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RESUMO

Nos modernos centros de operacao dos Sistemas Elétricos de Poténcia
(SEP), as variaveis de estado estimadas, ao invés das medidas, constituem a base
de dados para as agdes de controle e operagcdo em tempo real. Desta forma, o
processo de estimacao de estado é de fundamental importancia para operagao dos
SEP.

O sucesso do processo de estimacdo de estado depende do sistema de
medi¢do disponivel, isto €, do numero, tipo e localizagdo dos medidores e das
Unidades Terminais Remotas (UTRs), instalados no SEP.

Desenvolveu-se, neste trabalho, uma metodologia para projeto e
fortalecimento de sistemas de medicado, para efeito de estimacdo de estado. A
metodologia baseia-se em Algoritmos Evolutivos (AEs) e na estrutura da matriz H,.
Pela andlise da estrutura dessa matriz, que é obtida via um processo de fatoracao
triangular da matriz Jacobiana, a metodologia desenvolvida possibilita a obtengcédo de
sistemas de medigcado confiaveis (SMC), considerando a possibilidade de o sistema
possuir diferentes topologias. Neste trabalho, um sistema de medi¢do € considerado
confiavel se for observavel e ndao possuir medidas criticas, conjunto critico de
medidas e UTRs criticas. Um AE foi desenvolvido para obtengédo do melhor SMC,
com custo minimo de investimento. Essa abordagem utiliza uma funcao de fitness
que mede o custo da instalacdo de medidores e UTRs para obtencdo de um
determinado SMC. Uma vantagem relevante da metodologia desenvolvida é a sua
estratégia para a obtencdo de SMCs. Uma codificacao indireta do cromossomo,
representando uma ordem preferencial de instalagdo de medidores, combinada com
as propriedades da matriz H, garante ao AE a geracdo somente de solucbes

viaveis, ou seja, SMCs.



Para comprovar a eficiéncia da metodologia desenvolvida, varios testes foram
realizados, utilizando os sistemas de 6, 14, 30 e 118 barras do IEEE, bem como o

sistema de 61 barras da Eletropaulo.

Palavras-chaves: Sistemas Elétricos de Poténcia, Estimagdo de Estado, Sistemas

de Medicao e Algoritmos Evolutivos.



ABSTRACT

In modern operating control centers, the estimated state variables, instead of
the measured state variables, constitute the database used to set up power systems
real-time control actions. Consequently, the state estimation process is essential for
power system real-time operation.

The success of the state estimation process depends on the available
metering systems, that is, on the topological distribution of the established meters
and Remote Terminal Units (RTUs) on the system.

A methodology for metering system planning for state estimation purposes
was developed in this work. The methodology is based on both Evolutionary
Algorithms (EAs) and on the analysis of the called H, matrix. By analyzing the
structure of this matrix, which is obtained via a triangular factorization of the Jacobian
matrix, the developed methodology can determine reliable metering systems (RMS),
under many different topology scenarios. In this work a metering system is
considered as reliable if it is observable and has no critical measurements, critical
sets neither critical RTUs. An EA was developed to find the best RMS with minimal
investment cost. The developed EA uses a fitness function that measures the
installation cost of meters and RTUs from a given RMS. One relevant advantage of
the developed methodology is its strategy to obtain RMS. An indirect chromosome
encoding representing a preferential order of meters installation combined with
properties of the H, matrix guarantees the proposed EA generates only feasible
solutions, i.e. RMSs.

In order to validate the developed methodology, several tests were executed
considering the IEEE 6, 14, 30 and 118 bus systems, as well as the real system with
61 buses from Eletropaulo.



Key-words: Power Systems, State Estimation, Metering Systems and Evolutionary

Algorithms.
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Introducéo 1

INTRODUCAO

O processo de Estimacao de Estado (EE) é de fundamental importancia para
operagao dos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP). Isto em razao de as variaveis
de estado (tensdes complexas nas barras do sistema) estimadas constituirem a
base de dados para as acdes de controle e operagao, em tempo-real, dos SEP.

Para obter-se uma EE confiavel, o primeiro passo é verificar se o SEP &
observavel como um todo, isto €, verificar se € possivel, através do conjunto de
medidas disponivel, determinar as tensdes complexas em todas as barras do SEP.
Embora seja uma condicdo necessdaria para obter-se uma estimacdo de estado
confiavel, a observabilidade ndo € uma condicao suficiente. Isto porque as medidas
fornecidas ao estimador de estado estdo sujeitas a erros grosseiros, que levam o
processo de estimacgao a variaveis de estado ndo verdadeiras, ou, até mesmo, a nao
convergéncia. Devido a esta fragilidade do conjunto de medidas, a capacidade de
detectar e identificar medidas, com erros grosseiros, € uma das fungbes mais
importantes do estimador de estado.

Tendo em vista a possibilidade de as medidas estarem com erros grosseiros,
para se obter sucesso na EE, além do sistema ser observavel € necessario que o

nivel de redundancia das medidas seja tal que garanta a auséncia das chamadas
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medidas criticas (MCs)' e dos conjuntos criticos de medidas (CCMs) 2. Isto em raz&o
de nao ser possivel detectar a ocorréncia de erros grosseiros em MCs (CLEMENTS;
KRUMPHOLZ; DAVIS, 1981), nem mesmo identificar tais erros em medidas
pertencentes a CCMs (MILI; VAN CUTSEM; RIBBENS-PAVELLA, 1984).

Face ao exposto, 0 sucesso do processo de EE em SEP depende do sistema
de medigéo disponivel, isto é, do numero, tipo e localizagdo dos medidores e das
Unidades Terminais Remotas (UTRs)? instalados no SEP. Nesse sentido, considera-
se como confiavel, neste trabalho, o sistema de medicdo que atenda aos seguintes
critérios técnicos (COSER; SIMOES COSTA; ROLIM, 2006; LONDON JR.; BRITO;
BRETAS, 2002): (i) Observabilidade: possibilitar a determinacdo de todas as
variaveis de estado do SEP; e (ii) Redundancia: auséncia de MCs; de CCMs e de
UTRs criticas®.

Analisando os critérios técnicos supracitados, pode-se concluir que para um
sistema de medicao confiavel a observabilidade esta garantida mesmo em situacdes
de perda de 1 ou 2 medidas quaisquer, ou, até mesmo, de uma UTR qualquer.

Diversos métodos para projeto e fortalecimento’ de sistemas de medicéo tém
sido desenvolvidos ao longo das ultimas décadas. Alguns ndo consideram a
existéncia das UTRs (MAGNAGO; ABUR, 2000; LONDON; ALBERTO; BRETAS,
2001), outros exigem muitas iteracées para encontrarem as UTRs Criticas
(CLEMENTS; KRUMPHOLZ; DAVIS, 1982; KORRES; CONTAXIS, 1994; MOUNIR
et al., 2001). Isto ocorre porque a identificacdo dessas UTRs realiza-se através de
algoritmos destinados a identificacao de MCs.

Para tentar superar tal limitacdo, em London Jr., Brito e Bretas (2002)
desenvolveu-se um método para projeto e fortalecimento de sistemas de medicao,
que se baseia na obtencao e analise da chamada matriz H,. Tal método permite a

determinacdo das UTRs criticas de forma mais direta, entretanto, ndo minimiza o

' Medida critica é a medida que, quando perdida, faz um sistema de poténcia observavel tornar-se
nao observavel.

2 Conjunto critico de medidas é, segundo sua definicio topoldgica, o conjunto de medidas formado
por medidas néo criticas, em que a eliminagdo de uma medida qualquer, a ele pertencente, torna as
demais medidas criticas.

% Equipamentos eletronicos responsaveis pela leitura das medidas do sistema, nas usinas e
subestagoes, e pelo seu envio aos centros de operagao do sistema.

* Uma UTR & critica, se a eliminagdo simultanea de todas as medidas transmitidas por ela fizer um
SEP observavel tornar-se nao observavel.

® Fortalecer um sistema de medig&o ja existente significa determinar onde medidores e UTRs devem
ser instalados, de tal forma que o sistema se torne confiavel.
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custo do sistema de medicdo, que é um parametro de suma importancia para as
empresas, devido as suas restricdes orcamentarias.

Utilizando técnicas baseadas em Meta-heuristica, desenvolveram-se métodos
para projetar sistemas de medigao levando em consideracao nao apenas os critérios
técnicos, mas também o custo associado a instalagdo de medidores e UTRs.

Em Souza et al. (2005) foi desenvolvida uma metodologia que utiliza
Algoritmo Genético para obter uma dependéncia entre o custo do sistema de
medicdo e o atendimento de alguns requisitos de confiabilidade (observabilidade e
auséncia de MCs e de CCMs). Fazendo uso de uma fungéo aptidao flexivel, essa
metodologia considera a possibilidade de o sistema em analise possuir diferentes
topologias, em decorréncia da mudanca de estados de chaves e disjuntores. Porém,
tal metodologia ndo considera a possibilidade de existirem UTRs criticas.

Mais recentemente Coser, Simbes Costa e Rolim (2006) utilizaram técnicas de
Algoritmos Evolutivos para ponderar entre o custo e a redundancia de medidas e
UTRs.

1.1  Objetivo

Com fundamento no método proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002), o
objetivo deste trabalho é a obtencdo de uma metodologia para projeto e
fortalecimento de sistemas de medigcédo, levando em consideracdo os critérios
técnicos listados previamente, a possibilidade de o sistema em analise possuir
diferentes topologias, bem como o custo associado a instalacdo de medidores e
UTRs.

Utilizar-se-4 uma técnica de Inteligéncia Artificial, chamada Algoritmo
Evolutivo (AE) (MICHALEWICZ; FOGEL, 2004), para obter uma dependéncia entre o
custo do sistema de medicao e o atendimento aqueles critérios técnicos.

Importa destacar que a metodologia para projeto e fortalecimento de sistemas
de medic&o proposta em Vigliassi et al. (2007), foi a primeira tentativa de obtencéo
de uma metodologia baseada na matriz H, e em AE. Deve-se destacar, entretanto,
que tal metodologia perde eficiéncia em funcdo da busca em regides nao factiveis.
Tal busca ocorre, em razao da codificacdo utilizada por essa metodologia, onde

cada individuo é representado por um “array”’ binario onde o numero 0 (zero) indica
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medidor selecionado para instalacdo e o numero 1 (um) medidor ndo selecionado.
Vale lembrar que essa codificacdo € a mesma utilizada pelas metodologias
propostas por Souza et al. (2005) e Coser, Simdes Costa e Rolim (2006).

Fazendo uso de uma nova codificacdo, que torna possivel a utilizacdo de
todas as propriedades da matriz H,, a metodologia proposta neste trabalho restringe
a sua busca por solugdes apenas as regides factiveis. Desta forma, aumenta a
probabilidade de encontrar sistemas de medicao confiaveis com menor custo. Nessa
nova codificacdo, cada individuo é um “array’” que contém todos os medidores
candidatos a serem instalados no sistema, ordenados de maneira distinta. Vale
destacar que essa metodologia permite considerar a possibilidade de o sistema em
andlise possuir diferentes topologias.

Para comprovar a eficiéncia da metodologia proposta, varios testes foram
realizados, utilizando os sistemas de 6, 14, 30 e 118 barras do IEEE, bem como o
sistema de 61 barras da Eletropaulo.

1.2  Estrutura da Dissertacao

Os proximos capitulos desta dissertagcdo estdo organizados da seguinte

forma:

O Capitulo 2 revisa alguns dos principais trabalhos relativos ao processo de
Estimacgéo de Estado em Sistemas Elétricos de Poténcia;

O Capitulo 3 apresenta o método para locacdo de medidores e UTRs
proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002);

O Capitulo 4 apresenta os conceitos basicos de Computacao Evolutiva;

O Capitulo 5 descreve a metodologia, desenvolvida neste trabalho, para
fortalecimento de sistemas de medigdo que também faz uso da matriz H, e de

Algoritmos Evolutivos.

O Capitulo 6 conclui este trabalho, resumindo as suas principais contribuicées

e apresenta sugestdes para trabalhos futuros.
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ESTIMACAO DE ESTADO EM SEP

O processo de Estimacdo de Estado em Sistemas Elétricos de Poténcia
(EESEP) é de fundamental importancia para realizacdo da operacao em tempo-real.
Em razdo disto, para destacar a importancia do processo de EESEP, na primeira
secao deste capitulo apresenta-se um breve histérico de como se deu a evolugéo da
operacao dos SEP.

Em seguida, apresenta-se uma sucinta reviséo bibliografica, a fim de mostrar
como se deu o desenvolvimento de pesquisas tratando do processo de EESEP.
Recordam-se, ainda, algumas definigbes importantes para o entendimento do

trabalho.

2.1 Evolucao da Operacao dos Sistemas Elétricos de Poténcia

A operagdo dos SEP visa manter o suprimento de energia elétrica com
continuidade, qualidade e baixo custo (MILLER, 1987). Para que isso seja alcangado
€ necessario que os niveis de tensdo, freqiéncia, fluxos nas interligagdes,
carregamento de linhas e equipamentos sejam mantidos dentro de faixas ou limites

de segurancga.
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Inicialmente a operagéo dos SEP era feita de maneira descentralizada, isto é,
as fungdes relacionadas ao gerenciamento do sistema, tais como regulacao,
chaveamento, protecao e controle de geracao, eram executadas localmente. Com a
expansao e interligagdo dos SEP houve a necessidade de um sistema de controle e
supervisdao centralizado, responsavel pela coordenagdo geral dos sistemas (DY
LIACCO, 1974). Os centros de controle passaram a serem divididos em dois sub-
controles: controle supervisério (SCADA do inglés, Supervisory Control and Data
Aquisition) e controle de geracao.

O controle supervisério (SCADA) é responsavel pela aquisicdo dos dados do
SEP, processamento das informagdes obtidas nas UTRs, apresentacdo dos dados
aos operadores, controle remoto de abertura e fechamento de disjuntores e de
dispositivos reguladores de tensao (reatores, capacitores, taps de transformadores,
etc) (MONTICELLI, 1983).

O controle de geracdo destina-se ao controle de geracdo das usinas do
sistema de forma a estabilizar a freqiéncia, em torno do seu valor nominal, a medida
que ocorrem alteragdes nas cargas demandadas.

A confiabilidade dos SEP foi colocada a prova no final da década de 60,
devido a uma série de blecautes ocorridos na costa leste dos Estados Unidos. Com
o crescimento dos SEP, aumentando as interligacbes e a quantidade de dados,
houve a necessidade de ferramentas adicionais de processamento, para fornecer
informagbes adequadas ao operador. Nesse periodo, houve um grande
desenvolvimento na area da computagcao, com o surgimento dos microcomputadores
digitais, acelerando também o desenvolvimento no setor de telecomunicagdes.
Essas mudancgas tornaram possivel o monitoramento dos SEP em tempo real.

A partir desse momento surge o conceito de controle de seguranga, definido
como um sistema integrado de controles manuais e automaticos responsaveis pela
permanente operacao do SEP frente as varias condi¢des de operacao (WU, 1988).

Para manter um SEP operando de maneira segura, deve-se atender as
seguintes restricdes (DY LIACCO, 1974; MONTICELLI, 1983):

Restricbes de Carga (g(x) = 0): traduzem o fato de que o SEP deve atender
todos os consumidores. Logo sao restricdes de igualdade, sendo “x” as variaveis de
estado do sistema;

Restricdo de Operagdo (h (x) < 0): refletem a necessidade de serem

obedecidos os limites de operagao dos equipamentos do SEP, como por exemplo, a
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maxima poténcia que pode ser transmitida por uma determinada linha de
transmiss&o;

Restricées de seguranca (s (x) < 0): consiste de um conjunto preestabelecido
de contingéncias possiveis (ou as mais provaveis) de equipamentos do SEP para
um determinado estado de operagdo. Tem o papel de verificar a capacidade de o
SEP continuar operando da forma adequada apds a ocorréncia de alguma
perturbacao.

Observacdo 3.1: Todas essas restricoes sado funcdes vetoriais das variaveis
de estado “x”, onde "x" sdo as tensées complexas nas barras do sistema.

