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Resumo da Tese de Doutorado apresentada a UFJF como parte dos requisitos necessarios para

a obtencdo do grau de Doutor em Ciéncias (D. Sc.).

METODOLOGIA PARA ESTIMACAO DE ESTADOS E ALOCACAO DE EQUIPAMENTOS
DE MEDIGAO EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Felipe Gomes Duque
Abril de 2018

Orientador: Prof. Leonardo Willer de Oliveira, D. Sc.
Co-Orientador: Prof. Edimar José de Oliveira, D. Sc.

Programa: Engenharia Elétrica.

O presente trabalho propde uma metodologia de planejamento de medi¢do em Sistemas
de Distribuicdo de Energia Elétrica (SDE) e um novo método para estimacéo de estados destes
sistemas. Para tanto, a técnica metaheuristica de otimizacao bio-inspirada denominada Modified
Monkey Search (MMS) é proposta para alocacdo 6tima de medidores inteligentes e unidades de
medicdo fasorial. O modelo de otimizacao é multiobjetivo e visa a maximizacao da eficicia do
processo de estimacao de estados com o custo minimo de investimento em sistemas de medicao.
O meétodo de Pareto € associado ao algoritmo MMS para o tratamento adequado destes objetivos
conflitantes considerando-se custos reais associados aos equipamentos de medicé&o.
Adicionalmente, um novo método de estimac&o de estados baseado na modelagem de um Fluxo
de Poténcia Otimo (FPO) modificado é proposto, cuja resolucéo é dada pelo Método de Pontos
Interiores (MPI). O algoritmo MMS determina as variaveis discretas associadas aos tipos de
equipamentos de medicdo, bem como aos locais de instalagdo dos mesmos no SDE. Estudos
séo realizados para comparar a nova metodologia de estimacao de estados proposta com uma
metodologia tradicional, bem como para comparar os resultados da metaheuristica de
otimizacdo aplicada ao problema com outras técnicas desenvolvidas para esta finalidade. Os
estudos sdo conduzidos com sistemas da literatura, além de um sistema real de médio porte de

uma concessionaria brasileira.

Palavras-chave: Planejamento de Medicdo, Alocacdo Otima, Estimacdo de Estados,

Otimizag@o Multiobjetivo, Distribuicéo.
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Abstract of thesis presented to UFJF as a partial fulfillment of the requirements for a Doctor of

Science degree (D. Sc.)

METHODOLOGY FOR STATE ESTIMATION AND ALLOCATION OF
MEASUREMENT EQUIPMENT IN ELECTRICITY DISTRIBUTION SYSTEM

Felipe Gomes Duque
April 2018

Advisor: Leonardo Willer de Oliveira, D. Sc.
Co-Advisor: Edimar José de Oliveira, D. Sc.

Department: Electrical Engineering.

The present work proposes an approach for planning the measurement locations in
Electric Distribution Systems (EDS) and a new method for static state estimation. The bio-
inspired meta-heuristic optimization technique called Modified Monkey Search (MMS) is
proposed for optimal allocation of smart meters and phasor measurement units. The
optimization model is multiobjective and aims at maximizing the efficiency of the state
estimation process with minimum measurement investment costs. The Pareto’s method is
associated with the MMS algorithm for handling the conflicting objectives in a suitable manner
by considering real costs related to measurement equipments. In addition, a new method for
static state estimation based on the modeling of a modified Optimal Power Flow (OPF) is
proposed, whose solution is given by the Interior Point Method (IPM). The MMS algorithm
determines the discrete variables related to types and location of measurement equipments in
the system. Studies are made to compare the new approach for static state estimation with a
traditional method, as well as to compare the results from the meta-heuristic optimization
applied to the problem with existing techniques. The studies are performed using systems from

the literature, as will as a practical medium size distribution network from a Brazilian utility.

Keywords: Measurement Planning, Optimal Allocation, Static State Estimation,

Multiobjective Optimization, Distribution.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAS

Um Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) tem a funcdo basica de fornecimento de energia
elétrica com qualidade a consumidores comerciais, industriais e residenciais. De acordo com
[1], um SEP é definido como um conjunto de equipamentos que operam de maneira coordenada
de forma a gerar, transmitir e fornecer energia aos consumidores, mantendo o melhor padrdo

de qualidade possivel e atendendo a requisitos como [2]:

(i).  Continuidade no fornecimento;

(if).  Conformidade com os padrdes exigidos;
(iii).  Flexibilidade para se adequar as possiveis mudancas de topologia da rede;
(iv).  Manutenibilidade, com rapida recuperagdo em caso de faltas.

Em Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica (SDE), a fim de garantir uma operacéao
confidvel e eficiente, o controle de poténcia reativa e tensdo deve atender a alguns requisitos
[3]. Um deles esta relacionado com o modulo da tensdo, nos diferentes pontos do sistema, que
necessita ser mantido dentro de limites independentemente do nivel de carregamento dos
alimentadores. Um segundo requisito a ser considerado refere-se ao fato de que quando o fluxo
de poténcia reativa € minimizado, através da melhoria dos perfis de tensdo nodal, as perdas

ativas sdo reduzidas.

Para prover um servico com qualidade, um sistema distribuicdo enfrenta algumas
dificuldades, como a diversidade de cargas e suas variacdes ao longo do dia. Além da natureza
da carga, a necessidade de previsdo de seu crescimento e de seu atendimento com qualidade de
energia, eficiéncia e controle de tensdo para diversos niveis de demanda, a possibilidade de
isolacdo de trechos para manutencao de equipamentos e o balanceamento de cargas sdo desafios
para um SDE [4].

Diante de tais desafios, para a fiscalizacdo do servico de eletricidade, a Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) regula ndo apenas a distribuicdo, mas todos os
segmentos de um SEP: geragéo, transmisséo, distribuigdo e comercializagéo [5]. Op¢Oes para
ganho de eficiéncia, como reducdo de perdas técnicas através de alternativas combinadas [6],
sdo vidveis para um SDE desde que sujeitas as limitagBes impostas pela ANEEL através da

Resolucdo Numero 505 [7].



O alcance dos requisitos anteriormente mencionados depende de uma questdo
estratégica importante, principalmente diante da evolucdo dos SDE: seu monitoramento
adequado. O funcionamento dos centros de controle exige a aquisi¢do de informacgGes sobre
medidas, estrutura topoldgica e protecao de instalacdes do sistema. O desempenho das funcbes
de monitoracdo e analise de seguranca de um sistema depende da disponibilidade de
informac0es que traduzam seu estado e de ferramenta adequada para tanto. Para isto, técnicas
como estimacdo de estados permitem ao operador monitorar as condi¢@es de funcionamento de
um sistema a partir de dados recolhidos em tempo real, tais como [8]:

(i). Estimativas de fluxo de poténcia em trechos e transformadores, poténcias geradas e

cargas, bem como niveis de tenséo;

(if).  Anomalias do sistema bem como a localizacdo geogréafica, alertando ao operador
para situacdes de problema;

(iii).  Indices de seguranca como, por exemplo, reserva da capacidade de geracdo, margem
de estabilidade, indicando estados vulneraveis;

(iv). AcOes corretivas em resposta a diversas situacdes e condicBes indesejaveis ao
sistema.

Um estimador de estados deve permitir o tratamento de dados atraves de metodologias
de deteccdo, identificacdo e eliminacdo de erros grosseiros, podendo também ser dotado de
ferramentas de analise de observabilidade do sistema e de qualidade da base de dados utilizada.
Por este motivo, a estimacdo de estados tem sido considerada como uma ferramenta bésica de
apoio ao operador do sistema. O sucesso das a¢des de controle realizadas com suporte de um
estimador de estados esté diretamente relacionado com a precisdo com que o verdadeiro estado
é estimado a cada instante [9].

Em novos ambientes reestruturados, que englobam os varios participantes do mercado
de energia elétrica, a estimacdo de estados tem um papel ainda mais importante. Este novo
contexto caracteriza-se pela crescente exigéncia de garantia da seguranga na operacdo do
sistema e tendéncia cada vez menor de disponibilidade, em tempo util, de informagdes relativas
ao desempenho operacional das empresas do setor de energia elétrica [10].

Neste cenario, novas tecnologias e técnicas tém surgido para solucionar problemas
relativos a estimacdo de estados de SDE, em que a disponibilidade de dados é menor se
comparada ao segmento de transmissdo. Este fato pode ser comprovado por diversos topicos
em estudo visando a melhoria de precisdo do processo de estimacdo de estados [10]. Uma
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alternativa é a aquisicdo de informagfes com maior precisao e taxa de atualizacdo em relacdo
aos tradicionais sistemas de controle e aquisicdo de dados, ou Supervisory Control and Data
Aquisition (SCADA), através de Unidades de Medicdo Fasorial sincronizadas (UMF) (em inglés
Phase Measurements Units - PMU) [11]. No entanto, uma analise de viabilidade técnico-
econdmica deve ser conduzida a fim de dar suporte ao processo decisério sobre investimentos
em sistemas de medicao diversos. Ainda, ferramentas e modelos consolidados para o segmento
de transmissdo devem ser avaliados e/ou adaptados para aplicacdo na distribuicéo,
considerando-se as particularidades deste segmento.

Esta necessidade consiste em tema ainda aberto para investigacdo, incluindo a
concepcdo de redes elétricas inteligentes e, portanto, serviu como motivagdo para a presente

tese de doutorado.

1.2 REDES DE DISTRIBUICAO INTELIGENTES

Recentemente, o setor elétrico brasileiro foi marcado em consequéncia de um periodo
de estiagem prolongado que afetou os reservatérios e a producdo de energia nas usinas
hidrelétricas. Em todo o pais, medidas para a conscientiza¢cdo quanto ao uso racional da energia
elétrica tem sido propostas e aplicadas, com aumento significativo das tarifas em curto periodo.
No contexto de tais medidas, a implantacdo de redes inteligentes, em inglés smart grids, no
Brasil teria como principais motivadores a busca de eficiéncia comercial e energética, o
aumento de confiabilidade do sistema elétrico, a seguranca operacional e sistémica e a

sustentabilidade econdmica e ambiental [12].

Smart grids sdo redes inteligentes de transmisséo e distribuicdo de energia com base na
comunicacdo interativa entre todas as partes da cadeia de conversdo energética. Estas redes
devem conectar unidades descentralizadas de geracao de porte variado a consumidores através
de uma estrutura ampla, além de controlar a geracdo e evitar sobrecargas com producdo de

energia aderente a demanda real [13].

Conforme [14], a expresséo smart grids deve ser entendida mais como um conceito do
gue uma tecnologia ou equipamento especifico. Baseia-se na utilizacdo intensiva de tecnologias

de automacdo, computacao e comunicacgdo para monitoracao e controle de rede elétrica, a fim
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de permitir a implantacdo de estratégias de controle e otimizacdo mais eficientes que as

atualmente em uso.

O conceito de smart grids abre um gama de possibilidades a ser explorada para melhorar
as condicBes de operacdo de um sistema elétrico. Dentre estas possibilidades, emerge o conceito
de self healing, que pressupde os componentes de uma rede elétrica como agentes
independentes dotados de inteligéncia, competindo e cooperando entre si a fim de alcancar os
objetivos gerais do sistema [15]. Dai, o papel de um estimador de estados é crucial em sistemas
modernos de gerenciamento de energia, devido a diversidade de aplicativos que dependem de

dados precisos em tempo real para contemplar a situacdo operativa de um SEP [16].

1.3 OBJETIVO

O objetivo da presente tese de doutorado é o desenvolvimento de uma nova metodologia
de otimizacdo metaheuristica multiobjetivo para o planejamento de sistemas de medicdo para
monitoramento de SDE, através da determinacdo do investimento 6timo em Medidores
Inteligentes (MI), em inglés smart metering, e/ou em UMF quando viéveis para o sistema,
considerando-se seus custos de aquisicdo. Mais especificamente, este planejamento envolve a
decisdo sobre tipos de equipamento e pontos estratégicos de uma rede elétrica para sua
instalacdo, visando maximizar a eficiéncia do processo de estimacdo de estados, aliando

maxima precisdo com minimo custo possivel de investimento.

Este objetivo inclui ainda o desenvolvimento de uma nova técnica de estimacgdo de
estados adequada para aplicagdo em SDE com disponibilidade reduzida de medi¢des de boa
qualidade em sua rede elétrica. Esta técnica utiliza um novo modelo de otimizacao baseado em
fluxo de poténcia 6timo (FPO) e solucionada via Método Primal-dual de pontos Interiores
(MPI). Portanto, a técnica de estimacdo de estados desenvolvida € uma das principais

contribuigdes da presente tese.

A metodologia de otimizacdo baseia-se em técnica metaheuristica, considerando seu
potencial de aplicacdo a problemas envolvendo decisdes que podem ser modeladas através de
variaveis discretas, como o investimento em MI ou em UMF em determinado ponto da rede,
juntamente com variaveis continuas, como as que representam o estado do sistema. Trata-se,
portanto, de um problema de programacdo inteira-mista ndo linear, de dificil resolucéo via

métodos matematicos exatos.



Outra contribuicdo desta tese é a incorpora¢do dos conceitos de dominancia de Pareto,
aplicaveis a problemas de otimizacdo multiobjetivo, a metaheuristica utilizada, denominada
Modified Monkey Search (MMS) e baseada na técnica Monkey Search (MS), de forma inédita.
Em outras palavras, a otimizagdo multiobjetivo via metaheuristica MMS integrada com
conceitos de Pareto caracteriza outra inovacdo da presente proposta. Destaca-se ainda que a
abordagem multiobjetivo é importante para disponibilizar as concessionarias de distribui¢do de
energia solucdes de boa qualidade e diversas dentro de um universo de alternativas de
planejamento, para a selecdo assistida daquela que mais se adeque as suas condicles e

necessidades.

Por fim, a consideracao de sistemas modernos de medi¢do, como UMF, para o segmento
de distribuicdo, é motivada pela importancia e contemporaneidade do tema a luz dos conceitos

de smart grids e self healing aplicaveis a redes elétricas atuais.
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1.5 ESTRUTURA DA PROPOSTA DE TRABALHO

Além deste capitulo introdutério, a presente tese € dividida em seis capitulos e dois
apéndices. O capitulo 2 traz conceitos e caracteristicas de equipamentos de monitoramento,
além de uma revisdo sobre monitoramento de sistemas de energia, envolvendo a aplicacao de
equipamentos de medigcdo em redes elétricas de transmissao e de distribuicéo.

O capitulo 3 apresenta conceitos sobre o processo de estimagéo de estados, apresentando
suas etapas, a composicao de funcdes para modelagem deste processo e consideragdes sobre o
impacto de medidas de tens&o e corrente para 0 mesmo.

O capitulo 4 apresenta a metodologia proposta nesta tese para o planejamento
multiobjetivo de sistemas de monitoramento em redes de distribuicdo, através de um novo
algoritmo proposto envolvendo a técnica MMS aliada aos conceitos Pareto. Adicionalmente,
este capitulo apresenta 0 novo método de estimacdo de estados proposto na presente tese.

O capitulo 5 apresenta estudos de casos preliminares que objetivam validar o novo
modelo de estimacdo de estados proposto em SDE considerando diferentes cenarios,
envolvendo variacdes de erros, medidas e multiplas topologias de rede.

O capitulo 6 traz os resultados finais obtidos pela aplicacdo da metodologia proposta
nesta tese em sistemas amplamente investigados na literatura, bem como em um sistema de
distribuicéo real brasileiro, incluindo diferentes tipos de equipamentos de medi¢do comerciais.

O capitulo 7 traz as principais conclusdes sobre o trabalho desenvolvido nesta tese e
algumas propostas para sua continuidade.

Os apéndices A, e B contemplam respectivamente, a metaheuristica de otimizacdo MMS

e 0 método primal-dual de pontos interiores.



2 MONITORAMENTO E ESTIMACAO DE ESTADOS DE SISTEMAS
DE ENERGIA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Atualmente, as redes de distribuicdo de energia elétrica estdo passando por uma série de
mudanc¢as que aumentam os requisitos por qualidade do servi¢o oferecido pelas empresas.
Assim, um sistema de energia deve manter a qualidade, a seguranca e a confiabilidade do
fornecimento, requisito associado a sua capacidade de evitar interrup¢des ou de minimizar os
seus efeitos. As agéncias reguladoras fiscalizam as empresas de transmissao e distribuigédo, que
sdo sujeitas a multas e puni¢cbes caso violacbes de limites e patamares estabelecidos para o0s
requisitos operativos citados ocorram. Para assegurar que estes sejam atendidos, faz-se
necessario um monitoramento satisfatorio do sistema.

Qualidade de energia elétrica significa que tensdo e frequéncia devem apresentar
variacdes minimas em relacdo aos seus valores nominais, além de controle de distor¢cdo
harmonica. No Brasil, a ANEEL criou procedimentos que ndo somente calculam o intervalo e
a duracéo de interrupcdes de fornecimento de energia, mas também indices que monitoram a
tensdo fornecida aos consumidores [17]. Na transmissdo, a fiscalizacdo fica por conta da
Superintendéncia de Fiscalizagdo dos Servigos de Eletricidade (SFE) [18], que atribui
responsabilidade a transmissora pela qualidade de energia segundo procedimentos definidos
pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) [19]. Na distribuicdo, os Procedimentos de
Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST) [20] determinamos
requisitos de qualidade.

O monitoramento eficiente de sistemas de grande porte ainda ndo esta implantado no
Brasil, o que justifica o interesse da ANEEL pela definicdo de padrdes para analise e controle
de qualidade, tanto para a transmissdo quanto para a distribuicdo. Internacionalmente, o
Instituto de Engenheiros Eletronicos e Eletricistas (IEEE) estabelece padrdes de qualidade [21].

Alguns aspectos sobre 0 monitoramento de sistemas [22], [23] sdo fundamentais, como
tipos de equipamento, decisdo sobre a alocacdo (onde e quando), forma de conexdo e
aplicabilidade. O ideal seria alocar equipamentos de monitoramento mais robustos e precisos
em todos os pontos relevantes do sistema, porém, esta opcao é inviavel devido ao custo elevado

de investimento. Adicionalmente, conforme pesquisas na area, ndo ha a necessidade de



alocacdo de monitores em toda a rede, pois algumas medidas de tensdo e corrente, juntas com
0 conhecimento da topologia, podem permitir a observabilidade de pontos ndo diretamente
monitorados. Este processo é conhecido como estimacgdo de estados e motiva a investigacdo
pela alocacdo 6tima de equipamentos de monitoramento a fim de garantir a observabilidade do
sistema e a eficacia do estimador de estados, aliada a minimizacao dos custos de investimento
associados [24]-[37].

Sobre os equipamentos utilizados para monitoramento de sistemas de transmissao e
distribuicdo, destacam-se os Medidores Inteligentes (MI) e as unidades de medicédo fasoriais
(UMF), que tém sido incluidas entre as opcGes de investimento para a estimacdo de estados,

visando a uma resposta rapida e eficiente diante de diversas condi¢des operativas [38].

2.2 UNIDADES DE MEDICAO FASORIAL

As UMF sdo uma realidade e de suma importancia futura para o gerenciamento de
sistemas de energia, devido a capacidade de amostragem de formas de onda de tensdo e de
corrente, com sincronizacdo por meio de um sistema de geoprocessamento por satélite. Desta
forma, estas unidades permitem definir uma referéncia comum para que sinais provenientes de
locais geograficamente distantes possam ser utilizados em acGes de deteccdo e controle de
forma coordenada. O nimero de amostragens de uma UMF é de 10, 12, 15, 20, 25, 30, 50 ou
60 amostras por segundo [39], o0 que permite um acompanhamento em tempo real dos sistemas
elétricos com confiabilidade nos processos de estimacao de estados, controle e prote¢do, mesmo
com as mudangas constantes de comportamento da rede que ocorrem, por exemplo, em um
SDE.

A versatilidade da UMF permite o monitoramento de forma eficiente tanto para analises
estaticas quanto para analises dinamicas, passando a ser um fator motivacional visto que os
sistemas baseados em tecnologia SCADA baseiam-se em constantes analises de fluxo de
poténcia para obter suas informacdes, ndo permitindo assim observar caracteristicas dindmicas
[40].

2.2.1 Sistema de Medicao Fasorial

A composicdo de um sistema de medicdo fasorial sincronizado pode ser descrita através

dos componentes da Figura 2.1, conforme padronizado pela norma IEEE C37.118.1-2011 [39].
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Figura 2.1. Sistema de medicéo fasorial sincronizado.

Os componentes do sistema da Figura 2.1 sdo descritos a seguir.

» UME: equipamento de medig&o de grandezas fasoriais de tensdo e de corrente, ou seja,
das formas de onda sinusoidais em regime permanente (valor eficaz e angulo de fase),
bem como das poténcias, ativa e reativa, e da frequéncia fundamental das grandezas. Os
fasores sdo medidos por amostragem da forma de onda sinusoidal em intervalos de
tempo apropriados. A qualidade de um dado amostrado refere-se ao grau de
aproximagdo da onda original e é proporcional a taxa de amostragem do sinal. A
estrutura simplificada de uma UMF, apresentada na Figura 2.2, consiste basicamente de
um sistema de aquisi¢do de dados formado por transformador e filtros de suavizagao ou
anti-aliasing, um médulo que converte sinal analégico em digital, um microprocessador

que realiza o tratamento matematico de amostras e uma interface de comunicacao [41].
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Figura 2.2. Estrutura basica de uma UMF.

PDC (Phasor Data Concentrator): o concentrador de dados fasoriais tem uma série de

funcionalidades, destacando-se: (i) receber, organizar, disponibilizar e distribuir as

medidas fasoriais enviadas em tempo real; (ii) armazenamento de dados;

Centro de Controle: (i) analise de perturbacGes pos-falta, analise de contingéncias off-

line; (ii) monitoramento de seguranca, analise de contingéncias on-line; (iii) troca de

informacdes entre PDCs.

GPS (Global Positioning System): os sistemas de posicionamento global viabilizam a

sincronizacdo dos dados obtidos através das UMFs. A frequéncia dos pulsos emitidos
pelo satélite através do sistema GPS confere elevada precisdo, sendo o erro atribuido ao

pulso de sincronizacdo da ordem de 1ps.

Link de comunicagdo: um canal de comunicacgéo efetua a transferéncia de dados entre

uma UMF e um PDC e a transmissdo de informacdes entre PDCs de diferentes areas do
sistema. A forma de transmissao de dados pode ser por linhas telefonicas, redes elétricas
de baixa e média tensdo, sistemas modernos baseados em tecnologia sem fio (wireless)

e cabos de fibra otica.

