastante difundido para diagnosticar pontos de alavancamento (se¢ao
2.3.1) baseia-se na andlise dos elementos da diagonal principal p;; da matriz chapéu,
P, dada por

P = H(H'H) 'H, (4.12)

, . . ” L
onde H é uma matriz jacobiana ponderada calculada pela expressao H = W2 H =

[ll, e ,-Em]i = L, sendo que W ! é wina matriz diagonal de ponderagao.
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-2

Figura 4.1: Elipsoides M D; e RD;

Considerando que a média do i- ésimo elemento da diagonal de P é dado por

m

_ 1 n
E[pii] = Pii = ; 21: Pii = E’ (4-13)
B

se algum dos p;; diferem de py;, a correspondente medida z; é suspeita de ser um
ponto de alavancamento.

Precisamente, se
n
"

Pii > 2—
m

a medida z; é suspeita de ser ponto de alavancamento (Celik & Abur, 1992).

Vejamos a demostragéo do resultado em (4.13):

tr[P] = tr[H(H'H) 'H'] = tr[(H'H) 'H'H] = tr[L,] = n; entdo

P = ﬁ D ey Pii = o

Tomando o valor limite de p; > 22 concluiu-se em Celik & Abur (1992) que o
teste baseado na matriz P falha na identificagao de multiplos pontos de alavanca-
mento. O mesmo verificou-se em Mili et al. (1991).

Geometricamente, esta afirmacao ¢ justificada pelo fato de que p;; informa a
distancia de uma medida (I;, z) até o centréide C' do conjunto de medidas (secao
2.3.1). Como C' é um ponto cujas coordenadas resultam do cdlculo da média
aritmética das colunas da matriz H, ele sera atraido pelas medidas afastadas, mas-

carando os multiplos pontos de alavancamento. Este fato revela a deficiéncia do

método de identificagao dos pontos de alavancamento através da matriz chapéu,
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herdada da distdncia de Mahalanobis. Esta afirmacao é justificada, pois

MD? 1

m—1 m’

Pii =

sc o modelo de regressao tem intercepto e

MD?
Pii = )
m

caso contrario, como em EESEP.

Estatistica de Projecao

O método de identificacao de pontos de alavancamento baseado na estatistica
de projecao foi elaborado a partir de uma expressao equivalente a distdancia de

Mahalanobis (Roussceuw & Leroy, 1987), dada por

Uv —Q(liv,... 1
M D; = max [tiv ?( Vs t’ mv)l,
Mi=1  S(ltv,... L)

1Y m

(4.14)

onde Q e S sao a média e o desvio padrao amostrais das projegoes dos dados I; € L,
no vetor unitario v.

Na tentativa de eliminar as deficiéncias da distdncia M D; na identificagao dos
pontos de alavancamento, de acordo com Mili et al. (1996), Stahel ¢ Donoho adota-
ram estimadores de locagao e dispersao robustos para Q e 5, dados, respectivamente,

pela mediana da amostra e pelo desvio absoluto da mediana (DAM), dado por
DAM = amediana;|liv — mediana; (I%v)],

onde a ¢ uma constante corretiva para que DAM scja um estimador consistente do
parametro de escala o da distribuigao dos erros, ou seja, @ = DAM — o. Se os erros
sdao gaussianos, a = 1.48206.

O estimador de escala DAM ¢ robusto (¢ = 50%) somente quando aplicado a
distribuigoes simétricas, com excegao da distribuigao gaussiana (em que a eficiéneia
é baixa, ¢ = 37%) (Rousseeuw & Croux, 1993). Neste dltimo caso, o desvio padrio

amostral é ainda mais eficiente que o estimador DAM. Como uma alternativa
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ao estimador DAM, Rousseeuw & Croux (1993) propuseram um outro estimador
de escala, também robusto (¢ = 50%), e apropriado quando os erros seguem uma

distribuigao assimétrica . Este estimador de escala, foi denotado por S,,, onde
Sm = clomed; lomed;|liv — l;'-v|, (4.15)

sendo que "lomed”denota a baixa mediana, definida pela [(m + 1)/2] - ésima es-
tatistica de ordem em uma amostra com m observagoes, sendo [z] a parte inteira de
um nimero real z (Rousseeuw & Croux, 1993). A constante ¢ também é utilizada
para que S, seja um estimador consistente do pardmetro de escala ¢ da distribuigao
dos erros, ou seja, ¢ = S, — o. Se 0s erros sdo gaussinaos, ¢ = 1.1926. Diferente-
mente do estimador de dispersao DAM, as estimativas S, sao obtidas calculando
as distaAncias entre as observagoes sem utilizar uma estimativa de locagao. Além
destas ltimas alteragoes, Gasko e Donoho propuseram explorar somente aquelas
dire¢oes com origem no ponto M, determinado pelas medianas de cada coluna da
matriz jacobiana ponderada e que passa através de cada ponto I; (isto porque na
prética nem todas as diregoes unitdrias poderiam ser investigadas) Mili et al. (1996).

Formalmente, temos que

v e {l; — M}, (4.16)

parai=1,---,m,e
M= [M, M, -- M,], (4.17)
onde M;, para ¢ = 1,---,n, corresponde & mediana da i-1ésima coluna da matriz

jacobiana ponderada.

Assim, a distdncia M D; calculada com a estimativa de escala S, na diregao v
em (4.16) sera chamada estatistica de projecio, denotada por PS;.

A distancia PS; baseada na estatistica de projecao foi o primeiro método de
identificagao de pontos de alavancamento, cujas estimativas de locacao e dispersio
sao equivariantes afim com alto ponto de quebra. Segundo Donoho ¢ Gasko, pode-

mos dizer que a estatistica de projecao de um ponto [; indica o quao distante este
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ponto estd dos demais dados, na pior projegiao unidimensional (Mili et al., 1996).
A vantagem deste método em relacao aos outros é a rapidez do processamento
computacional, até mesmo em grandes dimensoes. Contudo, com a adaptagao da
formulacao da estatistica de projegao em EESEP, esta estatistica perde a proprie-
dade equivariante afim. Mas, segundo Mili et al. (1996) isto nao é uma desvantagem
em EESEP, pois em EESEP essa distdncia serd usada como uma ferramenta de di-
agnoéstico para identificar os pontos de alavancamento, a partir da matriz W*%I:I,

ou para limitar a influéncia desses pontos no processo de EESEP.

4.3 Estatistica de Projecao em Sistemas KElétricos

de Poténcia

4.3.1 Estrutura do Espaco de Fatores

Na secao 4.2 interpretamos, geometricamente, as informacgoes do sistema elétrico
de poténcia através da matriz jacobiana ponderada H. Nesta subsegao analisaremos
o espaco de fatores e o espago dos estados R" considerando a esparsidade da matriz
H.

Cada clemento I; da matriz jacobiana ponderada H, é um ponto no espago
de fatores e tem suas projecoes sob os cixos coodenados no R", onde estes definem
uma correspondéncia com suas respectivas varidveis de estado. Mas H é uma matriz
esparsa de modo que cada I; tem poucos elementos nio nulos'. Em razéio disto, cada
I; pertence a um subespago vetorial, chamado de subespago relevante. A dimensao
de cada subespaco relevante é muito menor do que n, sendo especificada pelo niimero
de elementos ndao nulos em ;.

Deste modo, para cada ponto da nuvem, a quantidade de varidveis de estado

associadas aos eixos coordenados do R" é também muito pequena. Independente do

'Quanto maior a dimensao do SEP, mais esparsa serd a matriz H.
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tamanho do SEP, a dimensao do subespago relevante é igual a 4, para medidas de
fluxo de poténcia, e, usualmente, nio excede 14 para medidas de injegao, enquanto
n pode assumir valores muito maiores, pois corresponde ao nimero de barras do
SEP. Quando ¢é considerado o modelo desacoplado, estas dimensoes sdo reduzidas
pela metade. Neste caso, os vetores I; associados as medidas de fluxo de poténcia
determinam planos que passam pela origem. Cada um destes planos contém os eixos
associados aos angulos de fase das barras adjacentes ao ramo no qual estd localizada

a medida de fluxo.

4.3.2 Algoritmo de Projecao em Sistemas Elétricos de Po-
téncia

Antes de aplicar a estatistica de projecao PS; em SEP, foi necessario adapta-
la, levando em conta duas caracteristicas do modelo de EESEP: (i) o modelo de
regressiao tem intercepto nulo e (iZ) a matriz jacobiana ponderada é esparsa.

A condigdo (i) implica na restrigao de que os elipséides (4.4) devem ter centro

na origem. Deste modo, as projecoes estatisticas sao definidas como

t
PS; = max |'TSI"V|, ve{l-,Lat (4.18)

» m

Como o estimador S,,, em (4.15), ndo estima a dispersao de I!'v em relagio &

i

origem, utilizaremos o estimador S,,, dado por:

S, = 1.1926 lomed; lomed 4 |1 v + v, (4.19)

¥

pois S, tem as mesmas propriedades que S, quando os clipsdides estao centrados
na origen.

Devido & condigao (ii) ja sabemos que o subespago relevante de um ponto I; tem
dimensiio muito pequena. Deste modo, uma grande quantidade de pontos da nuvem
sao projetados na origem sob alguma direcao v = I; produzindo uma estimativa de

= . GE. T P & i
escala S, nula, impossibilitando o cdlculo da estatistica de projecao. Um modo de
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contornar este problema ¢é considerar irrelevante as diregoes v = [;, cujas projegoes
resultam na origem. Assim, os vetores [, que tém projegdes nao nulas ao longo
de uma direcao v, determinarao o conjunto relevante nesta dire¢ao. O conjunto
relevante é a uniao dos conjuntos fundamentais das varidveis de estado relacionadas

por ;. Recordemos que o conjunto fundamental de variaveis de estado ; inclui todas

as medidas que observam “z;,” isto é, que sao fungoes de “z;”.
1 is » 4

Exemplo - Sistema 14 barras IEEE

Ao 7
& ) 9
pettc

.