Baseando-se nessas restricées, quatro estados de operacéo foram definidos:

Estado Normal - Seguro: E o estado de operacéo ideal, pois sdo obedecidos
os trés conjuntos de restricées: carga, operagdo e seguranga. Isto significa que o
sistema esta em perfeitas condicbes de operacdo, sendo que, nenhuma das
contingéncias de seguranca preestabelecidas, se de fato ocorrer, levara o sistema

ao estado de emergéncia.

Estado Normal - Alerta: Neste estado, sdo obedecidas apenas as restricoes
de carga e operagdo. Da mesma maneira que no estado seguro, o sistema esta
atendendo perfeitamente a demanda, porém, a ocorréncia de pelo menos uma das
contingéncias listadas como possiveis podera levar o sistema para o estado de

emergéncia.

Estado de Emergéncia: O que caracteriza o estado de emergéncia é a
violacao das restricdes de operacdo. Ou seja, embora o sistema esteja intacto (todas
as cargas sao atendidas), o limite de operacao de pelo menos um dos equipamentos
do sistema (linhas, geradores, etc) esta sendo desrespeitado.

Estado Restaurativo: Este estado € atingido quando uma emergéncia é
eliminada por desligamento manual ou automatico de partes do sistema, efetuado
pelo centro de controle ou por dispositivos locais. As restricdes operacionais sao
obedecidas, mas o sistema nao esta intacto (cargas ndo-atendidas, ilhamentos, etc).

Nota-se, portanto, que ao se passar do estado de emergéncia para o estado
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restaurativo, sacrifica-se a integridade total do sistema, a fim de se resgatar a
observancia das restricdes de operacao.

A transicao entre esses estados pode ocorrer tanto em consequiéncia de
perturbacdes no sistema (transi¢cdes involuntarias) como devido a agdes de controle
(transi¢cdes voluntarias) (MONTICELLI, 1983). A Figura 2.1 mostra algumas
possiveis transicdes de estado destacando os controles necessarios para fazer o

SEP operar de forma adequada (estado de operacdo Normal — Seguro).

NORMAL r------- 1
! T Controle

SEGU R(') // Preventivo

ALE RTA \ Controle
A .S

N Restaurativo

\\4%7
~ \
\\\ \
Controle de N
Sy

Emergéncia

EMERGENCIA |[------------~ 1 RESTAURATIVO

----- - Transicao resultante de acao de controle
— Transigao resultante de contingéncias

Figura 2.1 - Transigbes de estados de operagdo em um SEP.

Para operar um SEP o primeiro passo € identificar o estado operativo
corrente, em funcdo das variaveis de estado “x”, que consistem nas tensdes
complexas nas barras do sistema. Essas varidveis de estado sdo determinadas
através de um conjunto de medidas realizadas do SEP, constituidas usualmente de
fluxo de poténcia ativa e reativa nas linhas, injecdo de poténcia ativa e reativa e
algumas magnitudes de tens&o nas barras. Devido a grande dimensé&o dos sistemas
de poténcia, tais informacdes sao obtidas através dos sistemas de telemedicao, isto
€, medicoes feitas a distancia, que nem sempre propiciam a obteng¢do de todas as
informagbes necessarias, estando sujeitas a uma série de erros que deverdo ser

filtrados.
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2.2 Estimacao de Estado

O processo de EESEP consiste na obtencao, em tempo real, das variaveis de
estado de um SEP, através do processamento de um conjunto redundante de
medidas.

Tradicionalmente, o processo de EESEP compreende as seguintes etapas
(MONTICELLI, 1999):

12 Etapa: Obtencao da topologia do sistema e a correspondente configuracao
de medidores, no modelo barra linha.

A partir das medidas logicas, que sao realizadas continuamente e consistem
em estados de chaves e disjuntores, bem como de informagdes quanto ao tipo e a
localizacdo dos medidores instalados no sistema, o configurador de redes permite
determinar a topologia e a correspondente configuracao de medidores, no modelo
barra linha (que corresponde ao diagrama unifilar do sistema). Importa salientar que
as informagdes processadas pelo configurador de sistemas sdo modeladas em nivel
de secao de barra (representacgao fisica dos elementos do sistema).

Os primeiros configuradores desenvolvidos tinham a limitacdo de néao
possibilitar a atualizacado da topologia, isto €, mesmo na ocorréncia de uma alteracao
pequena no modelo barra-linha, dava-se inicio a todo o processo de configuracao de
redes (GODERYA; METWALLY; MANSOUR, 1980; BERTRAN; CORBELLA, 1982).

Para superar tal limitacdo, foram desenvolvidos configuradores que,
armazenando a configuragdo proveniente da ultima execugéo, possibilita uma rapida
atualizacado da topologia da rede, na ocorréncia de pequenas alteracdes (PRAIS;
BOSE, 1988; YEHSAKUL; DABBAGHCHI, 1995).

Recentemente, em Yongli et al. (2002) foi proposto um configurador de redes,
baseado em técnicas de inteligéncia artificial, que facilita a interface com o usuario.
Ele ndo exige a enumeracao de cada terminal de chave, nem mesmo a construcao

de tabelas com a descricdo de todos os componentes do sistema.

22 Etapa: Analise e restauragédo da observabilidade do sistema.
Através do modelo barra linha, obtido pelo configurador de sistemas, verifica-
se se é possivel, determinar as tensées complexas em todas as barras do sistema.

Em caso afirmativo, o sistema é dito observavel. Caso contrario, essa falta de
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medidas pode ser suprida, em algumas situagdes, por pseudo-medidas’, através das
quais o sistema se torna observavel como um todo. Outra alternativa para essa
situacao € determinar as partes observaveis do sistema, isto é, as ilhas observaveis
(MONTICELLI; WU, 1985a, 1985b; BRETAS, 1996; ALMEIDA; ASSADA; GARCIA,
2008; BENEDITO; LONDON; BRETAS, 2009).

32 Etapa: Estimacao de estado.

Como mencionado anteriormente, a Estimacdo de Estado em SEP consiste
na obtencdo das variaveis de estado (tensdes complexas nas barras do sistema)
atraveés de um conjunto de medidas redundantes, usualmente constituido de fluxo de
poténcia ativa e reativa, injecao de poténcia ativa e reativa e magnitude de tensao.

Os primeiros trabalhos a modelar o problema de Estimacédo de Estado (EE)
foram feitos no final da década de 70 (SCHWEPPE; WILDES; ROM, 1968),
motivando diversas pesquisas nessa area.

O estimador de estado pode ser estatico ou dinamico, sendo o primeiro
abordado neste trabalho, podendo ser considerado uma generalizagéo do problema
classico de fluxo de carga (HANDSCHIN et al., 1975). Ja o estimador dinamico,
considera as relagdes entre as grandezas em instantes de tempo diferentes,
dificultando a sua analise. Algumas pesquisas, considerando o histérico das
varidveis de estado, foram desenvolvidas valendo-se do chamado estimador
"tracking" (MASIELLO; SCHWEPPE, 1971; FALCAO; COOKE; BRAMELLER, 1982);
outras adicionaram aos estimadores “tracking’ a teoria do filtro de Kalman (DEBS;
LARSON, 1970; BRETAS, 1989; COUTTO FILHO; SOUZA, 2009; COUTTO FILHO;
SOUZA; FREUND, 2009).

O estimador de estado calcula as variaveis de estado desconhecidas, atraves
de um conjunto de medidas ndo exatas. Logo, o resultado obtido para as variaveis
de estado desconhecidas também nao sera exato.

Dessa forma, o problema de EE consiste em encontrar uma maneira de
atingir-se a melhor estimativa das variaveis de estado desconhecidas. Para isto, dos
muitos métodos existentes, o mais utilizado em SEP é o método dos Minimos
Quadrados Ponderados (ABUR; EXPOSITO, 2004).

' Pseudo-medidas sdo dados de previsdo de carga, previsdo de geragdo, dados histéricos, etc, que
fazem parte do banco de dados dos centros de operacgao.
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A estimacao de estado, através dos minimos quadrados ponderados, formula-
se considerando:
z=h(x,)+w, (2.1)
sendo:
Z - vetor de medidas (mx1);
h(.) - vetor de funcdes ndo lineares, relacionando as medidas com as

variaveis de estado (mx1);

x, - vetor de varidveis de estado verdadeiras (Nx1);

v

W - vetor dos erros das medidas (mx1);

m — numero de medidas;

N — nimero de variaveis de estado a serem estimadas.

Através do método dos minimos quadrados ponderados (WLS do inglés,
Weighted Least Squares), a melhor estimativa do vetor de variaveis de estado x,,
designado por x, pode ser obtida determinando-se o valor de x que minimize o
indice J(x), dado por:

J(x)=w'Wlw, (2.2)

ou

J@)=[z =Wz h(x)], (2.3)
onde W' é uma matriz de ponderacdo para as medidas; é o inverso da matriz
covariancia das mesmas. E uma matriz diagonal, cujos valores diferentes de zero
sd0 os inversos das variancias de cada medida (o;%) (HANDSCHIN et al., 1975;
HORISBERGER; RICHARD; ROSSIER, 1976). Através dessa matriz, as medidas
sao ponderadas conforme as suas qualidades.

Da equacao (2.3) deduz-se que J(x) é uma funcéo quadratica. Considerando
que x, torna minimo J(x), podemos dizer que J(x) é convexo nas proximidades de

X,. Deste modo, para determinar %, que torne J(x) minimo, fazemos:

x)
S 0. (2.4)

Portanto,
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20 (@) W z-n(z)]=0, (2.5)
onde H() é o jacobiano, dado por:

1= (26)

X
A equagéao (2.5) relaciona o vetor de variaveis de estado estimadas x, mas,
para determinar a sua solucao, temos que recorrer a técnicas iterativas, porquanto,
devido a néo linearidade de H (i) e h(X), a solugéo direta daquela equacdo nao é
possivel.
Tendo em vista o fato de J(x) ser convexo nas proximidades de x,, 0 método
de Newton-Raphson pode ser utilizado para obter-se o valor de x que torna minimo

J(x).

Tornando linear A(x), em torno de um ponto de operacéo x°, tem-se:

h(x)=h(x")+H(x")-Ax°, (2.7)

sendo:
Ax’=x-x°, (2.8)
H(zo)z—ag(;) x=2x". (2.9)

De (2.1) obtém-se:
Z=h(x")+H(x")Ax" +w. (2.10)
Definindo:
AZ(x*)=Z~h(x"), (2.11)
onde AZ é o erro de estimacgao, obtendo-se:
AZ(x")=H(")Ax +w. (2.12)
Assim, a funcéo objetivo passa a ser:

T =z -HE)AL W Az -m ], @19)

minimo J(x) encontrado fazendo:
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HGOY W AZ(0) - H () Ax"]=0. (2.14)

Portanto,
Ax? = [H@O)f .W_I.H(go)FH(go)t WTAZ(Y), (2.15)
onde a matriz ganho € dada por:

GO =|H Y W HG), (2.16)

x! =§0+A)_co. (2.17)

Assim, a estimativa de x, corresponde ao valor de x de uma determinada

iteracdo, em que se verifigue um indice de convergéncia pré-fixado.

42 Etapa: Processamento de Erros Grosseiros (EGs) em Medidas Analégicas.

As medidas analdgicas, fornecidas ao estimador de estado, estdo sujeitas aos
EGs, que levam o processo de estimacdo de estado a variaveis de estado nao
confiaveis, ou, até mesmo, a nao convergéncia.

Dentre as causas dos EGs, pode-se destacar: erros de conversdo analdgico-
digital, erros nos canais de comunicagdo das telemedidas, e também, a falta de
sincronismo dos dados obtidos pelo sistema supervisério (SCADA), isto ocorre pela
auséncia de uma fonte de sincronizagdo das medi¢des realizadas no SEP.

Nas duas ultimas décadas, entretanto, varios trabalhos de pesquisa tém
abordado a possibilidade da obtencdo de um sistema de medi¢do sincronizada de
Fasores (SMSF) (THORP; PHADKE; KARIMI, 1985; PHADKE; THORP; KARIMI,
1986) e, atualmente, a implantagdo de equipamentos responsaveis por essas
afericoes, as Unidades de Medicao Fasorial (PMUs do inglés, Phasor Measurement
Units), ja € uma realidade que se apresenta como uma forte tendéncia de utilizacao.
A PMU é um instrumento de medicao desenvolvido em meados da década de 80,
que realiza a amostragem sincronizada das tensbGes e correntes analdgicas
trifasicas. A base de tempo utilizada, para a sincronizagéo, é o sinal de relégio do
Sistema de Geoposicionamento por Satélite — GPS.

Face ao exposto, diversas pesquisas vém sendo realizadas objetivando a
inclusdo das medidas fasoriais para melhoria do processo de EESEP. Porém,

acredita-se que mesmo as medidas fasoriais estardo sujeitas aos EGs, isto em razdo
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de as mesmas fazerem uso de equipamentos como transformadores de tenséo e
corrente, canais de comunicagao, etc.

Quando os erros das medidas sdo Gaussianos, o estimador WLS funciona
muito bem, mas falha na ocorréncia de pelo menos um EG.

Os métodos desenvolvidos para detecgao e identificacdo de EGs mais usados
sado baseados na analise estatistica dos residuos das medidas, ou em uma fungéo
dos mesmos. Isto porque os residuos fornecem informacdes Uteis sobre eventuais
violagbes das suposicdes feitas em relacdo ao modelo de medicdo (MONTICELLI,
1999; ABUR; EXPOSITO, 2004).

A detecgdo de EGs pode realizar-se através da andlise do indice J (%), isto é,
da fungdo a tornar-se minima em (2.3). Admitindo a hip6tese de que o vetor dos
erros nas medidas possua distribuicdo normal, caso ndo haja nenhuma medida com
EG, em Handaschin et al. (1975) demonstrou-se que o indice J (%) apresenta uma
distribuicdo Qui-quadrada (¥°), com m-N graus de liberdade.

Escolhendo uma possibilidade “7-a” de falso alarme, sendo “@” o nivel de
significancia do teste, determina-se o parametro “C”, que é utilizado para detectar a
existéncia de EGs, da seguinte forma: se J(X)> C, rejeita-se a hipotese de que
nao haja EG; e se J(%) < C, aceita-se a mesma.

Outro caminho para deteccdo de EGs é através da analise dos residuos
normalizados. Admitindo a mesma hipdétese de que o vetor de erros nas medidas

possua distribuicdo normal, caso ndo haja medida com EG, o vetor dos residuos r &

calculado para X, normalizado e submetido a um teste de validagao:

N _|r@)|
r(i) = \/m <A (threshold) » (2.18)

onde /Q(,i) é o desvio padrao do i-ésimo componente do vetor dos residuos; e

Q=R-H® H' & R BOT H %), (2.19)

€ a matriz covariancia dos residuos; « € o limite de identificagdo e depende de niveis
de probabilidade aceitaveis de falso-alarme e de nao identificacdo (usualmente a = 3
(ABUR; EXPOSITO, 2004).
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H N H T H N H “p
Define-se "(i)Max 0 maior residuo normalizado. Se "(i)Max = & , a medida “i

correspondente € portadora de EG.

Vale destacar que os métodos supracitados para processamento de EGs
apresentam um bom desempenho para diversas situa¢cées, mas possuem algumas
limitagdes, como, por exemplo, o fato de ndo detectarem EGs em medidas criticas
(residuo zero) e nao identificarem EGs em conjuntos criticos de medidas (residuos

normalizados iguais).

2.3 Consideracoes quanto ao Conjunto de Medidas

O objetivo desta pesquisa € a obtencdo de uma metodologia para projeto de
sistemas de medi¢do confidveis. Cabe entao definir quais sdo as medidas fornecidas
ao estimador de estado.

Em SEP existem basicamente quatro tipos de medidas:

v" Medidas logicas: que consistem em estados de chaves e disjuntores;

v" Medidas analégicas: que usualmente sdo constituidas de fluxo de poténcia ativa
e reativa nas linhas, injecdo de poténcia ativa e reativa, e algumas magnitudes
de tensdo nos barramentos;

v" Medidas virtuais: sdao medidas de injecao zero. Por serem medidas de alta
qualidade, sao normalmente tratadas como restricbes de igualdade, na
formulagdo do estimador de estado (ABUR; EXPOSITO, 2004);

v" Pseudo-medidas: dados de previsdao de carga, previsdao de geracao, dados
histéricos, etc., que fazem parte do banco de dados dos centros de operacao.