2.2.2 Medida Fasorial

As UMFs atuais apresentam configuracfes distintas, pois sdo produzidas por varios

fabricantes, com variacGes, por exemplo, no numero de canais para a medi¢cdo de fasores de
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tensdo e corrente. Dessa forma, algumas UMFs dispdem de varios canais e permitem a medi¢do
do fasor de tensdo da barra onde estdo instaladas, bem como dos fasores de corrente em todos
0s ramos adjacentes. Porém, outras UMFs dispdem apenas de um par de canais, permitindo a
medicgdo da tensdo terminal e de uma das correntes dos ramos adjacentes [42].

O procedimento de obtencdo de fasores é geralmente por transformada de Fourier [31].
Um fasor consiste em uma representacdo matematica de uma forma de onda senoidal, que
considera a referéncia angular definida pelo instante de inicio da amostragem e a frequéncia

constante, como ilustrado na Figura 2.3.

r

' Imaginéario

(a) Representacdo Senoidal (b) Representacdo Fasorial

Figura 2.3. Representacdo fasorial de um sinal senoidal.

No caso de fasor com variagcdo de frequéncia, como visto na pratica, a analise de
resultados torna-se complexa devido a diferentes interpretacdes. Para contornar tal
inconveniente, normas definem limites para os erros permissiveis em termos da variacdo
constante da frequéncia bem como do moédulo do sinal medido [39].

Destaca-se que para uma estimacdo precisa do estado de um sistema elétrico, €é
importante que as grandezas fasoriais, como de tensdo e de corrente, sejam tratadas sob uma
mesma referéncia angular, justificando a necessidade de sincronizacdo dos respectivos sinais e,

portanto, a aplicacdo de UMFs.
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2.2.3 Norma IEC 61850

O processo de comunicacdo permite a troca primaria de informacdes entre a SE e 0s
dispositivos de monitoramento do sistema de distribui¢do por meio da norma IEC 61850 [43]
que permite a centralizagdo dos sistemas de automacdo. Em particular, as UMFs onde as
funcdes necessarias, permitem amostragem de tensdo e corrente, filtragem, sincronizacéo e
comunicacdo, sdo distribuidas em diferentes pontos do sistema, e estéo sujeitas a falhas tipicas
COmo erros nos sensores, nos dispositivos eletronicos inteligentes, nas unidades de fusdo ou em
inglés Intelligent Electronic Devices (IEDs) e Merging Units (MU), respectivamente, falhas de
sincronismo e problemas de comunicagéo.

A infraestrutura de rede nas UMFs ¢é utilizada para transferir os dados de amostragem
dentro de uma margem de tempo preciso por meio do protocolo de tempo de preciséo via IEEE
1588 [44]. A arquitetura de interconexao, Ethernet, é o gargalo da confiabilidade do sistema e
assim, a Ethernet com dados redundantes tem um impacto direto na analise de falhas bem como
no tempo de identificacdo da mesma.

Uma UMF, inspirada na norma IEC 61850, transfere as informagdes dos sensores de
tensdo e corrente para 0s IEDs, onde as informacdes sdo processadas e elaboradas para estimar
os fasores de forma sincronizada [45]. A infraestrutura deve ser de alto desempenho, capaz de
satisfazer alguns requisitos como: (i) baixa laténcia de comunicacdo; (ii) baixa medida de
variagdo do atraso entre os pacotes sucessivos de dados; (iii) alta largura de banda; (iv) alta
disponibilidade e confiabilidade; e (v) tempo de sincronizacdo preciso. A alta disponibilidade e
confiabilidade da rede é tipicamente obtida adotando uma topologia de rede fisicamente
redundante (por exemplo, estrutura em anel) entretanto, para aplicagcbes mais exigentes, como
protecdes, que exigem um tempo de recuperacgdo zero, devem adotar solugdes paralelas que
implicam em um aumento relativamente alto dos custos gerais de instalacdo [43].

Uma solucé@o econémica para melhorar a disponibilidade de informacGes das UMFs e
assim, aumentar a qualidade na infraestrutura de comunicacéo, é por meio de um link sem fio
IEEE 802.11 recentemente investigado em industrias de energia [46]. Assim, em cada barra
com a UMF alocada a comunicacdo sem fio que serve como um caminho paralelo para a troca
de informacdes. A Figura 2.4 da referéncia [43] traz a arquitetura aprimorada do processo de

medicdo em SDE.
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Figura 2.4. Comunicacdo via norma IEC 61850 em paralelo com link IEEE 802.11.

2.3 MEDIDORES INTELIGENTES

Recentes avancgos tecnoldgicos possibilitaram a integracdo de novas funcdes para 0s
medidores de energia tradicionais, utilizados basicamente para medicdo de consumo e
informacdes adicionais como interrupgdes de energia em tempo real e flutuacGes de tensdo. A
partir das necessidades dos sistemas modernos de distribuicdo, novas funcionalidades foram
acopladas a esses medidores, destacando-se a comunicacdo de dados e a versatilidade na
interacdo entre varios tipos de equipamentos, funcdes e operacdes. Tais medidores passaram a
ser classificados como inteligentes ou smart metering [47].

Os medidores inteligentes tém como funcéo realizar medicgdes de carga ativa e reativa,
bem como, de tensdo em intervalos de tempo pré-definidos, e os dados referentes a estas
medidas sdo transmitidos a um servidor central. Embora os medidores possam amostrar em
taxas acima de 1 MHz, a maioria das implementacGes na distribuicdo de energia da-se pela
amostragem em um periodo de 15 minutos, ou ainda em intervalos mais longos para assegurar

a confiabilidade na transmissdo de dados. O aumento da taxa de amostragem devido a uma
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maior necessidade de informacdes coletadas estd associado a um aumento no custo de
armazenamento [47].

As vantagens da substituicdo de medidores eletronicos por inteligentes deparam-se com
0 excesso de informacbes armazenadas, processadas e transmitidas. Dai, sistemas de
compressédo de dados sdo importantes para a reducdo da utilizacdo do canal de comunicagéo e

dos requisitos de armazenamento, que sdo limitados em equipamentos de medicao.

2.3.1 Evolugéo dos Sistemas de Monitoramento

A leitura automética de medidor, em inglés Automatic Meter Reading (AMR), foi
precursora dos medidores inteligentes atuais, pois contribuiu principalmente para a reducéo de
custos das distribuidoras, dispensando o uso de méo-de-obra para a leitura de consumo de
energia e reduzindo perdas nao-técnicas [48]. A evolucdo dos medidores de energia elétrica
beneficia consumidores, que podem analisar o horario de maior consumo em suas residéncias,
e concessionarias, que passam a dispor de dados reais de consumo ao longo do dia, viabilizando
0 monitoramento dos limites de distor¢cdo harménica, inclusive.

A infraestrutura avancada de medicdo, ou Advanced Metering Infraestructure (AMI),
proporciona beneficios diretos para os processos de atendimento a clientes, tanto em areas
comerciais como em &reas técnicas. Em virtude do avanco tecnoldgico, o processo de
automacao da rede traz como beneficios confiabilidade, qualidade e seguranca, além de garantir
maior eficacia no monitoramento e localizacdo de falhas e no restabelecimento de energia [49].

O foco da rede inteligente esta na distribuicdo, que sera constituida por uma grande
variedade de sensores, monitores e medidores inteligentes distribuidos para permitir
observabilidade em tempo real e oferecer variada gama de beneficios e servigos, como:
faturamento em tempo real, eficiéncia energética, reconfiguracdo, registro instantaneo de
falhas, informacdo de consumo aos usuarios, compreensao e conscientiza¢ao sobre 0 consumo.
A Figura 2.5 retrata a evolugdo do processo de integracdo dos sistemas e equipamentos
inteligentes na concepc¢éo e operacdo de sistemas de distribuigéo [49].
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Figura 2.5. Evolugéo do sistema de monitoramento.

Devido aos medidores inteligentes serem diretamente conectados com centrais de
distribuicdo de energia, mesmo que haja perda de comunicacdo com consumidores, estes
equipamentos conseguem identificar os provaveis pontos de falha e informar a central para o
devido reparo. Além disso, paralelo a essa operacdo, tem-se o comportamento dindmico do
sistema, que pode realizar possiveis manobras automaticamente de forma a reduzir o nimero
de consumidores desprovidos de energia, ou seja, reduzir a area desenergizada, gerando

beneficios para consumidor e concessionaria diante dos indices de confiabilidade requeridos.

2.3.2 Tipos de Plataforma de Comunicacéo

Além do processo de medicdo inteligente, outros dois sdo de suma importancia: (i)
comunicacdo; (ii) gerenciamento de dados. Enquanto que o sistema de medicdo tem a
capacidade de monitorar os niveis de tensdo ou de reportar uma interrup¢do, o sistema de
comunicacdo tem a finalidade de enviar as informagbes necessérias para o software de
gerenciamento de dados, que processa tais informacdes para, por exemplo, localizar uma falta.
Grande parte das funcdes dos medidores inteligentes € baseada em comunicacdo com a central
da empresa distribuidora, que dispe de vérias tecnologias e topologias. Alguns pontos sao
importantes e necessarios para a escolha da melhor plataforma de comunicagdo, devendo-se
considerar: qualidade da transmissdo, custo, capacidade do sistema para suportar um nimero
elevado de conexdes simultaneas, quantidade de erros na transmissdo, entre outros pontos.

Algumas plataformas de comunicacao séo listadas a seguir:
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Power Line Communication (PLC);

Rede Servico de Radio de Pacote Geral (GPRS);
Comunicacdo via Ondas de Radio;

Transmisséo Ponto-a-Ponto;

Zig Bee;

YV V V V V V

Transmissdo Concentrada.

2.4 ESTUDOS ENVOLVENDO UMF E MI NA TRANSMISSAO

A alocacéo de equipamentos de monitoramento para a observabilidade de um sistema
de energia tem sido amplamente proposta para redes de transmissao [50]-[64] e comprovada
como uma opcao promissora para melhorar o desempenho do sistema. Alguns requisitos sao
considerados na analise para a alocagdo destes equipamentos [50]: (i) confiabilidade; (ii)
estimacao de estados; (iii) minimizacdo do numero de equipamentos necessarios. Basicamente,
no processo de estimacdo de estados, o vetor de variaveis de estado do sistema deve ser
calculado com a maior precisdo possivel, o que significa um valor minimo para o erro da
medicao.

A maioria dos estudos tradicionais sobre alocagcdo de equipamentos de medigéo
concentra-se na determinacdo da localizacdo dos equipamentos. Em [51], teoria de grafos é
utilizada para suporte a alocacdo do niumero minimo de UMFs e observabilidade do sistema.
Esse processo é otimizado ao se considerar como candidatas as barras com maior numero de
conexdes. Teoria de grafos também € utilizada para a alocacdo de UMFs visando a otimizacédo
do processo de estimacdo de estados, juntamente com um algoritmo heuristico denominado
greedy algorithm [52]. Com o mesmo propdésito, programacao inteira é aplicada em [53] e
técnicas heuristicas tais como recozimento simulado, busca tabu e algoritmo genético em [54].

Estudos recentes avaliam a alocagédo de equipamentos de monitoramento considerando-
se mais de um objetivo e diferentes restricdes [55]-[64]. Do ponto de vista da confiabilidade, o
problema de alocacdo deve levar em conta a probabilidade de falha do medidor, canais de
comunicacdo e falha de uma ou mais linhas de transmissdo. De acordo com [55], determinar a
localizagdo de equipamentos de medicdo sem considerar questdes de confiabilidade nédo é
suficiente para garantir a observabilidade em condigdes reais de operacéo.
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Em [56], determina-se alocacdo do numero minimo de UMFs considerando a
indisponibilidade de canais de comunicacdo, bem como interrupcdes de energia em
determinados ramos. Em [57], é proposto um modelo multiobjetivo que, além de incluir os
custos de UMFs na fungdo objetivo, inclui penalidades para as barras ndo observaveis e
restricdes que garantem um custo total de projeto inferior ao respectivo orgcamento.

Teoria de grafos é usada em [58] para um modelo que considera numero de canais
disponiveis e interrupcdes de ramos. Em [59], programacdo inteira binaria € utilizada
considerando-se a existéncia de medidas em uma UMF e de falhas em uma linha de transmissé&o.
Através de abordagem similar, em [60], determina-se a alocagdo de UMFs contemplando o
tratamento de varios requisitos, tais como a observabilidade completa e a otimiza¢do do
processo de estimacdo de estados. Para tanto, trés casos de contingéncia sdo considerados:
interrupcdo de uma linha, falha de uma UMF e limitagéo de canais.

A referéncia [61] propde uma classificacdo para as barras de uma rede elétrica em dois
grupos, sendo um para barras com baixa redundancia e outro para barras com baixa preciséo
guanto aos valores estimados. Dai, a alocacdo 6tima de UMFs € determinada com base nesta
classificacdo.

Métodos baseados em inteligéncia artificial e metaheuristicas tém sido sugeridos para a
resolucdo do problema multiobjetivo associado a alocacdo de UMFs. A técnica de otimizacéo
por enxame de particulas foi utilizada em [62] visando alocar UMFs para obter precisdo no
processo de estimacdo de estados. Uma matriz de covariancia é usada para avaliar a diferenca
entre os valores reais e estimados. Em [63] e [64], o algoritmo de Gauss-Newton é aplicado

para o processo de estimacao de estados.

2.5 ESTUDOS ENVOLVENDO UMF E MI NA DISTRIBUICAO

As redes de distribuicdo de energia elétrica estdo passando por mudancas fundamentais
principalmente pela estruturagdo mais dindmica e complexa do sistema. Alguns aspectos deste
processo podem ser destacados [65], [66]:

(i).  Integracdo de fontes de Gerac¢do Distribuida (GD);

(if).  Novos equipamentos como os IEDs, Mls e UMFs;

(iii).  Entidades com comportamento duplo de carga-geracgéo;

(iv).  Mudancas na topologia de radial para malhada;

(v).  Utilizacdo de fontes renovaveis.
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Um sistema de distribuicdo deve ter objetivo préprio para o investimento em Mis ou
UMFs e as restricbes sdo diferentes das estabelecidas para a transmissdo, devido a
caracteristicas como o desequilibrio de cargas entre fases, a tendéncia de insercao crescente de
GD e a configuracéo radial das redes de distribuicdo [67].

Portanto, dado aos requisitos especificos, diferentes estratégias devem ser consideradas
para a alocacdo de UMF se MlIs em um sistema de distribuicdo, pois os métodos
tradicionalmente implementados na transmissdo podem ser ineficientes quando aplicados a
distribuicéo.

Este cenario cria novos desafios para a operacdo das redes de distribuicdo e o
monitoramento avancado, controle e protecdo devem se basear nas condic¢des do sistema. Como
a implantacdo completa de instrumentacéo é economicamente inviavel, processos de estimacéo
de estados s@o fundamentais para o controle da operacdo. Tais processos tém sido amplamente
estudados no que diz respeito a problemas de precisdo da estimagdo e a alocacdo de Mls [24]-
[28].

Nestes estudos, medidas tradicionais, como de poténcia ativa e reativa e de tensao de
subestacgdes, alem de pseudo-medidas com baixa precisdo baseadas em dados histéricos [32],
sdo utilizadas para a estimacdo de estados a fim de compensar a fraca disponibilidade de
medigdes diretas. Porém, como consequéncia da utilizacao de pseudo-medidas, a incerteza que
se propaga para a estimacéo do estado de uma rede pode ser elevada e até inaceitavel.

Devido a dinamica e a mudanca de comportamento das redes de distribuicéo,
monitoracdo em tempo real esta se tornando cada vez mais importante, 0 que requer uma
infraestrutura de medicéo ainda ndo implementada [68]. Entre as medidas necesséarias para o
acompanhamento e o controle de uma rede de distribuicdo, as medidas fasoriais fornecidas por
UMFs, de tensdo e de correntes sincronizadas em tempo real, sdo de grande interesse. A
aplicacdo de UMF em redes de distribuicdo é investigada em [33]-[36]. Em [36], avalia-se a
utilizacdo de UMFs em barras proximas a fontes de geracédo distribuida.

Recentemente, um crescente nimero de dispositivos de medicdo inteligente que
proporcionam alta precisdo e funcionalidade associada a uma comunicacdo avancada esta
disponivel para a aplicacdo em redes de média e baixa tensdo, tais como equipamentos de
medicdo multifuncional e em especial os sistemas de medicéo inteligente [69]-[71]. A alocagdo

Otima destes equipamentos em SDE visa a um monitoramento eficiente e a0 aumento de
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precisdo do processo de estimacdo de estados em relagcdo a pseudo-medidas [24]-[26] com
minimizacdo de custos [32] e [37]. Esta alocacdo pode constituir-se, portanto, em opcao atrativa
sob 0 ponto de vista da relagdo custo-beneficio. Estimacdo de estados a partir dedados
fornecidos por MI como, por exemplo, tensdo e carga em transformadores de distribuicdo, é
investigada em [72] e [73]. O desempenho da aplicagdo de Mls para a estimagéo de estados e a
melhoria da observabilidade de um sistema sé&o avaliados em [74]-[76].

As referéncias [77]-[79] abordam o tema de alocacdo de medidores para a estimacéo de
estados considerando-se dispositivos heterogéneos como medicdes em subestacdes, pseudo-
medidas, Mls e UMFs. Em [80], faz-se uma comparacao entre um sistema de transmisséo em
malha e um sistema de distribuicdo radial no que concerne a estimagdo de estados,
considerando-se estimativas nas trés fases. Para tanto, utiliza-se o algoritmo heuristico greedy

algorithm e programacao inteira.

2.6 ETAPAS DO PROCESSO DE ESTIMACAO DE ESTADOS

O processo de estimacgéo de estados [81]-[83] tem como objetivo obter informagdes da
forma mais precisa possivel sobre o estado de um sistema de energia, a partir de medicdes
sujeitas a erros ou ruidos. As informacdes obtidas a partir das variaveis de estados estimadas
constituem uma base de dados para execucgdo de funcBes associadas & operacdo e a seguranca
de um sistema. O estimador deve atuar em tempo real, através do processamento de dados de
medidas analdgicas (tensdes, fluxos e injecdes de poténcia), provenientes de um sistema
SCADA, juntamente com parametros da rede, como sua topologia.

Outra caracteristica do estimador de estados é que este pode ser estatico ou dindmico.
Um estimador estatico tem aplicacdo potencial na etapa de planejamento de sistemas de
transmisséo ou distribuicao, enquanto que um estimador dindmico tem aplicacdo na operacao e
considera as relacGes entre grandezas em diferentes instantes de tempo.

As etapas do processo de estimacao de estados podem ser observadas no diagrama da
Figura 2.6. Basicamente, o estimador requer a analise de observabilidade do sistema, que é
possivel com base na topologia de rede dada pelo configurador em funcéo de dados em tempo
real. Dali, as variaveis de estado sdo estimadas em um processo que envolve o tratamento de

erros grosseiros a fim de aumentar a qualidade da estimacéo [84].
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Figura 2.6. Etapas béasicas do processo de estimacao de estados.

No configurador, a topologia da rede de distribuicdo é convertida do modelo de sec¢éo
barramento-dispositivos, Figura 2.7(a), que representa o sistema no nivel dos estados das

chaves e disjuntores, para 0 modelo simplificado barra-linha da Figura 2.7(b).

DS,

DS, DS, DS,

SE, DS, DS,; DSy,

CSs,—L

M Dispositivo Seccionador Fechado

j CH G
SE; Cs

(a) (b)

[ Dispositivo Seccionador Aberto Cg

Figura 2.7. Modelo secdo barramento-dispositivos seccionadores e modelo barra-linha (G, —
gerador, T — Transformador, LT, — Linha de Transmisséo, SE» — Subestacdo, CSn —
Condensador Sincrono, C, — Carga, DS, — Dispositivo Seccionador)

Obtida a topologia pelo modelo barra-linha da Figura 2.7(b), o préximo passo consiste
na analise de observabilidade, que consiste na observacdo de todas as variaveis de estado por
meio das medidas analdgicas disponiveis. Se isto for possivel, o sistema pode ser dito
observavel. Caso contrério, a falta de medidas pode ser suprida por pseudo-medidas (como
dados de previsdo de carga e de geracdo e dados histéricos provenientes dos centros de
operacao) a fim de tornar o sistema observavel em sua totalidade. A partir das medidas
analdgicas e das pseudo-medidas, realiza-se a estimacao de estados, cujo sucesso depende dos

dois aspectos a seguir.
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().

(ii).

Redundancia: Definida como a razdo entre a quantidade de medigcOes
disponibilizadas e o numero de variareis a serem estimadas. Depende da quantidade,
tipo e localizacdo de medidores, sendo importante ndo apenas para garantir a
observabilidade do sistema, mas também para possibilitar o tratamento de medidas
portadoras de erros grosseiros. A redundancia deve variar entre os valores tipicos de
1,7 a 2,2, porém, 0s custos associados aos equipamentos de medicdo limitam o seu
valor, afetando diretamente a qualidade da estimacdo. O sistema é dito minimamente

observavel se a redundéncia for igual a “1” e for observavel [85].

Qualidade: Depende da precisdo dos equipamentos envolvidos na medicdo e da
disponibilizacdo das medidas no centro de operacdo. Vale ressaltar que pseudo-
medidas sdo valores a principio imprecisos, 0 que torna a qualidade do estimador de

estados baixa [85].

Por fim, o tratamento de erros é de suma importancia no processo de estimacao de

estados, pois consiste em detectar e identificar medidas com grau de imprecisdo elevado a fim

de evitar que prejudiquem a qualidade dos valores estimados. Dentre as possiveis causas de

erros, podem-se destacar:

>

vV V V V V

Ma calibracéo de aparelhos;

Erros em equipamentos de medida e de transmissao;

Falta de leituras;

Falta de sincronismo de medidas obtidas pelo sistema SCADA,
Modelos matematicos imprecisos;

Medidas efetuadas durante fendmenos transitoérios.

Existem algumas ferramentas baseadas em métodos matematicos para o processo de

estimacéo de estados, destacando-se:

().
(ii).
(iii).
(iv).