8 *h

| _— A
.—f‘"’f )-M
B

2 v el3

-ofe - Medidords ngeqio de potinen abivae wativa
a - Mediderde hawo d= podéicia dvae reativa
v - Medidords nagnitade d= tesio

Figura 4.2: Sistema de 14 barras do IEEE

Para ilustrar os conceitos de subespago relevante e conjunto relevante, utilizare-
mos o sistema de 14 barras do IEEE, apresentado na figura 4.2 (Mili et al., 1996).
Este sistema contém 34 pares de medidas de poténcia ativa e reativa ¢ 5 medidas
de magnitude de tensdo. Lembremos que nesta andlise do sistema estamos levando
em conta que o processo de E.E. é linear e, portanto, desprezaremos as medidas de
poténcia reativa e de magnitude de tensao. Utilizaremos a seguinte notagao: ['L;_;

10

indica medida de fluxo de poténcia ativa da barra “¢” para barra “7”c I N; representa

190

a medida de injecdo de poténcia ativa na barra “i”.
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Seja a medida de fluxo de poténcia ativa F'L,_,. Esta medida de fluxo equivale a
linha 1,_5 da matriz jacobiana ponderada. Existem dois clementos nao nulos nessa
linha, que correspondem as varidveis x; e z,. Logo, o subespago relevante é um plano
formado pelos eixos coordenados associados as varidveis de estado z; ¢ z,, referentes
as barras 1 e 2, respectivamente. Portanto, a dimensao deste subespago relevante é
igual a 2.

O conjunto relevante de F'L; 5 é constituido por todas as I;, correspondentes
as medidas de fluxo em linhas incidentes as barras 1 ou 2, bem como medidas de
injecao nas barras 1 e 2, e nas barras vizinhas de 1 e 2. Analisando a figura 4.2
concluimos que o conjunto relevante de ly_9 é FLy_9, FLy y, FLi_5, FL5_o,F"Ly_4,
FlL3 9eINy, INy c IN,.

Facamos agora a mesma andlise para a medida de injecao I N;. Na matriz ja-
cobiana ponderada, a linha referente a IN; tem cinco clementos nao nulos, corres-
pondentes as varidveis de estado xy, @2, ¥3, 24 ¢ ¥5. Logo, o subespaco relevante
correspondente tem dimenséo igual a 5. O conjunto relevante de 1N, é constituido
por todas as linhas I; correspondentes as medidas incidentes as barras 1, 2, 3, 4 e 5.
Analisando a figura 4.2 concluiimos que o conjunto relevante de I N, é constituido pe-
las seguintes medidas: F'Ly_s, FLy_,F'Ls 9, FLy 4, FL3 9, FLy 3, FL5_4, FL,_s5,
FlLs y, FLs g, FLy_y, FLy 7, INy, INy, INy, INg ¢ I N7.

Como podemos notar, as estatisticas de projegao sao calculadas nos conjuntos
de medidas que fornecem informacgao sobre determinadas variaveis de estado. Para
que possamos identificar quais destas medidas dos conjuntos relevantes sao medidas
pontos de alavancamento, precisamos comparar os valores de PS; com um valor

critico (ou valor de corte). Veremos a seguir como obter este valor critico.
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4.4 ldentificagcao de Pontos de Alavancamento através

da Estatistica de Projecao

| 4.4.1 O Valor Critico do Algoritmo de Projegao

\ Apés o cdlculo das estatisticas de projegao é necessdrio determinar um valor
critico, com o qual essas estatisticas devem ser comparadas, para a identificacao dos
pontos de alavancamento. Esse valor critico foi determinado através de simulagoes
Monte Carlos, levando em conta os pardmetros das linhas do sistema de 14 barras
do IEEE.

Essas simulagoes foram realizadas tomando por base o trabalho de Rousseeuw
& Zomeren (1990), onde se define como um ponto afastado, no espaco de fatores,

aquele que nao segue uma distribuigdo normal. Assim nas simulagoes Monte Carlos

foram atribuidos aos pardmetros verdadeiros da linha do sistema 14 barras do IEEE,
' ruiidos aleatérios com distribuigdo gaussiana. Vale lembrar que sao esses parametros
que definem os pontos no fator de espaco, isto é, cles definem os elementos das linhas
da matriz jacobiana.

Tendo em vista os resultados obtidos verifica-se que a estatistica de projegao
segue, aproximadamente, uma distribuicao qui-quadrado com v; graus de liberdade,
onde v; é o niimero de elementos nao nulos na linha correspondente da matriz
jacobiana ponderada, sendo este muito menor do que n. Portanto, o critério b; que

apontara os pontos de alavancamento é
¥ 2
PLSI' > bi = XU{,([*G]’ (420)

para ¢ = 1,---,n, sendo « o nivel de significancia. Usualmente assumimos que

a = 0.025.
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4.4.2 Distancia Robusta

Utilizando os resultados da estatistica de projegao PS;, Mili et al. (1996) elabora-
ram uma estatistica ainda mais eficiente na identificagao de pontos de alavancamento

em EESEP, denominada de RD;, expressa por
RD; = \/l:!Cr7'L;, (4.21)

m

onde

(4.22)

com

bi \?
w; = min ¢ 1, (}—3'?) ; (4.23)

onde b; é o valor critico escolhido em (4.20).

Comparando as expressoes de MD? em (4.11) e da distancia robusta RD; em
(4.21), observamos que esta tltima ¢é a robustificacdo da distancia de Mahalanobis
em SEP, onde I = 0.

Analisando a equagao (4.23), observamos que as menores ponderagao cstarao
associadas as medidas pontos de alavancamento. Em func¢ao deste procedimento,
que diminuird o efeito das medidas pontos de alavancamento, o estimador da ma-
triz de covaridncias, dado em (4.21), sera robusto, bem como a distancia RD; na
identificagao destas medidas.

Outra maneira de se calcular a distancia RD; é associando ponderagao w; = (
as medidas pontos de alavancamento, uma de cada vez, identificadas em PS;. A
estatistica de projecao °.5;, bem como a distancia RD;, devem ser recalculadas cada
vez que a ponderacao nula estiver associada a uma medida ponto de alavancamento.

EXEMPLO

Neste exemplo serd considerado o sistema de 3 barras ilustrado na figura 4.3.
Assume-se que todas as linhas tém rvesisténcia nula e reatancia de 1 p.u, cxceto a

linha 1 — 2, cuja reatancia é 0.1 p.u. Em razao disto, as medidas 1 e 6, sao pontos
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@ -

-oPp - Medider de injegZo dz poténnazhva
o . Medider de fluxo dz peténniazhva

Figura 4.3: Sistema de 3 barras

de alavancamento, pois, sao adjacentes as linhas com impedéancia bem menor que
as outras duas linhas.

Considera-se que as 7 medidas de poténcia realizadas no sistema tém variancias
iguais a 1, (W~! = 1I), e que a barra 3 é a barra de referéncia. Assim, a matriz

jacobiana ponderada deste sistema ¢é:

10 -10
1 0
-1 0

an
I
=
T
!
o
&

-1 =1

O espaco de fatores associado a esta matriz é um plano que contém 7 pontos, onde
suas coordenadas sao as linhas da matriz W-2H. A representacao dos conjuntos
relevantes no espago de fator é mostrado na figura 4.4.

O elipséide maior foi obtido através da expressao M D? (4.11). Analisando este
elipsoide, percebemos que os pontos 1 e 6, que estao afastados dos demais pontos no
espaco de fatores, pertencem ao elipséide. Portanto, a distancia M D; nao identificou
os pontos de alavancamento. O elipséide menor foi obtido calculando a distancia

RD; atribuindo w; = 0, as medidas identificadas como pontos de alavancamento por
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15

10

-5

-10

-15

Figura 4.4: Elipsdides M D; ¢ RD;

PS;. Como ilustrado na figura 4.4, os pontos 1 e 6 nao pertencem a este elipséide.

Os célculos das distancias p;;, M D;, PS; ¢ RD; encontradas em Mili et al. (1996)
estao na tabecla 4.1. Analisando esta tabcla, sabendo-se que as medidas 1 ¢ 6 sao
pontos de alavancamento, conforme a figura 4.4, sendo que o valor critico relativo a
estatistica baseada nos elementos da diagonal da matriz P ¢ 0.5714, a distancia de
Mahalanobis |/x3 975 = 2.72, e & estatistica de projegao é X3.09075 = 7.38, verifica-
mos que apenas a distancia PS; e RD; identificaram os pontos de alavancamentos.
Os resultados da distincia RD;, na tabela 4.1, foram obtidos a partir da expressiao

(4.21).

Fagamos os cédlculos da estatistica de projecao relativo ao sistema de 3 barras
dado na figura 4.3, sendo que a expressio utilizada para calcular S,'(2), é diferente

da equacio (4.19) proposta em Mili et al. (1996), dada por:
Sm' (1) = 1.1926lomed ;2 |1;v + Liv],
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Tabela 4.1: Distancias cldssicas e robustas
Medidas P; MD; PS; RD;

1 0.50 1.88 839 10.00

2 0,11 0.89 0.84 0.61
3 0,11 089 0.84 0.61
1 0,12 094 0.84 0.61
5 0,12 094 084 0.61
6 0,55 1.96 8.82 10.51
7 0,47 1.98 1.68 0.71

para i = 1,--+,7 tomando v = [;, sabendo-se que a baixa mediana equivalente a
parte inteira da expressdo [(m+1)] é igual a 3. Através desta expressdo conseguimos
obter os mesmos valores de P.S; apresentados em Mili et al. (1996) com excegao da
estatistica de projecao referente & medida I Ng (injegao ativa na barra 1).

1) Calculemos (W~2H){(W~2H), onde

AR S ()

; £, 1, ... 11
(WOH)(WiH) = | ° 7 T
LA P 21

Entao,

['200 10 -10 10 -10 210 O
0 1 -1 0 0 11 -1
-10 -1 1 0 0 —-11 1

—-10 0 0o -1 1 -10 -1
210 11 -11 10 —-10 221 -1
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2) Calculemos o 5,,,'(i), onde ressaltando que a expressao S;,'(i) utilizada nos cdlculos
a seguir é diferente da equagéo (4.19) proposta em Mili et al. (1996).
Para i = 1, caleulemos [1{1; +151,|, sendo j # i. Os valores ordenados obtidos na

expressao acima sao

190 < 190 < 200 < 210 < 210 < 410.

!

S

S' (1) = 1.1926 * 200 = 238.52.
Para i = 2, calculemos |yl + 15ly|, sendo j # 7. Os valores ordenados obtidos na
exXpressao acima sao

0<0<1<1<11<12

S,.(2) = 1.1926 + 1 = 1.1926.

Para i = 3, calculemos |15l3 + 1il3], sendo j # 4. Os valores ordenados obtidos na
cxXpressao acima sao
PEIZLTIL2L 94X 10

/

5! (3) = 1.1926 % 1 = 1.926.

Para i = 4, calculemos |}l + lf,-L;[, sendo j # i. Os valores ordenados obtidos na
expressao acima sao

0<1<1€2<11Z 1L
S..(4) = 1.1926 1 = 1.1926.