As medidas logicas e analdgicas sao realizadas continuamente, sendo que as
l6gicas sdo utilizadas para a determinagdo da configuragdo do sistema e as
analdgicas, assim como as virtuais e as pseudo-medidas, para a determinacéo das
variaveis de estado.

Usualmente, a determinagcdo da configuracdo e das variaveis de estado do

sistema sao tarefas realizadas separadamente, como mencionado na sec¢ao anterior
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(Etapas 1 e 3). Entretanto, existem métodos para a estimagcdo que incluem as
medidas logicas e os estados das chaves na sua formulacao (ALSAC et al., 1998).

As medidas analdgicas sao colhidas em tempo real, através dos sistemas de
telemedicdo. Como o estimador de estado depende da qualidade dessas medidas,
vai depender também do sistema de telemedicéo.

O processo de telemedicdo envolve uma série de etapas, desde a medigcao
propriamente dita, nas subestacdes, até a recepcao do sinal analdgico ou digital,
pelo centro de operacdo. Estas etapas envolvem uma grande quantidade de
equipamentos (transformadores de medicao, transmissores, receptores, conversores
A/D, etc.), os quais estdo sujeitos a erros que afetam a qualidade das medidas, a
serem processadas pelo estimador de estado.

Além de estarem sujeitas a erros, as medidas podem tornar-se nao
disponiveis nos centros de operacao, devido, por exemplo, a mudanca da topologia
da rede, manutencdo de equipamentos, e possiveis falhas nos sistemas de
telemedicdo. Dependendo do tipo de falha, podera a mesma causar a perda de uma
ou mais medidas. Isto porque o sistema de telemedi¢cdo é formado por unidades
remotas de telemedicdao (UTR), que, por sua vez, sdo compostas por diversos
medidores. Cada UTR é responsavel por transmitir, do ponto de medicdo para o
centro de operacdo, uma determinada quantidade de medidas. Cada medidor é
responsavel por uma determinada medida.

As falhas que podem ocorrer no sistema de telemedicdo podem, de uma

forma geral, ser dividida em dois grupos:

v Falha em medidor;
v" Falha em UTR.

A falha em um medidor causa a perda de apenas uma medida. Entretanto, a
falha em uma UTR causa a perda de todas as medidas transmitidas por ela. Logo, a
perda de uma medida pode ser considerada como um evento independente, apenas
no caso de falha de um medidor. Em raz&o disto, para tornar mais confidvel o
processo de estimagao de estado, é necessario que as andlises de observabilidade
e de redundancia de medidas sejam realizadas considerando esses dois tipos de

falhas.
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Ante o exposto, uma UTR pode também ser classificada como critica ou ndo
critica. Como ja mencionado na introdug¢do deste trabalho, uma UTR é critica se a
eliminagdo de todas as medidas transmitidas por ela fizer um SEP observéavel,
tornar-se ndo observavel.

Deve-se destacar que, mesmo néo contendo medida critica, uma UTR pode
ser critica. Considera-se, por exemplo, uma UTR possuindo “p” medidas nédo criticas,
se o sistema se tornar ndo observavel com a retirada dessas “p” medidas, essa UTR
€ critica.

Face a essas consideracdes, observa-se que as UTRs criticas também
representam um risco para a observabilidade de um SEP. Logo, a obtengédo de
sistemas de medicdo isentos de UTRs criticas é de suma importancia para o
sucesso do processo de EESEP (COSER; SIMOES COSTA; ROLIM, 2006;
LONDON JR.; BRITO; BRETAS, 2002).

2.4 Meétodos para identificacao de Medida Critica e Conjunto Critico de
Medidas

Os conceitos de medida critica (MC) e conjunto critico de medidas (CCM)
foram introduzidos nos trabalhos apresentados por Clements, Krumpholz e Davis

(1981) e Mili, Van Cutsem e Ribbens-Pavella (1984), respectivamente.

Definicdo1: Medida Critica (MC) é a medida que, se retirada do conjunto de
medidas de um sistema observavel, torna o mesmo néo observavel.

Definigdo2: Conjunto Critico de Medidas (CCM) é o conjunto de medidas
formado por medidas néao criticas, em que a eliminagdo de uma medida qualquer, a

ele pertencente, torna as demais medidas criticas.

Os métodos para identificacdo de MCs e CCMs podem ser divididos em
Topoldgicos (CLEMENTS; KRUMPHOLZ; DAVIS, 1981; BRETAS et al., 2005;
SIMOES COSTA; PIAZZA; MANDEL, 1990) e Numéricos (KORRES; CONTAXIS,
1991; COUTTO FILHO et al., 2007; LONDON JR.; ALBERTO; BRETAS, 2007).

Com base nos conceitos topoldgicos, a medida critica € aquela que fornece o

Unico “caminho medido” entre duas barras de um sistema de poténcia observavel.
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Sendo caminho entre duas barras um conjunto de ramos que une essas barras, esse
caminho é chamado de caminho medido se for possivel associar a cada um desses
ramos uma medida distinta.

Os algoritmos topolégicos utilizam o conceito de observabilidade topologica.
Apesar de n&do exigirem calculos numéricos, eles apresentam natureza combinatoria,
exigindo rotinas especificas que geram grandes esforgcos computacionais.

Em Bretas et al. (2005), foi proposto um novo método topolégico para
identificacdo de MCs. Neste método explora-se a natureza das medidas (fluxo e
injecdo), de forma a reduzir as possibilidades de busca, evitando assim a chamada
“explosdo combinatéria”. Entretanto, o método ndo possibilita a identificacdo de
CCMs.

Em London Jr., Alberto e Bretas (2007) foi proposto um método para
tratamento das caracteristicas qualitativas de conjunto de medidas, para efeito de
EE em SEP. O algoritmo permite a identificagdo de MCs e de CCMs, de uma forma
direta e simples.

Os pontos positivos do meétodo proposto em London Jr., Alberto e Bretas
(2007), em relagao aos ja desenvolvidos para identificacdo de MCs e de CCMs, séao
0s seguintes: (i) possibilita a identificacdo de CCMs de uma forma bastante direta,
sem exigir busca baseadas na teoria de grafos; (i) em relacdo aos métodos
numericos ja desenvolvidos, a quantidade de calculo necessaria € bem menor, pois,
ndo exige a obtencdo da matriz de sensibilidade, nem mesmo de uma estimagéo de
estado inicial. O método requer apenas a fatoragcdo da matriz Jacobiana e, em
seguida, a analise dos elementos ndo nulos que aparecem na matriz fatorada, que

recebe o nome de matriz H, (LONDON JR.; ALBERTO; BRETAS, 2007).

A identificacdo de MCs e CCMs é de vital importancia para o desenvolvimento
de sistemas de medigdo confidveis, visto que essas medidas comprometem a
observabilidade e o processamento de EGs.

2.5 Projeto de Sistemas de Medicao

Conforme mencionado anteriormente, diversos métodos para projeto e
fortalecimento de sistemas de medigao tém sido desenvolvidos ao longo das ultimas
décadas. Uma limitagdo da maioria desses métodos € o tratamento dado as UTRs.
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Em muitos, nem se considera a existéncia das mesmas, sendo que, naqueles que as
consideram, normalmente sdo requeridas muitas iteragcoes para a sua identificacao.

Clements, Krumpholz e Davis (1982) desenvolveram um dos primeiros
métodos que levou em consideracdo a existéncia das UTRs, que se baseia no
algoritmo topologico para identificagdo de medidas criticas proposto em Clements,
Krumpholz e Davis (1981). Nesse método, considera-se como evento independente
a perda de uma UTR. Assim, a analise de confiabilidade do sistema de medicao é
realizada considerando a disponibilidade ou ndo das UTRs. Pelo fato de basear-se
em um algoritmo que permite identificar apenas MCs, esse método s6 permite
determinar diretamente se uma UTR ¢ critica, quando a mesma possuir alguma MC.
Entretanto, como apresentada na secéo 2.3, mesmo nao possuindo MC, uma UTR
pode ainda ser critica. Assim, para verificar se uma dada UTR ¢é critica, o método
proposto por Clements, Krumpholz e Davis (1982) requer seja o algoritmo
topolégico, para identificacdo de medidas criticas, processado “(p-1)’ vezes, sendo
“p” 0 numero de medidas transmitidas pela UTR, tornando muito lenta a andlise de
confiabilidade do sistema de medigao.

Considerando também a existéncia das UTRs, Korres e Contaxis (1994)
desenvolveram um método para analise e fortalecimento de sistemas de medicao.
Para realizar a andlise de redundancia das medidas, tal método utiliza um algoritmo
numérico, que permite a identificacdo das medidas criticas e dos conjuntos criticos
de medidas (KORRES; CONTAXIS, 1991). Portanto, assim como ocorre com o
método de Clements, Krumpholz e Davis (1982), por esse método ndo se consegue
identificar diretamente se uma UTR é critica ou nao.

Magnago e Abur (2000) apresentaram um procedimento sistematico pelo qual
sistemas de medicdo podem ser atualizados. Este procedimento produz um sistema
de medigdo que pode resistir a qualquer perda de linhas ou de uma Unica medida,
sem que o sistema se torne ndo observavel. E um método numérico baseado na
matriz Jacobiana das medidas e no processo de fatoragdo triangular esparsa. O
custo de instalagdo de medidores foi incorporado na formulacdo do problema.
Contudo, o método n&do considera a existéncia de UTRs.

Em Mounir et al. (2001) foi proposto um método para locacado de UTRs que
tem como objetivo a obtengcdo de um sistema de medicdo que, além de garantir a

observabilidade do sistema mesmo com a perda de uma UTR qualquer, garante a
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ndo presenca de MCs. Entretanto, tal método ndo se preocupa com a existéncia de
CCMs e néo possibilita a identificacdo de UTRs criticas de uma forma direta.

O método proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002) permite determinar
onde devem ser instalados medidores e UTRs, em um SEP, para a obtencdo de um
sistema de medicao confiavel. O método baseia-se na andlise da estrutura da matriz

H, . Em razdo de ser possivel, através da estrutura da matriz H,, identificar os

conjuntos de medidas que caso perdidas fazem um sistema de poténcia observavel
tornar-se ndo observavel, o método possibilita a identificacdo das UTRs criticas, de
uma forma mais simples e direta. Uma limitacdo desse método é o fato de néo
considerar o custo do sistema de medicéao.

Tendo em vista o custo do sistema de medicao, o projeto de sistemas de
medigc&o confiaveis pode ser visto como um problema de otimizagédo, onde os custos
com investimento devem ser minimizados, enquanto os requisitos técnicos de
observabilidade e redundancia devem ser atendidos (esses requisitos foram
apresentados no Capitulo 1). Assim, esse problema pode ser formulado da seguinte
forma:

Min (Cutr + Crmed) (2.20)
s.a. requisitos de observabilidade e redundancia
onde Cyrr € o custo da UTR (aquisi¢cdo e instalacdo) e Cpeq 0 custo do medidor
(aquisicao e instalacao).

Em razédo do problema formulado em (2.20) ser de natureza combinatéria,
com um grande numero de solugbes possiveis, ndo se dispde de ferramentas
analiticas eficientes para a sua solugcdo. Desta forma, desenvolveram-se
metodologias para projeto e fortalecimento de sistemas de medicdo baseadas em
meta-heuristica.

Utilizando a técnica de Algoritmos Genéticos (AG), Souza et al. (2005)
desenvolveram um método para projeto e fortalecimento de sistemas de medicao.
Tal método utiliza AG para obter uma relacdo de compromisso entre o custo do
sistema de medicao e a confiabilidade do processo de estimacao de estado. Isto €
obtido através da formulagdo de uma fungédo de aptiddo onde se busca minimizar o
custo do sistema de medicéo e garantir a auséncia de medidas criticas e conjuntos

criticos na solucao 6tima. Para analisar as caracteristicas qualitativas do sistema de
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medi¢cao, o método faz uso da metodologia proposta em Coutto Filho et al. (2007),
que permite a identificacdo de MCs e de CCMs. Um diferencial importante dessa
metodologia é o fato de a mesma considerar a possibilidade de o sistema em analise
possuir diferentes topologias, em decorréncia da mudanca de estados de chaves e
disjuntores. Porém, tal metodologia ndo considera a possibilidade de existirem UTRs
criticas.

Coser, Simbes Costa e Rolim (2006) e Vigliassi et al. (2007) propuseram a
utilizagcdo de Algoritmos Evolutivos (AEs) para obtencdo de sistemas de medicao
observaveis isentos de MCs, CCMs e UTRs criticas. Segundo os autores, 0s
principais fatores que motivaram a utilizagcdo de AEs foram: (i) o problema de
natureza combinatorial, com um grande numero de solugcdes possiveis; (ii)
Existéncia de ferramentas eficientes para analise de observabilidade (QUINTANA;
SIMOES COSTA; MANDEL, 1982) e identificagdo de MC e CCM (SIMOES COSTA;
PIAZZA; MANDEL, 1990); e (iii) Codificagao dos sistemas de medigdo em cadeias
binarias. Neste trabalho considera-se também o custo do sistema de medicao.

Vale destacar ainda que nos ultimos anos foram desenvolvidos alguns
métodos para projeto e fortalecimento de sistemas de medigdo considerando a
existéncia de medidas convencionais (poténcia ativa e reativa e magnitude de
tensdo) e de medidas fasoriais (CHEN; ABUR, 2006; RAKPENTHAI et al., 2007;
CHAKRABARTI; KYRIAKIDES; ELIADES, 2009).



Método para locacao de medidores e UTRs baseado na maitriz Hx 22

3

METODO PARA LOCACAO DE MEDIDORES E UTRS BASEADO
NA MATRIZ H,

Neste capitulo, sera apresentado o método para locagcdao de medidores e
UTRs proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002). Para isto, as primeiras duas
secdes deste capitulo serdo dedicadas a apresentacao das matrizes Jacobiana e Ha.
Isto em razao de aquele método basear-se na andlise da matriz H,, obtida a partir da

fatoracao triangular da matriz Jacobiana.

3.1 Matriz Jacobiana

A matriz Jacobiana H, dada pela equagéo (2.9), relaciona as medidas com as
variaveis de estado do sistema. As variaveis de estado s&o os angulos de fase (8) e

as magnitudes de tensao (V), nas barras do sistema; usualmente as medidas sdo as

seguintes:

Pw = fluxo de poténcia ativa nas linhas;
Qu = fluxo de poténcia reativa nas linhas;

P« = inje¢ao de poténcia ativa nas barras;
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Qx = injecao de poténcia reativa nas barras;

Vk = magnitude de tenséo nas barras;

Dessa forma, pode-se representar a matriz Jacobiana:

op, P,
0 v
90y, 90y
0 oV
oP. P
| 9B 9B
H=| £ _K 3.1
26 v (3.1)
90 9%
0 v
0 v |

Através da definicdo de observabilidade algébrica, apresentado por

Krumpholz, Clements e Davis (1980), um sistema com n barras € observavel se:

Posto(H)=2n-1, (3.2)

sendo (2n-1) a dimens&o do vetor de variaveis de estado a ser estimado.

Atraves do desacoplamento P8-QV, conhecido como desacoplamento do

modelo, que € obtido considerando o fato de as sensibilidades 3—5 e % serem

d
mais intensas que as sensibilidades 3—5 e % podemos realizar a analise de

observabilidade algébrica separadamente, para cada um dos modelos. Assim, um

sistema dir-se-4 P algebricamente observavel, se:

Posto(HQ) =n-1. (3.3)

Onde:
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sendo (n-1) o numero de angulos de fase a serem estimados, observando que o
angulo de uma das barras é considerado como referéncia angular. Da mesma forma,

um sistema é dito QV algebricamente observavel, se:

Posto(HKJ =n, (3.5)
onde
- a0
0 =kl
oV
H, =0 %Gy
oV
0 —=k
oV

sendo n o numero de magnitudes de tensdo a serem estimadas.

Considerando que as medicdes de poténcia ativa e reativa sao realizadas aos
pares e que existe apenas uma medida de magnitude de tenséo, realizada na barra
escolhida como referéncia angular, o nimero de variaveis de estado, a serem

estimadas para o modelo QV (conhecido também como modelo reativo), € igual ao

do modelo P& (conhecido também como modelo ativo). Assim, um sistema de
poténcia sendo algebricamente observavel para o modelo Pé, sera também para o

modelo OV (KRUMPHOLZ; CLEMENTS; DAVIS, 1980; MONTICELLI; WU, 1985a).