Método dos minimos quadrados ponderados, ou Weighted Least Squares (WLS) [81];
Método do minimo valor absoluto, ou Least Absolute Value Method (LAVM) [82];
Estimador de Maximo de Verossimilhanga ou Maximum Likelihood (ML) [83];

Meétodo de processamento de dados afetados por erros [74].
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No presente trabalho, utiliza-se uma nova abordagem, apresentada no Capitulo 3 e, para
efeitos de comparacdo, utiliza-se 0 WLS, discutido no Apéndice A, com o0 processo iterativo de
Newton-Raphson [74], [86].

2.6.1 Meétodo do minimo valor absoluto

O método LAVM proposto por [82] foi utilizado na resolugédo do problema da estimagao
de estados. A funcdo objetivo de minimizacao deste método, consiste no somatorio da diferenca
entre os valores absolutos das grandezas estimadas com as grandezas medidas com restrigcoes
de equacdes de medidas. Para tal pressuposto, técnicas de programacdo linear foram utilizadas
para formular e resolver o processo de estimacgéo de estados como um problema de programacéo

linear. Através da introducao de restricdes de igualdade e desigualdade no residuo de medida

[87] propuseram, para resolver o problema LAVM por meio do método Simplex de
programacdo linear, a adequacdo das restri¢bes de igualdade e desigualdade no residuo de
medida melhorando o desempenho bem com a eficiéncia computacional do algoritmo proposto.
Ja em [88] foi aplicado o0 método dos pontos interiores (MPI) para a resolucao do problema de
programacao linear ao problema da estimagéo de estados LAVM no qual demonstrou ser mais
eficiente em termos de convergéncia e tempo computacional em comparagdo com o abordado

em [87] por meio do Simplex.

2.6.2 Estimador de Maximo de Verossimilhanga

Estimadores de Maximo Verossimilhanga ou M-Estimadores tem como objetivo a
minimizagdo da funcdo objetivo que é expressa a partir da diferenca entre os valores estimados
e medidos com restricdes impostas a equacdo pelas medidas. Sendo assim, [83] introduziram
funcdes objetivo baseadas em trés pontos: (i) na constante quadratica; (ii) na constante linear
quadrética; e (iii) e na raiz quadrada. Dentro do processo iterativo da solugdo do problema de
estimacao de estados, esse método tem como caracteristica, suprimir os dados afetados. A saida
de possui 0s modulos e angulos de fase das tensdes nas barras do sistema e os valores estimados
das medidas e assim, através desses valores a informacao adicional acerca do sistema pode ser

calculada.
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2.6.3 Meétodo de processamento de dados afetados por erros

As fontes de erros nas medidas fornecidas para a resolucdo do processo de estimacéo de
estados consistem nas interferéncias nos sistemas de comunicacdo, nos dispositivos que
executam leituras incorretas, na ndo simultaneidade das medidas entre outros pontos. Dai, o
processamento de dados afetados de erros [74], consiste € uma ferramenta capaz de avaliar e
solucionar tais problemas no problema de estimacdo de estados. No método WLS o
processamento de erros de medidas é realizado na etapa de pos-processamento no qual o teste
do chi-quadrado, ou seja, a soma ponderada dos quadrados dos residuos bem como uma
probabilidade de erro limiar, que é utilizado ap6s a estimacao para detectar e eliminar erros nas
medidas. O teste do maior residuo normalizado [89], calculado por meio da divisdo o valor
absoluto do residuo pelo elemento corresponde da diagonal da matriz de covariancia (R). O
maior entre os residuos normalizados € escolhido e assim, € comparado com valor limiar de
deteccdo. A medida ruim é entdo removida caso o correspondente residuo normalizado
ultrapassar o limiar de identificacdo. Verificado tal procedimento, o algoritmo WLS para

estimacao de estados é novamente executada com vista a obter um melhor desempenho.

2.7 ALTERNATIVAS PARA APERFEICOAMENTO DO PROCESSO DE
ESTIMACAO DE ESTADOS

2.7.1 Filtro de Kalman

A fungdo de medicdo e o modelo de sistemas ndo lineares sdo aproximados para o
modelo linear no processo de estimacgéo de estados por meio do processo iterativo. Entretanto,
em funcdo das constantes mudancas de carga e/ou geracdo, as ndo linearidades tendem a se
tornar excessivas comprometendo o desempenho do estimador de estados [90]. De forma a
contornar tal problema, [91] propuseram a incorporacdo das ndo linearidades através do filtro
de Kalman em que as iteracdes locais sdo realizadas durante o célculo dos residuos de medicéo
fornecendo uma melhorar estimativa na presenca de ndo linearidades, ou manter a expanséo da
série de Taylor na forma retangular até a segunda ordem, o que ajuda na retencdo total das nao
linearidades. Em [92] e [93] é proposto a transformacao néo linear das medicdes tornando o

processo de estimacgdo de estados linear. A vantagem dessa técnica é que o vetor de estados é
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representado por uma matriz constante e ndo por uma matriz Jacobina. Esta matriz constante é

muito esparsa, e assim, os erros devidos a linearizacao sdo removidos.

O método de filtro de Kalman tem a desvantagem de ndo poder manipular grandes
mudancas na carga e geracdo. Para contornar tal problema [94] e [95] propuseram um algoritmo
onde o vetor de pesos de medicdo (W) é substituido pelo termo We~12="®1l onde z é o vetor de
medicdes, x as varidveis de estados estimadas e h(x) as equacdes do modelo de rede que
relacionam as medidas com as variaveis estimadas. Assim, sempre que houver uma grande
diferenca nos valores estimados e reais, devido a mudancas repentinas de carga e/ou geragéo, o
peso associado a essa medida sera automaticamente reduzido, pois o termo ‘[z-h(X)|” aparece
como um termo exponencial negativo. Em condi¢Bes normais o residuo ‘z-h(x)’ sera um valor

pequeno, tornando a funcdo de peso muito proxima do valor W original.

2.7.2 M-Estimador

A estimacédo pelo filtro de Kalman consiste na distribuicdo gaussiana do ruido das
medicBes porém, a distribui¢do do ruido, frequentemente desvia-se do modelo, resultando em
dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros analisados, ou seja, dados
inconsistentes, 0 que degrada significativamente o filtro de Kalman. Para contornar tal

problema, [96] e [97] propuseram uma técnica denominada M-Estimador contendo trés etapas:

(). Modelagem do sistema e medigéo: baseada na suposic¢ao de que a tensdo do barramento

em um determinado ponto ndo depende apenas do nivel de tensdo do estado anterior,
mas também da mais recente mudanca de tensao disponivel nos barramentos aos quais
ela esté conectada.

(ii).Filtragem: A técnica M-Estimador reduz o nivel de incerteza sob més condicbes de
dados, usando uma técnica de filtragem que é mais eficaz na presenca de dados
inconsistentes e também de facil implementacdo em comparacdo com as técnicas

convencionais baseadas no filtro de Kalman.

2.7.3 Filtro de Raiz Quadrada

A técnica Filtro de Raiz Quadrada proposto em [98] é algebricamente equivalente a
técnica de filtro de Kalman, mas é numericamente mais estavel que o filtro de Kalman. O filtro

consiste na substituicdo dos vetores de covariancia (R) que contemplam a matriz de pesos W
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por seus vetores de raiz quadrada correspondentes. O motivo é que o condicionamento
numérico das matrizes de raizes quadradas € muito melhor do que a matriz de covariancia
correspondente. A técnica de Filtro de Raiz Quadrada reduz o nivel de incerteza nas medicdes,
economiza tempo computacional e uso memdria em comparagdo com a técnica tradicional de

filtro Kalman.
2.7.4 Inteligéncia Artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNA) é uma ferramenta bastante promissora no processo
de estimagé@o de estados, visto que tal problema consistem no processo de otimizacdo das
variaveis de estado da rede. [99] propuseram uma técnica em RNA associada ao modelo de
previsdo “Short Term Load”, ou seja, método de previsdo dindmica de carga gque baseia-se na
suposicao que o barramento € carregado, as geracfes sao as que impulsionam a dindmica do
sistema e as cargas seguem um padrdo e, portanto, podem ser previstas. Neste método, uma
RNA ¢ usada para prever as cargas ativas e reativas em todos as barras do sistema. As geragdes
ndo podem ser previstas, pois dependem diretamente das cargas e sdo ajustadas pela variacao
das cargas. Assim, as geracdes das barras sdo calculadas adaptando as variacfes de carga a
geracOes usando fatores de precipitacao de geracdo. Definida as injecdes de poténcia nas barras,
esta sdo transformadas em tensdes de barra complexas através da solugdo de fluxo de carga,
pois sdo mais adequadas para a etapa de filtragem. Esses vetores de estado previstos sdo, por
sua vez, usados no estagio de filtragem para obter uma melhor previsao das variaveis de estado
e melhores estimativas dos vetores de estado com mesmo tempo computacional que os métodos

convencionais.
2.8 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou caracteristicas de equipamentos de monitoramento de redes de
energia elétrica, envolvendo medidores inteligentes e unidades de medicdo fasorial. Na
sequéncia, foi realizada uma revisdo sobre a aplicacdo de unidades de medigéo fasorial e de
medidores inteligentes em sistemas de transmissdo e distribuicdo, destacando-se as
caracteristicas e desafios concernentes ao segmento de distribuicao, cujo tema esta inserido na
presente proposta de tese de doutorado. Por fim, foi apresentado as etapas do processo de
estimacdo de estados bem como métodos matematicos e alternativas para resolugdo e

aperfeicoamento para resolugdo do processo de estimacao de estados.
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3 ESTIMACAO DE ESTADOS, CARACTERISTICAS E METODOS
MATEMATICOS PARA RESOLUCAO

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Sao descritas neste capitulo as principais caracteristicas de processos de estimagdo de
estados utilizando modelos de fluxo de poténcia linearizados (DC) e nédo lineares (AC).
Primeiramente, o conceito de variavel de estado € introduzido. Em seguida, sdo apresentados
modelos de estimacdo. Por fim, apresenta-se as principais caracteristicas da matriz Jacobiana
associada as equacdes do método de estimagéo de estados WLS, baseado em um modelo de rede

ndo linear, bem como o modelo para a representacdo de equipamentos de medicéo.

3.2 COMPOSICAO DO ESTIMADOR DE ESTADOS DC

O problema de estimagdo de estados DC [86] é comumente formulado através de um
sistema de equac0es lineares, que pode ser resolvido pelo método dos minimos quadrados
ponderados ou WLS. O modelo de estimacdo de estados relaciona medidas disponiveis com

variaveis de estado conforme equagéo (3.1).

X =HX+e (3.1)
Em que:
x*  Vetor de medidas, que podem ser de &ngulo de fase de tenséo nodal, poténcias ativas

injetadas nos barramentos e/ou fluxos de poténcia ativa em trechos;

H  Conjunto de funcdes lineares que relacionam medigdes com as variaveis de estado;

ta )

Vetor de das variaveis de estado; e

e Vetor de erros aleatorios.

O vetor de residuos de medicdo € dado pela diferenca entre os valores medidos e as
correspondentes estimativas. O problema dos minimos quadrados ponderados para a equacdo

(3.1) visa determinar o vetor de estados estimados que minimiza o indice J da equacéo (3.2).
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3 =(x —Hg) W (x - Hg) (3.2)

A matriz W é uma matriz diagonal cujos elementos sdo o0s pesos de medicéo.
Dependendo da aplicacéo, estes pesos podem representar, por exemplo, precisdo do medidor,
sua confiabilidade ou importancia. Mais comumente, W é calculado com base em variancia de

erro de medicdo, conforme equacao (3.3).

-2

(3.3)

Em que:
-1 . A s .~ . ~
R, Matriz de covariancia de medi¢do com dimensdo m x m; e
m Numero de medidas.

O procedimento para obter o estado estimado (X) do sistema consiste em resolver a
equacdo (3.4) de forma que o desempenho do processo de estimacdo de estados seja avaliado

pelo indice da equacéo (3.2).

X=G'H'Wx (3.4)

Em que a matriz G é definida como matriz de ganho, calculada pela equacéo (3.5).

G=H"WH (3.5)
Em que:
H Matriz Jacobiana com dimensdo m x n, sendo n o NUmero de variaveis de estado.

3.3 VARIAVEIS DE ESTADO

Para exemplificar, considera-se como exemplo uma rede de distribui¢do que apresenta

“nv” variaveis. Conforme citado anteriormente, aplicando o modelo de fluxo de poténcia DC,
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essas varidveis geralmente envolvem os angulos de fase de tenséo nodais, fluxos de poténcia
ativa em trechos e injecfes nodais de poténcia ativa. Essas varidveis estdo ligadas entre si por
um conjunto de “ne” equacdes de rede, que expressam o balango de poténcia em cada barra da
rede e a relacdo entre angulos de fase e fluxos de poténcia. Uma vez que o fluxo de energia DC
é linear, 0 modelo de rede é um conjunto de equac@es lineares independentes. Normalmente,
trata-se de um conjunto de equagdes indeterminado dado pela diferenca entre “nv” e “ne. O
conjunto de variaveis do problema pode ser dividido em dois subgrupos: um conjunto de (nv -
ne) variaveis de estado e um conjunto de variaveis dependentes. O conjunto de variaveis de

estado tem duas caracteristicas principais [86]:

(i). Descreve o sistema completamente, no sentido de que, se 0s estados séo conhecidos,
todas as variaveis restantes podem ser determinadas utilizando as equacGes do
modelo de rede;

(if). O conjunto de estados é minimo, no sentido de que se qualquer uma das varidveis de

estado € removido do conjunto, a propriedade (i) ndo é aplicada.

Para exemplificar e ilustrar essas propriedades, considera-se o sistema com 3 barras

mostrado na Figura 3.1.

X23

Figura 3.1. Sistema de 3 barras.

O modelo de rede requer a definicdo das variaveis deste sistema, as equacdes de balanco
de poténcia ativa das barras 1,2 e 3 e, por fim, a defini¢do das variaveis de estado. Sendo assim,

tem-se:

e Variaveis do sistema: Para este sistema, o0 modelo de fluxo de poténcia DC tem as

seguintes variaveis: Py, P2, P3, p12, P23, 61, 62 € 63, em que Pk representa injegéo liquida
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de poténcia na barra k, pkm representa fluxo de poténcia no trecho km e 6k representa
angulo de fase da barra k;

e E necessario estabelecer um angulo de referéncia como, por exemplo, 61 = 0 °. Logo
tem-se nv = 7 (as oito variaveis anteriores subtraidas do angulo de referéncia);

e Modelo da rede: Representado pelas equacdes (3.6)

R =P (3.6.9)
P = Pys— Py (3.6.h)
B=—Py (3.6.0)
Pu =—%,6, (3.6.d)
Py = %55 (6, - 6) (3.6.2)

Em que bk representa a susceptancia do trecho km, dada por b, =-X_ € Xm € a

reatancia do trecho km. Verifica-se, portanto, que o modelo de rede para o sistema
exemplo em questdo tem ne = 6 equac0es;

e Variaveis de Estado: Uma vez que existem oito variaveis do problema e seis equacdes

de rede independentes, duas variaveis (nv —ne = 7 — 5 = 2) podem ser selecionadas

como variaveis de estado como, por exemplo, 8, e 5.

Assim, sendo escolhidos 8, e 8; como as variaveis de estado, e aplicando-se um valor
inicial as essas variaveis, pode-se determinar p,, e p,3 através das equagdes (3.6.d) e (3.6.e).
Dai, € possivel definir os valores de P1, P2, Pz pelas equacGes (3.6.a) a (3.6.c). Entretanto,
definindo-se como variaveis de estado P; e p,,, por exemplo, e mesmo conhecendo
inicialmente esses valores, as outras variaveis ficam indeterminadas pelo modelo de equagdes

de rede anterior.

3.4 EQUACOES DAS MEDIDAS

A partir do modelo de rede anterior, verifica-se uma ligacdo direta entre as variaveis do
problema com as varidveis de estado por meio de um conjunto de equacbes de balanco de

poténcia. Entretanto, o processo de estimacédo de estados é baseado em um conjunto de medidas
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que podem ser provenientes de telemetria e/ou pseudo-medidas. Assim, 0 modelo de medicao
baseia-se nas relacdes do modelo de rede entre as variaveis de estado e as variaveis medidas.
Existem duas categorias nas quais as medi¢cdes podem ser divididas [86]:

().  Medidas de variaveis de estado: obtidas diretamente de medicoes;

(if). Medidas de variaveis dependentes: obtidas de medi¢Ges e do modelo de

equacdes que descreve estas variaveis em termos das variaveis medidas.

De forma a exemplificar, considera-se o sistema da Figura 3.1 atualizado na Figura 3.2

com os pontos de medicao identificados pelos “quadrados pretos”.

1 2 3
:j X12 H X3
Py I
P, P

-

Figura 3.2. Sistema de 3 barras com medig0es.

O conjunto de medic¢des pode ser constituido pelas medidas de injecdo de poténcia ativa
Pf, P; e P; pela medida de fluxo de poténcia ativa p;,. As variaveis de estado deste problema
s&0 6, e 5, visto que 8, = 0° (referéncia). Considerando x12 = 1/3 pu e x23 = 1/2 pu, 0 modelo
de rede pode ser atualizado aplicando-se estes valores as equacdes (3.6). Logo, tem-se as

equac0es (3.7), relacionadas pelas quatro medicdes citadas.

P = _3é2 (3.7.8)
P =2(6,-6,)-(-36,)=50,-20, (3.7.b)
P :-2( ), — AS) =—20,+26, (3.7.c)
Py, =26, (3.7.d)
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As equac0Oes anteriores podem ser escritas de forma matricial conforme equacéo (3.8).

) (-3 0

Pl |5 2|6

. |= A 3.8
P, -2 2 [@3 (3.8)
piz -2 0

Deste modelo matricial, verifica-se trés pontos importantes a serem considerados: o
primeiro membro envolve as medidas (z), o primeiro fator do segundo membro a matriz

Jacobiana (H) e, por fim, o segundo fator compreende as variaveis de estado (x).

3.5 RESOLUCAO DO PROBLEMA DE ESTIMACAO DC

A solucdo, que consiste na estimativa das variaveis de estado x, € obtida aplicando-se a
equacdo (3.4). Para tanto, é necessario identificar os principais termos, envolvendo a definicado
da matriz Jacobiana (H), do vetor de medigdes (x™), da matriz de covariancia de erros (W) e da
matriz de ganho (G). Uma vez que x é determinado, os residuos (r) provenientes do processo
de estimacéo sdo dados em funcao dos pontos do vetor de medicfes (x*) e do vetor de estados
estimados (%), ou seja, r = x* — HX [82].

De forma a esclarecer, considera-se o sistema de trés barras da Figura 3.2, com o vetor
de medigbes x* = [P; P; P; p;,] =[1,56 -0,53 -0,96 0,86] pu, e as variancias o2, = 02, =
0,004 pu, g3 = 0,001 pu e 653, = 0,002 pu.

Aplicando-se os valores no modelo de equacgédo (3.7), as varidncias na matriz de

covariancia (W) da equacao (3.3), bem como a matriz de ganho (G), tém-se o seguinte sistema

de equacdes (3.9).
156 ) (-3 0
-0,53| |5 -2|6, -
09| |2 2|4 (392)
086 ) (-2 0
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1 250

0,004 250 ton
1 1000 (3.9.6)

0,001 500
1

0,002

250 O 0 0 )Y-3 O
G -3 5 -2 -2)| 0 250 O 0 (|5 -2 39
o 2 2 0)/o 0 100 o0|-2 2 (3.9.0)
0 0 0 500){-2 O
Assim, com todos os valores definidos, é possivel obter as estimativas das variaveis de

estado através da equacao (3.4), obtendo-se, assim, o sistema da equacdo (3.10).

250 O 0 0 1,56

‘- 14500 -6500\] (-3 5 -2 -2)| 0 250 O 0 || 0,53
| -6500 5000 0 -2 2 0 0 0 1000 O | -0,96

0O 0 0 500)\ 0,86 (3.10)
o[ 0] _[-0.4833
“la ] \-0,9593
3

Por fim, € possivel encontrar os valores das injecdes de poténcias e fluxo de poténcia a
partir dos respectivos valores estimados, a fim de se determinar os residuos associados as
medicOes. Para tanto, aplica-se os resultados do sistema da equacéo (3.10) na equacdo (3.9.a),

obtendo-se as estimativas inerentes as medi¢fes conforme equacdo (3.11.a), bem como os

residuos conforme equagéo (3.11.b).

>

1,4499
~0,4979
=| 09520 (3.11.9)
0,9666

>

N

>

w

>

=
N
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1,56 1,4499 0.1101

g ~0,53 | | -0,4979 | | -0,03207 S 11b
a 1-0,96| |-0,9520| | —0,0802 (3.11.6)
0,86 0,9666 0,1066

3.6 COMPOSICAO DO ESTIMADOR DE ESTADOS AC

Para o estimador de estados AC, sao identificadas as principais caracteristicas da matriz
Jacobiana associada as equag¢fes do modelo de estimagdo WLS, que apresenta, neste caso,
caracteristicas ndo lineares [86]. Para isto, 0 modelo de equacdes nao lineares € definido de
forma semelhante a equacdo (3.1) do modelo DC, com alteragdo no vetor h(x), neste caso de
equac0Bes ndo lineares, que relacionam as medidas com as variaveis de estado conforme equacéo
(3.12). Outro aspecto semelhante refere-se a composicao da matriz de covariancia (W), que

relaciona os erros das medidas conforme equacdo (3.3).

X =h(X)+e (3.12)

Assim como o modelo DC, o modelo de estimacdo de estados AC consiste na
minimizacao do indice J, reformulado na equacéo (3.13) para alcancar a melhor estimativa.
1, . T .
J(X)==(x —h(X)) W(x —h(X 3.13
(%)= (X' =h() W (x -h(x) (3.13)

Para minimizar o indice J(x) e obter os valores estimados X, deriva-se a equacao anterior em

funcgéo de x, igualando o resultado a zero, conforme equagdo (3.14).

() _
oX

HT (R)W (X ~h(%))=0 (3.14)

H (%)= (3.15)

Considerando que o célculo do indice da equacdo (3.13) envolve um vetor de equagdes

ndo lineares, um processo iterativo é utilizado para a determinacdo dos estados estimados (X),
33



em que as estimativas sdo atualizadas a cada iteracdo conforme equacédo (3.16), onde “n” é o

indice da iteracdo.