Para ¢ = 5, calculemos [I{l; + 115, sendo j # i. Os valores ordenados obtidos na
eXpressao acima sao

0€£0<1<1<9<0.
S, (5) = 1.1926 * 1 = 1.1926.
Para ¢ = 6, calculemos |1{ls + l;lﬁ|, sendo j # i. Os valores ordenados obtidos na
expressao acima sao
210 < 211 < 220 < 231 < 232 < 431.
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i

S' (6) = 1.1926 * 220 = 262.37.

Para i = 7, calculemos [l51; + I5I7], sendo j # i. Os valores ordenados obtidos na
expressiao acima sao
1€1<1<€2<3<3.

’

S' (7) = 1.1926 % 200 = 238.52.

Entao,

/

S (i) = [238.52,1.1926,1.1916, 1.1926, 1.1926, 262.37, 1.1926]".

m

3) Calcular PS; tomando v = 1;, onde

£].

PS; = max "1,
z v Sm(J)
sendo j =1,---,7 paracadai=1,---,7. Assim,

PS, = max{0.8385, 8.385, 8.385, 8.385, 8.385,0.80} = 8.385,

PS, = max{0.04, 0.8385,0.8385, 0,0, 0.041,0.8385} = 0.8385,
PS; = max{0.04, 0.8385,0.8385, 0, 0,0.041, 0.8385} = 0.8385,
PS, = max{0.04,0,0,0.8385, 0.8385, 0.038, 0.8385} = 0.8385,
PS5 = max{0.04,0,0,0.8385, 0.8385, 0.038, 0.8385} = 0.8385,
PSes = max{0.88,9.2235,9.2235, 8.385, 8.385, 0.842, 0.8385} — 9.2235,
PS,; = max{0, 0.8385, 0.8385, 0.8385, 0.8385, 0.00038, 1.677} = 1.677.

Note que o valor PSg = 9.2235 é distinto do valor P.S; apresentado na tabela 4.1.
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Capitulo 5

Analise Algébrica da Formulacao

do Processo de Estimacao de

Estado em SEP

Demonstrar-se-4 o porqué da impossibilidade de detectar erros grossciros cm
determinadas medidas redundantes para, em seguida, propor-se um método para
identificagido de medidas pontos de alavancamento. Para isto, na primeira segao
deste capitulo sera formulado o processo de estimagao de estado em SEP, como um
problema da dlgebra linear, ao invés da formulagao estatistica cldssica (conforme

desenvolvida em (London Jr. et al., 2004)).

5.1 Analise algébrica do estimador WLS

Para simplificar a nossa analise, consideraremos o estimador WLS linear, como
apresentado na segao 3.9.

Para o estimador linear, temos o seguinte modelo de medicao:
z = H(x,) + W, (5.1)
onde zZ € R™ é o vetor de medidas; x, € R" é o vetor de varidveis de estado
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verdadeiras; FI = 8h ¢ L(R",R™) ¢ W é o vetor dos erros das medidas (m x 1),
com E{W} =0c¢ E{WWw'} = W, sendo n ¢ m o niimero de varidveis de estado e o
nimero de medidas, respectivamente, do correspondente SEP.

Como o numero de medidas (m) é, em geral, maior que o nimero de varidveis
de estado (n), existem mais equagdes do que varidveis de estado a serem estimadas.
Assim, a solugio de (5.1) existe, se e somente se, z pertence a imagem de 0 (I(ﬁ))

Sendo m > n, o subespago I(H) é um conjunto muito pequeno em R™ e, devido
aos erros das medidas, raramente o vetor de medidas z pertencera A I(H). Assim, a

solugao de (5.1) é obtida através do seguinte processo de minimizagao:

: SN2 AT
min [|F||* = min ||z — 27||%, (5.2)
z*cl(H) z*cl(H)
onde T =z — 2" é o vetor dos residuos e z* = Hx*, para algum x* € R".

Suponhamos que o R™, espago vetorial das medidas, seja munido de um produto
interno < .,. > R™ x R™ — R. Suponhamos também que a norma |[|.|| em R™ é

induzida por esse produto interno. Entéao (5.2) pode ser escrita como:
min <I,T>= min <z2—-2,2—-2" >. (5.3)

7+ €l(H) a* el(A)

Assim, tomando uma base para o ™, o produto interno torna-se
<X,y >=x'W-ly, (5.4)

onde W~! é uma matriz real simétrica e definida positiva (inverso da matriz de
covariancias das medidas). Neste caso, a equacao (5.3) torna-se
min #WT = min (Z-2")W 1z - 7). (5.5)
z*€l(H) 7 €I(H)
Observemos que na expressao (5.5) a minimizacao depende da escolha do produto
interno, que, por sua vez, depende da cscolha da matriz W1,
Se H é um isomorfismo entre R" ¢ I(fI), isto é, posto(H) = n, o conjunto de

medidas ¢ algebricamente observével e a solugao do processo de estimagao, X, existe
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e ¢ inica. Neste caso, (5.5) é equivalente ao seguinte problema de minimizagao:

min #Wi = min (zZ — Hx*)'W~!(z — Hx").

x*eRn x*€eRn

(5.6)

A solugdo do problema (5.3) pode ser caracterizada geometricamente pela seguinte
proposicao:

Proposicao 5.1: Seja SB um subespaco vetorial do R™ e z um vetor qualquer
do R™. Suponha também que R™ seja munido do produto interno < .,. >. Entdo o

vetor z* em SB, que minimiza a distancia induzida:

A(77) = [~ = V< @-2),(z - 2) >

é a projecao ortogonal de z em SB, com respeito ao produto interno < .,. > .

A demonstragao dessa proposigao sera omitida por ser clementar (Bazaraa et al.,
1990).

Assim, baseando-se nos conceitos apresentacdos até o momento, podemos dividir
o processo de estimacao de estado em dois passos:

Passo 1: O vetor de medidas 7 é projetado ortogonalmente em SB = I(H);

Passo 2: O vetor das varidveis de estado estimadas, X, é obtido via isomorfismo,
entre o espago das varidveis de estado R" e I(fI) c R,

Seja P o operador lincar que projeta ortogonalmente o vetor z em I(fI) Entao,

o vetor de medidas estimadas é

= PZ.

M)

Se o sistema é observdvel, existe um tnico vetor X € R", tal que

N1
Il
Th

%. (5.7)

A figura 5.1 ilustra o operador P agindo sobre o vetor z. Embora o processo

de estimagao de estado esteja bem estabelecido pelos passos 1 e 2, apresentados
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anteriormente, ainda se faz necessario uma expressao para o operador P, que permita

a estimagao numérica do vetor X. Para isto, lembrando de que o vetor das medidas

N1

= Hx ¢ ortogonal ao vetor de residuos ¥ = z — HX. Temos
<7, F>= (AR)W(z — 0R) = 0.
Esta equagao pode ser re-escrita como
(AW 'z - A'WHR) = 0. (5.8)
A equagao (5.8) sera satisfeita se, ¢ somente se,
(A'W~'z - H'W'HX) = 0.
Resolvendo essa equagédo para X temos
% = (AW ) A%,

consequentemente,
P = H(H'WH) 'HW L.
A matriz P ¢ usualmente chamada de matriz chapéu (subsecio 4.2.2).
Deve-se destacar que a matriz H*W~'H ¢ inversivel, pois estamos considerando
que o sistema é observavel, isto ¢, que a matriz H tem posto completo.

Logo, o vetor residuo é obtido por
F=%—2=(I—P)z={I—[A@ W H) AWz (5.9)

A matriz (I-P) é usualmente conhecida como matriz de sensibilidade do residuo.

5.2 Medidas com Erros nao Detectiveis

Considerando a formulagao do problema de estimacao de estado em SEP, como

apresentado na secao 5.1, caracterizaremos os erros que nao podem ser detectados
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A x2

__'I__ _ 72

g =7
> s

x1 /1

i

Imagem de

Figura 5.1: Interpretacao geométrica

através do método baseado na andlise dos residuos normalizados' (segao 3.3).
Seja x, o vetor das varidveis de estado verdadeiras, entao z, = Hx, serd o
correspondente vetor de medidas verdadeiras, isto é sem erros. O vetor dos erros é

)

Z—Z,, sendo z o vetor de medidas, podendo ser apresentado da seguinte forma:
w=Pw+ (I - P)w.

Define-se entao

wp = (I - P)w,
de modo que,
W =W, + Wp,
com W, € I(H) e Wp ortogonal & I(H).
Proposigao 5.2: O residuo nao ¢ afetado por nenhum vetor w, que corresponda

a parcela de qualquer vetor de erros, pertencente a [(H).

Demonstracao: O vetor de medidas é dado por:

Z=1Z,+W =2, + W, +Wp.

'Nas analises do residuo estudentizado deletado t; realizadas na seciio 3.9, verificamos as li-

mitagées da aplicagio desta estatistica no processo de EESEP
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Multiplicando ambos os lados por (I — P) obtemos
I-P)z=(1-P)z,+ (I-P)¥, + (I-P)wp.
Como Z, € I(H) e W, € I(H), temos
(I-P)z,=0e (I-P)w, =0,

logo,

(I1-P)z = (I P)Wwp.

cqd.

Em particular, se w € I(ﬁ), entdo wp = 0 e o residuo nao é afetado por qualquer
erro de medida.

Considerando a proposicao 5.2, existem dois casos particulares de crros nao de-

tectdveis (ENDs):
1. Erros em medidas criticas;

2. Erros em medidas redundantes, cuja composi¢ao resulta em um vetor que

pertence a I(H) (EGs muiltiplos interativos).

Utilizando os conceitos definidos nesta segao, pode-se afirmar que os erros de

medidas criticas nao podem ser detectados, porque as mesmas pertencem a I(ﬁ)
(Clements et al., 1981)2.

Generalizando essa conclusiao, considerando a proposi¢ao 5.2 pode-sc dizer que
erros em medidas criticas e erros em medidas redundantes, cuja composicao resulte

em um vetor pertencente a I(H), nao sao detectdveis, porque tais erros resultam em

um vetor de erros pertencente a I(H).

?Isto foi demonstrado algebricamente em London et al. (2004)
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5.3 Exemplos de Erros Nao Detectaveis

O principal objetivo desta se¢ao é mostrar, através de exemplos, a existéncia de
ENDs. Em razao de ser bem conhecido que os crros em medidas criticas nao sao
detectaveis, mostraremos a existéncia de medidas redundantes, cujos crros nao sao
detectaveis através da andlise dos residuos.

Exemplo 5.1: Considere o sistema de duas barras, associado ao conjunto de

medidas ilustrado na figura 5.2.