Desta forma, a analise de observabilidade pode ser realizada considerando
apenas 0 modelo P@. Isto € equivalente a se analisar o modelo linear de estimagéo

de estado. Tal modelo baseia-se nas equacdes de fluxo de carga linear, onde as
perdas sdo desprezadas e todas as magnitudes de tensao sdo consideradas iguais a
1 p.u. Em fungéo dessas aproximacoes, o fluxo de poténcia ativa entre as barras k e
[ e a injegdo de poténcia ativa na barra k sdo calculados pela seguinte expressao
(MONTICELLI; GARCIA, 1983):
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A=Y o 222 39

Xt
sendo 6, e 6, 0 angulo da tensao nas barras k e I respectivamente, xy a reatancia da

linha de transmissao que liga as barras k e [, e ©, 0 conjunto das barras vizinhas da
barra k.

3.2 Embasamento tedrico

O método proposto em London Jr., Brito e Bretas (2002) baseia-se na anadlise
da estrutura da matriz H,. Entretanto, para facilitar a implantagdo computacional do
mesmo, optou-se em trabalhar com a transposta da matriz H,, isto €, com a matriz
H,'

Considerando o modelo P8, a matriz H,' apresenta a seguinte estrutura:

H,t= I(H-U . R , (3.9)

sendo:
I - submatriz identidade, de dimenséao (n-1)x(n-1);
R - submatriz de dimenséao (n-1)x[m-(n-1)];
n - numero de barras do sistema;

m - numero de medidas.

Observagdo 3.1: A ultima linha de H4 corresponde a barra escolhida como
referéncia angular.

Analisando a estrutura da submatriz /, verifica-se que as suas colunas sao,
isoladamente, linearmente independentes. Em razdo disto, as medidas

correspondentes a essas colunas sdo chamadas de Medidas Basicas, pois sao
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suficientes para tornar o sistema em consideragdo observavel. As outras medidas
sdo chamadas de Suplementares (R).

A matriz H, é obtida através de um processo de fatoragao triangular da matriz
Jacobiana transposta (H'). Importa salientar que o processo de fatoragdo a ser
aplicado a matriz H', para a obtengdo de H,, possui algumas particularidades
(LONDON JR.; ALBERTO; BRETAS, 2007). Devido a matriz H' ser uma matriz
retangular a fatoracdo serd realizada através da combinacdo das suas linhas,
correspondente as variaveis de estado do sistema. Desta forma, as linhas da matriz
H, correspondem as varidveis de estado equivalentes, que sdo combinagdes
lineares das variaveis de estado do sistema.

Os elementos n&o nulos, que aparecem em uma linha da matriz H/, indicam
as medidas que dao informacao da variavel de estado equivalente correspondente
aquela linha. Logo, através da andlise da estrutura da matriz H4 é possivel identificar
os chamados conjunto p-criticos de medidas.

Definigdo 3.1: Conjunto p-critico de medidas € um conjunto de ‘p’ medidas
(p = 1), associadas a um sistema de poténcia observavel, que caso perdidas tornam
tal sistema ndo observavel (a remocdo de qualquer conjunto de k medidas,
pertencentes a um conjunto p-critico, com k < p, ndo causa a perda da
observabilidade do sistema).

Assim, para p = 1, 0 método permite identificar as medidas criticas; para p = 2
0s pares criticos; para p = 3 os trios criticos; e assim por diante. Através desses
conjuntos, identifica-se o nivel de redundancia das medidas disponiveis.

Definigdo 3.2: Uma medida tem nivel de redundéancia (NR) (p-1), se o conjunto
p-critico, com menor numero de medidas, a que ela pertencer, possuir p medidas.

A busca pelos conjuntos p-criticos de medidas é dividida em duas fases:

(i) Identificacdo dos conjuntos p-criticos de medidas que contém apenas uma
Medida Basica;

(i) ldentificagdo dos conjuntos p-criticos de medidas que contém mais de uma
Medida Basica.

A seguir sera mostrado que a segunda fase é uma aplicacdo recursiva da
primeira. Considere-se entdo, o seguinte Teorema, cuja demonstragcdo €

apresentada em London Jr., Alberto e Bretas (2007):
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Teorema 1: As p medidas, correspondentes as colunas dos p elementos nao

nulos, que pertengam a uma mesma linha da matriz H,', formam um conjunto p-

critico de medidas, contendo apenas uma Medida Basica.

Através do Teorema 1 verifica-se que, quando uma linha tem apenas um
elemento ndo nulo, significa que a informagcdo do estado equivalente,
correspondente aquela linha, é fornecida apenas por uma medida, portanto, essa
medida é critica (tem NR igual a 0).

Para realizar a segunda fase da busca, utilizando as diretrizes do Teorema 1,

elimina-se uma Medida Basica ndo-critica da matriz H,', para, em seqléncia,

proceder-se a obtengédo da nova matriz H,". Como a medida retirada é linearmente

dependente de pelo menos uma Medida Suplementar, existe outra medida que pode

substitui-la. Efetuando a substituicdo, obtém-se a nova matriz H,'. Analisando as

linhas desta matriz, considerando o Teorema 1, conclui-se que as p medidas,
associadas aos novos conjuntos p-criticos identificados, constituem, juntamente com
a Medida Basica que foi retirada, um conjunto (p+1) - critico de medidas.
Aplicando-se esse processo a todas as Medidas Basicas, com NR maior ou
igual a 1, identificam-se todos os conjuntos p-criticos, contendo duas Medidas
Basicas. Continuando esse processo, eliminando conjuntos de “b” Medidas Basicas,
com NR maior ou igual a b, todos os conjuntos p-criticos de medidas, com

p=(b+1), contendo (b+1) Medidas Basicas, seréo identificados.

3.3 Método para analise e fortalecimento de sistemas de medicao

Para aplicar o método proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002) para
analise e fortalecimento de um sistema de medicao ja existente, deve-se considerar
o fato de o sistema em analise ja possuir alguns medidores e algumas UTRs. Porém,
podem existir subestacdes sem UTRs e subestagdes que, apesar de terem UTRs,
possuem ainda alguns pontos de medi¢cao desprovidos de medidores. Observe que
para disponibilizar uma medida, que foi realizada numa determinada subestagao, no
centro de operagao, além do medidor é necessaria a existéncia de uma UTR. Desta
forma, o método proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002) possibilita o

fortalecimento de um sistema de medigao ja existente de duas maneiras: (i) Através
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da selecdo de medidas candidatas: consiste em selecionar, para instalacdo, novos
medidores em subestacdes que ja possuem UTRs; (ii) Através da selecao de UTRs
candidatas: consiste em selecionar, para instalacao, UTRs e medidores em usinas e
subestagdes previamente desprovidas desses equipamentos.

Quando o método for aplicado para projetar um novo e confidvel sistema de
medicao, isto é, um sistema que inicialmente esta desprovido de medidores e UTRs,
no inicio da andlise nao existirdo medidas candidatas para serem selecionadas,
tendo em vista a inexisténcia de UTRs. Assim, primeiramente o método vai
selecionar pelo menos uma UTR candidata.

Neste capitulo, 0 método proposto em London Jr., Brito e Bretas (2002) sera
apresentado considerando o problema de andlise e fortalecimento de um sistema de
medicao ja existente.

O método proposto em London Jr., Brito e Bretas (2002) trabalha em trés
fases distintas, sendo:

3.3.1 Fase 1: Analise e restauracao da observabilidade

Nesta fase, o primeiro passo é investigar se o SEP € observavel,
considerando o sistema de medicao ja existente. Caso nao o seja, 0 método permite
determinar onde devem ser instalados medidores e/ou UTRs, para tornar o SEP
observavel como um todo.

Para esta analise, proceder-se-a a fatoracdo triangular da matriz H'. Caso o
sistema seja observavel, a fatoracao resultara em apenas um pivd zero (PZ), isto é,
um elemento zero na diagonal (n,n), sendo "n" o nidmero de barras do sistema.
Lembrando que, para o modelo P, se o sistema € observavel, o posto da
correspondente matriz H' seré (n-1).

Caso o sistema nao seja observavel, surgira, durante a fatoracdo de H', um
PZ antes da diagonal (n,n). Além disso, todas as colunas em H' terdo elementos nao
nulos na linha do PZ. Isto indica que nenhuma medida fornece informagédo sobre a
variavel de estado equivalente correspondente a linha do PZ. Nesta situacdo, o
proximo passo do método sera a busca por uma medida candidata, que dé aquela

informagao.
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Essa busca' realiza-se da seguinte forma: (i) Cria-se uma nova coluna na
matriz H', que esta sendo fatorada, onde sera armazenada uma medida candidata
qualquer; (ii) Aplica-se a essa coluna os fatores triangulares, determinados até
aquele instante da fatoragdo; (iii) Caso apareca um elemento ndo nulo na citada
coluna, na linha correspondente ao PZ, entdo a correspondente medida candidata é
selecionada para ser instalada, por ser necessaria a restauracao da observabilidade
do sistema.

Pode haver situagcdes em que néo exista nenhuma medida candidata, que dé
a informagéo do estado equivalente correspondente a linha do PZ, ou seja, situagdes
em que nao se permita restaurar a observabilidade do sistema, através da instalagao
de um medidor em uma subestacdo, que ja possua UTR. Buscar-se-a, entao,
através do método, uma UTR candidata que dé a informacao desejada, de forma
analoga a busca por medidas candidatas. A diferenca entre ambas é que, na busca
de UTR candidata, considera-se, ao mesmo tempo, todas as medidas transmitidas
por essa UTR. Se pelo menos uma das medidas de uma UTR candidata fornecer a
informagéo desejada, tal UTR e a correspondente medida serdo selecionadas para
serem instaladas e as demais medidas fornecidas por essa UTR serao classificadas
agora como medidas candidatas.

O processo de busca por medidas e/ou UTRs candidatas continuard, até que,
na fatoragdo de H', apareca apenas um PZ na posigao (n,n).

Algoritmo da Fase 1
Passo 1: A partir das medidas disponiveis no sistema de medi¢do ja

t

existente, monte a matriz H'. Em seguida, fatore H', armazenando os fatores
triangulares, até que H' (d,d) = 0. Se "d = n", o sistema é observavel, considerando o
sistema de medicao ja existente, e fim de processamento. Caso contrario, va para o
proximo passo.

Passo 2: Verifigue se é possivel obter a informacdo da variavel de estado
equivalente, correspondente a linha "d", através de uma das medidas candidatas. Se
for possivel, selecione essa medida e va para o passo 3. Caso contrario, determine
qual a UTR candidata, que da a informagao daquela variavel de estado equivalente.

Em seguida, selecione essa UTR e va para o passo 3.

' Este procedimento de busca sera utilizado nas Fases 2 e 3.
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Passo 3: Continue a fatoracdo da matriz H', até que H' (d,d) =0. Sed=n, o
sistema de poténcia tornou-se observavel, considerando o sistema de medicao ja
existente e a instalacdo das medidas e/ou UTRs selecionadas no passo 2; e o

processo termina. Caso contrario, volte ao passo 2.

3.3.2 Fase 2: Analise e restauracao do nivel de redundancia das medidas

O objetivo desta fase é a obtencdo de um sistema de medicdo formado
apenas por medidas com NR maior que 1, pois, considerando a definicdo de NR de
medida, apresentada na secdo 3.2, para tal sistema de medicdo pode-se afirmar
que: (i) Esta garantida a auséncia de MCs e de CCMs, porquanto MC tem NR zero
e, de acordo com a definicdo de CCMs, as medidas que constituem tais conjuntos
possuem NR 1; (ii) O sistema de poténcia associado ao mesmo continua observavel,
mesmo com a perda simultinea de duas medidas quaisquer, sendo estas
transmitidas ou ndo por UTRs distintas.

Para a garantia de que todas as medidas de um sistema de medi¢cédo tenham
NR > 1, é necessario garantir a ndo existéncia de conjuntos p-criticos de medidas
com p < 2 . Como todos os conjuntos p-criticos possuem pelo menos uma medida
bésica, basta garantir que todas as medidas basicas possuem NR > 1, para se ter a
certeza da auséncia de conjuntos p-criticos com p < 2 . Em razdo disso, a primeira
analise que o método proposto permite realizar, nesta fase, é identificar o NR das
medidas Basicas, analisando a estrutura da matriz H, da forma apresentada em
London Jr., Alberto e Bretas (2001). Caso exista alguma medida basica, com NR < 1,
procede-se a busca das medidas e/ou UTRs candidatas, que propiciem o aumento
de tal NR. Para isto, sdo duas as etapas necessarias:

Etapa 1: Determinar qual a informagdo dada pela medida Basica, com NR <
1: consiste em identificar a linha do elemento ndo nulo, que aparece na coluna da
matriz H,4, correspondente a essa medida.

Etapa 2: Realizar a busca de uma medida e/ou UTR candidata, dando a
informagéao da variavel de estado equivalente, correspondente a linha identificada na
Etapa anterior.
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Algoritmo da Fase 2

Considerando a sec¢ao anterior, o algoritmo da Fase 2 consiste, basicamente,
dos seguintes passos:

Passo 1: Identificar o NR das medidas béasicas. Se existir alguma medida
basica com NR < 1, va para o préximo passo. Caso contrario, fim de processamento.

Passo 2: Identificar cada linha dos elementos ndo nulos, pertencentes as
colunas peculiares de H,, correspondentes as medidas Basicas com NR < 1. Va
para o préximo passo?.

Passo 3: Verificar se é possivel obter a informagédo da variavel de estado
equivalente, correspondente a pelo menos uma das linhas identificadas no passo 1,
através de alguma medida candidata. Se for possivel, selecione essa medida para
ser instalada e volte ao passo 1. Caso contrario, determinar qual UTR candidata que
da a informagao correspondente a uma daquelas linhas. Em seguida, selecione essa
UTR e volte ao passo 1.

3.3.3 Fase 3: Identificacao e aumento da redundancia das UTRs criticas

Inicialmente verifica-se, através do método, a existéncia de alguma UTR
critica no sistema de medigcao resultante da execugédo das fases 1 e 2. Caso nao
exista, esse sistema de medicéo € confidvel e a andlise se encerra. Caso contrario, o
método permitira determinar onde devem ser instalados medidores e/ou UTRs para

tornar redundantes as UTRs criticas.

Identificacao de UTRs criticas

O método proposto permite a identificacdo das UTRs criticas, através da
andlise da estrutura da matriz H/, resultante da execucdo das Fases 1 e 2. Tal
analise compreende dois passos, que sao as seguintes:

Passo 1: Através da estrutura da matriz H,, identifique os conjuntos p-criticos
de medidas, formados por apenas uma medida Basica. Em seguida, classifique

como critica a UTR que transmitir pelo menos um desses conjuntos.

2 Em cada uma das colunas de H,, correspondentes as medidas Basicas, ha apenas um elemento
nao nulo, a que corresponde uma linha da citada matriz, sendo que, em duas colunas da mesma
matriz, correspondentes a duas medidas basicas quaisquer, os elementos ndo nulos nao podem
situar-se na mesma linha.
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Neste passo é possivel a identificacdo das UTRs criticas, que transmitem pelo
menos um conjunto p-critico, formado por apenas uma medida basica. Entretanto,
como demonstrado em London Jr., Alberto e Bretas (2001), podem existir conjuntos
p-criticos, formados por mais de uma medida Basica, cuja identificagdo nao se faz
diretamente através da estrutura da matriz H,. Logo, podem existir UTRs, que sé&o
criticas por transmitirem pelo menos um desses conjuntos p-criticos. Proceder-se-4
a identificacao dessas UTRs criticas, no Passo 2 desta analise.

Passo 2: Se existir alguma UTR ainda nao identificada como critica, que
transmita mais de uma medida bésica, elimina-se da matriz H, as colunas
correspondentes a todas as medidas transmitidas por ela. Em seguida, verifica-se se
€ possivel obter uma nova matriz H,, trocando-se as posicdes de algumas de suas
colunas. Se isto nao for possivel, a UTR que foi eliminada € classificada como
critica.

Este passo é finalizado quando todas as UTRs que transmitirem mais de uma
medida basica, ndo classificadas como critica na primeira etapa, tiverem sido

consideradas.