" =R"+ AX" (3.16)
Para a obtencdo das correcdes Ax™, é preciso linearizar as equacdes ndo lineares h(x)

em torno do ponto x", obtendo-se a equagao (3.17).

h(&™)=h(X")+H (") AR" (3.17)

Assim, reescrevendo a equacdo (3.12) com as aproximacdes para h(x) de modo a
linearizar o sistema original de equag0es, tem-se as equacdes (3.18.a) e (3.18.b), em que Az(x™)

é o vetor de residuos de medicao.
X" =h(&")+H(R")AL" +e (3.18.2)

AX (R")=x"=h(R")=H (&")A%" +e (3.18.b)

Atualizando o indice J de avaliacdo do processo de estimacao, equacdo (3.13), tem-se a
equacao (3.19).

J(AR) = [Ax* (X")-H(E")AR" ]Tw [Ax* (x")-H (x")Ax“] (3.19)

Por fim, derivando o indice J(AX) em relacdo Ax e igualando o resultado a zero,
conforme equacdo (3.20.a), obtém-se a expressao final para o célculo de AX™ na equacdo
(3.20.b).

_a\;(AA;) = H®) W[ AX (£)-HEAR" [=0 (3.20.3)
AR =[HE)WH () ] HE) Wax' (%) (3.20.b)

Analisando a equacdo (3.20.b), é possivel definir a matriz de ganho G" como sendo
H(E™TWH (™). Reescrevendo esta equacdo com G" definido e utilizando (3.18.b), tem-se a

expressao final de atualizacdo conforme equacéo (3.21).
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A% =[G HE)'W (X =h(%")] (3.21)

O processo iterativo tem inicio a partir de uma estimativa inicial definida como x°.
Durante este processo, o vetor de correcdo Ax™ é encontrado pela equacéo (3.21), atualizando
o0 vetor de estimativas por meio da equacédo (3.16), até que o critério de parada, dado por uma

tolerancia (&) para o residuo méaximo, seja alcangado, conforme equacéo (3.22).

AR|<e (3.22)

max

3.7 FUNCAO NAO LINEAR PARA O SEP

No processo de estimacao de estados, as medidas convencionalmente utilizadas sdo as
injecdes nodais de poténcia ativa e reativa, fluxos de poténcia ativa e reativa, e as medidas
referentes ao médulo da tensdo. Considerando o modelo zequivalente visto pela Figura 3.3, as

equacdes que relacionam as medi¢Oes com as variaveis de estado sdo dadas por [86]:

36 :
Yinr" = b Yok = b
Figura 3.3. Modelo = equivalente da rede.
R =Vi %‘%Vm (Gin COS Oy + By SIN Gy, ) (3.23.3)
Q =V, jEZN:me (Gyn SiN G, — By, €OS Gy, ) (3.23.0)
P, =V, (glf“ +0,, ) ~VV,, (9 €OS G, + by, SING,,,) (3.23.c)
Ohn =V (B + By ) =ViVyy (G SIN Gy, + Gy SIN G, (3.23.d)
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Em que:

Vi Modulo de tensdo da barra k;

Qx Injecdo liquida de poténcia reativa na barra k;
rkm Fluxo de poténcia reativa no trecho km;

Okm Defasagem angular entre as barras k e m;

Gkms Bkm  Partes real e imaginéria da matriz de admitancia nodal, respectivamente;
bim, 9iem  Susceptancia e condutancia série do trecho k-m, respectivamente; e

h h A - A . .
bi", g Susceptancia e condutancia shunt na barra k, respectivamente.

3.8 COMPOSICAO DA MATRIZ JACOBIANA H

A matriz Jacobiana (H) consiste na derivada da funcdo ndo linear h(X) (composta pelas
equac0es de injecdo nodal de poténcia ativa e reativa, pelos fluxos de poténcia ativa e reativa,
bem como pelo mddulo de tensdo nodal) em funcdo das varidveis de estado do sistema,
formadas pelas tensdes nodais em maodulo e angulo de fase. A Tabela 3.1 apresenta a matriz
Jacobiana, em que as linhas correspondem a possiveis medidas disponiveis, enquanto que as

colunas referem-se as varidveis de estado [74].

Tabela 3.1- Matriz Jacobiana para estimacao de estados

A &
. ® ®
v, 20,
. «Q «Q
v, 20,
Pkm
ov, 20,
aq km aq km
Qkm - -
oV, 20,
. o, v, _
v, 20,
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As derivadas da Tabela 3.1 sdo formuladas pelas equagdes (3.24)-(3.28), em que as
equac0es (3.24) e (3.25) sdo para as injecOes de poténcia ativa e reativa, respectivamente. Para
os fluxos de poténcia ativa e reativa, tem-se as equacoes (3.26) e (3.27), respectivamente. Por

fim, as equacdes referentes ao modulo de tensdo sdo dadas por (3.28).

2_2; = Z:,Vkvm (=G SIN Gy + By €086, ) =V, By (3.24.2)
% =V,V, (G, siné,, - B,, cosd,,) (3.24.)
2—3‘ = mzn_;vm (Gyp €06y, + By, SiN G, ) -V, Gy (3.24.0)
% =V, (G, cos b, + B, sing,,) (3.24.d)
% = gvkvm (G €08 Gy + By SIN G, ) —V, Gy (3.25.4)
% =WV, (-G, c0s4,, — B, siné,,) (3.25.)
g% = gvm (Gygn SIN Oy — By COS Gy ) — Vi B (3.25.0)
%:Vk (Gp SiN Gy, — By, €06, ) (3.25.4)
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0 :
% =Vka (gkm sin gkm _bkm cos Hkm) (3268.)
k

ngk::—Vka(—gkm siné,, —b,, cos, ) (3.26.0)
aaka: =-V, (0 €SO, +by, SING,, )+ 2V, (gkm + g;h) (3.26.0)
Zka:z—Vk(gkm €0s b, +b,, sing,,) (3.26.0)
W =V, (94, €SO, +by, SiN 6, ) (3.27.)
06,
Zqu: =V, (94 €SO, +by, SiNG,, ) (3.271)
% =V, (9, SiN 6, ~by,, €056, )~ 2V, (I, +15") (3.27.0)
K
Zqu::_Vk (94 SiN 6, —b, COSE,,) (3.27.d)
2_\6/{ =0 (3.28.2)
%: =0 (3.28.b)
%ﬁ -1 (3.28.c)
% =0 (3.28.d)
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3.9 ESTIMACAO DE ESTADOS COM DIVERSIDADE DE MEDIDAS

Como a qualidade do estimador depende da precisdo dos dispositivos de medicéo,
equipamentos mais precisos, como UMFs ou Mls, devem ser usados em conjunto no processo
de estimacdo, que pode se valer de duas abordagens [100]. A primeira é baseada no conjunto
de medidas a partir de UMFs e medicdes tradicionais, enquanto que a segunda abordagem
apresenta duas etapas. A primeira etapa utiliza medicdes da subestagdo, pseudo-medidas, Ml e
medidas virtuais. Entende-se como medidas virtuais aquelas com alta precisao referentes as
injecdes nulas de poténcia ativa e reativa em barras de passagem [84]. A segunda etapa, por sua
vez, denominada de pds-processamento, inclui medidas provenientes de UMFs para ajuste dos
resultados. A segunda abordagem [77] sera descrita com mais detalhes na sequéncia com ou
sem a inclusdo de medidas de corrente.

De modo geral, a estimacao de estados pelo método dos minimos quadrados ponderados
utiliza o processo iterativo de Newton-Raphson [74] e [86] para minimizar a fun¢do objetivo J
ndo linear da equacdo (3.13), que mensura a distancia entre os pontos reais medidos e 0s
estimados. Ou seja, deve-se determinar o vetor de variaveis de estado X que minimiza J.

Portanto, o processo de estimacgéo de estados envolve duas etapas: (i) Etapa 1: baseada
em medic¢0Oes de equipamentos de menor precisao; (ii) Etapa 2: utilizagdo de equipamentos mais

precisos como UMFs para ajustes com a utilizacdo de medidas de tensdo e/ou de corrente.

3.9.1 Etapa l- Processamento de dados de menor precisdo

O vetor de medidas da etapa 1 (z1) inclui as advindas de subestacfes e Mls, envolvendo,
por exemplo, fluxos de poténcia em trechos, injecdes de poténcias e tensdes, pseudo-medidas
e medidas virtuais. Como mencionado anteriormente, dados provenientes de Mls apresentam
maior precisdo do que as pseudo-medidas, enquanto que medidas virtuais tém alta precisao
[84]. Uma primeira estimacédo de estados € entdo computada e a funcdo ndo linear de medidas
determinada de forma semelhante a equacéo (3.12) do modelo AC, reformulada para a Etapa 1

conforme equacéo (3.29).

h(R9)=x —e, (3.29)
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Em que e1 é o vetor de erros de medicdo, representados como varidveis aleatorias
gaussianas com matriz de covariancia da Etapa 1, denotada por Ri*. A funcdo objetivo desta

(J1) pode ser escrita pelas equagdes (3.30).

J, =1/ Wr, (3.30.a)
_X;s - hl,s ()2(1)) |
_ X;mi - hl,mi ()2(1))
T, =| | 0 (3.30.b)
Xip~ th (X )
X;v - hl,v ()2(1))
Rl_i 0 0 0
0 R: 0 0
W, =R = e (3.30.¢)
0 0 R, O

0 0 0 R}

Em (3.30.b) e (3.30.c), os indices s, mi, p e v referem-se as medidas de subestacdes, de
Mls, pseudo-medidas e medidas virtuais, respectivamente. Atribuindo valores iniciais para as
variaveis de estado e aplicando o processo interativo do método WLS, as variaveis (1) podem

ser estimadas conforme (3.31.a), em que G é a matriz de ganho dada em (3.31.b) [74].

2% =30 +G, (R2)| HI (RO W, || x —hy (32)] (3.31.a)
G, (%) =[ HI (32 )WH, (%) (3.3L.b)
Em que:

2 Vetor de estimativas £ na iteragdo k; e

Hi  Matriz Jacobiana obtida pelas derivadas parciais de h; em relacdo a 9?,({1).
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3.9.2 Etapa 2 - Po6s-Processamento de dados de tensédo

Na Etapa 2, ou de pos-processamento, supondo-se que o resultado de tensdes do
estimador de estados na Etapa 1, V(1 seja obtido em coordenadas polares, com o médulo |7 (D]
e 0 angulo de fase 8™, incorpora-se a medicdo fasorial de tenso x;yr = [IViurlOimrl” a
£ atualizando-se a estimagdo. Com isto, o vetor de mediges pos-processamento (z2) € dado
em (3.32).

V@] I 0
. é(l) 0 | |\](2) | |\](2) |
X, = . =, oy +e,=A o | T8 (3.32.a)
IVUMF | I O 6( ) 0( )
HUMF O I
W, 0 0
W, =| 0 Wiue mod 0 (3.32.b)
0 0 WUMF,&
-1
W, =| H (3 )w,H, (22) ] (3.32.C)
| 1" o7
a |l 0 0 (3.32.d)
o1 o I
Em que:
I, 1 Matriz identidade e matriz identidade com elementos diagonais associados as

tensdes nao medidas nulas, respectivamente;

e, Erros de medigdes da etapa de poOs-processamento, também representados

como variaveis aleatdrias gaussianas;
W, Wyay Matrizes de covariancia da etapa de pos-processamento e da Etapa 1,

respectivamente;

Wumrmod, Matrizes de covariancia associadas as incertezas de medidas de modulo de

Wymre tensdo e de angulo de fase provenientes de UMFs, respectivamente.
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A equagdo (3.32.a) € linear e a atualizago das estimagdes de estado £ = [|V7®]§@]T

pode ser obtida usando o método WLS linear, conforme (3.33).

2@ =[ AW,AT [ AW, ]x; (3.33)

3.9.3 Etapa 2 - Pds-Processamento de dados de tensdo e corrente

Para a etapa de poOs-processamento, assim como descrito na se¢do anterior, ambas as
medicOes fasoriais de tensdo (modulo e angulo de fase) sdo condicionadas pela UMF e, neste
caso, ha também incluséo de medidas de correntes nos trechos. A fim de obter um estimador de
estados linear, as medic¢des das UMFs sdo dadas em coordenadas retangulares [79].

Ao agregar os resultados da Etapa 1 (9?(1)), o0 vetor de medicdes fasoriais de tenséo e
corrente é dado por xjur = [[Viur|00mr]T, que pode ser dividido em duas partes: fasor tenséo
Viur = V2 Vg "o f te Liyr =1 I " Est

omr = [Vimrrea UMF,imag] e fasor corrente Ijyr = [Ijmrrea UMF,imag] . ESles

vetores de fasores sdo utilizados para atualizar as estimativas. As equacdes de medida pos-

processamento (3.34) correspondem as equacoes (3.32).

Viea I 0
VA 0o 1
imag
* VU*MF real I I O Vrfeg Vr(eg
X, = = - +e,=A| , +e (3.34.3)
? VLiM F,imag 0 I Vi rsqza)g i Vi r(n%a)g i
IUMF,reaI Yl Y2
L IUMF,imag i _Y3 Y4_
1 0 1' 0 Y, Y]
A= vl (3.34.d)
01 0 I'YVY,Y,

As matrizes Y1, Y2, Y3 e Y4 sS40 compostas de condutancias e susceptancias para 0s ramos
com medicBes de corrente; e> representa o vetor de erros de medigdo do passo de poés-
processamento com a matriz covariancia (W-).

A atualizacdo das varidveis de estado do processo de estimacédo € dada pela atualiza¢do
da equacéo (3.33), que tem como vetor de medicdes (z;) de tensdo os resultados da estimativa
da Etapa 1, com a inclus@o das medidas provenientes das UMFs em coordenadas polares. Com

42



a atualizacdo o novo vetor de medidas (z;"), tem-se os resultados de tensdo da Etapa 1,
acrescidos das medidas de tensdo e corrente das UMFs em coordenadas retangulares. Assim, a

~(2)

equacdo atualizada passa a ser dada por (3.35) em que X,,; € 0 vetor de estimativas da Etapa 2

em coordenadas retangulares.

22 =[ AWA] AW, ]x;° (3.35)

ret

22 = [22, 22

T
A covariancia da estimativa global £,,; = Tealximag] é dada pela equacao (3.36) e

pode ser utilizada, sob a hipdtese de Gauss, como uma avaliacdo de incerteza da estimativa.

W, =[ AW,A]" (3.36)

ret

Note-se que a matriz de covariancia de erro da estimativa de estados W . da equagao

ret

(3.36) é definida para o vetor de estados em coordenadas retangulares. Como a estimativa de

estados é avaliada em termos de modulos e angulos, a matriz de covariancia é transformada

para sua forma polar, (Wf(z) ) e a estimativa global dada pela equacgéo (3.37) [101].

polar

22, :D\;(Z)‘ o@ T (3.37)

Portanto, a diagonal de W@

polar

inclui a variancia do modulo de tensdo a|2£(2)|e a
k

variancia do angulo de fase ag(z) para cada barra k.
k

3.10 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo teve como objetivo apresentar o processo de estimacdo de estados,
contemplando importantes aspectos como observabilidade, redundancia e erros de estimacéo.
Avaliou-se a composicao dos estimadores WLS DC e AC, as caracteristicas da matriz Jacobiana
e a inclusdo de medidas provenientes dos equipamentos de monitoramento da rede. Por fim, foi
apresentado o modelo de estimacdo classico baseado no método dos minimos quadrados
ponderados, com as etapas de processamento e pos-processamento incluindo dados somente de

tensdo, bem como medidas de corrente, na etapa de pds-processamento.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A metodologia proposta no presente trabalho para o planejamento de sistemas de
monitoramento em sistemas de distribuicdo de energia elétrica envolve a aplicagdo de uma
técnica moderna de otimizacdo metaheuristica ao problema e um novo método para estimacao
de estados, baseado em um modelo modificado de Fluxo de poténcia Otimo (FPO), denominado
Extended Optimal Power Flow (E-OPF). Uma das inovacgdes deste método consiste na sua
aplicabilidade para estimacdo de estados sem a necessidade de dados histdricos de carga
precisos, aspecto que se enquadra no contexto de SDE tipicos que ndo dispdem de sistemas de
medicdo em toda a rede elétrica ou na maior parte desta, caracterizando falta de dados precisos
para a estimacdo. Outra inovacdo é a fungdo objetivo do E-OPF, que combina indices de
desempenho das estimativas baseados no método WLS com indices adicionais inerentes as
variaveis de estado, visando melhoria do processo de estimacdo de estados. O problema de
planejamento envolve a determinacédo dos locais e tipos de sistemas de medi¢do envolvendo
unidades de medicdo fasorial e medidores inteligentes com o objetivo de maximizar a precisao
do processo de estimagdo de estados. Por fim, a metodologia proposta nesta tese inclui a
utilizacdo do método de Pareto para tratar os diferentes objetivos, conflitantes entre si, do
processo de planejamento de sistemas de medicao a fim de obter uma relacdo custo-beneficio
satisfatoria entre estes objetivos e prover multiplas solucdes de boa qualidade para o processo
decisorio. A metodologia considera ainda variagdes topoldgicas de rede e comportamento da
demanda. Primeiramente, este capitulo apresenta o novo modelo E-OPF para estimacdo de
estados. Na sequéncia, apresenta a abordagem mono-objetivo proposta para o problema
multiobjetivo em questdo, que combina as parcelas da funcdo objetivo numa Unica funcéo e,
posteriormente, apresenta-se a abordagem multiobjetivo propriamente dita, via método de
Pareto. Por fim, um sistema teste é utilizado para um tutorial sobre a metodologia multiobjetivo

proposta.
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42 METODOLOGIA PROPOSTA PARA ESTIMACAO DE ESTADOS
4.2.1 Modelo de Fluxo de Poténcia Otimo Modificado (E-OPF)

No modelo E-OPF proposto, as variaveis de estado da rede elétrica, que se pretende
estimar, sdo definidas em coordenadas polares. Portanto, as varidveis de otimizacdo envolvem
as estimativas do estado da rede —“x”, incluindo médulo e angulo de fase das tensdes nodais,

conforme equacéo (4.1) [102].

A A A ~n ~ A

R :[ek,9k+l,....,0Nb,vk,VM,...,VN,)] 4.1)

Em que Nb é o nimero de barras da rede elétrica.

*99

O vetor de valores medidos - “x™, é obtido a partir de pelo menos um dos sistemas a

sequir [77]:

v fasores de tensdo e/ou médulo de corrente adquiridos por UMFs;

v" medidas de modulo de tensdo e/ou corrente provenientes de Ml;

v"medidas tipicamente utilizadas na distribuicdo, como as realizadas em subestacGes
e associadas ao sistema SCADA,;

v pseudo-medidas, baseadas em dados historicos sem requisito de precisdo elevada;
e/ou

v"medidas virtuais, inerentes as barras de passagem, ou seja, sem carga.

A partir das medidas disponiveis, 0 Desempenho da Estimativa de Estado (DEE) pode
ser calculado através do modelo néo linear de estimag&do descrito no capitulo anterior, conforme

método WLS conhecido. Este desempenho é reformulado na equacéo (4.2) [102].
DEE =[x ~h(®) | W[x ~h(%) ] (4.2)

Embora a métrica do WLS tradicional, equacdo (4.2), seja amplamente utilizada na
literatura, seu desempenho pode ser afetado quando a redundancia do sistema de medicdo é
baixa e para sistema nao observaveis [102], aspecto que se verifica em SDE tipicos [103]. Para
melhorar a precisdo da estimativa de estados em tais condi¢Ges, 0 modelo proposto nesta tese
combina o indice da equacdo (4.2) com dois termos adicionais para compor a Funcao Objetivo
(FOB) do E-OPF, que deve ser minimizada.
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Os termos adicionais da FOB no método de estimacao proposta séo indices relacionados
ao mddulo e ao angulo de fase das tensdes nodais, Imvp € larp, respectivamente, conforme

propostos em [77] e formulados a seguir com pequenas modificagdes.

Lo = max, (4.3.2)

(4.3.b)

| pep = Max, ‘ek‘_

Destaca-se que nas equacdes (4.3.a) e (4.3.b), |V;| e |Vx| sdo os valores medidos e
estimado do mddulo de tensdo da barra k, respectivamente, enquanto que |0;| e |8 sdo os

valores medidos e estimado do angulo de fase da barra k, respectivamente.

Os indices das equacdes (4.3.a) e (4.3.b) correspondem aos Valores Minimos Absolutos,
ou “Least Absolute Values” (LAV), dos erros de estimacao do estado. Portanto, o procedimento
de estimacdo de estados proposto combina os indices baseados em DEE e LAV visando
melhorar a eficiéncia do processo para SDE. Desta forma, as Equacdes (4.4.a)-(4.4.g) formulam
0 E-OPF proposto, em que as estimativas 8 e V7 sdo tratadas como variaveis independentes de

otimizacao.

FOB =min(DEE® + I, + 155 )  CeC

(4.4.8)
Sujeito a:
Pg, —Pl.+ > P, =0 (4.4.b)
meQk
Qg, —Ql + > G, =0 (4.4.0)
meQk
Pl <Pl <Pl (4.4.d)
Qly, <Ql, <0l (4.4.¢)
0<Pg, <P, (4.4.9)
Q’\mink S ng S Q’\ma)(k (449)
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Em que:

Pgr, Qg Gerag0es de poténcia ativa e reativa na barra k;
Py, Q1 Demandas de carga ativa e reativa na barra k;
Drems Qrem Fluxo de poténcia ativa e reativa no trecho km;
fiem Corrente no trecho km;

Conjunto de barras adjacentes, conectadas por trechos de distribuicéo, a

Qk
barra k;
Gxm> brem Conduténcia e susceptancia do trecho km, respectivamente;
. ) Limites inferior e superior da variavel representativa da demanda de
Pl ., PI N .
mc M poténcia ativa da barra k, respectivamente;

Limites inferior e superior da variavel representativa da demanda de

Qrin, » Qs poténcia reativa da barra k, respectivamente; e
) Limites superior de da variavel representativa da geracao de poténcia ativa
P

I, na barrak; e

QUi + QU Limites inferior e superior da variavel representativa da geracdo de
poténcia reativa da barra k, respectivamente.