1 2
@71 J10.30

®72 70.50

G2 - Medidor de fluxo de poténcia ativa

Figura 5.2: Sistema Elétrico de 2 barras

Tomando a barra 2 como referéncia (d; = 0), a matriz jacobiana deste sistema é

s 2
H=
2
Considerando que os desvios padrao de Z; e Z, sdo iguais a (o; = 0z, = 1), temos

WL =1 e amatriz de projegao P sera

0.5 0.5
P _
0.5 0.5
Suponha que z, = 0.175, entdo %, = Hz, = [0.35,0.35]" representa o vetor de

medidas verdadeiras em I(H), associado & z,. Suponha a existéncia de um erro

grosseiro de 7o;,. para a medida 2, e de 703, para a medida Z,. Entdo,
t
7 =%+ W= [7.35, 735 -

Aplicando o estimador WLS linear para o sistema da figura 5.2, obtém-se a varidvel

de estado estimada, X, e o vetor de residuos T :
z = 3.675
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0

0
Esta situagao é ilustrada na figura 5.3. Sendo os residuos iguais a 0, a andlise do
residuo acusard erroneamente que nao existem medidas com erros grosseiros. Isto
porque a combinagao dos crros é tal que o vetor de medidas pertence a I(fI) D

importante enfatizar que as medidas Z; ¢ Z; nao pertencem & I(H), pois clas néo sdo

medidas criticas, embora a sua composigao resulte em um vetor pertencente a [(H).

~

72" _
I(H)
f p
7050 ] o 2 _ ?
S

7.35 ’ >Z1

Figura 5.3: Exemplo de erro ndo detectdvel

Exemplo 5.2: Consideremos novamente o sistema de 2 barras, mostrado na
figura 5.2. Mas, agora, atribuiremos & linha associada & medida Z, uma reaténcia
igual a 0.10p.u. Tomando a barra 2 como referéncia (d, = 0), a matriz jacobiana do

sistema torna-se

= 2
H vy
10
Considerando novamente os desvios padrao de Z; e Z iguais a 1 pu. (W= =1), a
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matriz de projecao P sera

0.038 0.192

0.192 0.961
Suponha que z, = 0.175, entdo z, = Hz, = [0.35, 1.75]* representa o vetor de
medidas verdadeiras em I(ﬁ), associado a z,. Suponhamos erros grosseiros de 2.103,
na medida 2, e de 10.50;, na medida Z,. Entdo, z = [2.45,12.25]". Aplicando o

estimador de estado WLS linear, obtemos 7 = 1.225 e o vetor de residuos

i=[o, o

Neste exemplo, assim como no anterior, o vetor de medidas Z pertence a I(H).
Mas observemos que neste ultimo exemplo, diferente do anterior, os erros ¢ as

reatancias associdos as medidas Z; e Z, sdo distintos.

5.4 Medidas Pontos de Alavancamento

Como ja mencionado diversas vezes neste trabalho, nao é possivel identificar,
pela andlise dos residuos, EGs em medidas pontos de alavancamento. Assim, tais
erros representam um outro tipo de END.

Em termos da proposi¢ao 5.2, a impossibilidade de detectar EGs, em medidas
pontos de alavancamento, deve-se ao fato de as mesmas estarem “muito préximas”de
I(I:I), tendo em vista que a projecao ortogonal em I(ﬁ) de um vetor unitdrio, perten-
cente ao eixo de uma medida ponto de alavancamento, é muito maior que a projecao
ortogonal cm I(ﬁ) de um vetor unitario, pertencente ao eixo de qualquer medida
redundante aquela medida ponto de alavancamento. Em razao disto, mesmo com
EG, uma medida ponto de alavancamento pode apresentar um residuo pequeno.

Observagao 5.1: Na segdo 3.9, destacou-se o fato de a medida ponto de alavan-
camento ter comportamento semelhante ao de wma medida critica, em razio de a

medida ponto de alavancamento apresentar residuo muito pequeno e a medida critica

residuo nulo. Em termos de projegdo ortogonal, verifica-se também tal semelhanca
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pois, como ji apresentado neste capitulo, a medida critica pertence d I(I:I), e a

medida ponto de alavancamento, "ou quase critica, "estd muito prézima da I(f{)
Para analisar a influéncia das medidas pontos de alavancamento no estimador

WLS linear, consideraremos a transformacgio do modelo de medigao proposta por

Abur & Celik (1992a), apresentada na segao 3.9, onde obtemos o modelo de medigao:

z = H(z,) + w,

sendo
1.
z =W 2%;
i
H=WT:2H,
e
1.
w=W2w.

A a matriz H passa a ser chamada de matriz jacobiana ponderada
Para o novo modelo temos E{w} = 0 ¢ E{w.w'} = 1. Conseqiientemente, a

matriz (I — P), apresentada na seciio 5.1, sera dada por

(I1-P) =TI —H(H'H)'H. (5.10)

5.5 Exemplos de ENDs, em Medidas Pontos de
Alavancamento

Para realizar o processamento de EGs, sera considerado um nivel de signi-
ficancia “p = 2.5%.” Assim, dependendo dos graus de liberdade, determinar-se-a
“A,” pardmetro utilizado para verificar a existéncia de EGs, através do indice J(z),
conforme apresentado na secao 3.3.1.

Exemplo 5.3: Consideremos novamente o sistema da figura 5.2 (com z,, = 0.175

ez, = [0.35,1.75]*), mas supondo a existéncia de um erro grosseiro de 903, (03, = 1)
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na medida Z;. Entdo z = [0.35, 10.75)". Aplicando o método de estimagao WLS linear

obtemos
—1.73 ¥ 1.765

0.346 1.765
e J(X) = 3.11 (A = 5.024). Logo o erro na medida Z, nao foi detectado. (veja figura

5.4).

1

f»

A % — =
A

Figura 5.4: Erro grosseiro na medida z,

Exemplo 5.4: Supondo agora que a medida z; seja perfeita, mas que a medida
Z tenha um erro de 903, 0z, = 1. Entdo, z = [9.35,1.75]". Estimando o estado
obtemos

8.65 8.825

1N|

=
I
|

—1.73 8.825
e J(X) = 77.88 (A = 5.024). Agora foi possivel detectar o erro, mas é impossivel
identificar a medida com erro, pois as duas medidas apresentam residuos normaliza-
dos idénticos ?. Esta situacio estd ilustrada na figura 5.5. Para este exemplo temos

a segninte matrix chapéu:

g — 0.0385 —0.1923
—0.1923  0.9615

371 e Zy constituem wm conjunto critico de medidas
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~
\

Figura 5.5: Erro grosseiro na medida z;

lembrando que

H- Wl

é a matriz jacobiana ponderada, sendo W1 e H as matrizes de ponderagao e a
matriz jacobiana, respectivamente (tomando a barra 2 como referéncia ¢ W = I).

Analisando os elementos da diagonal principal da matriz P, a medida %, serd
identificada como ponto de alavancamento (subsecio 4.2.2). Eis a razio da dificul-
dade de se detectar erro nessa medida.

Em termos da proposigao 2, o problema da deteccao de erro em 2, eta relacionado
ao fato de 2, estar mais préxima de I(H) do que Z;, tendo em vista que a projecao
em I(H) de um vetor unitdrio, alinhado & Z, é muito maior que a projecio em I(H)
de um vetor unitario, alinhado com a medida Z,. Portanto, Z, polarizard muito mais
a estimagao, e o residuo dessa medida serd menor, mesmo quando a mesma possuir
EG.

Observe que embora Z; seja topologicamente redundante de 2, numericamente
essa redundancia é distorcida, no sentido de Z; ser muito mais “importante” que 7,
para a determinagao do estado. Consequentemente, erros em Z, sao muito dificeis
de serem detectdaveis pela andlise dos residuos normalizados.

Observagdo 5.2: A existéncia de pontos de alavancamento é um problema que
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ocorre devido & composicio de dois fatores: linhas com baizas impedancias e a loca-
lizagdo dos medidores.

Em relacao a identificagao dos EGs, nos exemplos 3 e 4 as medidas Z, ¢ Z; apre-
sentam o mesmo residuo normalizado. Isto significa que, mesmo quando for possivel
detectar o erro, nao é possivel identificar a medida com erro. Nestes exemplos isto
acontece porque Z; ¢ Z; constituem um conjunto critico.

Exemplo 5.5: Considere agora o sistema de trés barras associado ao conjunto

de medidas apresentado na figura 5.6.

1. 2
®71 10.10
110 | 110
®Z2 | ®Z3
3

- Medidor d fluxo de po¥rcisative

Figura 5.6: Sistema Elétrico 3 barras

Tomando a barra 2 como referéncia (d; = 0), a matriz jacobiana ponderada deste

sistema é

Seja x, = (0.2 0.15]" o vetor das varidveis de estado verdadeiras do sistema associado
ao vetor de medidas verdadeiras z, = (2, 0.05, 0.15]%. Suponha que a medida Z
seja perfeita ¢ a cxisténcia de um EG de 903, 0;; = 1 na medida z;. Entao z =

7, +e=[11, 0.05, 0.15]%. Aplicando o estimador WLS linear obtemos

0.0448 0.635
F=|-04478|, |¥¥| = |0.635
—0.4478 0.635

e J(X) = 0.403.
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Isto significa que o erro nao é detectado (A = 5.024).
Fagamos agora o contrario, isto é, z; perfeito e a existéncia de um EG de 903,,

o;, = 1 na medida Z;. Aplicando o estimador WLS linear obtemos

—0.44780 6.3481
- N
T=| 444776 |, [T = |6.3481
—4.44776 6.3481
e J(X) = 40.299.

Neste caso é possvel detectar a presenca de EG, mas através dos residuos nor-
malizados nao é possivel identificar qual a medida portadora desse EG, pois z;, Z ¢
Z3 constituem um conjunto critico.

Considerando um erro grosseiro de 9o, 0., = 1 na medida Z3, o mesmo ocorrera,
isto &, ¢ possivel detectar a presenga de EG, mas nao é possivel identificar a medida
portadora do EG.

Pode-se concluir, entdo, que no conjunto de medidas analisado neste exemplo
existe apenas uma medida ponto de alavancamento (z,). Observe que essa medida
é adjacente & linha com menor impedancia.