Fortalecimento de UTRs

Para a determinacdao de onde devem ser instalados medidores e/ou UTRs,
para tornar redundantes as UTRs identificadas como criticas, considerar-se-ao
também dois passos:

Passo 1: Se a UTR tiver sido identificada como critica, no Passo 1 do
processo de identificacdo de UTRs criticas, verifique qual a linha correspondente ao
conjunto p-critico transmitido por essa UTR. Em seguida proceda a busca de uma
medida e /ou UTR candidata, dando a informacao da variavel de estado equivalente,
correspondente aquela linha.

Passo 2: Se a UTR tiver sido identificada como critica no Passo 2 do
processo de identificacdo de UTRs criticas, determinar quais as linhas da matriz H,
nao considerando a ultima linha dessa matriz, que apéds a eliminacao da UTR critica,
tenham ficado com todos os seus elementos iguais a zero. Em seqliéncia, proceda a
busca das medidas e /ou UTRs candidatas, dando as informacdes das variaveis de

estado equivalentes, correspondentes aquelas linhas.
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Algoritmo da Fase 3

Considerando as duas etapas referentes a identificagdo das UTRs criticas,
bem como aquelas outras duas relativas ao aumento da redundancia dessas UTRs
criticas, o algoritmo da Fase 2 consiste basicamente dos seguintes passos:

Passo 1: Identificacdo de UTRs criticas. Se for identificada pelo menos uma
UTR critica, va para o préximo passo. Caso contrério, fim de processamento.

Passo 2: Determinacao e selecdo das medidas e/ou UTRs candidatas, que

tornam redundantes as UTRs identificadas como criticas no passo anterior.

3.4 Exemplo de aplicacao do método

Neste exemplo, o método proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002) é
aplicado ao sistema de 6 barras, associado ao sistema de medicao ilustrado na
Figura 3.1. A figura considera a existéncia de uma UTR por barra, envolvendo as

UTRs ja instaladas e as UTRs candidatas.

UTR1 UTR2 UTR3

|1 F2 F3 n n F5

1} |5
) 3 L 1T i s)
F1 F4

UTR4
Legenda:
I Barra do sistema
— Linha de transmissao Q UTR instalada
o Medida de fluxo de poténcia instalada REsszaag
v Medida de injecao de poténcia instalada v ____..y UTR candidata
@) Medida de fluxo de poténcia candidata
\Y4 Medida de injecao de poténcia candidata

Figura 3.1 - Sistema de 6 barras associado a um sistema de medicao.
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Em razdo de o método proposto em London Jr., Brito e Bretas (2002) exigir a
realizacdo de calculos numéricos e sabendo que o NR das medidas depende
somente do tipo e da localizacdo das medidas disponiveis, ndo do valor dos
parametros da rede, para tornar minima a probabilidade de ocorréncia de erros de
arredondamento a matriz H' sera construida atribuindo-se as reatancias de linha o
valor 1.

De acordo com a Fig 3.1, o conjunto de medidas e UTRs candidatas, para o
fortalecimento daquele sistema de medicao, € o seguinte:

e 2 medidas candidatas: a medida de inje¢do na barra 3 (I3) e a medida
de fluxo, da barra 3 para a barra 4 (F7);

e 2 UTRs candidatas: uma UTR na barra 2 (UTR 5), que transmite a
medida de injecdo na barra 2 (I12) e as medidas de fluxo da barra 2
para a barra 1 (F8) e da barra 2 para a barra 3 (F9); - e outra UTR na
barra 4 (UTR 6), que transmite a medida de injecao na barra 4 (14), e
as medidas de fluxo da barra 4 para a barra 3 (F10), da barra 4 para a
barra 5 (F11) e da barra 4 para a barra 6 (F12).

Fase 1:

Passo 1: Forme a matriz /', a partir do sistema de medigao j& existente:

UTR1 UTR2 UTR3 UTR4

F1 F2 1 F3 | F4 | F5 15 F6 16

1 1 1 2 -1 0 0 0 0 0

2 -1 0 -1 0 -1 0 0

H= 3 0 1 -1 -1 1 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 -1 -1 1 1

5 0 0 0 1 1 0 0

6 0 0 0 0 0 1 1

Fatorando essa matriz até H' (d,d) = 0, obtém-se:
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1 1 1 2 -1 0 0 0 0 0
2 (1) 1 1 -1 -1 0 0 0 0
H= 3 0 (1) 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 -1 -1 -1 -1
5 0 0 0 0 0 1 1 0 0
6 0 0 0 0 0 0 1 1

Observacdo 3.4.1: Os numeros que aparecem entre parénteses sao 0s
fatores triangulares.

Como H'(3,3) =0, n # 3 (n = 6), va para o préximo passo.

Passo 2: Verificar se a medida candidata I3 da informagdo do estado
equivalente correspondente a linha 3. Cria-se entdo a coluna 10, na matriz &', onde
sera armazenada a medida 3. Em seguida, aplica-se a essa coluna os fatores

triangulares obtidos até o momento. A matriz H' torna-se:

F1 F2 § F3 F4 F5 15 16 ]
1 1 1 2 -1 0 0 0 0 -1
2 (1) 1 1 -1 -1 0 0 0 -2
H= 3 0 (1) 0 0 0 0 0 0 1
4 0 0 0 0 0 -1 -1 -1 B
5 0 0 0 0 1 1 0
6 0 0 0 0 0 0 1 1 0

Como H'(3,10) # 0, selecione 13 e va para o passo 3.
Passo 3: Fatorando H' até H'(d,d) = 0, obtém-se, apos a troca de posicoes de

algumas colunas de H', que se fez necessaria:

F1 F2 I3 F5 F6 F3 15 F4 16 n

1 1 1 -1 0 -1 0 0
2 | () 1 -2 0 0 -1 0 | -1 0 1
H= 3 0 (1) 1 0 0 0 0 0 0 0
4 0 1) | - -1 0 -1 0 | -1 0
5 0 1 | - 0 0 0 | -1 0
6 0 0 o | (M| o 0 0 0 0




Método para locacao de medidores e UTRs baseado na maitriz Hx 36

Como H'(6,6) = 0 e n = 6, o0 sistema é observavel, considerando o sistema de
medicao ja existente e a instalagdo da medida I3 e o processo termina.

Fase 2:
Para executar esta fase, inicialmente se obtém a matriz H,, a partir da matriz

H' parcialmente fatorada na Fase 1. A matriz H/ é:

F1 F2 13 F5 F6 F3 15 F4 16 I

1 1 0 0 0 0 0 1 0 1
2 0 1 0 0 0 -1 0 -1 0 1
Hi= 3 0 0 1 0 0 0 0 5 0 0
4 0 0 0 1 0 0 1 .l 0 0
5 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Onde a submatriz 1, destacada na matriz H, anterior, representa as medidas

basicas (F1, F2, I3, F5 e F6), suficientes para tornar o sistema observavel, e a
submatriz R representa as medidas suplementares.

A matriz dos fatores triangulares é:

F1 F2 K] F5 F6

1 1 -1 1
2 1 1 2

Fatores= 3| 0 1 1 0 0
4 0 0 1 -1 -1
5 0 0 -1
6 0 0 0 0 1

Passo 1: Analisando H,, como indicado em London Jr., Alberto e Bretas
(2001), verifica-se que as medidas basicas 13, F5 e F6 tem NR < 1, como destacado

na matriz H,":
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1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1
2 0 1 0 0 0 -1 0 -1 0 1
Hi= 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
5 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Passo 2: As colunas correspondentes as medidas basicas I3, F5 e F6
possuem elementos ndo nulos nas linhas: 3, 4 e 5.
Passo 3: Incluindo a medida candidata F7, da UTR2 ja instalada, obtém-se a

seguinte matriz H,":

F1 F2 K] F5 F6 F3 15 F4 16 1 F7

1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 -1
2 0 1 0 0 0 -1 0 -1 0 1 2
Hif = 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1
4 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0
5 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Como a coluna 11 tem elemento nao nulo na linha 3, F7 é selecionada para
ser instalada; volte ao Passo 1.

Passo 1: As medidas Basicas I3, F5 e F6 ainda possuem NR < 1.

Passo 3: As colunas correspondentes as medidas Basicas 13, F5 e F6
possuem elementos n&o nulos nas linhas: 3,4 e 5.

Passo 4: Como n&o existem mais medidas candidatas, o método vai testar as

UTRs candidatas. Testando a UTR 5, obtém-se a seguinte matriz H,"

F1i F2 13 F5 F6 F3 I5 F4 16 H F7 F8 F9 12

1) 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1112
2| 0 1 0 0 0 -1 0 -1 0 1 2 0 1 1
3| 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
4, 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
5/ 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
6| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Como néo apareceu nenhum elemento n&o nulo, nas linhas 3, 4 e 5, nas
colunas de H/, correspondentes as medidas transmitidas pela UTR 5, esta UTR né&o
serd selecionada para ser instalada. Testando a UTR 6, obtém-se a seguinte matriz
H/:

F1 F2 I3 F5 F6 F3 15 F4 16 I F7 F10 F11 12 14

1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 -1 1 0 0 1

2| 0 1 0 0 0 -1 0 -1 0 1 2 -2 0 -2
3/ 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 0 -1
4| 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 -1 -1
5 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 -1 | -1
6| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Como apareceram elementos néo nulos, nas linhas 3, 4 e 5, nas colunas de
H, correspondentes as medidas transmitidas pela UTR 6, esta UTR sera
selecionada para ser instalada; volta-se ao Passo 1.

Passo 1: Como todas as medidas bésicas tém NR > 1 o processo termina.

Fase 3:

Passo 1: Identificando UTR critica.

Etapa 1: Nenhum dos conjuntos p-criticos de medidas, identificados na
andlise das linhas da matriz H,, resultante da Fase 2, é transmitido por apenas uma
UTR. Logo, esta Etapa néo identifica nenhuma UTR critica.

Etapa 2: A UTR 1 é a unica UTR que transmite mais de uma medida Bésica
transmitem mais de uma medida basica. Assim, é necessario aplicar a analise da
Etapa 2, a cada uma dessas UTRs.

Analisando a UTR 1: Eliminando da matriz H, as colunas correspondentes as

medidas transmitidas por essa UTR, obtém-se a seguinte matriz H,":

F4 F7 13 F5 F6 F3 I5 6 F10 F11 F12 14

1[ 1 oJoJoJo[1]oJ]oJo[oJ]oT]o
2/ 0 1 ol oo | 1A]o]o|-1]o0]o0]-
Hi= 3| 0 0 1 0 0 1 ol o|lo|]O0]O0]oO
4/ o [ 0 |0 | 1 ol o[ 1t]o]o|-1]o0]-
5/ 0] 00O 1 oo 1] olol|-1]-1
6/ 0 [ 0 | O 0 | 0 0| o0 00
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Consequentemente a UTR 1 é redundante.

Como resultado da analise do sistema de medi¢cao, mostrada na Figura 3.1, o
método proposto em London Jr., Brito e Bretas (2002) indica que, para torna-lo
confiavel, € necessario a instalagao de: (i) um medidor de fluxo de poténcia, da barra
3 para a barra 4; (ii) um medidor de injecdo de poténcia na barra 3; (iii) uma UTR na
barra 4, com um medidor de injecdo de poténcia na mesma barra 4 e 3 medidores
de fluxo de poténcia, da barra 4 para as barras 3, 5 e 6.

Observacdo 3.4.2: A metodologia desenvolvida neste trabalho utiliza o
método proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002) de maneira diferente do
método proposto em Vigliassi et al. (2007), como sera apresentado no Capitulo 5.
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COMPUTACAO EVOLUTIVA

Na natureza existem diversas solu¢des funcionais para um grande niumero de
problemas. Estas solu¢des estdo presentes nas mais diversas espécies de seres
vivos e sao facilmente observadas, como por exemplo, as abelhas que se organizam
para construir uma colméia, facilitando a sobrevivéncia do enxame. Técnicas
tradicionais de computacao nao sao eficientes para resolver um grande numero de
problemas, como, por exemplo, problemas de otimizagdo (DELBEM; CARVALHO;
BRETAS, 2005).

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos de Computagdo Evolutiva

(CE) utilizados neste trabalho.

4.1 Introducao a Computacao Evolutiva

A Computacdo Evolutiva é um paradigma de computacdo baseada em
mecanismos evolutivos encontrados na natureza, como auto-organizacdo e
comportamento adaptativo (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).
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Inspirados nesses mecanismos,varios algoritmos tém sido desenvolvidos e
aplicados na resolugdo de problemas reais, mostrando-se muito eficiente para
problemas de otimizagdo combinatorial de dificil resolu¢do por técnicas de
computagao tradicional (MICHALEWICZ; FOGEL, 2004). Esses algoritmos sao
chamados Algoritmos Evolutivos (AEs).

4.2 Algoritmos Evolutivos

Os AEs deram origem a diversas técnicas computacionais, como
Programacao Evolutiva, Estratégias Evolutivas e Algoritmos Genéticos (AGs)
(FOGEL, 1962; RECHENBERG, 1965; SCHWEFEL, 1975).

Na Figura 4.1 apresenta-se uma visdo das ramificagées da CE (GOLDBERG,
1989; MICHALEWICZ, 1996; MITCHELL, 1996; BACK; FOGEL; MICHALEWICZ,
2000).

/" Computacao Evolutiva

/| Programaao Algoritmos Estratégias
Evolutiva Genéticos Evolutivas

Programacdo Sistemas de
Genética (lassificacao

Figura 4.1 — Ramificagdes da CE.

Dentre essas técnicas, os Algoritmos Genéticos sdo os mais conhecidos. Ele
foi proposto por Holland na década de 70 e baseia-se na Teoria da Evolugdo e na

Genética. Utilizando a nogcao de seleg¢ao natural para simular um método de busca,
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implementa uma selegcdo artificial, onde os individuos de melhor aptidao tém
tendéncia a sobreviver e propagar suas caracteristicas (HOLLAND, 1975).

No AE, uma possivel solugdo para o problema (fenétipo) é representado por
um individuo, também chamado de cromossomo. O conjunto de individuos é
chamado de populacao P (t). Normalmente, a populagao inicial (t = 0) é gerada
aleatoriamente, tomando-se o cuidado de gerar individuos factiveis. Caso haja um
conhecimento prévio sobre o problema, este pode ser utilizado na inicializagdo da
populacao (DAVIS, 1991).

O numero de individuos na populagdo pode ser escolhido em funcdo da
dificuldade do problema a ser resolvido. Com um ndmero pequeno de individuos, o
universo de busca' pode estar sendo representado de maneira muito pobre. J& com
um numero muito grande de individuos, o tempo computacional pode se tornar
inviavel (HAUPT, 2000).

A otimizagcdo ocorre nessas populagcdes em etapas que chamamos de
geracoes (t = 1,2,...,n). A cada geracao novos individuos séao criados e avaliados,
segundo uma fungéo de avaliacdo®. Essa funcéo atribuiu um valor a cada individuo
(fitness), representando a capacidade desse individuo em resolver um determinado
problema. Cada problema possui a sua propria funcao de avaliacdo, que deve ser
escolhida cuidadosamente, para expressar corretamente o objetivo do AE. A

estrutura basica de um AE é apresentada no livro de Michalewicz (1996):

—_

1t 0

s inicialize P(t);

: avalie P(1);

: while (not(condicéo de parada)) do
t—t+1;

selecione P(t) a partir de P(t—1);
altere P(t);

avalie P(1);

: end while

! Universo de solucdes possiveis para o problema analisado, que também pode ser chamado de
espago de busca.

2 A funcdo de avaliacdo, também chamada de funcéo de aptiddo, mede a qualidade da solugdo e
deve representar a sua capacidade de resolver o problema.
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A cada geracgao os individuos séo criados a partir dos ja existentes, utilizando
para isso os operadores genéticos, explicados em detalhes mais adiante.

4.2.1 Codificacao

Os individuos sao codificados de acordo com cada problema, devendo
representar uma solucdo como um todo e ser o mais simples possivel. No AG
classico proposto por Holland (1975), os individuos eram codificados em strings
binarias de tamanho fixo. Cada item dessa string recebe o nome de gene, podendo

assumir valores binarios, inteiros ou reais, como apresentado na Figura 4.2.

Codificagcao Binaria 0 1 0 1 1 0 1 1
Codificagao Inteira 4 8 3 1 5 2 7 6
Codificagao Real 2,1 10,4 | 1,6 1 0,2 [4,33 | 6,6 0

Figura 4.2 — Tipos de codificagao.