Na funcgéo objetivo da equacéo (4.4.a), o sobrescrito “c” € utilizado para designar uma
determinada configuracdo ou topologia de rede, dentro de um conjunto “C” de configuracdes
consideradas. Esta fungdo combina os indices baseados em DEE e LAV em um Unico objetivo,
0 que permite ao E-OPF proposto executar a etapa de filtragem no processo de estimacédo de
estados [74]. Isto porgque enquanto o DEE consiste em uma estimativa baseada em uma métrica
gue computa os desvios das medidas de forma agregada, os indices LAV computam os piores
desvios. Dai, mesmo que o DEE indique boa qualidade do processo, uma vez que o calculo
envolve todos os desvios, alguma medida pode apresentar qualidade inaceitavel diante de outras
boas medidas. Neste caso, os indices LAV podem detectar a medida ruim, penalizando a FOB.

Por outro lado, a utilizagdo do DEE também é importante, pois permite ponderar a qualidade
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do processo de forma agregada, penalizando a FOB caso muitas medidas apresentem erros

pequenos, porém relevantes para impactar na estimativa de estado.

As restrigdes de balanco de poténcia ativa e reativa do E-OPF sdo dadas pelas equagoes
(4.4.b) e (4.4.c), respectivamente. Os fluxos de poténcia ativa e reativa em um trecho km destas

restricbes foram formulados no capitulo anterior e s&o reapresentados a seguir.

Pan =V (gih + Qi ) ~ViV,, (G €OS O, +D, SIN 6, ) (4.5.2)

qkm = _Vk2 (kah + bkm ) _Vka (gkm sin gkm + gkm sin Hkm) (45b)
As restrigdes anteriores, juntamente com (4.4.b) e (4.4.c), sdo derivadas das equagdes
de poténcia para uma sec¢ao de uma rede de distribuicdo, ilustrada na Figura 4.1, referentes ao

modelo n&o linear completo de uma rede elétrica para sistemas de alta/média tensdo.

A

1 km
2 ; s 7 om Yiom :gkm_jbkm
Pg, Pl G
Og,
m
J z !I’”
y kmSh :_j b km V mkgh :_j b mk lm

Figura 4.1. Modelo da rede n&o linear.

h N . . ~ ~ . .
Em que Y,, é a susceptancia em derivacio do trecho km. As no linearidades

relacionadas a um SDE devem-se aos afundamentos de tensdo que ocorrem em trechos de
alimentadores e & natureza de suas cargas. Outras ndo linearidades como, por exemplo,
inerentes a dispositivos modernos como sistemas de transmissao flexivel AC ou “Flexible AC
Transmission System” (FACTS) proprios para SDE, bem como a geracdo distribuida baseada
em diferentes fontes primarias, ndo sdo abordadas nesta tese, embora possam ser incorporadas
ao modelo de rede utilizado devido a sua flexibilidade para representar dispositivos adicionais.
Portanto, apenas as ndo linearidades relacionadas aos elementos basicos de um SDE tradicional
sdo representadas neste trabalho, haja vista que 0 mesmo visa ao planejamento de medicéo para

a melhoria do processo de estimacdo de estados de uma rede generalizada.
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Pode-se ressaltar que os fluxos de poténcia py,, € Gim S40 Vvariaveis dependentes

estimadas, pois sdo funcdes das variaveis de estados estimadas 8, e V., definidas como

variaveis de otimizacdo independentes do E-OPF.

A estimativa da corrente f,,,, por sua vez, também é obtida a partir dos valores
estimados 8, e V,, através da Equacéo (4.6.a) referente ao modelo de rede da Figura 4.1. A
estimativa de I, permite monitorar violagdes de capacidade dos trechos da rede.
Adicionalmente, em caso de medidas de correntes disponiveis, esta estimativa é necessaria para
aferir o desempenho do estimador, conforme Equacdo (4.2). Para obter a expressao da corrente

lkm, parte-se das Equaces (4.6.b) e (4.6.c), conforme descrito a seguir.

[ - \/(glfm +02,) (Vi +V2 - 2, cos(4, 4, )) (4.6.3)
Ikm = Skm /Vk (46b)

Skm = \I plfm +ql§m (46C)

Em que Skm representa o modulo da poténcia complexa no trecho km. Substituindo-se as
expressdes de pkm € Qkm, equacdes (4.5.a) e (4.5.b), em (4.6.c), obtém-se a Equagéo (4.7).
Substituindo esta equagédo em (4.6.b), obtém-se Ixm da Equagdo (4.6.a).

Sun = (02 +02, V2 (V2 V2 2V, cos, ) (4.7)

Em suma, o modelo anteriormente descrito consiste em um fluxo de poténcia 6timo
[104] com modificagBes, em que as varidveis de otimizagdo sdo as varidveis de estado
estimadas. As modificacdes propostas estdo listadas a seguir:

e A FOB compreende a minimizacao dos indices baseados em DEE e LAV para 0 processo
de estimativa de estados;

e As poténcias de carga, Pl e Ql, e as poténcias de geracdo, Pg, e Q g, também séo
variaveis de otimizacao no E-OPF, dentro dos limites das restricdes (4.4.d) e (4.4.€), de
modo que a carga também é estimada pelo modelo proposto. Os detalhes sobre esta

representacdo sdo descritos adiante.
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Para facilitar a convergéncia do processo de otimizacao, limitando a busca em regides
viaveis, sdo definidos limites de tensdo, Vi, € Vhqx que sdo relaxados e devem ser ajustados
para valores de limite de tensdo viaveis para SDE, dependendo de cada topologia do sistema
analisando. Deve-se enfatizar que as os limites de tensdo, permitem e aceleram a convergéncia,
mesmo para uma Unica medida de médulo da tensdo e angulo de fase, o que torna o E-OPF
uma ferramenta robusta para conduzir o processo de estimacao de estados de SDE, com poucas
medidas disponiveis. No entanto, apesar do bom desempenho do E-OPF proposto, este varia
com o numero e a qualidade das medidas disponiveis, bem como com a localizacdo de

equipamentos de medicéo, por exemplo, UMF.

O modelo formulado em (4.4.a)-(4.4.9) trata-se de um problema de programacéo nao
linear, continuo e ndo-convexo, devido a diversos pontos de Otimos locais, que pode ser
resolvido com algoritmos conhecidos na literatura [104] e, portanto, pode incorporar nao

linearidades adicionais como mencionado anteriormente.

4.2.2 Representacdo da Carga

Conforme descrito anteriormente, as poténcias das cargas séo representadas no E-OPF
proposto como variaveis de otimizacao que podem variar dentro de intervalos relaxados, dados
pelas equacdes (4.4.d) e (4.4.e). O proposito deste modelo relaxado € permitir a estimacéo de
estados mesmo para auséncia de dados historicos precisos, como tradicionalmente ocorre na
distribuicdo. Neste caso, os limites sdo definidos a partir de dados de carga histéricos de baixa

precisdo e, portanto, com uma margem de variagdo maior, justificando o relaxamento.

Em outras palavras, mesmo para imprecisdo dos dados de poténcia das cargas (dados
historicos com grande variacdo percentual de erro) ou falta de dados em tempo real, 0 E-OPF
torna-se adequado para SDE com escassez de medidas. As informac6es de carga historica
podem ser consideradas como pseudo-medidas que auxiliam o processo de estimativa de estado

em condigdes de redundancia precérias. Portanto, o E-OPF proposto requer:

e Dados historicos de poténcia de carga ativa e reativa, utilizados como pseudo-medidas,
com alta taxa de erro;
e Pelo menos uma UMF alocada na subestacédo, fornecendo a medida de modulo e &ngulo

de fase de tensdo nodal (referéncia angular), dado por x* = [8;, Vi ].
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Observe que o0 E-OPF apresenta quatro variaveis de otimizacao independentes para cada
barra além das poténcias de geracdo na SE (ng, ng): (i) o angulo de fase estimado de tensao
(8,), (i) 0o mddulo estimado de tensdo (V), (iii) a poténcia ativa da carga (P1,) e (iv) a poténcia
reativa da carga (Q1,). Portanto, as poténcias das cargas sdo estimadas dentro de um intervalo
determinado pelo seu comportamento historico. As barras sem carga, chamados de barra de
injecdo zero, tém PI, e Q1 ajustados em zero e ndo incluem erros no processo de estimago de
estados. Destaca-se que o E-OPF fornece os valores de carga otimizados que maximizam o

desempenho do estimador, ou seja, minimizar DEE na Equacéo (4.2).

Os intervalos relaxados para as poténcias das cargas e os limites de modulo de tenséo,
dados pelas restricdes (4.4.d)-(4.4.g), tornam a convergéncia do E-OPF proposto facil e robusta,
0 que permite a sua aplicacdo para variagBes topoldgicas de rede, dentro do conjunto C, e

fornece uma representacdo mais realista da operacdo de um SDE.

43 METODOLOGIA DE PLANEJAMENTO DE MEDICAO - ABORDAGEM
MONO-OBJETIVO

O problema de alocacdo de equipamentos de medicdo envolve variaveis inteiras para
representar a opgdo de investimento em cada ponto ou barra do SDE. Na abordagem mono-
objetivo proposta, a funcéo objetivo é formada por dois grupos de parcelas, um dado pelo custo
de investimento em equipamentos e o outro por indices que expressam a precisdo do processo
de estimacéo de estados descrito na se¢do anterior. Este processo € estocastico, ou seja, faz-se
uma abordagem probabilistica para indices de desvio de tensbes fasoriais [77]. Primeiramente,
0 desempenho do estimador, DEE via equacdo (4.2) € avaliado por meio dos equipamentos
alocados e que fornecem as medidas. Posteriormente avalia-se a FOB associando 0s custos
relativos aos equipamentos alocados e os dois indices das equacdes (4.3.a) e (4.3.b), que
representam o madulo de tenséo (Imvp) e 0 angulo de fase (larp), respectivamente avaliados por
meio dos valores estimados de 8, e V,, via DEE. Vale ressaltar, que os indices utilizados para
0 “modelo de planejamento”, ndo utilizam os valores medidos, mas, sim, os valores verdadeiros
via Fluxo de Poténcia Convencional (FPC) dados por 6, e V,, para a comparacao com os valores

estimados 8, e V, . Destaca-se que o problema original é multiobjetivo, porém, a abordagem
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apresentada nesta se¢do é mono-objetivo, pois modela uma unica funcdo que inclui todas as
parcelas anteriormente citadas.

O erro do mddulo de tenséo é expresso atraves de valor relativo conforme (4.3.a), pois
é 0 parametro mais significativo da estimativa. O erro do angulo de fase, por sua vez, € expresso
em valor absoluto conforme (4.3.b). A funcgéo objetivo do problema global de planejamento de

equipamentos de medigéo é formulada na equacdo (4.8) [77].

Nb Nb

. ¢ ¢ 4.8

FOB :Mm{y.[g Cumr, Xomr, T+ E cM,k.lek]+a.§ IMVD+,B.§ IAFD} (4.8)
k=1 k=1

ceC ceC

Em que:

Cumr,» Cmr, ~ Custos de investimento em UMF e M, respectivamente, na barra k;

Xumr, Xmy, ~ Variaveis inteiras que representam a opgao de investimento em UMF e M,
respectivamente, na barra k (1 — investimento, 0 — investimento n&o
indicado);

a, p,y Pesos para os desvios de modulo de tensdo (relativo), de angulo de fase

(absoluto)e dos custos, respectivamente.

A técnica de alocagdo de equipamentos utilizada é denominada Modified Monkey
Search [105] e [106], sendo também implementadas outras duas técnicas para fins de
comparacdo: Algoritmo Genético (AG) [107] e Recozimento Simulado (RS) [108]. A técnica
metaheuristica MMS é descrita de forma genérica no Apéndice A. Nesta técnica, cada individuo
representa uma solucdo candidata ao planejamento de equipamentos de monitoramento, sendo
codificado em um vetor com duas partes: a) parte A - valores para as variaveis inteiras de
decisdo do problema, ou seja, xymr, €xuy,; € b) parte B - trechos monitorados pelos
equipamentos alocado de acordo com a parte A. A Figura 4.2 apresenta a codificacdo adotada

no algoritmo MMS.
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S
1 3 3 SG 4
LEGENDA
. UMF Ss 57
Barra/Tipo 1 2 3 4 5 [3
Parte A UMF 0 1 1 0 0 0
Ml 0 0 0 0 1 0
Trecho/Tipo Sl S2 Sa S4 55 SS 57 SB
Parte B UMF 0 1 1 1 1 1 0 0
Ml 0 0 0 0 0 0 0 1

Figura 4.2. Codificacdo de uma solucéo candidata no MMS proposto.

No exemplo da Figura 4.2, o sistema apresenta seis barras, sendo a barra ‘1’ referente a
subestagdo, as barras ‘2’ e ‘3’ de passagem e as barras ‘4’, ‘5’ e ‘6’ de carga. Neste caso, 0
limite de equipamentos, UMF e/ou M, é cinco, pois a SE ja conta com medicdo propria. Ou
seja, outra restricdo para 0 modelo de otimizacdo € Numr + Nmi < Nb — 1, em que Numre Nwi
representam, respectivamente, os nimeros de UMF e de MI no sistema. Esta restri¢do nao foi

incluida no modelo de FPO proposto, pois é preestabelecida para a técnica metaheuristica MMS.

A codificacdo proposta para a parte A é binaria, em que o valor “1” em uma posi¢ao
determina a alocacdo do equipamento na barra associada a esta posi¢do, enquanto que o valor
“0” representa auséncia de investimento na barra correspondente. Ainda, cada solucdo
candidata é representada por dois vetores, sendo um para UMF e outro para MI. Na ilustracao
da Figura 4.2, o vetor superior armazena as decisdes de investimento em UMF e o inferior sobre

MI. Portanto, neste exemplo, ha a alocacdo de UMF nas barras ‘2’ e ‘3’ e de Ml na barra ‘5.

53



A codificacdo da parte B, também apresenta codigo binario em que “1” indica que o
trecho foi devidamente medido e “0” significa a auséncia de medicdo conforme Figura 4.2.
Assim, a parte superior indica 0 monitoramento do(s) trecho(s) pelas UMF da Parte A sendo
estes destacados na Figura 4.2 como Sy, Sz, S4, Ss e Se, enquanto que a parte inferior, tem-se a
representacdo do(s) trecho(s) monitorados pelos MI da Parte A que para o exemplo em questé&o,

o MI monitorou o trecho de corrente Sg.

Cabe entdo destacar que a composicdo da parte B nas solucGes candidatas atende a
possibilidade de monitoramento dos equipamentos da parte A, a fim de consisténcia da solucéo,
bem como o alcance destes equipamentos em termos de elementos de rede a se monitorar. Por
exemplo, na Figura 4.2, as UMF das barras '2' e '3' podem monitorar os trechos Sz, Sz, S4, Ss €
Se, tendo em vista suas localizagOes e/ou canais de monitoramento e/ou infraestrutura de

comunicagéo.

As solucdes candidatas que nao atendem as restricbes operativas, como os limites de
precisdo, sdo penalizadas pelo processo de busca. Diferentes configuragfes séo consideradas
para o planejamento, cada qual referente a uma topologia de rede, visando ao melhor
planejamento contemplando as diferentes condi¢Oes operativas a que um SDE normalmente

estd exposto.

Cada configuracéo candidata é avaliada através da funcdo objetivo em (4.8), que inclui
a precisdo do processo de estimacgédo de estados e o0 custo de investimento. Para obter a preciséo
do estimador, 0 modelo E-OPF proposto, descrito na secdo anterior, é executado para cada
topologia. A ferramenta de otimizagédo para resolucdo do modelo de FPO modificado E-OPF
baseia-se no método primal-dual de pontos interiores [109]. O Apéndice B apresenta a
formulacéo do MPI.

44 METODOLOGIA DE PLANEJAMENTO DE MEDICAO - ABORDAGEM
MULTIOBJETIVO

Como descrito anteriormente, os objetivos do modelo de planejamento a serem
investigados envolvem, a principio, a maximizag&o da eficiéncia do processo de estimagao de

estados do SDE e a minimizagdo dos custos de investimento em equipamentos de
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monitoramento [110]. Estes objetivos sdo conflitantes entre si, ou seja, um aporte minimo de
investimento implica em baixa precisdo, e vice-versa. Problemas deste tipo requerem o
estabelecimento de um compromisso adequado entre os objetivos conflitantes, o que consiste
em uma tarefa complexa para a tomada de decisdes. Portanto, metodologias capazes de lidar
com problemas multiobjetivo, incluindo objetivos conflitantes entre si, devem ser investigadas

e aplicadas para o sucesso do processo de otimizacao.

4.4.1 Formulagdo de um Problema Multiobjetivo

Considera-se o vetor de variaveis de decisdo x, de dimenséo n, na equacao (4.9).
X, (4.9

A formulacdo do problema de otimizacdo multiobjetivo pode ser definida como a
minimizac¢do de um conjunto de k fungdes como na equacéo (4.10). No caso de maximizacao
de alguma funcdo, o problema pode ser reformulado para obter uma fungdo de minimizacao

correspondente.

min f (x)={ ,(x),.... f, (9} (4.10)

Existem duas abordagens de otimizacdo de multiobjetivo. A primeira consiste em
atribuir pesos ou penalizacGes a cada objetivo individualmente e obter, através de uma soma

ponderada, um Unico objetivo, conforme equacao (4.11).

min f (x)=af,(x)+ BT,(X)+,...+ 7 f (X) (4.11)

A atribuicéo dos pesos (a, B, ..., y) ndo é trivial e depende da importancia dos objetivos
do problema em questdo. Geralmente, o peso de cada objetivo é proporcional a sua importancia
relativa. A dificuldade de ajuste dos pesos é uma desvantagem desta abordagem [111]. Além
disto, pode haver fungdes objetivo cujos valores ndo se convertam a uma mesma medida, o que

impossibilita a atribuicdo de pesos [112].
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Na segunda abordagem, todos os objetivos s&o tratados como distintos. Na maioria dos
casos e problemas reais, tratam-se de objetivos conflitantes, cuja otimizacdo simultanea de cada
um é dificil ou até impossivel. Assim, a otimizacdo de uma funcdo pode conduzir a um ponto

inaceitavel para os outros objetivos. Para tanto, 0 método de Pareto tem sido utilizado [111].

4.4.2 Conjunto Otimo de Pareto

O método de Pareto visa determinar um conjunto de solu¢des promissoras sob 0 ponto
de vista de diferentes objetivos, que definem uma superficie denominada superficie de Pareto.
Uma solucdo pertence a superficie de Pareto se ndo for dominada por qualquer outra solugéo,
ou seja, se ndo for de pior qualidade do que outra solu¢do com relagdo a todos 0s objetivos.
Esta solucdo ndo pode ser melhorada em relagcdo a um objetivo sem que piore em relagdo a
outro.

Formulando, diz-se que uma solucdo x domina outra solucdo y, ou em outras palavras,
X é superior a 'y, se e somente se atender ao pressuposto da equacao (4.12) para um problema

envolvendo apenas minimizacgéo de fungoes.

fX)<f(y) Vi e ie{l...Ny | (4.12)
f.(x) < f,(y) para algum i

Em que Nobj € 0 numero de fungBes objetivo a serem minimizadas. A Figura 4.3 ilustra

uma superficie de Pareto para um problema de minimizacao de duas fungdes objetivo.

/—v Curva de Pareto

fi

FA)>fB) [ h

f,(A) <, (B) &

Figura 4.3. Curva ou superficie de Pareto para um problema de minimizacdo de duas fungdes.
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As solucbes A e B pertencem a superficie de Pareto, pois ndo sdo dominadas por
qualquer outra solucéo. Por outro lado, quando se desloca da solucéo A paraa B (ou vice-versa),
héa certa degradacdo do objetivo f, (ou f1) para obter um ganho no objetivo f1 (ou f2). A solucéo
C, por sua vez, é dominada tanto pela solucdo A, poisf;(4) < f1(C) e f,(A4) < f,(C), quanto
pela solugdo B, pois f1(B) < f1(C) e f,(B) < f,(C). Logo, a solucdo C ndo pertence a
superficie de Pareto.

De forma mais genérica, a caracterizacdo dos objetivos quanto a sua minimizacao ou
maximizacao define o tipo de curva associada ao conjunto 6timo de Pareto, conforme os quatro
tipos ilustrados na Figura 4.4 para um problema de duas funcgoes.

A metodologia proposta nesta tese inclui dois objetivos a serem minimizados na curva
de Pareto, ou seja, enquadra-se no caso da curva superior esquerda da Figura 4.4. O primeiro

objetivo consiste no custo total de investimento, primeira parcela da equacdo (4.8), ou seja,

Nb Nb
f,= 7-(2%1\@ Xomr, T ZCMIk X, j
k=1 k=1

O segundo objetivo da curva de Pareto a ser minimizado, por sua vez, refere-se aos

indices de precisdo do estimador de estados, incluindo a segunda e terceira parcelas da FOB,

ouseja, f,=a.> 15 +BD I -

ceC ceC

f, nt £

Min f;, Min f, Min f,, Max f,
fz £

fi fi ™ ™

o

Max f,, Min f, Max fy, Max f,

f f

Figura 4.4. Tipos de curvas de Pareto.
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4.4.3 Funcéo de aptidao

A funcdo de aptiddo para avaliacdo de solugdes que compdem a curva de Pareto é feita
pelo algoritmo proposto em [113], denominado Strength Pareto Evolutionary Algorithm
(SPEA2). Este método é baseado na evolucgédo de duas populacdes de solucdes candidatas -P e
A, cujas inicializagdes sdo Po e Ao, respectivamente, e as atualizacbes em cada iteracdo t séo Pt
e Ay, respectivamente. A populacéo Po é gerada aleatoriamente com um numero predefinido de
solucBes candidatas, enquanto que Ao inicia-se vazia. As matrizes A: e Pt recebem, em cada
iteracdot=1, 2, ..., Niter, as solu¢des ndo-dominadas e dominadas, respectivamente, encontradas
até t, sendo niter 0 NUMero maximo de iteragdes.

A unido das matrizes Pt e A; forma um universo de solugdes definidos com Ut ou seja,
Ut = Pt U A Dai, o valor de aptiddo de uma solucdo candidata i, representado por forcai, € dado

pela equacéo (4.13), em que Di é o conjunto de solucgdes candidatas dominadas por i.

forca, = > 1 (4.13)
i=L:Di
O valor de aptidao forca; representa o niumero de solu¢es em Ut que sdo dominadas

pela solucédo i. Assim, solucGes i que ndo dominam qualquer outra recebem forca; = 0.