Exemplo 5.6: Neste exemplo considera-sc o sistema de 5 barras mostrado na

figura 5.7. O conjunto de medidas que serd utilizado também pode ser visto na

figura.

o T0.03 e

1 0 =
@71 L @77

J0.06pu
J0.17pu
@+t ais -5
[ @ Medir & paso e otizzinnen

Figura 5.7: sistema de 5 barras

Para verificar se o procedimento de deteccao de EGs falha, adicionaremos, em
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uma medida por vez, um EG com magnitude de 7o;, sendo o5, = 1, para i =
Ty o=

Nao foi possivel detectar EG, quando as seguintes medidas foram portadoras do
mesmo (A = 7.815, p = 2.5%):

1) EG apenas na medida z; : J(X) = 2.40,

¥ =[0.3368, —1.3473, 0.402, 0.3761, 0.1762, —0.0975, —0.3627]"

EY] = [1.5338, 1.5338, 0.5113, 0.4795, 0.4189, 0.6876, 0.4189]"
2) EG apenas na medida z5 : J(X) =74,

r = [—0.0827, 0.3308, 0.4485, 0.461, —1.1438, 0.1205, 2.355)"

|¥¥| = [0.3766, 0.3766, 0.5704, 0.5878, 2.7198, 0.8501, 2.7198]".
3) EG apenas na medida zg : J(X) = 0.93,

¥ =[-0.091, 0.3639, 0.4982, —0.7224, —0.0335, 0.1334, 0.069]"

FV| = [0.4142, 0.4142, 0.6335, 0.921, 0.0797, 0.9411, 0.0797'.

Neste exemplo mostra-se que nem sempre as medidas associadas com linhas de
baixa impedancia sao pontos de alavancamento, pois, z3, 24 € 25 sao incidentes as

linhas com a mesma impedéncia, mas somente zs é ponto de alavancamento.

5.6 Identificacao de Medidas com Erros nao De-
tectaveis

Como vimos anteriormente, existem trés tipos de medidas com ENDs: medidas
criticas, medidas redundantes cuja composicao resulta em um vetor de medidas

pertencente a [(H) e medidas pontos de alavancamento.
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Através da proposicao 5.2 apresentada neste capitulo, verifica-se que a dificul-
dade, ou até mesmo a impossibilidade, de detectar os erros grosseiros pode ser
explicada pela distancia destas medidas com relagio & I(H). Baseando-se nesta afir-
mativa, nesta se¢io serd proposto um método para identificacio de medidas com
ENDs.

O método proposto é baseado na andlise das linhas da matriz de sensibilidade
dos residuos, uma vez que, conforme serd demonstrado a seguir, as linhas desta

matriz informam sobre a distancia de cada medida até & 1(H).

5.6.1 Propriedade da Matriz de Sensibilidade dos Residuos

Considerando a transformacao do modelo de medicao proposto por Celik & Abur
(1992), apresentado na se¢io 3.7, revisado na secao 4 deste capitulo, a matriz de
sensibilidade dos residuos (I-P), dada pela equagio (5.10), é uma matriz simétrica,
e cada uma de suas linhas corresponde ao residuo de uma medida.

Propriedade 5.1: Cada elemento IP;; da diagonal principal da matriz (I-P),

é igual ao quadrado da norma da respectiva linha da matriz (I —P). Isto &,
IP; = ||I-P)il[%,

onde IP; e (I—-P); sdo, respectivamente, o i-ésimo elemento da diagonal e a i-ésima
linha da matriz (I — P).

Demonstragao: Seja z; um vetor de zeros, exceto a i-ésima posicio, que é igual
a 1. Entao o produto (I — P)z; serd igual ao vetor (I — P);, que corresponde a
i-ésima linha, ou é-ésima coluna, da matriz (I — P). Como as colunas de (I — P) sdo
ortogonais as bases de I(H), entdo (I — P); ¢ ortogonal a I(H). Scja ay o angulo
cntre I(H) e o eixo 7 (veja a figura 5.8). Entéo,

_ha-Py

sena; = T
I3

Como ||z]|| = 1,

sena; = [|(I — P)l|.
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zi ./'J i
VS ___.7(6‘ -
. (P),
|IPy | e jOLg‘\‘
o,
LN L P 7,
Z |
<+
P |

Figura 5.8: Propriedade 5.1 (Interpretagao para duas medidas)

Analisando a figura 5.8 concluimos que

IP;
I(T—P)il|

senag =
Como a; = ag, senay = sena; = ||(I — P);||, entéo,
IPg= ||(I- P):‘HZ,
como IP;; corresponde ao i-ésimo elemento da diagonal da matriz (I — P), temos
IP; = [|(L-P)il[*.

A partir da propriedade 1 e analisando a figura 5.8, pode-se formular os lemas a
seguir.

Lema 1: A norma da i-ésima linha da matriz (I — P) é proporcional a distancia
de um ponto definido por um vetor unitario pertencente ao eixo da i-ésima medida
até a I(H) (Pela figura 5.8, sena; = ||(I — P);]|, sendo oy o angulo entre o eixo i e
a I(H)).

Lema 2: IP;; é o tamanho da projegao de (I—P); no eixo j. Como consequéncia,
IP;; dd uma idéia da influéncia de z em z; (c vice versa). Observe que IP;; corres-

ponde ao elemento (7, ) da matriz (I — P).
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5.7 Meétodo para Identificacao de Medidas com

ENDs

1) Identificagio de medidas criticas: Dado que IP;; = ||[(I — P);||?, pelo Lema
1 pode-se afirmar que se IP; = 0, a medida z; € I(H). Como consequéncia, as
medidas correspondentes aos elementos nulos da diagonal da matriz (I — P) sdo
medidas criticas .

2) Identificagio de medidas redundantes cuja composigao resulta em um vetor de
medidas pertencente @ I(H): Se os residuos de algumas medidas redundantes sao
iguais a zero e os correspondentes elementos da diagonal da matriz (I — P) ndo sdo
nulos, entéo os erros associados a estas medidas ndo podem ser detectados (Como
os residuos destas medidas sao iguais a zero e os correspondentes IP;; # 0, embora
isoladamente essas medidas nao pertengam & I(H), a composigao das mesmas resulta
em um vetor de medidas pertencente a I(H)).?

3)Identificagio das medidas pontos de alavancamento: A identificacio das medi-
das pontos de alavancamento é mais elaborada. O primeiro passo, para identificar
uma medida ponto de alavancamento, é identificar as medidas que séo significati-

” na medida

vamente afetadas por ela. O Lema 2 indica que o efeito da medida “i,
“j" pode ser verificado pelo correspondente elemento (4, j) da matriz (I — P). Pela
equagao (5.9) podemos notar como esta propriedade afeta os residuos das medidas.
Isto 8, quando IP;; é um elemento grande, o residuo da medida i é fortemente afetado
pelo residuo da medida 4, e vice-versa. Baseando-se neste tipo de relagao, o conjunto

de medidas que afetam significatimente a medida z;, ou que sao significativamente

afetadas por z (a matriz (I — P) é simética), sera definido como S;.

‘Embora a impossibilidade de detectar EG em medidas criticas seja uma propriedade bem
conhecida [Clements et al (1981)], aqui ela é explicada em termos da distincia dessa medida para

a [(H).
5Vale destacar que em algumas situagoes os residuos de algumas medidas redundantes sao nulos

porque as mesmas nao Possuem erros.
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Para encontrar os conjuntos S;, 7 = 1, - - - , m, é necessario definir um critério para
decidir se essa medida é ou nao significativamente afetada por uma outra medida. O
Lema 2 indica que os elementos fora da diagonal principal da matriz (I — P) podem
dar tal informagao. Isto é, se o elemento IP;; da matriz (I —P) é significativamente
grande, pode-se considerar que a medida z; é significativamente afetada por z;, entao
z; estd no conjunto de medidas que afetamn significativamente a medida z;(.S;).

Obviamente é necessario quantificar a idéia intuitiva de um elemento “signifi-
cativamente” grande. O elemento IP;; pode ser considerado “significativamente”

grande sc

|IPU| >,

onde 0 < v <1 é arbitrariamente escolhido.

E facil verificar que o conjunto S; pode mudar de acordo com o valor de -, assim
definiremos o conjunto-vy de medidas que afetam significativamente a medida z;, por
S!. Desta forma, uma medida z; € S/, se [IP;| > 7.

Se para uma dada medida z;, todos os elementos fora da diagonal da linha ¢ da

matriz (I — P), sio iguais, isto ¢, se
IPjy =1Pgp =+ =1Py,,

o residuo r; ¢ afetado uniformemente por cada medida z;, com 7 # j. ® Quando isto

ocorre, para uma dada medida z;, a propriedade 5.1 da matriz de sensibilidade do

7

residuo pode ser usada para demonstrar que

(5.11)

SNesta situagao todas as medidas estao na mesma distancia de [(H).
"Veja a tiltima secdo deste capitulo.

134



para a medida z;.

Este critério, definiremos de “critério de espalhamento uniforme”, é sugerido
porque ' d4 uma idéia da influéncia “ média” de uma medida sobre as outras, pois se
cada medida afeta a outra da mesma maneira, |IP;;| = v, ¢ # j. Conscquentemente,
quando [IP;;| > «, podemos dizer que a medida z; afeta significativamente 25y 1.8,
a influéncia de z; em z; é certamente maior que a influéncia em z;, em pelo menos
uma das demais medidas.

Apds a obtencao do conjunto-y de medidas que séo afetas significativamente pela
medida z; (S]), pode-se determinar sc a medida “z;” é ponto de alavancamento ou
nao, isto ¢, determinar a possibilidade de detecgio de erro na medida z;. Para isto,
realizam-se comparagoes entre ||(I —P);|[ e ||(I - P);||, 7 € S7.

Como

ri=I-P)z, z=(z, +w),
ri = (I - P)i (Zv +‘V):

como z, € I(H), temos que
Ty = (I - P)izv = 07

|I7lloof[(T—P):l|.[[w]].

Entao, se

1T =P)if| < [|(L—=P)l,

para todo j € (S7), r; serd pequeno mesmo quando ||w;|| é muito grande. Assim, z
¢ uma medida ponto de alavancamento, sendo muito dificil detectar erro grosseiro
na mesma. Face ao exposto, a comparagao entre ||(I — P);|| e ||[(I—P),||, j € S/,
informa as medidas pontos de alavancamento, e sendo IP; = ||(I — P);||?, pode-se
identificar as medidas pontos de alavancamento analisando os elementos da diagonal

principal da matriz (I — P), isto ¢, através da comparagao entre IP; e IP;;.
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Observagao 5.3 - O método para identificagio de medidas pontos de alavanca-
mento proposto requer a existéncia de no mdvimo uma medida ponto de alavanca-

mento por conjunto S; .

5.7.1 Algoritmo para Identificagao de Medidas Pontos de
Alavancamento

Passo 1: Obtenha a matriz (I — P) (5.10)
Passo 2: Para cada medida determine o parametro 4, (5.11) e o correspondente
conjunto de medidas S;;

Passo 3: Classifique como ponto de alavancamento toda medida z; que satisfaz
IPii < Iij,

je S

5.7.2 Testes Numéricos - Identificagcao de Medidas Pontos
de Alavancamento

Para ilustrar o metdédo para identificacao de pontos de alavancamento, apresen-
tado neste capitulo, consideraremos os sistemas usados nos excmplos 5.4, 5.5 e 5.6
apresentados na secao 95.5.