Em diversas aplicagbes praticas como, por exemplo, em problemas de
otimizagdo numérica, a codificacdo bindria tem desempenho insatisfatério. Nesse
caso a codificacdo inteira, ou de ponto flutuante, sdo mais eficientes
(MICHALEWICZ, 1996; DEB, 2001). Alguns problemas necessitam de
representagdes especificas, tornando sua solugao mais facil. Em Rothlauf (2006)

sdo apresentadas recomendacdes para criacao de representacoes eficientes.

4.2.2 Selecao

A selegao dos individuos pode ser realizada através de varios métodos, sendo
os mais comuns a Roleta e o Torneio (GOLDBERG, 1989).
No método da roleta cada individuo da populacdo é representado em uma

roleta e sdo selecionados com probabilidade proporcional ao seu fitness. Dessa
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forma, os individuos com maior aptidao tém uma porgédo maior da roleta e tem maior
probabilidade de serem selecionados. A Tabela 4.1 apresenta um exemplo com uma
populacao de quatro individuos.

Tabela 4.1 — Representacao do Método da Roleta.

Codificagdo Fitness % Roleta

Individuo 1 01010 6 42,9
Individuo 2 11010 4 28,6
Individuo 3 00010 1 71

Individuo 4 10011 3 21,4
Soma 14 100,0

A coluna “% Roleta” na Tabela 4.1 expressa a area ocupada pelo individuo na
roleta, como mostra a Figura 4.3.

O Individuo 1
@ Individuo 2
O Individuo 3
O Individuo 4

Figura 4.3 — Distribuicdo dos individuos na roleta.

A selecao feita por Torneio consiste em selecionar aleatoriamente um
conjunto de individuos da populacdo atual e, dentre eles, selecionar o melhor
(MICHALEWICZ, 1996).

Outro método de selecdo baseia-se no rank, onde os individuos sao
ordenados de acordo com o fitness. Entdo, cada individuo recebe um numero inteiro
que representa o ranking em relacdo aos demais individuos da populagdo. Quanto
melhor o ranking do individuo, melhor sera a sua aptidao em relagdo ao problema,
tendo maiores chances de ser sorteado (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 1997).



Computacao Evolutiva 45

Nos métodos de selecdo dos individuos para préxima geragdo € comum
escolher o melhor individuo da populagéo atual e copia-lo para proxima. Essa forma
de selegao é chamada Elitismo. Ela visa privilegiar a melhor solugéo atual de forma
a aumentar a probabilidade de esse individuo propagar as suas caracteristicas entre

os demais individuos da populagdo (FOGEL, 1994).

4.2.3 Operadores Genéticos

A partir dos individuos selecionados, a nova populacao sera gerada através
dos operadores genéticos. Os operadores genéticos mais freqliientemente usados
em AEs sao o crossover e a mutacao.

O crossover cria novos individuos através da combinacdo de dois ou mais
individuos, chamados pais. Ele permite que as proximas geracdes herdem
caracteristicas da geracao atual, trocando informacdes entre os individuos.

Existem diversos tipos de crossover, variando o numero de pontos de
“quebra” do individuo, ou utilizando uma mascara para fazer a combinagdo. Um dos
mais comuns € o crossover de um ponto, como mostrado na Figura 4.4. A linha

tracejada indica o ponto do crossover.

Pai 1 Pai 2

(ofrfogofofrfr] [ofofryoftfoft]
| |

Filho A I Filho B I

|o|1|o 0|1‘0‘1‘ ‘0‘0‘1|0|0|1|1|

Figura 4.4 - Crossover de um ponto.

A realizacao do crossover em individuos de representacao binaria € simples,
devendo-se manter as restricbes impostas por cada problema. Nos individuos que
representam sequiéncias ou ordens, onde ndo é permitida a repeticdo do valor dos
genes nos mesmos individuos, o crossover tende a ser mais trabalhoso. Em Back,
Fogel e Michalewicz (2000), sdo descritas algumas técnicas para tornar esse tipo de

crossover mais eficiente.
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A mutacdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo. O
papel desse operador é introduzir diversidade na populagédo, fazendo com que os
individuos explorem novas areas do espaco de busca (MICHALEWICZ, 1996).

O operador de mutacdo padrao para codificagdes binarias, propostas por
Holland (1975), realiza simplesmente a troca do valor de um gene do cromossomo,
como apresentado na Figura 4.5. Se o valor original for um, ele sera alterado para

Zero, e vice versa.

Antes da mutagao
(oo fofofrfr]

Depois da mutagéo
(ot fofOofmyt]t]

Figura 4.5 — Operador de mutagao.

A mesma restricdo imposta nas operagdes de crossover em individuos
representados por sequéncias ou ordens citadas anteriormente, se aplica para o
operador mutagcdo. Nesses casos é realizada uma simples permuta entre os genes
(BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000).

A probabilidade de ocorréncia de mutagdo em um gene é chamada de taxa de
mutacdo. Normalmente essa taxa tem um valor pequeno, a fim de nao perder as
informagbes armazenadas nos individuos evoluidos, equilibrando os dois objetivos
aparentemente conflitantes: o aproveitamento das melhores solugdes e a exploragéao
do espago de busca (MICHALEWICZ, 1996). Em Rothlauf (2006) também sao
apresentados os efeitos de altas taxas de mutagao e crossover.

A Figura 4.6 mostra o universo de busca de um dado problema, em que 0s
individuos tém apenas uma variavel. Desta forma, o espaco de busca é
unidimensional. A funcdo a ser otimizada esta representada pelo traco azul e no eixo
vertical tem-se o valor da fungdo correspondente a cada individuo. Esses estado
distribuidos no eixo horizontal (universo de busca).

O processo de otimizagao, realizado pelos operadores genéticos, deve ser
capaz de fazé-los migrar para uma regidao onde a funcdo €& maximizada (ou
minimizada). Caso isso nao aconteca, ficamos sujeitos a uma solugdo que pode nao
ser a ideal, chamada de 6timo local (AVILA, 2002).
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0,6 - — Funcéo
® |ndividuos

Valor da Fungao

25 20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25
Universo de Busca

Figura 4.6 — Individuos nos espagos de busca.

4.2.4 Funcao de Avaliacao

A cada geragao os individuos sado avaliados através de uma fungdo de
avaliacdo. Essa funcdo tem o papel de qualificar cada individuo em relacdo a
solugdo do problema, devendo ser escolhida cuidadosamente para expressar
corretamente o objetivo do AE. O resultado dessa funcao é chamado de fitness.

Na equacao 4.1 é apresentado um exemplo simples de funcao de avaliacéo,

onde o objetivo € maximizar o seu valor.

f(x) = 2x,

(4.1)
s.a. x<30

Os individuos a serem avaliados estao representados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Representagéo binaria dos individuos.

Codificacao Binaria

Individuo 1 1000
Individuo 2 1001
Individuo 3 1110

Individuo 4 0100
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Convertendo os individuos da Tabela 4.2 para a codificagcdo decimal e
aplicando a fungao de avaliagédo 4.1, sdo obtidos os valores apresentados na Tabela

4.3. Nesse exemplo, o individuo 3 é o melhor adaptado, apresentando o melhor

fitness.
Tabela 4.3 — Representagao decimal e resultado da fungéo de avaliacéo.
Codificagdo Decimal Funcéo de Avaliacédo Fitness
Individuo 1 8 f(8)=2x38 16
Individuo 2 9 f9)=2x9 18
Individuo 3 14 f(14) =2 x 14 28
Individuo 4 4 f(4) =2x4 8

Séo frequentes os casos de problemas com mais de um objetivo a ser
otimizado. Nestes casos nao existe somente uma solu¢ao para o problema, mas sim
um conjunto de solugbes. Os algoritmos normalmente aplicados na resolugédo
desses problemas sdao os AEs Multi-Objetivos (MOEA, do inglés Multi-Objective
Evolutionary Algorithm) (DEB, 2001).

4.3 Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivos

O primeiro AE Multi-Objetivo foi proposto por Schaffer em 1985 e foi chamado
de VEGA (do inglés, Vector Evaluated Genetic Algorithm). Nesse algoritmo o AG é
modificado para avaliar cada objetivo separadamente (SCHAFFER, 1985).

Em 1989, Goldberg criou uma metodologia baseada no conceito de
dominancia, onde o valor de aptidao do individuo € proporcional ao numero de
solugcdes que ele domina. Utilizando esse conceito foram produzidos varios modelos

de MOEAs. A Tabela 4.4 mostra os principais modelos e seus autores.

Tabela 4.4 - Diferentes modelos de AE Multi-Objetivos.

Sigla Nome do Modelo Autores

VEGA Vector Evaluated Genetic Algorithm (SCHAFFER, 1985)
WBGA Weight Based Genetic Algorithm (HAJELA; LIN, 1992)
MOGA Multiple Objective Genetic Algorithm (FONSECA; FLEMING, 1993)

NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (SRINIVAS; DEB, 1994)
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(HORN; NAFPLIOTIS;

NPGA Niched-Pareto Genetic Algoritm GOLDBERG, 1994)
i . (LAUMANNS; RUDOLPH;
PPES Predator-Prey Evolution Strategy SCHWEFEL, 1998)
REMOEA Rudoph’s Elitist Multl-QbJectlve Evolutionary (RUDOLPH, 2001)
Algorithm
NSGA-II Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (DEB et al., 2000)
SPEA (ZITZLER; THIELE, 1998),
SPEA-,2 Strength Pareto Evolutionary Algorithm 1 e 2 (ZITZLER; LAUMANNS;
THIELE, 2001)
TGA Thermodynamical Genetic Algorithm (KITA et al., 1996)
PAES Pareto-Archived Evolutionary Strategy (KNOWLES; CORNE, 1999)
MONGA-I, CoN . .
MONGA-II Multi-Objective Messy Genetic Algorithm (VELDHUIZEN, 1999)
Micro-GA Multi-Objective Micro-Genetic Algorithm (COELLO; PULIDO, 2001)
PESA-I, i , , (CORNE et al., 2000),
Pareto Envelope-Base Selection Algorithm (CORNE et al., 2001)

PESA-II
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5

ALGORITMO EVOLUTIVO COM REPRESENTACAO
SEQUENCIAL

Neste capitulo sera apresentada a metodologia proposta neste trabalho, para
projeto e fortalecimento de sistemas de medicao, que faz uso da analise da matriz
H,' e de um Algoritmo Evolutivo (AE) com representacdo sequencial dos individuos.
Observe que nesta metodologia, que sera chamada de Algoritmo Evolutivo com
Representacdo Sequencial (AERS), a matriz H, é utilizada para avaliar as
caracteristicas qualitativas dos sistemas de medicdo e também para fortalecer' o
sistema em analise, como proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002).

Uma vantagem relevante do AERS em relagcdo aos métodos desenvolvidos
em Souza et al. (2005), Coser, Simdes Costa e Rolim (2006) e Vigliassi et al. (2007)
€ a estratégia para obtencédo de sistemas de medigdo confiaveis (SMCs). Uma
codificacdo indireta do cromossomo, representando uma determinada sequéncia
(ordem) preferencial para analise das medidas e UTRs candidatas, combinada com

as propriedades da matriz H,, garante ao AERS a geracdo somente de solucdes

' Fortalecer um sistema de medicdo ja existente significa determinar onde medidores e UTRs devem
ser instalados, de tal forma que o sistema se torne confiavel.
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factiveis, ou seja, sistemas de medicdo confidveis (SMCs). Rothlauf (2006)
apresenta diversas codificagdes para AEs e suas justificativas para utilizacao.

Vale destacar ainda que, assim como o método proposto por Souza et al.
(2005), o AERS permite considerar diferentes topologias. Essa propriedade do
AERS sera explorada na secao 5.2.

O AERS pode ser utilizado tanto para projeto de um sistema de medi¢gao novo
e confiavel, quanto para analise e fortalecimento de um sistema de medicéo ja
existente. Neste capitulo sera apresentado como o AERS possibilita a realizagdo da
primeira tarefa. Desta forma importa lembrar, inicialmente, que neste trabalho
considera-se como confiavel o sistema de medicdo que atende aos seguintes
critérios técnicos (COSER; SIMOES COSTA; ROLIM, 2006; LONDON JR.; BRITO;
BRETAS, 2002): (i) Observabilidade: possibilitar a determinacdo de todas as
variaveis de estado do SEP; e (ii) Redundancia: auséncia de MCs; de CCMs e de
UTRs criticas.

5.1  Algoritmo Evolutivo com Representacao Sequencial (AERS)

A representacdo sequencial, bem como os demais componentes do AERS,
séo apresentados a seguir.

Cromossomo: cada individuo € um array, cujas posicoes (genes)
correspondem a uma determinada medida. A diferengca entre os individuos € a
sequéncia, ou ordem, em que os medidores estdo ordenados no array.

O tamanho de cada individuo é igual ao numero total de medidores possiveis
de serem instalados no sistema (My). Tomando como exemplo o sistema IEEE de
14 barras, cada cromossomo seria representado por um array de 52 posi¢oes, 38
representando medidores de fluxo (dois em cada terminal da linha) e 14

representando medidores de injecao (um em cada barra), como, por exemplo:

Medidor 5 | Medidor 14 | Medidor 3 | (...) ‘ Medidor 11 ‘ Medidor 33 ‘ Medidor 7 ‘

Populacao: A populagdo é de tamanho fixo, ndo se alterando durante a
execucgao do AERS.
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Funcao de avaliacao (fitness): o correto funcionamento do AE depende
principalmente da determinagdo dessa func&do. Neste trabalho ela é definida da

seguinte forma:

fitness = cm*numMed + cutr*numUitr

Onde:

cm = custo do medidor (aquisicao e instalacao);
numMed = nUmero de medidores instalados;
cutr = custo da UTR (aquisicao e instalacao);
numUtr = nimero de UTRs instaladas;

Diferente do proposto em outros métodos para projeto e fortalecimento de
sistemas de medicao, baseados na aplicacdo de meta-heuristica, apresentados em
Souza et al. (2005), Coser, Simdes Costa e Rolim (2006) e Vigliassi et al. (2007), no
AERS néo sao atribuidas penalidades para ndo observancia dos requisitos de
confiabilidade de um sistema de medicao (observabilidade e auséncia de MC, CCM
e UTR critica). Isto em razdo de todos os individuos gerados possibilitarem o
atendimento de todos esses quesitos.

Selecao e geracao da nova populacao: a selecdo dos individuos para a
proxima geracéao € feita através do Elitismo e a nova populacao é formada através

dos operadores genéticos.

Operadores genéticos: durante os testes realizados obtiveram-se os
melhores resultados:

- Cruzando o melhor individuo com os demais selecionados;

- Ponto de crossover no centro do individuo.

Esse método nao utiliza a codificacdo binaria, necessitando de técnicas
especificas para manipulagdo dos individuos. A Figura 5.1 mostra um exemplo de
crossover entre dois individuos, compostos por sequéncias de medidores.

Nesse exemplo o Filho A é gerado com os medidores Med3 e Med5 (Med2 e

Med4) duplicados, o que nao é usual em termos de engenharia (alocar dois
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medidores no mesmo ponto). As técnicas para tratar casos como esses estdo
descritas em Back, Fogel e Michalewicz (2000).

Ponto de crossover

Pai A Med3 | Med5 | Med1 | Med8 | Med4 | Med2 | Med7 | Med6

Pai B Med1 | Med4 | Med8 | Med2 | Med7 | Med5 | Med3 | Med6

Filho A Med3 | Med5 | Med1 | Med8 | Med7 | Med5 | Med3 | Med6

Filho B Med1 | Med4 | Med8 | Med2 | Med4 | Med2 | Med7 | Med6

Figura 5.1 - Exemplo de crossover do AERS.