Outro parametro utilizado consiste no somatdrio dos valores de aptiddo das solugdes
candidatas que dominam uma candidata i, representado por sforca; e formulado na equacgéo

(4.14), em que SDi é o conjunto de solucgdes que dominam i.

sforca, = »_ forca, (4.14)
j=1:SDi
Ou seja, as solugdes ndo-dominadas recebem sforcai = 0, enquanto que sforca; elevado
significa que a candidata i é dominada por muitas solugdes do universo U:. Para exemplificar,
a Figura 4.5 traz uma curva de Pareto do tipo (Min x Min) para duas funcGes objetivo f; e f,

com algumas solugdes representadas por pares ordenados codificados como (forcai, sforca;).
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12

Figura 4.5. Curva ilustrativa dos parametros associados a aptiddao no método de Pareto.

Para exemplificar a Figura 4.5, observe a solugdo ‘a’ e a solugdo ‘b’. Entre essas
solugdes ha uma relagdo de compromisso, ou seja, quando segue de ‘a’ para ‘b’ reduz-se fy mas
aumenta fo. Porém, quando compara-se a solugdes ‘a’ e ‘e’ ndo ha uma relagao de compromisso
pois quando segue de ‘a’ para ‘e’ aumenta-se f1 e fo. Assim pode-se afirmar que a solugdo ‘a’
domina a solug¢do ‘e’ acumulando forcai. A solugdo ‘a’ domina as solugdes ‘e’, ‘g’ e j’
totalizando forca; = 3. Em compensagdo, como a solugao ‘a’ pertence a fronteira 6tima de
pareto, ela ndo é dominada por nenhuma solucdo e assim, sua sforcai = 0. Em contrapartida, a
solugd@o ‘j’ ndo domina nenhuma solugdo na Figura 4.5 e assim possui forca; = 0 e além disso,
¢ dominada pelas solugdes ‘a’, ‘b’, ‘c’, ‘d’, ‘e’, ‘f” e ‘g’ que possuem cada uma forca; igual ‘3’,

‘57,57, 3,2, ‘3% e ‘1, respectivamente, totalizando um sforca; = 22,

Uma desvantagem do mecanismo de ordenacao anteriormente descrito surge quando o
sistema gera muitas solugdes candidatas nao-dominadas, conforme descrito em [113], pois,
neste caso, fica dificil definir vantagens ou prioridades entre as mesmas. Para tratar esta
desvantagem, o algoritmo SPEA2 utiliza uma informag&o sobre densidade populacional em
uma regido do espago de busca, com base em comparagdes entre cada solugéo e suas solugoes
vizinhas. Para cada solugéo i em Uy, obtém-se as distancias euclidianas em relagéo as solucées
JeUt e j # 1. A partir das distancias coletadas, o algoritmo ordena as solugGes em ordem
decrescente e utiliza-se da informacéo da distancia referente a posicdo gerada pelo coeficiente

k formulado em (4.15.b) para calcular a densidade. Mais especificamente, a equacao (4.15.a)
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formula a relagdo entre a densidade de uma solucdo candidata i (densidade;) e a distancia
(distanciafj) gerada na posicao k especificada entre esta solucdo e aquelas que pertencem a

mesma fronteira da primeira, ou seja, suas solucdes candidatas "vizinhas".

1 (4.15.a)

densidade, = —————
distancia; +2

k=] (4.15.b)

Observa-se na equacdo (4.15.a) que a densidade de uma solugdo candidata i €

inversamente proporcional & sua distancia para seus vizinhos. Por fim, a funcdo aptidao para

cada solugdo i no universo Uy é calculada por meio da equagéo (4.16).
aptidao, =1/(sforca, + densidade; ) (4.16)

Da equacdo (4.16), depreende-se que quanto menor sforcai, melhor é a aptiddo da

solucdo candidata i, pois menor € o nimero de candidatas que dominam i, indicando, portanto,
sua boa qualidade. Adicionalmente, quando menor a densidade; maior a distanciai‘;e melhor é

a aptiddo, priorizando assim, solugbes candidatas de mesma fronteira mais distantes do

aglomerado, a fim de priorizar a introdugéo de diversidade no conjunto de solugfes candidatas.

4.4.4 Aplicacdo do Método de Pareto para o Problema de Planejamento Proposto

Na metodologia de planejamento de sistemas de medicdo proposta, abordagem
multiobjetivo via Pareto, tem-se as duas funcdes objetivo a seguir, conforme descrito

anteriormente.

(4.17.9)

Nb Nb
f,= 7[2 Cump, “Xumr, "'Z:Cv\/uk X, J
k=1 k=1

. . (4.17.b)
f,= a-z I o +IBZ laro

ceC ceC

Conforme descrito, a funcdo f; refere-se ao custo total de investimento, enquanto que f>

é relativa aos indices de precisdo do estimador de estados E-OPF proposto. Quanto menor o

custo total - f;, melhor é a solugéo, e quanto menor o somatorio dos indices de estimacéo - f,
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melhor é a qualidade do processo. Portanto, no problema de planejamento em questao, busca-
se minimizar ambas as funcdes, f1 e fo.

Estas duas funcdes sdo conflitantes entre si, pois quanto maior o investimento, pior a
otimizacdo sob o ponto de vista de f1, porém, melhor sob o ponto de vista de f2, haja vista que,
neste caso, um maior aporte de investimento implica em maior nimero de medidores e/ou
equipamentos de maior qualidade e, portanto, em melhor estimador. A Figura 4.6 ilustra a
caracteristica conflitante entre os objetivos do problema, em que se pode observar que quanto
menor o custo de investimento f1, pior tende a ser o desempenho do estimador de estados, ou
seja, maior tende a ser f2, 0 que ocorre no ponto “2”. Por outro lado, quanto maior o custo fi,
melhor tende a ser o desempenho do estimador e, portanto, menor f,, situagéo representada no
ponto “1”. O ponto “3”, por sua vez, ¢ uma solu¢do dominada ou de baixa qualidade, pois
implica em alto investimento e baixo desempenho do estimador. Por se tratarem de objetivos
de diferentes naturezas e conflitantes entre si, custo e qualidade do estimador, a aplicacéo de

técnica de otimizagdo, como 0 MMS-Pareto proposto, € justificada.

Custo Inv. {f;)

Figura 4.6. Fronteira de Pareto para o problema de planejamento proposto.

Em termos de formulagdo, as diferencas da abordagem multiobjetivo em relacéo a
mono-objetivo séo: (i) na abordagem mono-objetivo, minimiza-se a fungédo global do problema
de planejamento dada pela Equacdo (4.8), enquanto que na abordagem multiobjetivo, define-se
fi e fo, de (4.17.a) e (4.17.b), respectivamente, que devem ser utilizadas para a construcéo das
fronteiras de Pareto, (ii) na abordagem mono-objetivo necessita definir os pesos que relacionam
0s objetivos, enquanto na abordagem multiobjetivo ndo ha necessidade de definir os pesos. As

restricdes sdo as mesmas nas duas abordagens.
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45 FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA DE PLANEJAMENTO PROPOSTA

A Figura 4.7 apresenta a metodologia proposta nesta tese de doutorado para a alocacédo
de equipamentos de medicdo em SDE, organizada na forma de um fluxograma. Os passos deste

fluxograma séo descritos na sequéncia.

Passo 1 (Inicio):

Inicializagdo do algoritmo de otimizacdo, envolvendo leitura dos dados do SDE,
inicializacdo dos parametros da metodologia de busca MMS proposta e geracdo de uma
populacéo inicial de solucdes candidatas, envolvendo a alocacdo de equipamentos de medicédo
- UMF e/ou MI, em barras candidatas da rede elétrica. Cada individuo do MMS define de forma
aleatoria o tipo de equipamento (UMF ou MI) e o local (barras do sistema e trechos de corrente)
bem com o Custo de Investimento associado ao(s) equipamentos alocados.

Conforme descrito anteriormente, uma solucdo candidata é codificada através de um
nimero de vetores igual ao nimero de equipamentos (neqip) diferentes para avaliacdo,
conforme Figura 4.2, e, portanto, para nequip Vetores no caso de diferentes modelos comerciais
de UMF e/ou MI. A dimensdo (L) de cada vetor é dada por L = (Nb + Nt).nequip conforme
descrito na explicacdo da Figura 4.2, em que Nt equivale ao numero de trechos do sistema em

analise.

Na abordagem multiobjetivo, definem-se ainda o nimero de objetivos, dois no caso da
metodologia proposta, f1 e f, previamente definidas, o nimero de solucbes candidatas na que
compdem a populagdo de ndo-dominadas A e o nimero np que compdem a populacdo

dominadas P.

Passo 2 (Caso Base):

Caélculo de fluxo de poténcia, considerando-se as demandas conhecidas, a fim de se
obter os valores exatos das variaveis de estado do sistema. Este caso de analise é denominado

Caso Base e serve para avaliar a qualidade dos resultados obtidos com o estimador proposto.
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Inicio Passo 1

Caso Base Passo 2
4

Defini¢io de Medidas Passo 3
A 4

Passo 4

Definicdo de Demanda

y

Estimagao de Estados E-OPF, Passo 5
Populagdo Inicial

A

Atualizacdo das Solucdes
Candidatas

Passo 6

-

Passo 7

Estimacdo de Estados E-OPF

Convergiu?

Figura 4.7. Fluxograma da metodologia proposta.

Passo 3 (Definicdo de Medidas):

Definigdo das faixas para os erros maximos das medidas fornecidas por cada tipo de
monitoramento, relativas a mddulo e angulo de fase de tensdo nodal, e modulo de corrente.
Neste passo, sdo definidas as medidas virtuais, ou seja, aquelas associadas a barras de passagem

e que tém elevada precisdo, com base na topologia do sistema conhecida a partir do Passo 1.
63



Passo 4 (Definicao de Demanda):

Definicdo das faixas de variagio de demanda em cada barra K,
Plinie Plnasic O lminier @ Lmaxk, d€Vido ao seu comportamento estocéstico e, portanto, sujeito
a incertezas, conforme formulado em (4.4.d) e (4.4.e). Estas faixas representam a variagdo
méaxima verificada a partir de dados histdricos de demanda. Portanto, na auséncia de tais dados,
considera-se para a faixa de demandas uma variacdo percentual em relacdo a demanda do Caso

Base, conforme modelado a seguir:

I:)Imink = (1_ p)'F{),ki leaxk = (1+ p)'Pb,k (418&)
leink = (1_ p)'Qb,k’ leaxk = (1+ p)'Qb,k (418b)
Em que:
Py demanda de poténcia ativa considerada no Caso Base, para o nivel de carga
nominal;
Qb demanda de poténcia reativa considerada no Caso Base, para o0 nivel de carga
nominal; e
p margem percentual predefinida de variacdo da demanda devido ao seu

comportamento estocastico.

Vale lembrar que a margem ‘p’ pode ser obtida a partir de dados histéricos quando
disponiveis. O modelo permite avaliar niveis de carga diferentes do nominal, definidos por um
fator multiplicativo ay, como, por exemplo, carga leve e pesada. Neste caso, a demanda Py €
multiplicada por ay. Esta flexibilidade € importante para incorporar a variagdo da carga ao longo

do dia, de acordo com as curvas diarias do sistema, no processo de estimacao.

Passo 5 (Estimacdo de Estados- E-OPF, Populacéo Inicial):

No Passo 5, cada elemento do conjunto inicial de solugdes candidatas, que define uma
solucdo completa no que se refere a definicdo dos locais e dos tipos dos equipamentos de
monitoramento, € avaliado sob o aspecto de qualidade do estimador de estados. Para tanto, para
cada elemento, executa-se o processo de estimacdo de estados atraves do modelo de otimizacao
E-OPF proposto, equacdes (4.4.b)-(4.4.9) e por meio do DEE da equacéo (4.2), solucionado

via MPI primal-dual utilizando a toolbox fmincon [114]. Destaca-se que um problema de
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otimizacdo (4.4.b)-(4.4.g) € definido e solucionado para cada solugdo candidata do método de
busca MMS proposto. Apds a convergéncia do processo de estimacao de estados pelo critério
de Karush-Kuhn-Tucker via MPI [109], com as medidas fornecidas pelos equipamentos de

medic&o, é possivel obter as variaveis de estado 8y e V.

Na abordagem mono-objetivo, este Passo 5 permite calcular as parcelas referentes a
Imvo € larp da fungdo objetivo do problema global de planejamento, equagdo (4.8). Na
abordagem multiobjetivo, por sua vez, este passo permite determinar a funcdo objetivo
associada a qualidade do estimador, ou seja, a funcéo f, da equacéo (4.17.b).

Destaca-se que tanto a primeira parcela composta de custos da equacgdo (4.8), na
abordagem mono-objetivo, quanto a funcdo f; da abordagem multiobjetivo, equagéo (4.17.a),
ja sdo previamente definidas a partir dos equipamentos determinados por cada solugéo
candidata e seus respectivos custos de aquisicdo, ndo sendo, portanto, necessario executar o E-

OPF para obter estas parcelas e fungéo.

Passo 6 (Atualizacdo das Solucdes Candidatas):

O conjunto de solucdes candidatas inicialmente gerado no Passo 1 evolui segundo 0s
mecanismos de busca do algoritmo MMS, sendo, portanto, atualizado apos a aplicagdo destes
mecanismos. Em outras palavras, as alocacdes de UMF e MI inicialmente propostas podem
variar neste passo entre as barras candidatas da rede elétrica, no sentido de minimizar a funcéo
objetivo do problema global de planejamento, equacao (4.8) na abordagem mono-objetivo, ou

a funcéo de aptidao da equacéo (4.16) na abordagem multiobjetivo.

Na abordagem multiobjetivo, a melhor solu¢do candidata ndo-dominada da arvore
inicial do MMS, referente a populacéo inicial de solucdes candidatas, é determinada com base
na funcdo de aptiddo da equacdo (4.16). Esta solugdo é submetida aos mecanismos de evolucéo
da metaheuristica MMS, gerando uma quantidade de novas solug¢des candidatas igual ao nimero
de ramos que cada arvore subsequente apresenta. Detalhes deste mecanismo sdo descritos no
Apéndice A.

A evolucdo da solucgdo candidata ndo-dominada através da geracdo de novas candidatas
conforme citado guia-se pela funcdo de aptiddo da equacéo (4.16). Quando uma nova solucéo

candidata gerada apresenta aptidao superior, esta passa ser a solu¢do “raiz” do processo de
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busca na proxima iteracdo do algoritmo. O Apéndice A descreve maiores aspectos sobre a

solucdo “raiz” e suas derivacdes pelos mecanismos do MMS.

Passo 7 (Estimacao de Estados- E-OPF):

Apos a atualizacdo do conjunto de solugbes candidatas no Passo 6, em que cada
elemento do conjunto define uma solu¢do completa no que se refere a definicdo dos locais e
dos tipos dos equipamentos de monitoramento, executa-se, para cada solugdo candidata, o
processo de estimagdo de estados através do modelo de otimizacdo E-OPF proposto, EquacGes
(4.4.b)-(4.4.9) e via DEE, equacdo (4.2), solucionado via MPI primal-dual utilizando a toolbox
fmincon. Destaca-se que um problema de otimizacdo (4.2) e (4.4.b)-(4.4.9) é definido e

solucionado para cada solucdo candidata do método de busca MMS proposto.

Ap0s a execucdo do Passo 7, o critério de convergéncia do algoritmo de busca MMS é
verificado. Este critério é descrito no Apéndice A. Caso 0 mesmo seja atendido, o algoritmo de
planejamento é encerrado; caso contrario, retorna ao Passo 6 para a atualizacdo do conjunto de

solucdes candidatas a alocacdo de equipamentos de monitoramento (locais e tipos).

Na abordagem multiobjetivo, apds a convergéncia, uma quantidade de solucdes néo-
dominadas e mais distantes de aglomerados, conforme aptiddo da equacéo (4.16), compdem
um conjunto de alternativas viaveis de investimento, que aliam os requisitos de custo e
qualidade de estimacao de estados. Estas solu¢cbes sdo, portanto, fornecidas como uma lista de
opcdes para o planejador, a ser avaliada mediante condi¢bes de investimento da empresa de

distribuicédo e necessidades do SDE.

4.6 SISTEMA TUTORIAL

O sistema de 14 barras de [115], amplamente utilizado na literatura em estudos sobre
SDE, foi modificado a fim de evidenciar a aplicabilidade da metodologia multiobjetivo
proposta, ou seja, a fim de justificar a aplicacdo de sistemas de monitoramento nesta rede
elétrica de pequeno porte, sob a forma de tutorial. O sistema original tem 1 SE, da qual saem
trés alimentadores, e tensdo nominal de 23 kV. Os alimentadores partem das barras de nimeros
‘1, ‘6’ e ‘11°. A modificagdo efetuada nesta topologia original consiste na abertura das

conexdes diretas da SE com as barras ‘6’ € ‘11°, conectando-as de forma radial ao alimentador
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que parte pela barra ‘1°. Ou seja, a modificagdo inclui a abertura das chaves Ss e Sio. Com isto,
a modifica¢do implica em apenas um alimentador, iniciando na barra ‘1’ e atendendo a todo o

sistema, conforme ilustrado na Figura 4.8.

ALIMENTADOR 1 ALIMENTADOR 2 ALIMENTADOR 3

——E

SE —sE
1 Sio

S

2

Si2
S

3 9 10
S o———o
4 > 5 S 14 13

------------------- : Normal Aberta (NA)
——— : Normal Fechada (NF)

Figura 4.8. Sistema 14 barras modificado.

O Passo 1 efetua a leitura de dados do sistema, conforme disponiveis em [115]. A Tabela
4.1 apresenta os dados de barras deste sistema. Observa-se nesta tabela que ndo ha barras de
passagem, ou seja, barras sem demanda, excetuando-se a SE. Logo, ndo ha medidas virtuais

nos estudos realizados para este sistema.

Tabela 4.1 — Dados de barras do sistema 14 barras modificado.

Barra Carga (MW) Carga (MVAr) Shunt (MVAr)

1 0,00 0,00 0,00

2,00 1,60 0,00
3 3,00 1,50 1,10
4 2,00 0,80 1,20
5 1,50 1,20 0,00
6 4,00 2,70 0,00
7 5,00 3,00 1,20
8 1,00 0,90 0,00
9 0,60 0,10 0,20
10 4,50 2,00 3,70
11 1,00 0,90 0,00
12 1,00 0,70 1,80
13 1,00 0,90 0,00
14 2,10 1,00 1,80
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Este estudo tutorial considera equipamentos de medicdo comerciais fornecidos
diretamente do fabricante, a fim de demonstrar a metodologia proposta para uma situacdo
realista. O fabricante IMS — Solucdes para Energia Ltda de CNPJ: 87.723.474/0001-40,

forneceu dados de quatro equipamentos para as analises, apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Dados dos Equipamentos de Medicéo IMS.

Classe de Exatiddo Tipo de Medicdo Numero de Canais
Nome do Medidor Preco (R$)
Tensdo Corrente Tensdo Corrente Tensdo Corrente

PowerNET P-300 G4  0,35% - Maodulo - 1 - 4.580,001
PowerNET P-600 G4 0,20%  1,20% Modulo Mdodulo 1 1 8.895,00 2
PowerNET PQ-600 G4 0,35% 1,35%  Fasor Fasor 3 3 15.145,50 2
PowerNET PQ-700 G4 0,35% 0,35%  Fasor Fasor 3 16 20.375,00 2

A Tabela 4.2 inclui, basicamente, dois medidores inteligentes, os equipamentos
“PowerNET P-300 G4 (P300)” e “PowerNET P-600 G4 (P600)”, uma vez que medem apenas
0s modulos de tensdo e/ou corrente. A diferenca basica entre os mesmos ¢ que o “PowerNET
P-300 G4” mede apenas moddulo de tensdo, enquanto que o modelo “PowerNET P-600 G4~
mede tensdo e corrente, sendo limitado, entretanto, a apenas um canal de corrente. Deste modo,
0 algoritmo proposto determina os trechos cujas correntes devem ser monitoradas, dentro do

conjunto de trechos possiveis, conforme codificacdo da Figura 4.2.

As unidades de medicdo fasorial estdo representadas pelos modelos “PowerNET PQ-
600 G4 (PQ600)” e “PowerNET PQ-700 G4 (PQ700)”, ambos com capacidade de medigao de
fasores de tensdo e de corrente. A semelhanca entre os mesmos consiste em suas classes de
precisdo da resposta de tensdo, praticamente as mesmas. A diferenca, porém, esta na classe de
exatiddo das medicGes de corrente, que diferem em 1,0% entre os dois medidores. Além de
mais exato nas medi¢des de corrente, 0 modelo “PowerNET PQ-700 G4 disp6e de nimero
elevado de canais para medicdo de corrente, 16 no total, se comparado com o modelo
“PowerNET PQ-600 G4”, que tem apenas trés canais de corrente.

! <http://ims.ind.br/contato/>. Acesso em: 09 de outubro de 2017

2 <http://ims.ind.br/contato/>. Acesso em: 01 de margo de 2017
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A funcéo objetivo da metodologia proposta, equacéo (4.8), pode ser reescrita de forma
especifica para os equipamentos comerciais descritos anteriormente, conforme equacéo (4.19),
em que 0s Mls séo representados pelas variaveis Xesooc € Xeeoor, €Nquanto que as UMFs sdo

representadas por Xeqrook € Xpsook-

Nb Nb Nb

Nb
FOB = Mi V. (Z Cpa00, Xpaoo, + Z Coe00, *Xpeoo, T Z Ceoe00, Xpoeoo, T Z Crq 700, Xpq700, j +
=MIn k=1 k=1 k=1 k=1

+a.l o + Bl o

(4.19)

Em que:
Cp300, CPe00,, ~ CUStOS de investimento em P300, P600, PQ600 e PQ700,

respectivamente, na barra k; e
Cp600y’ CPQ7004

Xp300, Xpeoo, ~ Variaveis inteiras que representam a opgdo de investimento em P300,
P600, PQ600 e PQ700, respectivamente, na barra k (1 — investimento, 0 —

XpPQ600, XPQ700) _ _ -
investimento néo indicado).

Nesse passo, também é avaliado o E-OPF para o caso com alocacdo de uma UMF na
SE, conforme equacao (4.19), para critérios de avaliacdo das solucfes que serdo posteriormente
analisadas no plano de investimento. Para o sistema de 14 barras modificado tem-se o valor da
FOB = 13,5337 dados diretamente pelos indices em LAV (segunda parte da equacdo (4.19))

visto que o Custo de Investimento é igual a zero.