Exemplo 5.7: Considere o mesmo sistema e as medidas usados no exemplo 5.4.

A correspondente matriz (I — P) é obtida por:

(I-P)=1-H(HH)'H,

sendo
L~ 10 2 2
H=WH = =
01 10 10
Entao,
0.962 0.192
(1-P)=
0.192 0.038
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Para z,

IP,; = 0.962,
e
1P, — IP?, _ (0.962 — 0.9622) — 0.19L.
m—1 A=
Entao,
87 ={=}.

Como IP; > IPy,, entdo z nao é um ponto de alavancamento:

Para z,,
IP,, = 0.038,
e
v* =0.191.
Entao,
83 = {zi}.

Como IPy; < IP;q, entéo z; é um ponto de alavancamento.
Exemplo 5.8: Considere 0 mesmo sistema e medidas usados no exemplo 5.5. A

correspondente matriz (I — P) é

0.005 —0.049 —0.049
I-P)=I-HHH)"'H'=|_0049 0498 0.498
—0.049 0.498  0.498

Para z,
IPll - 0005,
c
7! = 0.049.
Entao,

S? = {Zg, 23}.
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Como IP,; < IPy; e IP;; < IP33 , entdo z; é um ponto de alavancamento;

Para z,,
IP;; = 0.498,
e
7* = 0.354.
Entéao,
5 = {#},

Como IPy; = IP33, entdo z; nao é um ponto de alavancamento;

Para z3,
I1P33 = 0.498,
é
3 = 0.354.
Entao,
51 = {z}.

Como IP33 = IP,, entdao z3 nao é um ponto de alavancamento;
Exemplo 5.9: Considere o mesmo sistema e as medidas usados no exemplo 5.6.

A correspondente matriz (I — P) é

0.05 —0.19 0.06 0.06 002 —0.01 —0.03
—0.19 0.77 —024 —0.23 —007 006 0.14
0.06 —0.24 0.66 —0.33 —0.09 0.08 0.20
I-P)=1006 -023 —0.33 066 —0.10 —0.09 0.20
002 —0.07 —0.09 —0.10 0.16 —002 —0.33
~0.01 0.06 008 —0.09 —0.02 0.02 0.05

—-0.03 0.14 020 020 -033 0.05 0.69

Para z;,

IP“ == 005,
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' = 0.09.

Entao,

87 = {z}.

Como IPq; < IPg,, entdo z; € um ponto de alavancamento;
Para z,

IP22 — 077,

v =0.17.

Entao,
o
152 = {Z]_, 23, .24}.

Como IP;; < IPy,, entdo z nao ¢ um ponto de alavancamento.

Para z3,

IP,; = 0.66,

v® = 0.19.

Entao,

S-;’ = {22, 24, ZT}-

Como IP33 = IPyy, entdo z3 nao ¢ umn ponto de alavancamento;

Para zy,

IP 44 = 0.66,

vt =0.19.

Entao,

S;’ = {22, Z3, Z’g}.
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Como IP4y — IP33, entao z; nao é um ponto de alavancamento;

Para zs,
IP55 == 016,
e
v® = 0.15.
Entao,
S5 = {zr}-

Como IPs5; < IP47, entdo z; é um ponto de alavancamento.

Para zg,

IP(jﬁ — 002,

7% = 0.06.

Entao,
Sy = {2, 23, 24}
Como IPgs < IP33 = (I —P)yy < (I—P)ag, entdo z é um ponto de alavancamento;

Para zy,

IP77 — 069,

" =0.19.

Entao,

Sy = {23, 24,25}

Como IP;; > IP33 = (I — P)yy > (I — P)ss, entdo z7 nao é um ponto de alavanca-

mento.
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5.7.3 Demonstracao da Equagao (5.11)

Usando a propriedade 5.1 alusiva & matriz sensibilidade do residuo (segao 5.6.1) e
supondo que a area de espalhamento do residuo seja uniforme ®, permite-se obter os
elementos (%, j), da matriz (I — P), designados por IP;;, para i # j. Da propriedade
5.1 temos que:

IPi; = [I(T— P)i|[*;

entao,
m

9=

Se a area de espalhamento for uniforme,

IPij =
Entao,
IPz'!' = IPfI + ('”'1' — 1)'}'2
Assim,

8Isto é, o residuo de uma determinada medida é afetado uniformemente pelos residuos das

demais medidas.

141



Capitulo 6

Analise da Influéncia da Matriz de

Ponderacao no Processo de

EESEP

Diversas pesquisas visam contornar os efeitos maléficos das medidas classificadas
como maus pontos de alavancamento, através de um processo de reponderagiao das
mesmas, que podemos considerar como uma tentativa de “estimar” a matriz de
ponderagao correta (Mili et al. (1996); Pires et al. (1999)).

Mesmo nos trabalhos de (Abur & Celik, 1992a), (Abur & Celik, 1992b) e Abur
et al. (1997), os procedimentos utilizados para a minimizagio dos efeitos maléficos
das medidas classificadas, como maus pontos de alavancamento, podem ser inter-
pretados como uma tentativa de se “estimar” a matriz de ponderacao correta.

Face ao exposto, investiga-se, neste capitulo, se é possivel, através da utilizagio
da matriz de ponderacao correta, detectar e identificar erros grosseiros (EGs) em
medidas pontos de alavancamento, através da andlise dos residuos normalizados.
Em seguida, serdo apresentados os cstudos aqui realizados, na tentativa de estimar

uma matriz de ponderacao adequada.
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6.1 Processamento de EGs através da Analise do
Residuo Normalizado, utilizando a Matriz de

Ponderacao Correta

6.1.1 Obtengao da Matriz de Ponderagao Correta

Considerando as informacgoes sobre os erros das medidas, incorporados ao modelo
de medicio do processo de EESEP, apresentadas na se¢ao 3.10, conhecendo devido
a distribuicdo de fluxo de um sistema de poténcia ¢ admitindo uma confiabilidade
para os medidores disponiveis, é possivel obter-se a matriz de ponderacao correta.
Consideremos, entao, o sistema de duas barras, associado as medidas de fluxo de

poténcia ativa, ilustradas na figura 6.1.

@71 J0.50

®Z2 Jo.10 73®

- Medidor dz fluco 6 poténciaativa

Figura 6.1: Sistema de 2 barras com 3 medidas de fluxo de poténcia ativa

Observemos, na figura 6.1, que as medidas adjacentes a linha 2 sao pontos de
alavancamento, pois, a linha 2 apresenta uma impedancia bem menor que a da linha
1. Tomando a barra 2 como referéncia angular (xs, = 0), a matriz jacobiana deste

sistema &

H=|10|. (6.1)
—10
Supondo que zy, = 1.75, sendo z,, o valor verdadeiro do angulo de tensao na

barra 1, obtemos o vetor de medidas %, = [0.35; 1.75; —1.75]".
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Tabela 6.1: Tabela dos desvios padrao das medidas associadas ao sistema da figura

6.1

i Zy intervalo CXpressao T3,

i

1 035 [0.315;0385]  z,+ 305 —0.385 0.0117

[S]

175  [L.575;1.925]  zg, + 303, = 1925  0.0583

(%]

-1.75  [-1.925 ; -1.575] 23, + 303, = —1.575 0.0583

Considerando que o ruido na medida z;, para ¢ = 1, 2 e 3, tenha distribuigéo
Normal e que a confiabilidade dos medidores seja de 10%, encontramos os intervalos
Zi» £ 10% assumindo que z;, seja a média de cada uma das distribuigoes gaussianas.
Através destes intervalos, obtivemos os desvios padrao correspondentes as medidas
Z. Os valores de o3 e os procedimentos pelos quais foram encontrados estao na
tabela G.1.

A partir desses resultados, temos a seguinte matriz de ponderagao, para as me-

didas Z;, Z, ¢ Z3:

oy 0 0 7.305,14 0 0
wWl=1 g i 0 = 0 20421 0 |- (6.2)
0 0 iy 0 0 294,21

Analisaremos, a seguir, os cfcitos desta matriz no processo de EESEP.

6.1.2 Teste do Residuo Normalizado utilizando a Matriz de
Ponderacao Correta

Para que o efeito da utilizagdo da matriz de ponderagao correta, na andlise
residual, fique bem evidente, realizaremos, primeiramente, a estimagao de estado
para o sistema apresentado na figura 6.1, considerando que W~ = I, isto ¢, assu-
mindo que todos os medidores possuam a mesma confiabilidade. Sendo z,, = 0.175;

7y, = [0.35;1.75; —1.75]" representa o vetor de medidas verdadeiras, associado a z,.
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Tabela 6.2: Estimacéo de estado com W' = I (sistema da figura 6.1)

iz z Z F [+

1 0.3500 -0.1893 0.3786 -0.0286 0.0287

o

2.0415 0.0000 1.8929 0.1486 0.2082

(V%]

-1.7500 - -1.8929 0.1429 0.2001

Vamos considerar a existéncia de um erro de 5o, associado a medida ponto de ala-
vancamento Z, (o = 0.0583). Entdo Z, = 2.0415 ¢ z = [0.35;2.0415; —1.75]*. Os
resultados da estimagao de estado, pelo método dos minimos quadrados ponderados,
para W~! = I, estao exibidos na tabcla 6.2.

Agora, realizando o processo de estimacio de estado, considerando que W' é a
matriz de ponderagao correta, obtvemos os resultados que estao ilustrados na tabela
6.3.

Comparando as tabelas 6.2 e 6.3, verificamos que o EG associado a 7z, foi de-
tectado e identificado somente quando utilizamos a matriz de ponderacao correta.
Observamos que, utilizando a matriz de ponderagao correta, o residuo da medida
com erro grosseiro aumentou na base de 30.62%, em relagio ao valor obtido com
W1 =1, e, ao mesmo tempo, o residuo das medidas sem erro diminuiram. Fare-
mos agora uma analise algébrica deste teste; antes disto entanto, vale ressaltar que,
na préatica, a confiabilidade das medidas processadas pelo estimador de estado de-
pende da confiabilidade de todos os equipamentos utilizados no processo de medigao,

tornando-se muito dificil obter a matriz de ponderagao correta.