Para evitar que haja problemas desse tipo na geracao dos individuos, o AERS
utiliza um vetor auxiliar, que foi chamado de Vetor de Controle (VC), para verificar se
a medida ja foi utilizada, isto €, se ja foi colocada no individuo que esta sendo
gerado. Cada posi¢cao do VC corresponde a um determinado medidor e sera igual a
“0” (zero) se o medidor ainda n&o foi utilizado. Caso contrario, serd igual a “1” (um).
Inicialmente todas as posi¢coes do VC sao zero. Desta forma, a geragao do Filho A é

feita através dos seguintes passos:

Passo 1: Todos os elementos do Pai A, anteriores ao ponto de crossover, sao
colocados no Filho A e as respectivas posicoes no VC recebem o valor 1. Em
seguida, selecione, para analise, o primeiro elemento do Pai B (elementoB) apoés o
ponto de crossover. Va para o proximo passo;

Passo 2: Se o elemento selecionado no passo anterior ainda ndo foi utilizado
no Filho A, isto €, se VC(elementoB) = 0, coloque-o no Filho A e fagca VC(elementoB)
= 1. Caso contrario elementoB nao é colocado no Filho A. Va para o proximo passo.

Passo 3: Se existir pelo menos um elemento do Pai B, ap6s o ponto de
crossover, ainda ndo analisado, selecione esse elemento (elementoB) e volte para o

Passo 2. Caso contrario, va para o proximo passo;
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Passo 4: Se existirem posi¢cdes ainda nado preenchidas no Filho A, tais
posicdes serdo preenchidas através dos medidores correspondentes as posicoes

ainda nulas em VC. Fim do processamento.

Esses mesmos passos podem ser aplicados para geracao do Filho B, para
isso basta trocar: Filho A por Filho B, Pai A por Pai B, e vice-versa, bem como
elementoB por elementoA.

Aplicando os passos supracitados aos Pais A e B apresentados na Figura 5.1,

o Filho A é obtido da seguinte forma:

Passo 1: processando os elementos do Pai A obtemos:

Filho A Med3 | Med5 | Med1 | Med8

VG Med1 | Med2 | Med3 | Med4 | Med5 | Med6 | Med7 | Med8

O primeiro elemento do Pai B, apds o ponto de crossover, é o Med?7.

Passo 2: Como VC(Med7) = 0, Med7 é colocado no Filho A e VC(Med7) =1,
isto é:

Filho A Med3 | Med5 | Med1 | Med8 | Med7

Med1 | Med2 | Med3 | Med4 | Med5 | Med6 | Med7 | Med8

VC

Va para o préximo passo.

Passo 3: Med5 é selecionado para analise. Volte para o passo 2;
Passo 2’: Como VC(Med5) = 1, Med5 nao é colocado no Filho A. Va para o
préoximo passo;

Passo 3’: Med3 é selecionada para analise. Volte pra o passo 2;
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Passo 2’: Como VC(Med3) = 1, Med3 néo é colocado no Filho A. Va para o
proximo passo;

Passo 3’: Medé6 é selecionada para analise. Volte pra o passo 2;

Passo 2’: Como VC(Med6) = 0, Med6 é colocado no Filho A e VC(Med6) =
1, isto é:

Filho A Med3 | Med5 | Med1 | Med8 | Med7 | Med6

Vo Med1 | Med2 | Med3 | Med4 | Med5 | Med6 | Med7 | Med8

Va para o préximo passo.

Passo 3’’: Ja foram analisados todos os elementos do Pai B apds o ponto de
crossover. V& para o proximo passo.
Passo 4: As ultimas posi¢cdes no Filho A sado preenchidas a partir dos

medidores correspondentes as posi¢des ainda nulas em VC, isto é:

Filho A Med3 | Med5 | Med1 | Med8 | Med7 | Med6 | Med2 | Med4

Mutacao: A mutagao realiza-se através da troca de posi¢cdes (permutacao)
entre os medidores no individuo:

Antes Med3 | Med5 | Med1 | Med8 | Med7 | Med6 | Med2 | Med4

Depois Med3 | Med2 | Med1 | Med8 | Med7 | Med6 | Med5 | Med4

O AERS baseia-se no método desenvolvido por London Jr., Brito e Bretas
(2002). Conforme apresentado no Capitulo 3, tal método possibilita a obtencao de
um SMC, a partir da andlise de uma lista contendo todos os medidores que podem
ser instalados em um sistema, com a indicag&o da correspondente UTR candidata. A
partir da analise dessa lista, o primeiro passo do método proposto por London Jr.,
Brito e Bretas (2002) é a obtencéo da matriz Jacobiana transposta (H'). A sequéncia

com que os medidores aparecem na lista vai definir a sequéncia das colunas
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daquela matriz. A selecdo de medidores e UTRs que devem ser instalados para
obtencdo de um SMC ocorre durante o processo de obtencdo da matriz H,', isto é,
durante o processo de fatoragdo triangular da matriz H. Tendo em vista que esse
processo exige uma permutagcao de colunas, dependendo da seqliiéncia com que 0s
medidores estdo dispostos na lista, o0 método fornece SMCs selecionando, para
instalagcdo, numeros distintos de medidores e UTRs. Em razdo de o custo de um
sistema de medicdo depender do numero de medidores € UTRs que serao

instalados, a idéia da metodologia é a seguinte:

Etapa 1: O AERS gera diversas listas (individuos) contendo todos os
medidores possiveis de serem instalados, sendo que, em cada uma das listas, esses
medidores aparecem em uma ordem distinta e sdo agrupados por UTRs.

A Figura 5.2 mostra um exemplo para o sistema de 6 barras do IEEE.

== Barra do sistema
— Linha de transmissédo

Lomm : UTR candidata

Figura 5.2 — Sistema de 6 barras do IEEE.
Os medidores disponiveis para instalagido séo:

Medidores de Fluxo: F12, F13, F21, F23, F31, F32, F34, F43, F45, F46, F54 e F64.
Medidores de Injecao: 11, 12, 13, 14, I5 e 16.

Seguem dois exemplos de cromossomos formados a partir desses medidores:

F12 | F13 11 F21 | F23 12 F31 | F32 | F34 13 F43 | F45 | F46 14 | F54 | 15 | F64 16

F31 | F32 | F34 13 Fe4 16 F12 | F13 11 F21 | F23 12 F43 | F45 | F46 14 F54 15
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Se a metodologia estiver sendo aplicada para fortalecimento de um sistema
de medicao ja existente, os medidores ja instalados serdo colocados a esquerda do

Cromossomo, e nao sera associado custo algum para esses medidores.

Etapa 2: aplica-se, aos cromossomos gerados no passo anterior, 0 método
proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002). Desta forma, o primeiro passo da
Etapa 2 é a obtencdo da matriz H', para cada um dos cromossomos gerados na
Etapa 1, de acordo com a sequiiéncia de medidores apresentada nos mesmos.
Considerando, por exemplo, o primeiro cromossomo supracitado, obteriamos a
matriz H's:

F12 | F13 )] F21 | F23 12 F31 | F32 | F34 13 F43 | F45 | F46 14 F54 15 F64 16
1 1 1 2 1 0 1 1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 0 1 1 1 2 0 1 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 1 0 1 1 1 1 1 3 1 0 0 1 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 3 1 1 1 1
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1

F31 | F32 | F34 13 F64 16 F12 | F13 n F21 | F23 12 F43 | F45 | F46 14 F54 15
1 1 0 0 1 0 0 1 1 2 -1 0 1 0 0 0 0 0 0
2 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 2 0 0 0 0 0 0
3 1 1 1 3 0 0 0 1 -1 0 1 1 1 0 0 1 0 0
4 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3 1 1
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1
6 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0

O préximo passo desta etapa é a obtencdo das matrizes H,, através da
fatoracdo triangular das matrizes H'. Através desse processo de fatoragéo,
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selecionam-se, para instalacdo, medidas e UTRs candidatas® necessarias para
obtencao de SMCs, da forma apresentada no capitulo 3.

A selecao de uma UTR candidata ocorre quando pelo menos uma das suas
medidas for selecionada para instalacdo, conforme apresentado no processo de
busca por UTRs candidatas apresentado no Capitulo 3, secédo 3.3.1. Quando isso
ocorre, a UTR candidata é selecionada para instalagédo, juntamente com a medida
que foi selecionada. As demais medidas daquela UTR tornam-se medidas
candidatas.

Tendo em vista que o custo de uma UTR (aquisicéo e instalagéo) € maior que
o custo de um medidor (aquisi¢céo e instalacdo), o processo de selecado de medidas e
UTRs candidatas deve dar preferéncia para selecdo de medidas candidatas. A
selecao de UTRs candidatas deve ocorrer apenas quando nao for possivel fortalecer
o sistema de medicdo através de medidas candidatas. Desta forma, o processo de
busca por medidas e/ou UTRs candidatas executado pelo AERS analisa,
inicialmente, todas as medidas candidatas. Depois, se necessario, analisa as UTRs
candidatas.

A matriz H4' ;s resultante do primeiro cromossomo apresentado anteriormente

é:

F12 | F13 | F34 | F45 | F46 1§ F32 13 F43 14 F54 | F64 | F31 15 16 F21 | F23 12
1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2
2/ 01|00 ]| 0| 1 1|20l o0o|lo]|o]|-1]o0o|lo]| o] 1|1
3 0 0 1 0 0 0 0 1 -1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0
5 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

A area escura da matriz destaca as medidas e UTRs que foram selecionadas
para instalacdo. Assim, a andlise do primeiro cromossomo resultou em um SMC
formado por 12 medidas: F12, F13, F34, F45, F46, |1, F32, I3, F43, |14, F54 e F64; e
5 UTRs, localizadas nas barras 1, 3, 4, 5 e 6. Analisando toda a matriz verifica-se

2No Capitulo 3, secado 3.3, encontram-se as definicdes de medidas e UTRs candidatas.
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que as medidas F31, |5 e |6 tornaram-se medidas candidatas, tendo em vista que as
respectivas UTRs foram selecionadas para instalagao.

Para o segundo cromossomo, a matriz Hy' 2 é:

F31 | F32 | F34 | F64 | F45 | I3 | F43 | 16 | F46 | 14 | F12 | F54 | F13 | 1 15 | F21 | F23 | 12
1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 2 0 1 0 1
2 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 2
3 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 1 0 0 0 1 Al 1 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Através da analise dessa matriz verifica-se que o processamento do segundo
cromossomo resultou em um SMC formado por 13 medidas: F31, F32, F34, F64,
F45, 13, F43, 16, F46, 14, F12, F54 e F13; e 5 UTRs, localizadas nas barras 1, 3, 4, 5
e 6. Analisando toda a matriz verifica-se que as medidas |1 e I5 tornaram-se
medidas candidatas, tendo em vista que as respectivas UTRs foram selecionadas
para instalacdo.

Observe que a diferenga na ordem em que os medidores estdo dispostos no
primeiro e no segundo cromossomo deu origem a dois SMC ligeiramente diferentes.
A diferencga entre eles € o nimero de medidores selecionados para instalacdo. Para
o primeiro foram selecionados 12 medidores e para o segundo 13.

Terminada a andlise dos sistemas de medicdo obtidos a partir dos
Cromossomos, 0 proximo passo € o calculo do fitness dos individuos. Para isso,
vamos considerar os custos de medidores e UTRs (aquisicdo e instalacdo),
utilizados em Coser, Simbes Costa e Rolim (2006), isto é, 4,50 e 100,00 unidades

monetérias (UM) para medidores e UTRs, respectivamente. Temos entao:
for =4.5%12 + 10075 = 554
foo =4.513 + 10075 = 558,5

Ap6s a avaliacao de todos os individuos da populacdo, os melhores sao

selecionados e dardo origem a novos individuos, que serao incluidos na préxima
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geracdo. O processo de evolugdo continua até que o critério de parada® seja
alcangado.

Acreditamos que a principal vantagem do AERS, em relagdo aos outros
métodos que também fazem uso de AEs propostos em Souza et al. (2005), Coser,
Simobes Costa e Rolim (2006) e Vigliassi et al. (2007), é que todos os individuos
gerados pelo AERS sao factiveis, ou seja, sdo SMCs.

No AERS os individuos representam somente a sequéncia de instalacao dos
medidores, deixando a analise e o fortalecimento dos sistemas de medicao para o
método desenvolvido por London Jr., Brito e Bretas (2002), tornando o
processamento mais rapido. Essa caracteristica serd avaliada na se¢édo 5.5, onde

serdo apresentadas e analisadas diversas simulacbes computacionais.

5.2 Analise de Diferentes Topologias

O AERS permite considerar a possibilidade de o sistema em anadlise possuir
diferentes topologias, assim como elaborado por Souza et al. (2005). Importa
destacar que ao possibilitar a analise de diversas topologias, o AERS permite a
obtencdo de SMCs mesmo na condicao de contingéncias de linhas e
transformadores (critério “n-17).

Para possibilitar a obtencdo de um SMC que garanta o atendimento dos
requisitos de confiabilidade para todas as topologias de interesse, o AERS analisa
uma por uma das topologias, selecionando medidas e UTRs necessarias para
obtencdo de um SMC para cada uma dessas topologias. No final do processo, o
SMC vai ser obtido a partir da instalagdo de todas as medidas e UTRs selecionadas

para as topologias de interesse. Para isso, 0s passos sdo 0s seguintes:

Passo 1: Selecione a primeira topologia de interesse;

Passo 2: Através das Etapas 1 e 2, apresentadas na secao anterior, obtém-se um
SMC para topologia em anadlise;

Passo 3: Se existir mais alguma topologia para ser analisada, va para o proximo

passo. Caso contrario, fim de processamento;

% Ponto desejado de parada do algoritmo. Normalmente utiliza-se o nimero de geragées, tempo de
execugao ou estagnagao da convergéncia.
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Passo 4: Selecione a prdxima topologia de interesse. Em seguida, considere as
medidas e UTRs ja selecionadas para instalagdo (nos Passos 2 e 5) como medidas
e UTRs j4 existentes na topologia em pauta®. V4 para o préximo passo;

Passo 5: Através das Etapas 1 e 2, apresentadas na secdo anterior, analise e
fortaleca, se necessario, o sistema de medicdo obtido no Passo 4. Volte para o
Passo 3.

5.3 Restricoes Orcamentarias

A metodologia proposta possibilita a obtencdo de sistemas de medicao
confiaveis, isto é, sistemas de medi¢ao observaveis, isentos de MCs, CCMs e UTRs
criticas. Porém, quando os recursos financeiros ndo forem suficientes para obtencéo
de um SMC, a metodologia proposta pode ser flexibilizada, possibilitando a obtencao

dos seguintes sistemas de medicao:

Tipo 1: Sistema de medicao observavel, isento de MCs, CCMs e UTRs Ciriticas;
Tipo 2: Sistema de medicao observavel e isento de MCs e CCMs;

Tipo 3: Sistema de medicao observavel.

Para possibilitar essa flexibilizagdo basta restringir a analise realizada atraves da
estrutura da matriz H,, isto &, restringir o processamento das trés fases que compde
a metodologia desenvolvida por London Jr., Brito e Bretas, (2002). Assim, para obter
um sistema de medicao do Tipo 1, basta processar apenas as Fases 1 e 2 daquela
metodologia. Para obter um sistema de medicéo do Tipo 2, basta processar a Fase 1
e parte da Fase 2. E, finalmente, para obter um sistema de medicao do Tipo 3, basta

processar apenas a Fase 1.

* Dada a possibilidade de mudanca da topologia da rede, em algumas situacbes nio é possivel
considerar como ja existente, para uma topologia, algumas medidas selecionadas para outra
topologia.
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5.4 Parametros do Algoritmo Evolutivo

A fim de identificar o numero ideal de individuos e geracdes para os sistemas
de 14 e 30 barras do IEEE, foram realizados testes e uma analise estatistica dos
resultados.

O Gréfico 5.1 mostra a evolugéao do fitness, elaborada através da média de
100 execugdes do AERS, para o sistema de 14 barras do IEEE considerando uma
populacao de 20 individuos. Percebe-se, nesse grafico, que apds a geragédo 600 os
valores médios ndo se alteram significativamente. Os valores minimos sao os
mesmos desde a geracado 200, com excecao do valor 999,00, desprezado em nossa

andlise, ja que nao se repetiu durante os testes.

Populacao 20 Individuos
3500,00
vg
3000,00 - * * * *
1117,00 1021,50 1017,00 1017,00 1017,00
2500,00 -
® 200000 | * . . . === Valor Maximo
o 1010,58  1008,99 1009,08  1008,54 1008,50 ¢ Média
ic 1500,00 4 e=t==/alor Minimo
1000,00 - * ¢ < S ¢
1003,50 999,00 1003,50 1003,50 1003,50
500,00 -
0,00 : : : :
200 400 600 800 1000
Geragoes

Gréfico 5.1 —Fitness para o sistema de 14 barras do IEEE com 20 individuos.