Ainda no Passo 1, sdo definidos os parametros do algoritmo MMS proposto para

aplicacdo ao problema de planejamento de sistemas de medicéo. Esses parametros séo:

e altura de uma arvore h = 4, totalizando ¢ = 16 caminhos (ou individuos)
conforme equacdo (A.1) do Apéndice A;

e tolerancia para a convergéncia global “0”;

e numero maximo de arvores (ntmax) igual a “20”; e

e tamanho da memdria adaptativa memo = “8”, equagio (A.2) do Apéndice A.

Maiores detalhes do algoritmo MMS podem ser encontrados no Apéndice A desta tese.
De acordo com este algoritmo, a populagdo inicial tem 16 solu¢Bes candidatas aleatorias,
quantidade dada em funcdo do numero de caminhos ¢ = 16. A Tabela 4.3 apresenta os dados

desta populagéo, incluindo as barras terminais dos equipamentos, os trechos de corrente
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monitorados, os valores correspondes aos somatérios das duas Gltimas parcelas da funcéo

objetivo da equacdo (4.19) -LAV, e os custos de investimento associados.

Tabela 4.3 — Dados da populagéo inicial do MMS, sistema tutorial.

. Barras Terminais Trechos monitorados
Solugéo Custo Inv.
Candidata LAV (R$)
P300  P600 PQBO0  PQ700 | P300  P600 PQB00 PQ700
1 4,814 - - 211,13 S1S2 838 | 5051 74.865,00
SlZy S13
2 - 2,5,9 3 4,13 - Sy Ss Su S, Su S1 S1s | 0,7881  82.580,00
3 9 - 6 - - - Se, S - 22887  19.725,00
4 3,13 69,45 | - - Se57Se S g g 55, | 07908 115.720,00
11 SlZy S14
5 10 268 34 513 SZ'SSG' Sy, Sue Se S Ss | 07670 102.305,00
7
6 . . 89 5,44 | . ) S1. Siz. Sis 5256 S0 Se | 10733 111.140,00
13 S13, Su
7 7 469 35 210 S“S' S, S1S» S5 S | 2.8086  102.305,00
14
12, 13, 6,9, S7, S,
8 14 11 ) 2.3 - Sy S1,52 85 Su | 1,3211  81.175,00
9 4,10 56, - - - Su S, Sn. Sz, 1,1326 = 54.595,00
13 Sis
10 2,4,7 9 ; 810,12 | - Sg ; Sy, Se, i, S1s | 0,9010  83.760,00
11 - - - 6,7,13 Se: S, Ss, So, 15041  61.125,00
SlZy 813
12 37,12 2,4 ; ; ; Sy, S4 ; ; 3,041  31.530,00
13 8 2 ; ; ; s, ; ; 28302 13.475,00
4,7, Ss, S4, S, Se,
14 6,8, 11 N ; ; ; e ae 07521  59.175,00
15 3,910 8'111' 4,7 - - Sn S“'SS“’ Sis, Ss, Su, Se, Ss, So | 0,6692 | 99.925,00
15
16 | 289 511 510 7 - SuSu S5.S5So | 07560  82.195,00

Quanto aos parametros para aplicagdo do metodo de Pareto, as dimensGes das matrizes
P, de solucBes candidatas dominadas, e A, de solucBes ndo-dominadas, conforme descrito
anteriormente, s&o m x L, em que m = ¢ / 2 = 8 neste caso, conforme codificacdo do MMS
apresentada na Figura 4.2. Neste caso, L = (Nb+ Nt)*nequip = (14 + 13)*4 =108. Maiores detalhes
do algoritmo MMS sdo fornecidos no Apéndice A. A matriz A inicia-se vazia enquanto que a

matriz P armazena as solugdes da Tabela 4.3, porém codificadas conforme Figura 4.2.

No Passo 2, executa-se o fluxo de carga convencional via método de Newton-Raphson
para determinar o estado da rede elétrica, sob a condi¢éo de carga associada aos dados reais da

Tabela 4.1. O resultado do FPC é apresentado na Tabela 4.4, em que o mddulo de tensdo e o
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angulo de fase na subestacdo sdo fixados em 1,0 pu e 0°, respectivamente. As correntes nos

trechos correspondentes a este estado via FPC sdo apresentadas na Tabela 4.5.

Tabela 4.4 — Resultado do fluxo de poténcia, sistema 14 barras.

Barra Tens&o (pu-kV) Angulo (Graus)
1 1,000000 0,000000
2 0,954415 -0,960773
3 0,914188 -1,942118
4 0,947273 -1,246051
5 0,946131 -1,253722
6 0,837372 -3,205409
7 0,856787 -2,768760
8 0,823107 -3,359254
9 0,898635 -2,162634

10 0,849954 -3,032332
11 0,810076 -3,620401
12 0,818844 -3,413063
13 0,804383 -3,786676
14 0,802838 -3,825714

Tabela 4.5 — Valores de correntes, sistema 14 barras.

Barra De (k)

Barra Para (m)

Corrente lim (pu-A)

OO N O N BN WO

N T e o
[URNN SN SN Y

2

~N © o1 A ©O W

oo 0o

12
13
14

0,387514
0,318289
0,042579
0,020303
0,150423
0,092816
0,275544
0,057938
0,061671
0,045259
0,028971
0,281772
0,076578
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No Passo 3, as medidas s&o definidas, conforme dados dos equipamentos apresentados

na Tabela 4.2. Para este sistema, ndo ha medidas virtuais, conforme citado anteriormente.

No Passo 4, os dados de demanda associados as pseudo-medidas sdo definidos. Para
tanto, considera-se as pseudo-medidas com uma imprecisdo de 50%, ou seja, a faixa de
demanda é definida pelo parametro p = 0,5 das equaces (4.18.a) e (4.18.b) para poténcia ativa
e reativa, respectivamente. Assim, tem-se Pl = (1= 0,5). Py = 0,5. Py € Plipgy =
(1+0,5).P,, = 1,5. P, para os limites de poténcia ativa, e os limites de poténcia reativa
dados por Qlpink = (1 - 0,5).Qpx = 0,5.Qpx € Qlipaxr = (14 0,5).Qp = 1,5.Qp . Vale
ressaltar, que as poténcias de carga também representam varidveis a serem estimadas dentro do

problema de otimizagéo do E-OPF, determinadas dentro dos limites pré-estabelecidos acima.

O Passo 5 avalia a populacao P inicial, permitindo determinar os valores da coluna LAV
da Tabela 4.3 através da execucdo do novo método de estimacao de estados E-OPF proposto
para cada solucdo candidata desta tabela, bem como da coluna “Custo Inv.”, a partir dos custos

unitarios de cada medidor e das decisdes de aquisicao de cada solucdo candidata.

A partir desta avaliagcdo, 0 método de Pareto considera fi = LAV e f, = “Custo Inv.” para
definir as solugdes ndo-dominadas e dominadas, utilizando para tanto os critérios descritos
anteriormente. Além disto, a aptiddo formulada na equacdo (4.16) é determinada para cada
solucdo candidata da Tabela 4.3, bem como as respectivas fronteiras de Pareto (rank) ilustradas
na Figura 4.9. A Tabela 4.6 apresenta a fronteira ou rank de cada solucdo candidata da Tabela

4.3, com destaque para as soluc@es incluidas na matriz A conforme descrito na sequéncia.
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Tabela 4.6 — Fronteiras das solucGes da populagéo inicial, sistema 14 barras.

Solugédo Candidata LAV Custo Inv. (R$) Rank Distancia
1 1,5251 74.865,00 3 6,00*%10%
2 0,7881 82.580,00 3 6,00%10%
3 2,2887 19.725,00 1 6,31*10%
4 0,7908 115.720,00 4 4,00%10%°
5 0,7670 102.305,00 3 6,00%10%
6 1,0733 111.140,00 5 4,00%10%°
7 2,8086 102.305,00 5 4,00*10%°
8 1,3211 72.175,00 2 2,97*10%
9 1,1326 54.595,00 1 5,83*10%
10 0,9010 83.760,00 4 4,00%10%°
11 1,5041 61.125,00 2 6,93*10%0
12 3,0410 31.530,00 2 8,00*10%°
13 2,8302 13.475,00 1 1,00*%10%
14 0,7521 59.175,00 1 3,69*10%°
15 0,6692 99.925,00 1 1,00*10%
16 0,7560 82.195,00 2 8,00%10%°

Dai, forma-se a matriz A, buscando preenché-la com as solugbes candidatas nao-

dominadas, conforme fundamento tedérico do método proposto, porém, observando-se as

seguintes situagoes:

(i). Se o numero de solucdes candidatas da primeira fronteira de Pareto, cujo rank=1,

(ii).

for maior que o nimero de solucBes candidatas que a matriz A deve receber, neste

caso, c¢/2 = 8, avalia-se a distdncia do aglomerado da primeira fronteira,

priorizando aquelas com as maiores distancias;

Se 0 numero de solucBes candidatas da primeira fronteira for igual ao nimero de

candidatas que a matriz A deve receber, entdo A recebe todas as solugdes da

primeira fronteira;
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(iii). Se o nimero de solucdes candidatas da primeira fronteira for menor que o numero
de candidatas que a matriz A deve receber, o restante de A é preenchido pelas
solugdes candidatas da segunda fronteira seguindo o critério de prioridade da

maior distancia do respectivo aglomerado, e assim por diante.

Custo Inv. (RS$)

0 05 1 1.5 2 25 3 555 4
LAV

Figura 4.9 — Fronteiras de Pareto para a populacao inicial, sistema 14 barras.

Para a populacdo inicial da Figura 4.9, a situacdo descrita no item (iii) é utilizada, pois
apenas cinco de suas solucBes candidatas sdo ndo-dominadas. Portanto, como A deve receber
oito solucdes neste caso, trés solucdes candidatas da segunda fronteira séo selecionadas, o que
é possivel uma vez que ha quatro candidatas com rank = 2, conforme Tabela 4.6. Nesta tabela,
pode-se observar que as solucdes da segunda fronteira selecionadas para compor A séo as que

apresentam a maior distancia entre as quatro com rank = 2.

A Tabela 4.7 apresenta os valores da funcdo de aptidao, formulada na equagéao (4.16),

para as solugdes candidatas incluidas na matriz A.
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Tabela 4.7 — Matriz A com as fungdes de aptidéo, sistema 14 barras.

Barras Terminais LAV Custo Inv. Aptido

P300 P600  PQB00  PQ700 (R3)
9 . 6 - 22887  19.725,00 4,14%10%
4,10 - 5, 6,13 - 1,1326  54.595,00 3,49%10°
i . . 6,7,13 15041  61.12500 2,00%10°*
3,7,12 2,4 . - 3,0410  31.530,00 2,00%10°*
8 2 . - 2,8302  13.475,00 4,77%10°
68,11 i 4,7,13 - 0,7521  59.175,00 3,05%10*
3,9,10 . 811,14 4,7 0,6692  99.925,00 6,84*10*
2,8,9 511 6,10 7 0,7560  82.195,00 2,00%10 1

O Passo 6 efetua a atualizagdo das solucdes candidatas seguindo 0s mecanismos
evolutivos do método MMS. Para tanto, deve-se selecionar a melhor candidata, ou “ibest”, da
matriz A da Tabela 4.7, associada ao maior valor de aptiddo, conforme destacado. Dai, 0 MMS
evolui a solugdo “ibest” por meio de variagdes aleatdrias pontuais nas respectivas decisfes de
alocacdo. A populagdo resultante desta evolugdo denomina-se “arvore” subsequente e tem o
mesmo numero de caminhos da “arvore” inicial, ou seja, 16 para este tutorial. Ou seja, a partir
do “ibest”, 16 novas solugdes candidatas sdo geradas. Maiores detalhes deste mecanismo
evolutivo sdo dados no Apéndice A.

No Passo 7, 0 método de estimacao de estados E-OPF ¢ executado para avaliar o indice
composto LAV das solugdes da nova populacdo ou ‘“arvore” subsequente. Os custos de
investimento relativos a nova populacdo também sdo definidos a partir das novas decisdes de

alocagéo.

Na sequéncia, o critério de convergéncia do MMS é verificado, dado pelo nimero de
“arvores” igual a 20. Caso esta convergéncia seja alcancada, o algoritmo é encerrado; caso
contrério, o algoritmo retorna ao Passo 6 para uma nova evolucao populacional. Considerando
os 16 caminhos ou alteragdes pontuais em cada “arvore”, um total de 320 solugdes candidatas

é investigado até a convergéncia.
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Um detalhe sobre a execucgdo do algoritmo MMS € que a solugdo com melhor aptidao
de uma “arvore” subsequente é comparada com a solucdo “ibest” corrente e substitui esta
solucdo no caso de apresentar melhoria em relacdo a mesma. Caso contrario, a solucao “ibest”

permanece a mesma e novas variacoes aleatdrias sdo realizadas para uma nova evolugao.

A Figura 4.10 apresenta a primeira fronteira de Pareto obtida apds a convergéncia para
este caso tutorial, cujas solugdes sdo detalhadas na Tabela 4.8. Estas solucdes sdo de boa
qualidade por pertencerem a primeira fronteira e, portanto, podem ser consideradas como
opcOes para 0 planejamento, cuja decisdo final deve ser assistida pelo planejador a luz de

prioridades, necessidades e requisitos operacionais da empresa de distribuigéo.

x104
5 0 T L L N N 5 5 N N 5 5 T N 5
(@)
12.5|- .
10~ O .
3 o)
S
E 754 .
o)
(2]
3 (o)
5 |
(@)
(@)
2.5 .
0 r r r r r r r r r r r r r O r
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 7.5 8

LAV

Figura 4.10 — Primeira fronteira de Pareto apds a convergéncia do MMS, sistema 14 barras.

76



Tabela 4.8 — Matriz de Planejamento, sistema 14 barras.

Solucdo 1 2 3 4 5 6 7 8
P300 3,6,13 - 3,11 3,6 - 3,6,11 3 9
E
= P600 5,10, 12 5,10,12 - 5,10, 12 12 5,12 - -
]
|_
g PQ600 8,11, 14 8,9, 14 8,14 8,14 3,8 10 8,14 -
@
PQ700 2,4,7 2,4, 7 2,4,7 2 7 - - -
P300 - - - - - - - -
3
o]
e
S g P600 Su Su - S4, Sg, S11 Sis S4, S15 - -
§5
2 E S7,S12, S S7,S13, S
8L pQeop N AU STOSM g 55 S5 S7,S13, 815 Sz, 57, Sus S S7, S13, S1s -
5 Sis Si5
(]
= S1,S2,Ss,  S1,52,S3,  S1, Sy, Ss,
PQ700 S4, Se, S8, = Sa4,S6,Ss, = Ss,S6,Ss, = S1,S2,S3 | Se, Ss, So - - -
So So So
LAV 0,5206 0,5274 0,5925 0,7797 1,2309 1,8907 2,2457 7,0522
(96%) (96%) (96%) (94%) (91%) (86%) (83%) (48%)
Custo Inv. (R$) 146.985,00 133.245,00 100.575,00 86.510,00 59.560,00 46.675,00 34.870,00 4.580,00
Rank 1 1 1 1 1 1 1 1

4.7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou a metodologia proposta na presente tese de doutorado, para o

planejamento de sistemas de monitoramento, envolvendo UMF e MI em redes de distribuigéo

de energia elétrica. A funcdo objetivo e as restricdes do modelo global de planejamento foram

formuladas e descritas, envolvendo dois objetivos conflitantes. Anteriormente, o novo modelo

de estimacéo de estados baseado em um FPO modificado, E-OPF, foi apresentado, pois este é

necessario para a avaliacdo de solucdes candidatas na metodologia de planejamento proposta.

Duas abordagens sdo propostas nesta tese, uma mono-objetivo envolvendo pesos para 0s dois

objetivos conflitantes existentes, e outra multiobjetivo baseada na aplicacdo do método de

Pareto. Ambas sdo organizadas na forma de fluxogramas com passo a passo de aplicacao.
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5 VALIDACAO DO NOVO MODELO DE ESTIMACAO DE ESTADOS

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A metodologia proposta para o planejamento de sistemas de monitoramento em SDE
requer um passo de estimacgéo de estado da rede elétrica para a avaliacdo de soluc¢des candidatas
sob o enfoque da qualidade do estimador, associada a uma métrica de erro proposta entre 0s
valores verdadeiros e estimados. Neste contexto, um novo método de estimag&o de estados - E-
OPF é proposto nesta tese, baseado em um modelo de otimizagdo ndo linear, adequado para
SDE por permitir considerar variacfes topoldgicas de rede com tempo de processamento
adequado e sem exigir dados precisos da carga. Em outras palavras, 0 método proposto permite
estimar o estado de uma rede de distribuicdo em condicdes insuficientes de redundancia de
medicdo, com facilidade de convergéncia e erro de estima¢do minimo, o que o torna adequado
para SDE.

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacdo do método proposto
de estimagdo de estados a sistemas de distribuicdo da literatura. Os estudos consideram
medigdes nas subestacBes (SE), medidas virtuais, pseudo-medidas ou dados histéricos e
medidas provenientes de unidades de medicao fasoriais, envolvendo variacGes de erros de

medicéo.

A validacdo do modelo matematico de estimagdo de estados E-OPF é feita com base
nos valores reais correspondentes a cada estimativa, obtidos a partir do calculo de Fluxo de
Poténcia Convencional (FPC) para condicdo de pico de carga. Portanto, os resultados do FPC
séo considerados valores reais para avaliar o E-OPF na condigéo de pico de demanda. As faixas
de variacdo das varidveis de otimizacao relativas a modulo de tensdo dependem da topologia

do sistema podendo variar a faixa o que significa maior incerteza ao problema.

O modelo de rede elétrica monofasico ndo-linear é considerado nos testes realizados.
Embora as cargas de um SDE sejam desequilibradas, os testes com um modelo monofésico
podem mostrar a eficacia do método proposto no problema de estimacéo de estados. No entanto,
0 E-OPF pode ser estendido para redes desequilibradas sem exigir valores de poténcias precisos

ou em tempo real por fase, mas apenas dados historicos com incerteza significativa. Nos estudos
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de caso apresentados, considera-se a incerteza definida pelo intervalo de -40% a + 40% para

todas as poténcias de carga.

Adicionalmente, para fins de validacdo do E-OPF proposto, os resultados obtidos pelo
novo método sdo comparados, nas mesmas condic¢des de cada simulagdo, com 0s provenientes
de outra técnica ja consolidada para estimacao de estados na literatura, o0 método Weight Least

Square, desenvolvido nesta tese com este proposito.

A influéncia da localizacéo de sistemas de medicdo é avaliada através de uma técnica
de Busca Exaustiva (BE) para alocacéo, associada ao E-OPF, envolvendo UMF como opcéo
de investimento. Nesta avaliacdo, a funcéo objetivo do E-OPF, equacédo (4.4.a), € calculada

para diferentes localizagdes de medicao.

Os estudos envolvem dois sistemas, de 14 [115] e 33 barras [116], bem difundidos na
literatura em pesquisas sobre SDE.O modelo E-OPF ¢ simulado utilizando-se a toolbox
fmincon [114] do MATLAB®, versdo R2013a. O método WLS também é desenvolvido e
simulado nesta versdao do MATLAB®. As simulacdes sdo realizadas em um processador Intel
Core 17-2600 de 3,40 GHz com RAM de 4,00 GHz.

5.2 SISTEMA DE 14 BARRAS

Primeiramente, o sistema de 14 barras de [115] modificado conforme Figura 4.8 é
utilizado a fim de evidenciar a aplicabilidade do método de estimacéo de estados proposto. O
estado da rede elétrica para a condicao de carga associada aos dados reais da Tabela 4.1, obtido
por célculo exato de FPC via método de Newton-Raphson, é apresentado na Tabela 4.4, e as

correntes nos trechos correspondentes a este estado séo apresentadas na Tabela 4.5.

Neste estudo, os limites das variaveis de demanda, Pl Pliaxic O lminke O limasxi S30
definidos por uma margem de variacdo de 40% em relagdo aos dados de Pnx € Qbk para cada
barra k apresentadas na Tabela 4.1. Em outras palavras, a margem percentual de variagdo da
demanda neste caso é predefinida como parametro p = 0,4 (40%), permitindo calcular os limites

Pl, =0,6R,, Pl =L4R,, Ql,, =06Q,, eQl, =14Q,,. Admite-se para o estudo

que esta variacao corresponda ao comportamento observado a partir de dados historicos para o

sistema em questao.
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A Tabela 5.1 apresenta as faixas de varia¢éo das variaveis de demanda em cada barra,
Pk € Quk, neste caso, de acordo com a margem de 40%. A Figura 5.1 apresenta as curvas de
demandas de poténcia ativa por barra do Caso Base, juntamente com o0s respectivos valores

minimos e maximos para p = 0,4.

Tabela 5.1 — Limites de demanda.
Barra  (Pok(MW); Qok (MVAT)) Plmink < Pok < Plmaxk (MW)  Qlmink < Qbk < Qlmaxk (MVAr)

2 (2,00; 1,60) 1,20 <Pyx2< 2,80 0,96 <Qx2 <2,24
3 (3,00 ; 1,50) 1,80 <Pya< 4,20 0,90 <Qx <2,10
4 (2,00 ; 0,80) 1,20 <Px4< 2,80 0,48 <Qu<1,12
5 (1,50 ; 1,20) 0,90 <Pys< 2,10 0,72 <Qxs< 1,68
6 (4,00; 2,70) 2,40 <Pyx6< 5,60 1,62 <Qx<3,78
7 (5,00 ; 3,00) 3,00 <Pyx7< 7,00 1,80 <Qx7 <4,20
8 (2,00 ; 0,90) 0,60 <Pxs< 1,40 0,54 <Qxs <1,26
9 (0,60; 0,10) 0,36 <Px9< 0,84 0,06 <Qy <0,14
10 (4,50 ; 2,00) 2,70 <Px10< 6,30 1,20 <Qx10 < 2,80
11 (1,00 ; 0,90) 0,60 <Px11< 1,40 0,54 <Qx11 < 1,26
12 (2,00; 0,70) 0,60 <Py12< 1,40 0,42 <Qx12<0,98
13 (1,00 ; 0,90) 0,60 <Px13< 1,40 0,54 <Qx13< 1,26
14 (2,10; 1,00) 1,26 <Px14< 2,94 0,60 <Qx14 < 1,40
7 T T T T T L3 T T T 5 T T
.......... Pmaxk
oL b | == Pmink
5 | - =
=
5
% 3¢ /"\ 4
o ’ \ »
7 \ n
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Figura 5.1. Demandas de poténcia ativa.
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Algumas condicGes sdo consideradas para este sistema nas simulacdes realizadas:
i) Condicédo 1 - apenas uma UMF na SE;
i) Condicdo 2 - multiplas UMFs no sistema; e

iii) Condicédo 3 - maltiplas configuracdes de rede.