6.1.3 Analise Algébrica dos Efeitos de utilizar a Matriz de
Ponderagao Correta

Considerando a formulacio apresentada no capitulo 5, do ponto de vista algébrico,

a impossibilidade de detectar EG, em medida ponto de alavancamento, deve-se ao
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Tabela 6.3: Estimacao de estado com a matriz de ponderagao correta (sistema da

figura 6.1)

i Z z T i

N

1 0.3500 0.1847 0.3695 -0.0195 2.0366
2 20415 0.0000 1.8474 0.1941 4.0801
3 -1.7500 - -1.8474  0.0974  2.0470

fato de o eixo associado s mesmas estar muito préximo a I(H), ou, em outras pa-
lavras, pelo fato de o angulo entre o cixo da medida ponto de alavancamento ¢ a

I(H) ser muito pequeno, em relagao aos dngulos entre os eixos das demais medidas
ea I(ﬁ) Em razao disto, de acordo com a proposigao 5.2, apresentada no capitulo
5, o erro na medida ponto de alavancamento vai apresentar uma componente de-
tectavel , Wwp, muito pequena. Como a utilizacido da matriz de ponderagio correta
possibilitou-nos a identificacao do EG, na medida ponto de alavancamento Z,, in-
vestigaremos a influéncia dessa matriz nos angulos entre os cixos das medidas z; e
a I(H), igualmente entre os eixos das medidas zi ¢ I(H), do modelo transformado?,
bem como nas componentes detectdveis e nao detectdveis do vetor de erros.

H]

De acordo com o capitulo 5, o angulo “a;,” entre o cixo da medida z; e a I(H
! g ) )

pode ser calculado pela expressao

sena; = ||(I - P);|, (6.3)

[

onde (I —P); representa a linha “/” da matriz (I — P) do modelo de medigao trans-
formado.

Lembremo-nos também de que o vetor de erros pode ser decomposto da seguinte
forma:

w=wp+wy = (I-P)w+ Pw,

sendo wp e wy as componentes detectdvel e ndo detectavel, respectivamente.

10 modelo transformado foi apresentado na seciio 5.4.
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A necessidade de realizar a transformacao do modelo de medigao deve-se ao fato
a andlise algébrica de medidas com erros nao detectdveis, através da matriz (I —P),
proposta no capitulo 5, requerer W1 =1.

Considerando a matriz de ponderagao correta, obtida anteriormente, referente

ao sistema da figura 6.1, obtivemos a seguinte matriz de transformacao:

8547 0 0
Wi=| o0 1715 0 |- (6.4)
0 0 1715

A matriz jacobiana ponderada ¢ o vetor de medidas, apés a transformacao, acham-se

a seguir:
—170.94
H=WH=| 17150 |, (6.5)
—171.50
e
29.9145

7z =W = | 350117
—30.0125
Analisando a matriz H, dada em (6.1), ¢ a matriz H, notamos que nesta tltima
os mddulo dos elementos que constituem suas linhas nao sao discrepantes, como em
H. Verifiquemos, entdo, se os angulos, entre os eixos de cada medida z; ¢ a I(H),
apresentam valores discrepantes.

A matriz (I — P), do modelo transformado é:

0.6681 —0.3329 0.3329
(I-P)=[-03329 0.6659 0.3341
0.3329  0.3341 0.6659
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Tabela 6.4: Angulos entre os eixos das medidas z; e a I(H) e entre os eixos das

medidas z; e a I(H).
[[T=P)|| a; (em graus) |[|(I—P);|| d; (em graus)

e

1 0.8173 54.82° 0.9901 81.95°
2 0.8160 54.69° 0.7140 45.56°
3 0.8160 54.69° 0.7140 45.56°

2

Sabendo que a matriz de sensibilidade do modelo de medigio, para W= =1 &

0.9804 —0.0980 0.0980

(I-P)=1-0.0980 0.5098 0.4902] ,
0.0980  0.4902 0.5098

exibimos na tabela 6.4 os angulos a;, entre os cixos das medidas z; e a I(H), e os
angulos @;, entre os eixos das medidas Z; ¢ a I(ﬁ)

Para possibilitar a andlise do efeito da utilizagao da matriz de ponderagao cor-
reta, nas componentes do vetor de erro, que estao na tabela 6.5, apresentamos essas
componentes, para W~! = I ¢ para W~! equivalente & matriz de ponderagao cor-
reta. Importa lembrar que, para possibilitar uma comparacao adequada entre os
valores obtidos para cada uma dessas matrizes de ponderagao, os valores relativos
a utilizacao da matriz de ponderagao correta foram obtidos através do modelo
transformado; depois, através de uma transformacao inversa (wi,- = “”—'_%>, foram
colocados na mesma base que os obtidos para W—! = 1. !

Observando a tabela 6.4, verificamos que os angulos «;, para i=1, 2 e 3, sao
aproximadamente iguais, ou seja, os eixos das medidas z; estdo aproximadamente
a mesma distdncia da I(H). Em termos da proposi¢io 5.2, isto significa que em-
bora o erro da medida ponto de alavancamento continue o mesmo, sua componente

detectdvel aumenta, possibilitando a identificagao através do residuo normalizado.

Podemos comprovar isto analisando o médulo do vetor residuo, que aumentou em
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Tabela 6.5: Andlise das componentes do vetor de erros

Ll w Wil wo lwpll  wu |lwul|

0.2081 0 0.2915 0.0286 0.2081 -0.0286 0.2041
wWili=] -0.2915 -0.1486 -0.1429
0 -0.1429 0.1429

Modelo transformado 0.2180 0 0.2915 0.0195 0.2180 -0.0195 0.1391
com W1 -0.2915 -0.1941 -0.0974
correta 0 -0.0974 0.0974

funcao da ponderacao correta. Na demonstracdo da proposicao 5.2, verifica-se que
o madule do vetor residuo depende, exclusivamente, da parcela detectdvel do erro,
isto é:

r=(I-Plz=(1-P)wp.

Pela tabela 6.5 é possivel verificar também que a componente detectdvel do erro
aumenta, e, conseqéntemente, a nao detectdavel diminui.

Para minimizar os efeitos maléficos das medidas classificadas como maus pontos
de alavancamento, nos trabalhos de Abur & Celik (1992a) e Abur & Celik (1992b),
propoe-se uma mudanca de coordenadas no espaco de fatores, utilizando, respectiva-
mente, matrizes de rotagao e escalonamento. Verificamos que estas transformagoes,
quando aplicadas a matriz jacobiana de um SEP com pontos de alavancamento,
geram uma matriz jacobiana ponderada, que ndo apresenta discrepéncia de valores
entre os elementos de suas linhas. Isto significa, do ponto de vista algébrico, que
ja ndo serao discrepantes os angulos entre os eixos destas medidas até a I(H), in-
dependentemente da existéncia ou nao de medidas caracterizadas como pontos de
alavancamento.

Entretanto, importa lembrar que a metodologia proposta em Abur & Celik
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(1992a) requer procedimentos heuristicos, para determinagao dos angulos de rotagao.
Ja a metodologia proposta em Abur & Celik (1992b) apresenta problemas na de-
terminacao de uma matriz de ponderagao adequada, quando existem medidas de
injegao. Para contornar essa limitagao, em Abur et al. (1997), utilizou-se de uma
técnica destinada & ortogonalizagao de matrizes esparsas.

Ante o exposto, nas proximas segoes, analisaremos a possibilidade de utilizar,
como matriz de ponderagio, as matrizes de rotagdo (Rot) ¢ as de escalonamento
(Esc), sendo que, a matriz Rot procurada ¢ aquela que deixard bem préximos
os angulos entre os eixos de cada medida ¢ a I(H); j4 a matriz Esc serd aquela
que propiciard wmma matriz jacobiana ponderada que nao apresenta discrepancia de

valores entre os elementos de suas linhas.

6.1.4 Utilizando como Matriz de Ponderacao a Matriz de
Rotacao

Como dissemos anteriormente, para determinar a matriz de rotacao ¢ necessario
encontrar o angulo 6;, que deixara os eixos de cada medida, aproximadamente, a
mesma distancia da I(H). Para simplificar a obtengdo da matriz de rotagao, nesta
secao vamos considerar o sistema de duas barras, associado as medidas fluxo de

poténcia ativa, ilustradas na figura 6.2.

10.50 718

®Z2 Jo.10

- Medidor de fluzo de poténcia ativa

Figura 6.2: Sistema de 2 barras com 2 medidas de fluxo de poténcia ativa

Tomando a barra 2 como referéncia angular (xs, = 0), a matriz Jacobiana desse
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Tabela 6.6: Estimacao de estado com a matriz de ponderagao correta (sistema da

figura 6.2)

i A T

Ny

i" |i‘:N| Eri

1 -0.3500 0.1896 -0.3792 0.0292 3.5295 45.09°
2 2.0415 0.0000 1.8962 0.1453 3.5295 44.90°

Tabela 6.7: Estimacio de estado com W1 = I (sistema da figura 6.2)

i 7 Z Z P e &

1 -0.3500 0.2030 -0.4061 0.0561 0.0572 78.67°
2 2.0415 0.0000 2.0303 0.0112 0.0572 11.30°

sistema é:

. —2
H= . (6.6)
10
Supondo que X, = 1.75, obtivemos o vetor de medidas verdadeiro z, = [—0.35; 1.75]".

Seguindo os mesmos passos da se¢ao 6.1.1, considerando uma confiabilidade de 10%
para cada um dos medidores, obtém-se g, = 0.0117 e o, = 0.0583. Temos, entdo, a

seguinte matriz de ponderacao correta:

7305.14 0
0 294.21

Associando um erro de 50y a medida z,, processamos o estimador WLS associado
a analise de residuo normalizado, utilizando a matriz de ponderagao corretae W1 =
I. Os valores obtidos estdo apresentados, respectivamente, nas tabelas 6.6 ¢ 6.7.

Analisando essas tabelas, verificamos que foi possivel detectar o0 EG em Z, so-
mente com a utilizagao da matriz de ponderagao correta. O fato de, em principio,
nao ser possivel identificar a medida com EG deve-se a baixa redundancia das me-

didas, pois, as duas medidas do sistema constituem um conjunto critico de medidas.
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Verifica-se também que, com a matriz de ponderacao correta, ficaram bem préximos
os angulos entre as medidas ¢ a I(H).