O Grafico 5.2 apresenta os valores para a evolugao do fitness considerando
uma populacdo de 100 individuos. Apesar do tamanho da populagdo do Gréfico 5.2
ser expressivamente maior que a do Gréfico 5.1, percebe-se que o valor minimo €
igual, para a geragdo 600 do Grafico 5.1 e geracdo 200 do Grafico 5.2. O diferencial

entre os dois, nas geracgdes citadas, é a média dos individuos.
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Populacao 100 Individuos
3500,00
3000,00 - ¢ + * * 9
101250 1012,50 101250  1012,50 1012,50
2500,00 -
@ 2000,00 . . 23 . * ==V alor Maximo
2 1008,14  1008,05 1008,00 ~ 1007,96 1007,96 & Media
ic 1500,00 4 ===/ alor Minimo
1000,00 ¢ ¢ <& S ¢
1003,50 1003,50  1003,50 1003,50 1003,50
500,00
0,00
200 400 600 800 1000
Geracgoes

Gréfico 5.2 —Fitness para o sistema de 14 barras do IEEE com 100 individuos.

No Grafico 5.3 é apresentada a evolugcéo do fitness, elaborada através da
média de 100 execugdes do AERS, para o sistema de 30 barras do IEEE. Para esse

sistema, os valores da média se estabilizam a partir da geragao 800.

Populacao 20 Individuos
8000,00
7000,00 - ¢ S S * O
236550 236550 236100  2361,00 2361,00
6000,00 -
3 5000,00 1 IS * * * * == \/ glor Maximo
8 4000’00 i 2345,07 2343,81 2343,18 2342,96 2342,73 Y Média
'Y 3000,00 1 e=t==\/alor Minimo
* = = = ¢
2000,00 { 233400 2334,00  2334,00 2334,00 2334,00
1000,00 -
0,00 ‘ ‘ ‘ ‘
200 400 600 800 1000
Geracoes

Gréfico 5.3 —Fitness para o sistema de 30 barras do IEEE com 20 individuos.
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Para uma populagéo de 100 individuos, a média n&o evolui significativamente,

como apresentado no Grafico 5.4.

Populacao 100 Individuos
8000,00
7000,00 1 ¢ : + + S
035000 235200 235200  2352,00 2352,00
6000,00 - '
@ 000001 . . N N —+— Valor Maximo
2 400000 | 234048 2339,99 233967  2339,31 2339,13 o Média
= 3000,00 - =g \/alor Minimo
* 4 + % *
2000,00 1 232500 232500 232500  2325,00 232500
1000,00 |
0,00 : : : :
200 400 600 800 1000
Geracoes

Gréfico 5.4 —Fitness para o sistema de 30 barras do IEEE com 100 individuos.

Os testes realizados sugerem o tamanho fixo da populacao até 100 individuos
e 0 numero de geragdes até 800, para os sistemas do IEEE até 30 barras. Esses
parametros foram utilizados como base para os testes da prdéxima se¢éo, onde sao
apresentados os valores minimos encontrados para cada sistema.

5.5 Testes e resultados

O AERS foi implementado utilizando a linguagem de programacédo C++,
sendo executado em um microcomputador Athlon XP 2.0 GHz, com 512 MB de
memoéria RAM e Sistema Operacional Microsoft Windows XP.

Em todos os testes que serdo aqui apresentados considerou-se:

- Uma UTR estara associada a somente uma das barras do sistema;
- Uma barra possuira apenas uma UTR,;
- Os custos de medidores e UTRs (aquisi¢cao e instalacao), utilizados neste

trabalho, serdo os mesmos considerados em Coser, Simées Costa e Rolim (2006),
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isto é, 4,50 e 100,00 unidades monetarias (UM) para medidores e UTRs,
respectivamente;

- Nao serao consideradas a existéncia prévia de medidores e UTRs.
A Tabela 5.1 mostra os SMCs encontrados para os sistemas de 6, 14, 30 e
118 barras do IEEE, durante 200 geracbes e com populagdo de 20 individuos. Os

resultados demonstrados nessa tabela sao a média de 100 execugdes do AERS.

Tabela 5.1. Resultados para os sistemas de 6, 14, 30 e 118 barras do IEEE.

Medidores Tempo Custo
Baras  —e  Injecio (seg) UTRs um)

6 6 5 5 5 549.50
14 14 9 15 9 1.003.50
30 33 20 63 21 2.338.50

118 159 47 7590 70 7.927.00

A fim de comprovar a eficiéncia do método, foram geradas todas as possiveis
combinagdes de sequéncias para o sistema de 6 barras do IEEE, de modo que todo
0 espaco de busca fosse coberto. Todas as combinagbes foram avaliadas pelo
método de London Jr., Brito e Bretas (2002) e a melhor solucéo foi encontrada. O
método apresentado neste trabalho foi executado para o0 mesmo sistema e chegou a
mesma solugdo em apenas duas geragdes, comprovando assim a sua eficiéncia.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos pela metodologia desenvolvida
por Coser, Simdes Costa e Rolim (2006), linha (1), e pelo AERS, linha (2), durante
200 geracdes e com populacédo de 20 individuos, aplicadas ao sistema de 14 barras
do IEEE. Observe que o resultado obtido por todas as duas metodologias sdo SMCs
(observaveis e isentos de MCS, CCMs e UTRs criticas).

Tabela 5.2 - Comparagao entre trabalhos — Sistema de 14 barras |IEEE.

Medidores UTRs Redundancia Custo

Fluxo Injecao Global (UM)
(1) 9 8 10 1,31 1.076,50
(2) 14 9 9 1,77 1.003.50

Analisando a Tabela 5.2 verifica-se que o SMC, de menor custo, foi obtido
através do AERS. Isto em razdo de ser possivel, através da andlise da matriz H,),

dar preferéncia para alocacao de medidas candidatas, ao invés de UTRs candidatas,
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0 que possibilitou a obtengdo de um SMC com um numero menor de UTRs. Isso
representa um bom diferencial no custo, pois o custo de uma UTR é bem maior que
o custo de um medidor. Vale destacar ainda que o SMC obtido através do AERS
possui nivel de redundancia global® maior que o obtido pela metodologia proposta
por Coser, Simbes Costa e Rolim (2006).

A Figura 5.3 mostra o SMC obtido através do AERS, para o sistema de 14
barras do IEEE, mencionado nas tabelas 5.1 e 5.2.
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Figura 5.3 — Solugéo para o sistema de 14 barras do IEEE — AERS.

A tabela 5.3 apresenta os SMCs obtidos pela metodologia desenvolvida por
Coser, Simdes Costa e Rolim (2006), linha (1), e pelo AERS, linha (2), para o

® Redundancia global é calculada em fungéo do niimero total de medidas, relativamente ao niimero
de variaveis de estado a serem estimadas.
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sistema de 30 barras do IEEE. O AERS utiliza 50 individuos e 500 geragbes, como
parametros do AE. O trabalho da linha (1) ndo especifica os parametros utilizados.

Tabela 5.3 — Comparagao entre trabalhos - Sistema de 30 barras do |IEEE.

Medidores UTRs Redundéancia Custo

Fluxo Injecdo Global (UM)
(1) 26 14 28 1,38 2.980,00
(2) 33 20 21 1,90 2.347,50

A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos através da metodologia
desenvolvida por Souza et al. (2005), linha (1), e os obtidos pelo AERS, linha (2).
Para ambas as metodologias foram considerados os seguintes parametros: 50
individuos e 500 geragdes. Para possibilitar uma analise comparativa dos resultados
obtidos por essas duas metodologias, tendo em vista que metodologia proposta por
Souza et al. (2005) ndo possibilita a obtencdo de sistemas de medi¢cdo isentos de
UTR critica, os sistemas de medigcdo apresentados na Tabela 6.4 contemplam
apenas os critérios técnicos observabilidade e isencdo de MCs e de CCMs. Nos
resultados, observa-se que o AERS instala uma quantidade maior de medidores,

aumentando a redundéancia global, mas tem um custo maior.

Tabela 5.4 — Comparagao entre trabalhos ndo considerando UTRs Ciriticas.

Medidores UTRs Redundancia Custo

Fluxo Injecéo Global (UM)
(1) 7 7 7 1,08 763,00
(2) 17 6 7 1,77 803,50

Para validar a caracteristica de o AERS permitir a analise de sistemas
possuindo diferentes topologias, a Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos em uma
simulagao do sistema de 14 barras do |IEEE usando o critério N-1. Desta forma, para
esse teste foram geradas 20 topologias, onde cada ramo foi retirado alternadamente
do sistema. O SMC resultante desse teste ndo possui MC, CCM e UTR Critica em
nenhuma das topologias.
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Tabela 5.5. Resultado para vérias topologias (N-1) do sistema de 14 barras do |IEEE.

, o ~ Medidores Custo
Topologias Individuos Geragdes Flixo Injecao UTRs (UM)
20 80 200 25 12 14 1.566,50

A Tabela 5.6 mostra uma comparagao entre 0 método proposto por Souza et
al. (2005), na linha (1), e o AERS, na linha (2), para varias topologias do sistema do
IEEE de 14 barras, usando também o critério N-1. Nesse teste ndo foram
consideradas as UTRs Criticas e os parametros utilizados nos dois métodos foram
50 individuos e 500 geragdes.

Tabela 5.6 — Comparagao entre métodos usando varias topologias.

Medidores Redundéncia Custo
—— UTRs
Fluxo Injegdo Global (UM)
(1) 14 13 14 2,08 1.521,50
(2) 25 11 14 2,77 1.562,00

A Figura 5.4 mostra parte do sistema de 61 barras e 74 ramos da Eletropaulo.
O sistema foi usado em Souza et al. (2005) para validar a metodologia la proposta.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados obtidos pela aplicacdo da metodologia
apresentada em Souza et al. (2005), linha (1), e aqueles obtidos pelo AERS, linha

(2), quando estas sao aplicadas ao sistema da Eletropaulo.

Tabela 5.7 - Simulagao para o sistema de 61 barras da Eletropaulo.

Medidores UTRs Redundéancia Custo

Fluxo Injecéo Global (UM)
(1) 68 39 49 1,79 5.381.50
(2) 86 29 42 1,92 4.717.50

Os resultados obtidos pelas duas metodologias consideram apenas uma
possibilidade de configuracdo do sistema, aquela apresentada na Figura 5.4.
Entretanto, os resultados obtidos com a metodologia apresentada em Souza et al.
(2005) pode conter UTRs criticas, pois tal metodologia ndo contempla “isencédo de
UTRs criticas”. Porém, o resultado obtido pelo AERS nao contém UTR Critica e
possui ainda maior redundancia global.
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Figura 5.4 - Sistema de 61 barras da Eletropaulo.
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CONCLUSOES

A metodologia proposta neste trabalho possibilita a obtengdo de sistemas de
medi¢c&do confiaveis (SMCs), levando em consideracdo os critérios de confiabilidade
(observabilidade e auséncia de MC, CCM e UTR critica), a possibilidade de o
sistema em analise possuir diferentes topologias, bem como o custo associado a
instalagdo de medidores e UTRs.

Na metodologia proposta, chamada de Algoritmo Evolutivo com
Representacdo Sequencial (AERS), formulou-se um problema de otimizacdao que
objetiva minimizar o custo de instalacdo de medidores e UTRs e o atendimento aos
critérios de confiabilidade. Devido a complexidade desse problema, utilizou-se uma
nova formulagdo que combina um Algoritmo Evolutivo (AE) com o método
desenvolvido em London Jr., Brito e Bretas (2002), para analise dos sistemas de
medicao.

Uma vantagem relevante do AERS, em relagdo aos métodos publicados em
Souza et al. (2005), Coser, Simbes Costa e Rolim (2006) e Vigliassi et al. (2007) é a
estratégia para obtencdo de SMCs. Uma codificacdo indireta do cromossomo,

representando uma determinada sequéncia (ordem) preferencial, para analise das
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medidas e UTRs candidatas, combinada com as propriedades da matriz H,, garante
ao AERS a geragao somente de solugdes factiveis, ou seja, SMCs.

Para possibilitar a validagdo do AERS, desenvolveu-se um programa
computacional de facil utilizacdo e flexivel o suficiente para realizagdo dos testes
apresentados no Capitulo 5. Esse programa foi implementado utilizando a linguagem
de programacao C++ (compilador Borland C++ Builder), podendo ser utilizado em
aplicacOes reais de companhias de energia elétrica, como apresentado no teste do
sistema real da Eletropaulo de 61 barras.

Para verificar a eficacia do AERS proposto, o mesmo foi submetido a varias
simulagoes, utilizando os sistemas de 6, 14, 30 e 118 barras do IEEE. Os resultados
obtidos foram comparados com aqueles provenientes das metodologias propostas
em Souza et al. (2005) e Coser, Simdes Costa e Rolim (2006). Deve-se destacar,
entretanto que, tomando por base as analises comparativas que foram realizadas,
nao podemos afirmar que o AERS seja melhor, ou pior, que as outras duas
metodologias analisadas. Essas analises mostram apenas a viabilidade do AERS
que, em algumas situacoes, possibilita a obtencdo de SMCs, com custo menor e

nivel de redundancia global maior que os obtidos pelas outras metodologias.

6.1 Trabalhos Publicados

A metodologia apresentada neste trabalho possibilitou a obtencdo de

solugcdes de qualidade, referentes ao custo, dando origem as publicagdes:

- “Projeto de Sistemas de Medicao Confiaveis para Efeito de Estimacao de

Estado via Algoritmos Evolutivos a Matriz Hy,'”, no Congresso Brasileiro de
Automatica, em 2008, €;
- “Metering System Planning for State Estimation via Evolutionary Algorithm

and H, Matrix” aceito para publicagédo no IEEE POWERTECH 2009.

Importa destacar que este trabalho foi iniciado com base nas deficiéncias
existentes na metodologia apresentada em Vigliassi et al. (2007), que utilizava a

codificacao classica do AE, ficando sujeito a geracdo de individuos nao-factiveis
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durante a evolugcdo. Para suprir tal deficiéncia, foi proposta a metodologia
apresentada no presente trabalho.

Importa destacar ainda que na metodologia apresentada em Vigliassi et al.
(2007), a matriz H,' é utilizada apenas para avaliar as caracteristicas qualitativas dos
sistemas de medicdo que serdo gerados, isto &, para verificar se o sistema €
observavel e se possuem MCs, CCMs e UTRs criticas. Desta forma, tal metodologia
nao utiliza a matriz H,' para fortalecer o sistema de medicao, isto &, ndo faz uso do
processo de busca e selecdo de medidores e UTRs candidatas via anélise da matriz
H,', como proposto por London Jr., Brito e Bretas (2002) e apresentado no Capitulo
3. O fortalecimento é proveniente da evolugao dos individuos no AE. Por outro lado,
no AERS, aqui proposto, a matriz H,' é utilizada ndo apenas para avaliar as
caracteristicas qualitativas dos sistemas de medicdo, mas também para fortalecer o

sistema em analise.

6.2 Perspectivas Futuras

Tendo em vista os estudos realizados neste trabalho, bem como os resultados
ja obtidos, seguem algumas sugestdes para trabalhos futuros:

1) Pretende-se trabalhar no AERS de tal forma que o processo de
fortalecimento de sistemas de medicdo dé preferéncia para instalacdo de medidas
de injecdo, ao invés de medidas de fluxo. Acreditamos que dessa forma seria
possivel a obtengdo de SMCs com custo menor, pois o ndmero de medidas
selecionadas para instalacao seria menor. Isto porque as medidas de injecao
relacionam um numero maior de variaveis de estado que as medidas de fluxo.

2) Em razédo de a metodologia proposta em London Jr., Brito e Bretas (2002)
basear-se na obtencéo e andlise da matriz H,, a mesma possibilita a analise de
sistemas de medicdo formados por medidas convencionais (medidas de poténcia
ativa e reativa e de magnitude de tensdo) e medidas de fasores (obtidas através de
Unidades de Medic&o Fasorial (PHADKE et al., 1986)), conforme foi demonstrado
em London Jr. et al. (2009). Consequentemente, pretendemos estender o AERS
para possibilitar o projeto de sistemas de medicao confidveis considerando nao

apenas medidas convencionais, mas também medidas fasoriais.
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