Para determinarmos a matriz de rotagao adequada, para o sistema apresentado
na figura 6.2, em razao de termos apenas duas medidas redundantes, podemos con-
siderar § = 45° — a;, onde «; é o Angulo associado & medida ponto de alavancamento,
calculado pela expressao (6.3) e apresentado na tabela 6.7, para i = 2. Assim, como

ag = 11.30° e 0; = 33.70°, obtemos a seguinte matriz de rotagao:

0.8354 —0.5497
Rot =

0.5497 0.8354

\ 3 , : .
Considerando que W2 = Rot é a matriz de transformaciao do modelo de
medicao, as matrizes jacobiana ponderada e sensibilidade transformada, em con-
siderando a existéncia de um erro de 50, associado & medida Z;, bem como o vetor

dec medidas transformado, sao respectivamente:

—7.1678
72546 |
0.506 0.500
(I-P)= (6.7)
0.500 0.4940
;e
_ 0.8354 —0.5497 —0.3500 —1.4146
z = Rot.z = . =
0.5497 0.8354 2.0415 —1.5131

Observemos que, com a transformacao do modelo de medicao, os valores, em
modulo, dos elementos das linhas de H, nao sio tao discrepantes como os eclementos
das linhas da matriz II, em (6.6).

Os resultados da estimagao de estado do modelo de medigao transformado estao
exibidos na tabela G.8.

Analisando as tabelas 6.6 e 6.8, verifica-se que a utiliza¢do da matriz Rot, bem

como da matriz de ponderagao correta, faz com que os angulos entre os cixos das



Tabela 6.8: Estimagao de estado com W~z = Rot (sistema da figura 6.2

i 7 z r i T

1 0.2030 -1.4553 0.0407 0.0572 45.34°
2 - 1.4729 0.0401 0.0572 44.66°

Tabela 6.9: Andlise das componentes do vetor de erros

Matrizes w [|w]] Wp |lwp|| wu [|wul|
Ponderacao 0 0.2915 -0.0561 0.0572 0.0561 0.2858
Wi=1I -0.2915 -0.0112 -0.2803

Transformacao do modelo  0.1602 0.2915 -0.0407 0.0572 0.2009 0.2858

W2 = Rot -0.2435 -0.0402 -0.2033
Ponderagao 0 0.2915 -0.0292 0.1482 0.0292 0.1491
Correta -0.2915 -0.1453 -0.1462

medidas e a I(H) fiquem bem préximos. Entretanto, a utilizagao da matriz Rot nao
possibilitou a detec¢io do EG. Para entender a razao disto, basta analisar a tabela
6.9, que apresenta as componentes detectdveis e nao detectaveis do vetor de erro,
para W1 =1, W~2 = Rot e com a utilizacd da matriz de ponderacio correta.

Verificamos, através da tabela 6.9, que a utilizagdo da matriz de rotacao nao
promove o aumenta da componente detectdvel do vetor de erro. Se utilizarmos a
matriz de ponderacao correta, entanto, aquela componente é aumentada.

Podemos concluir entao que, embora a matriz Rot coloque os ecixos das medidas
a mesma distancia da I(H), provoca apenas uma rotagao do vetor de erro, mas nao

um aumento da componente detectavel do mesmo.

153



6.1.5 Utilizando, como Matriz de Ponderacao, a Matriz de
Escalonamento

Nosso objetivo, agora, é encontrar a matriz de escalonamento Esc que, quando
aplicada a matriz ﬁ, propiciara uma nova matriz jacobiana H, que nao apresenta
discrepancia de valores entre os elementos de suas linhas.

Consideremos, novamente, o sistema elétrico de duas barras, ilustrado na figura

6.2. A matriz de escalonamento desse sistema é

5 0
Esc =
01
Considerando que W-: = Esc é a matriz de transformacao do modelo de
medicao, teremos:
a matriz jacobiana ponderada
-10
H = ,
10
a matriz de scensibilidade transformada
0.5 0.5
(I - P) = )
0.5 0.5
¢ vetor de medidas transformado
_ 5 0 —0.3500 —1.7500
z = Esc.z = ; =
0 1 2.0415 2.0415

Observemos que, com a transformacgao do modelo de medi¢ao, os valores em médulo
dos elementos que constituem as linhas de H néo sdo discrepantes.

Os resultados da estimacao de estado do modelo de medi¢ao transformado, a
partir de W~! = Esc, estio exibidos na tabela 6.10.

Analisando a tabela 6.10, verifica-se que, embora os dngulos entre os eixos das
medidas ¢ a I(H) sejam os mesmos, nao foi possivel detectar o EG. Observando a

tabela 6.11, podemos verificar que isso acontece porque o escalonamento continua
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Tabela 6.10: Estimagao de estado com W : — Esc

i z 7 z r L e

1 -1.7500 0.1896 -1.8958 0.1458 0.2061 45°
2 2.0415 0.0000 1.8958 0.1458 0.2061 45°

Tabela 6.11: Analise das componentes do vetor de erros

Matriz w [|w]]| Wp [lwpl| wu [|wull

Escalonamento 0 -0.1457 0.1457
W l=Esc -0.2915 0.2915 -0.1457 0.2061 -0.1457 0.2061

mascarando o erro na medida z, pois, embora a componente detectavel do erro
tenha aumentado, em relagao & estimagao com W~! = I, conforme a tabela 6.9
a componente detectdvel também aumentou, apresentando o mesmo maédulo que a
componente nao detectdvel. Podemos dizer entdo que o escalonamento espalha o
erro, entre as suas componentes detectavel e nao detectavel do erro, mascarando,

assim, o scu cfeito.



Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas Futuras

Conforme mostrado nos capitulos 1 e 3, a tentativa de filtrar medidas portadoras
de erros grosseiros (EGs), durante o processo de estimagao de cstado em sistemas
elétricos de poténcia (EESEP), nao é recente, mas continua sendo de interesse de
diversos pesquisadores. Isto devido a cxisténcia de medidas redundantes, em que a
detecao de EGs nao se permite realizar, através da andlise do residuo normalizado.
Vale a lembranca de que, dentre os diversos métodos desenvolvidos, para detecgao
e identificacao de medidas com EGs, os mais utilizados sdo aqueles bascados na
andlise estatistica dos residuos das medidas.

Face ao exposto, propomos este trabalho, cuja motivacao principal foi o trabalho
desenvolvido por London Jr. et al. (2004), onde se demonstrou que a existéncia de
medidas pontos de alavancamento se refere a um problema estrutural do processo
de estimacao de estado.

Como ilustracao, recordaremos, a seguir, os objetivos apresentados no capitulo

1. Estudar e apresentar a formulagao dos estimadores aplicados a SEP, em es-
pecial o WLS, tendo em vista evidenciar as limitagoes dos mesmos para o
tratamento de EGs;

2. Estudar e apresentar as metodologias desenvolvidas para identificagaoo de
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medidas pontos de alavancamento;

3. Estudar a formulagao do processo de estimagao de estado, como um problema

de dlgebra linear (London Jr. et al., 2004);

4. Tomando como base o trabalho proposto por London Jv. et al. (2004), de-
senvolver uma metodologia que nos mostre o porqué da impossibilidade de
detectar, através da andlise dos residuos, EGs em determinadas medidas re-

dundantes;

Desenvolver um método para identificacao de medidas pontos de alavanca-

S

mento, bem como para a reducao ao minimo dos efeitos maléficos dessas me-

didas, ao processo de EESEP, quando as mesmas sdo portadoras de EGs.

As formulagoes dos estimadores aplicados em SEP, bem como as metodologias
desenvolvidas para identificagao de pontos de alavancamento, foram estudadas e
apresentadas, detalhadamente, nos capitulos 2, 3 e 4.

A formulagao do processo de estimagao de estado, como um problema de dlgebra
linear, proposta por London Jr. et al. (2004), foi estudada e apresentada no capitulo
5.

Também no capitulo 5, se demonstrou a razao da impossibilidadede de detectar
EGs, em determinadas medidas redundantes.

Em relagao ao método para identificacao de pontos de alavancamento, objetivo
5, o método proposto e apresentado no capitulo 5 ainda possui limitagoes, pois, o
mesmo falha na identificacdo de miiltiplos pontos de alavancamento, quando cstes
ocorrem no mesmo conjunto S;, conforme destacado na observagio 5.4, apresentada
no capitulo 5. Mas acreditamos que tal limitagao pode ser superada, através de um
processo iterativo de identificagao de medidas pontos de alavancamento, a que se
procede da seguinte forma, apds a identificagdo de uma medida ponto de alavan-

camento, considera-se que a mesma jiao exista procede-se entdao, em sequéncia, ao
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mesmo processo, isto é a andlise é novamente realizada até nao serem mais identifi-
cadas medidas pontos de alavancamento.

A tentativa de minimizar os efeitos maléficos das medidas classificadas como
maus pontos de alavancamento, no processo de EESEP, motivou-nos a estudar:
(i) a possibilidade de aplicar outras técnicas estatisticas para o processamento de
EGs (segao 3.9); (ii) aplicar técnicas para obtengao de uma matriz de ponderagao
adequada (capitulo 6). Assim o fizemos em razio de termos constatado que a uti-
lizagdo da matriz de ponderagdo correta possibilita a detecgao e identificacio de
EGs, através da analise dos residuos normalizados, mesmo quando estes ocorrem

em medidas pontos de alavancamento.

7.0.6 Principais Contribuigoes do Trabalho

Relacionamos, a seguir, as principais contribuic¢oes deste trabalho, que nos fazem

acreditar possa o mesmo contribuir, com eficdcia, para a darea que se refere:

1. Em razao de apresentar, de uma forma clara, a formulacao dos estimadores
aplicados a SEP, em especial o WLS, evidenciando as limitagoes dos mesmos
para o tratamento de EGs, bem como as metodologias para identificacao de
medidas pontos de alavancamento, este trabalho vai certamente contribuir

para o desenvolvimento de outras pesquisas na drea em pauta;

2. Apresenta uma nova perspectiva para analise dos problemas relacionados a de-
teccao e identificagdo de EGs, através da andlise dos residuos das medidas.
Acreditamos que esta nova perspectiva possibilitarda, futuramente, o desenvol-
vimento de novas metodologias para processamento de EGs, ou, até mesmo,

para EESEP;

3. Expoe uma nova metodologia para identificagao de medidas pontos de alavan-

camento.
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Observagdo 7.1: Importa destacar que este trabalho de mestrado jd deu origem

a uma publicagio em congresso internacional [London Jr. et al (2006)].

7.1 Sugestoes para Novas Pesquisas

Tendo em vista os estudos realizados neste trabalho, bem como os resultados
obtidos, afigura-se-nos cabivel a realizagao de estudos adicionais complementares,

referentes aos seguintes topicos:

1. Verificacao da possibilidade de contornar a limitagao do método proposto para
identificacao de medidas pontos de alavancamento, através de um processo

iterativo;

2. Estudo da possibilidade de obter-se uma matriz de ponderagao adequada, ana-
lisando os efeitos que a mesma deve proporcionar nas componentes detectéveis

e nao detectaveis do vetor de erros das mnedidas.
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