5.2.1 Sistema 14 barras, Condicao 1

Nesta condicgdo, considera-se uma UMF na SE, com a disponibilidade de medidas de
maodulo de tensdo, angulo de fase e corrente no trecho adjacente, ou seja, o vetor de medidas
x* = {V],01,1;,}, com erros variaveis de +0,4% para 0 modulo de tensdo e angulo de fase, e
de £0,8% para 0 modulo de corrente. Estes erros foram definidos com base na literatura [74].
Vale salientar que o fato de possuir uma UMF na SE serve com base de referéncia angular, no
caso, 8; = 0. Alem destas medidas, as pseudo-medidas relativas aos dados historicos de
poténcia ativa e reativa das cargas do sistema também sdo consideradas com erros de +40,0%.
Os valores referentes as demandas de cargas ativas e reativas sdo sorteados de forma aleatoria,
dentro da faixa de +40,0% como observado pela Figura 5.1, ou seja, a demanda real nao
encontra-se no meio do intervalo. A demanda do Caso Base, servird apenas para avaliar o
desempenho do método obtida, através de um ponto aleatério de operacdo (Pu), dentro do
intervalo historico definido pelos limites (Plmax € Plmink) conforme pode ser exemplificado na
Figura 5.2.

81



Poténcia (MW)
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Numero da Barra

Figura 5.2. Demanda Aleatoria Ativa do Caso Base Sistema 14 barras.

Como os erros sdo variaveis nas faixas definidas anteriormente, um total de 100
simulac¢Bes do método proposto E-OPF e do método WLS da literatura foi realizado, a fim de
avaliar a robustez do estimador mediante erros aleatdrios para tensao e corrente dentro de suas
respectivas faixas. Para comparar os dois métodos dentro das mesmas condic¢des, a modelagem
para 0 WLS consistiu em incorporar os valores das demandas aleatdrias do processo de
inicializacdo do E-OPF, como medidas para o WLS em cada uma das cem simulacOes
analisadas para o processo de estimacdo de estados. Assim, para o E-OPF as demandas
funcionam como variaveis de otimizacdo do fluxo de poténcia 6timo, enquanto que esses
mesmos valores sdo variaveis de medicdo para o WLS. O peso referente a essas medidas € dado
pelo inverso do erro ao quadrado, ou seja, a covariancia (¢2), sendo o erro dessas medidas dado
por 40%.

A Tabela 5.2 apresenta os valores maximo, minimo e médio da FOB definida pela

associacdo do DEE e 0 LAV, equacao (4.4.a), obtidos nestas simulagfes. A Figura 5.3 apresenta
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um comparativo da FOB nas 100 simulacGes para cada método. Os tempos médios requeridos
pelo E-OPF e pelo WLS foram de 1,04 segundos e 0,15 segundos, respectivamente.

Tabela 5.2 — Variagdes FOB, sistemal4 barras, Condigé&o 1.

Valores da FOB E-OPF WLS
Maximo 8,9217 26,2260
Minimo 2,1345 2,2521
Média 5,3092 10,4104
30 —E-OPF
WLS
25
20
§ 15
10
5
0

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
Quantidade de Simulagdes

Figura 5.3. FOB, sistema 14 barras, Condicéo 1.

Observa-se na Tabela 5.2 que o E-OPF obteve uma faixa de variagdo de FOB inferior a
faixa obtida pelo WLS e, portanto, maior robustez neste caso, demonstrando sua adequagéo ao
processo de estimacdo de estados decorrente do tratamento de erros significativos inerentes as

pseudo-medidas.

A Figura 5.4 e Figura 5.5 apresentam os modulos de tensdo e angulo de fase por barra,
respectivamente, obtidos pelo FPC (valores reais) e estimados pelo E-OPF e WLS. Embora o
E-OPF alcance a convergéncia, pode-se observar um desvio entre os valores estimados e reais,

principalmente em pontos distantes do ponto medido, ou seja, da SE, devido a baixa condi¢ao
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de redundéancia de medicdo. No entanto, os valores estimados pelo E-OPF s&o mais proximos
dos valores exatos provenientes do FPC em relacdo ao estimador WLS, o que demonstra a
eficacia do método proposto. Conforme descrito anteriormente, isto ocorre porque o E-OPF
pode lidar com a falta de medidas de forma eficiente usando dados histéricos, uma vez que ndo
requer informagOes precisas para estimar o estado da rede. Para melhorar o desempenho da
estimativa, € necessario aumentar o nimero de medidas, embora o resultado demonstre que o

E-OPF pode ser aplicado a redes parcialmente observaveis.
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0.94
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0.9

Tensao (pu)
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0.82

0.8°F

Numero da Barra

Figura 5.4. Valores reais e estimados de mddulo de tensdo, 14 barras, Condicéao 1.
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Figura 5.5. Valores reais e estimados de angulo de fase, 14 barras, Condicéo 1.

Além da andlise grafica de desempenho, a Tabela 5.3 apresenta os resultados para 0s

indices de estimacédo da FOB, bem como o valor da FOB, para os métodos E-OPF e WLS, onde

se pode observar que o E-OPF fornece, neste caso, uma estimativa melhor em comparagéo com

0 WLS. Destaca-se que o indice larp ¢ dado em “crad” (1 crad = 10-2 rad), por ser uma unidade

numericamente mais adequada para comparacao [77].

Tabela 5.3 — Resultados, sistema 14 barras, Condigéo 1.

Estimador DEE (%) Imvp (%) IaFp (crad) FOB
E-OPF 3,698760 1,594807 0,671878 5,965445
WLS 9,148898 3,233857 2,018977 14,401731

5.2.2 Sistema 14 barras, Condicéo 2

Esta condicdo considera a adicdo de até quatro unidades de medicgéo fasorial no sistema,

além da UMF da SE, com o objetivo de melhorar a estimativa de estados e avaliar o efeito de
redundancia da medicdo. A alocacdo das UMF é dada pela técnica BE associada ao estimador

E-OPF. Duas simulac@es séo realizadas para avaliar a FOB proposta nesta tese.
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5.2.2.1 Condigéo 2.1 - Minimizac&o do indice DEE

A Condicdo 2.1 considera a minimizacdo apenas do indice global DEE. A Tabela 5.4
apresenta as solucdes obtidas para diferentes numeros de UMF (Numr de ‘1’ para ‘4’), cuja
alocacdo é dada pela BE. A melhor solugdo do ponto de vista do indice DEE corresponde a
alocacdo de 4 UMFs nas barras 2°, ‘3°, ‘4’ ¢ “10’. Os indices baseados em LAV, Imvp € larp, €
a FOB completa do modelo, equacdo (4.4.a), também sdo calculados apos a obtencdo das
solucdes. De modo semelhante, houve analisando do ponto de vista da FOB, a melhor solucéo

corresponde a alocacdo de 4 UMFs.

Tabela 5.4 — Resultados sistema 14 barras, Condigéo 2.1.

Numr 1 2 3 4
Barras UMF 5} 2,4 2,4,5 2,3,4,10
DEE (%) 1,376780 1,243702 1,103734 1,006303
LAV = Imvp + larp 1,575994 1,349910 1,365794 1,249587
FOB 2,952775 2,593612 2,469529 2,255889

Tempo Computacional = 24,38 min.

5.2.2.2 Condigao 2.2 - Minimizagao da FOB constituida de DEE e LAV

Esta condicdo considera a minimizacdo tanto do indice DEE, quanto dos indices
baseados em LAV, na funcéo objetivo do modelo E-OPF proposto, equacédo (4.4.a). A Tabela
5.5 apresenta os resultados obtidos pelo método proposto. Embora as melhores solucGes obtidas
para as condigdes 2.1 e 2.2 correspondam a alocacdo de 4 UMFs, pode-se verificar que o valor
de FOB da Tabela 5.5 é menor do que o respectivo valor da Tabela 5.4, demonstrando que a
inclusdo dos indices baseados em LAV melhora o desempenho do estimador de estados em

relagdo a utilizacdo isolada do indice DEE, especialmente com baixa redundancia de medigao.

Tabela 5.5 — Resultados sistema 14 barras, Condicéo 2.2.

Nuwmr 1 2 3 4
Barras UMF 11 2,11 2,511 2,4,5,13
DEE (%) 1,439037 1,296163 1,156020 1,016304
LAV = luwp + larp 0,435530 0,442685 0,437326 0,439746
FOB 1,874567 1,738849 1,593347 1,456051

Tempo Computacional = 25,06 min.
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Pode-se verificar que quanto maior o numero de unidades de medicao alocadas de forma
6tima, maior é a melhoria na FOB, conforme esperado devido ao aumento na redundancia de
medicdo. Avaliando as solucdes da Tabela 5.4 e Tabela 5.50bserva-se que, embora o DEE seja
ligeiramente mais eficiente na condi¢do 2.1 do que na condigédo 2.2, os indices baseados em
LAV sdo imensamente superiores na condi¢do 2.1 do que na condigdo 2.2, 0 que garante uma
FOB para a condigéo 2.1 maior, ou seja, com qualidade inferior visto que o objetivo consiste
na minimizacdo da FOB. Consequentemente, a condicdo 2.2 tem um equilibrio melhor entre os
objetivos DEE e LAV favorecendo assim, uma FOB menor, ou seja, com qualidade superior.
Isso é consequéncia do DEE realizar um somatério de todas as medidas com as equacgdes que
relacionam as variaveis de estados estimados e assim, mesmo que tenha um resultado dentre
esse conjunto desfavoravel, ainda sim, o resultado final sera favoravel. A inclusdo dos indices
em LAV visa justamente penalizar as varidveis estimadas desfavoraveis no processo de

estimacédo. A Figura 5.6 evidencia o comparativo das CondigOes 2.1 e 2.2.

3,00
2,80
2,60
2,40
2,20
2,00
1,80
1,60
1,40

FOB

1 UMF 2 UMFs 3 UMFs 4 UMFs

DEE =—e=DEE + indices baseados no LAV

Figura 5.6. Impacto do numero de UMF na FOB, sistema 14 barras, Condicdes 2.1 e 2.2.

Para a execucdo da técnica de BE, que envolve os diferentes numeros de unidades de
medicdo fasorial, um total de 1051 simulagdes do E-OPF formulado em (4.4) foi executado,
demandando um tempo total de 24,56 minutos. Este resultado demonstra a eficacia e a robustez
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do método proposto, pois este tempo é aceitavel para muitas aplicagdes off-line, como de
planejamento, tendo em vista que foi suficiente para avaliar todas as combinacgdes possiveis de

alocacdo com nameros variados de unidades de medicéo.

A Figura 5.7 e Figura 5.8 apresentam as estimativas de modulo de tensdo e angulo de
fase por barra, respectivamente, para as Condicdes 2.1 e 2.2. Observa-se que, apesar de 0s
modulos de tensdo da Figura 5.7 serem praticamente 0s mesmos nestas duas condi¢des exceto
por uma pequena diferenca nas barras ‘11°, “12°, ‘13’ ¢ ‘14°, os angulos de fase da Figura 5.8

apresentam diferencas consideraveis, principalmente para as barras mencionadas.
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Figura 5.7. Comparativo estimativas de modulo de tensdo, sistema 14 barras.
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Figura 5.8. Comparativo estimativas de angulo de fase, sistema 14 barras.

5.2.3 Sistema 14 barras, Condicédo 3

A Condi¢do 3 considera nove configuracdes possiveis para o sistema de 14 barras,

conforme listadas na Tabela 5.6, em que a primeira topologia é apresentada na Figura 4.8.

Tabela 5.6 — Configurages do sistema 14 barras.

Configuracao Chaves Abertas

1 S5, S10, S16
Ss, S10, S14
Ss, S10, S15

S1, S10, S16
S1, S10, S14
S1, S10, S15

S1, Ss, Si6
S1, Ss, S16
S1, Ss, Sis

© 00 N/ O AW DN
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A Tabela 5.7 apresenta os resultados do processo de estimacédo de estados obtidos para

medicdo na SE, ou seja, o vetor de medicdes é formado por:

(i)  configuragdes de 1 a 3, SE na barra ‘1’, x* = {Vy, 05,15 ,};
(i)  configuragdes de 4 a 6, SE na barra ‘6”, x* = {V¢, 0¢, 15 ¢}; e

(iii)  configuragdes de 7 a9, SE na barra ‘11°, x* = {V;1, 011, 11 11}-

Tabela 5.7 — Resultados sistema 14 barras, Condicéo 3.

Configuracao DEE (%) LAV = Imvp + laFD FOB
1 1,499087 2,290582 3,789669
2 1,150011 4,326509 5,476519
3 1,699343 0,785450 2,484792
4 1,693608 0,583811 2,277418
5 1,576493 1,024468 2,600961
6 1,487499 1,024121 2,511620
7 1,392067 0,788218 2,180284
8 1,642449 0,445876 2,088325
9 1,035589 0,699378 1,734967

O E-OPF deve poder estimar o estado da rede para todas as configuragdes a partir das
medidas fornecidas pelas unidades de medicéo fasorial alocadas no sistema. Dai, a Tabela 5.8
apresenta a FOB obtida pelo E-OPF para cada configuracao, fixando-se o nimero de unidades
como Nuwmr = 4 alocadas nas barras indicadas na Tabela 5.5, ou seja, ‘2°, ‘4’, *5” ¢ “13”. Verifica-
se na Tabela 5.8 que mesmo analisando de forma desacoplada, ou seja, determinando o ponto
6timo de alocacdo para uma determinada topologia do sistema analisado e utilizando-a para
outras topologias, verificou-se que houve reducdo para todas as FOB. Esta capacidade de
estimacéo sob diferentes configuragdes pode dar suporte ao estimador para lidar com erros ou
imprecisdes topoldgicas que podem ocorrer em SDE.
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Tabela 5.8 — Resultados para 4 UMFs no sistema 14 barras e diferentes topologias.

Configuracéo FOB Reducao (%)
1 1,456185 61,57
2 1,521073 72,23
3 1,590030 36,01
4 1,644176 27,81
5 1,605834 38,26
6 1,550058 38,28
7 1,471376 32,51
8 1,588094 23,95
9 1,277607 26,36

5.3 SISTEMA DE 33 BARRAS

O sistema de 33 barras, de 12,66 kV, utilizado neste estudo é amplamente investigado
na literatura. Sua configuracdo original € composta por uma subestacdo, 32 trechos de
distribuicéo e cinco chaves normalmente abertas, Szs, Sz4, Sss, S3s € Ss7, conforme ilustrado na
Figura 5.9. Seus dados, incluindo de demanda, podem ser encontrados em [116] e seu estado

obtido através do FPC é apresentado na Tabela 5.9.

Figura 5.9. Sistema de 33 barras.
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Tabela 5.9 — Solugéo FPC, sistema 33 barras.

Barra  Magnitude (pu)  Angulo (rad) Barra Magnitude (pu)  Angulo (rad)
0 1,0000 0,0000 17 0,8076 -0,0211
1 0,9936 0,0006 18 0,9926 0,0002
2 0,9631 0,0038 19 0,9853 -0,0022
3 0,9466 0,0064 20 0,9839 -0,0029
4 0,9303 0,0091 21 0,9826 -0,0036
5 0,8895 0,0054 22 0,9557 0,0026
6 0,8817 -0,0040 23 0,9419 -0,0006
7 0,8710 -0,0025 24 0,9350 -0,0023
8 0,8570 -0,0055 25 0,8852 0,0070
9 0,8440 -0,0081 26 0,8795 0,0093

10 0,8421 -0,0078 27 0,8539 0,0127
11 0,8387 -0,0072 28 0,8355 0,0160
12 0,8249 -0,0112 29 0,8276 0,0205
13 0,8198 -0,0146 30 0,8182 0,0168
14 0,8167 -0,0163 31 0,8162 0,0158
15 0,8136 -0,0173 32 0,8155 0,0155
16 0,8090 -0,0207

As condicgdes de analise deste sistema sdo:

1) Condicdo 1 - apenas uma UMF na SE;
il) Condicdo 2 - maltiplas UMFs no sistema; e

iii) Condicdo 3 - maltiplas configuracGes de rede.

Os erros das diferentes medidas sdo os mesmos definidos para o sistema de 14 barras,

bem como as demais condicdes de simulacao.
5.3.1 Sistema 33 barras, Condicéo 1

Assim como apresentado no sistema 14 barras, nesta condi¢do, considera-se uma UMF
na SE, com a disponibilidade de medidas de modulo de tensdo, angulo de fase e corrente no
trecho adjacente, com o vetor de medidas dado por x* = {Vg, 8;,151}. A barra “0”, ou seja, a
SE é utilizada com referéncia assim, tem-se 85 = 0. Os erros para as medidas de tensdo,

corrente e as pseudo-medidas sdo considerados 0os mesmos utilizados no sistema 14 barras.
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E importante salientar que de forma similar ao sistema 14 barras, os valores referentes
as demandas de cargas ativas e reativas servem para avaliar o desempenho do método obtido,
através de um ponto aleatdrio de operagéo (Puk), dentro do intervalo historico definido pelos

limites (Plmax € Plmink) conforme pode ser exemplificado na Figura 5.10.
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Figura 5.10. Demanda Aleatéria Ativa do Caso Base Sistema 33 barras.

A Tabela 5.10 fornece os valores maximo, minimo e médio da FOB obtidos pelo E-
OPF e pelo WLS, em 100 execucOes destes algoritmos com erros aleatdrios dentro dos
respectivos limites predefinidos, para a avaliagdo de robustez. A Figura 5.11 apresenta as
variagdes da FOB nestas 100 simulagfes para ambos os algoritmos, cujos tempos foram de 1,79
segundos para 0 E-OPF e 0,34 segundos para 0 WLS. Embora o tempo do E-OPF seja superior
ao WLS, ndo é impeditivo para andlises off-line de planejamento considerando variacdes

topoldgicas, conforme demonstrado adiante.
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Tabela 5.10 — Variagdes FOB, sistemal4 barras, Condigéo 1.

Valores da FOB E-OPF WLS
Minimo 1,7136 6,6844
Méaximo 16,3227 55,7354
Média 6,5951 19,6943
60 —E-OPF
50 WLS
40
S 30
L
20
10
0

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
Quantidade de Simulagdes

Figura 5.11. Variagdo da FOB, sistema 33 barras, Condigéo 1.

Novamente, assim como para o sistema de 14 barras, observa-se que o E-OPF apresenta
menor variagdo e menor media de FOB nas 100 execugfes em comparacdo com o WLS,
demonstrando sua robustez para erros aleatorios significativos associados as pseudo-medidas
(demandas de poténcia ativa e reativa), bem como eficacia, que é inversamente proporcional a

FOB, também para o sistema de 33 barras.

A Figura 5.12 e Figura 5.13 apresentam o modulo de tensdo e angulo de fase por barra
obtidos pelo FPC (valores reais) e estimados pelos algoritmos E-OPF e WLS. Neste caso, 0s
maiores desvios ocorrem nos pontos de derivagdo de secOes longas de alimentador, que se

estendem da barra ‘6’ a barra ‘17’ e da barra <25’ a ¢32’.
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Figura 5.12. Mddulo de tensdo por barra, sistema 33 barras, Condigao 1.
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Figura 5.13. Mddulo de tensdo por barra, sistema 33 barras, Condicéo 1.
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Os resultados obtidos pelos algoritmos E-OPF e WLS na Condicdo 1 sdo apresentados
na Tabela 5.11. Verifica-se que o E-OPF resultou nos menores indices de estimacdo e FOB em
comparagdo com o WLS também para este sistema, confirmando a eficacia do método proposto

em condigédo de baixa redundancia de medicéo.

Tabela 5.11- Resultados, sistema 33 barras, Condigéo 1.

Estimador DEE (%) Imvp (%) larp (crad) FOB
E-OPF 3,911981 0,729350 0,131148 4772479
WLS 12,499913 4,193479 1,591022 18,284415

5.3.2 Sistema 33 barras, Condicéo 2

Com o objetivo de melhorar o resultado da Tabela 5.11, o E-OPF ¢é resolvido para um
numero variavel de unidades de medicdo fasorial no sistema, de ‘1’ a ‘4’, cuja alocacédo é dada
por um procedimento de BE. A Tabela 5.12 apresenta os resultados obtidos pelo E-OPF
proposto, onde se pode observar que o melhor desempenho do estimador de estados, neste caso,
é obtido com ‘4’ unidades. A Figura 5.14 evidencia a evolugdo da FOB para alocagdo de ‘1’ a
‘4> UMF.

Tabela 5.12 — Resultados sistema 33 barras, Condicdo 2.

Numr 1 2 3 4
Barras UMF 24 17-24 19-24-31 1-21-23-32
DEE (%) 3,800710 3,701423 3,546209 3,400232
LAV = Imvo + larp 0,597768 0,447040 0,430212 0,455710
FOB 4,398478 4,148464 3,976421 3,855942

Tempo Computacional = 35,97 h
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Figura 5.14. Evolugdo FOB, sistema 33 barras, Condicdo 2.

A Figura 5.15 mostra o nimero de simulagdes do E-OPF exigidas pelo processo de BE
para encontrar as melhores solucdes de alocacdo de “1°, ‘2°, ‘3’ e ‘4’ unidades de medicé&o.
Deve-se enfatizar que os quatro processos de BE, um para cada nimero de unidades, associados
ao E-OPF proposto, foram executados em aproximadamente 36 horas no total. No contexto do
planejamento de sistemas de medicdo e tendo em vista que todas as opcBes de planejamento
para ‘1°, 2°, ‘3’ e ‘4’ equipamentos foram avaliadas, este tempo ndo é proibitivo. Destaca-se
que este tempo também pode ser significativamente reduzido se um conjunto limitado de barras
candidatas promissoras for previamente selecionado. Estes aspectos mostram que o E-OPF
proposto é adequado ao problema de estimacdo de estados em SDE, sob condi¢do de baixa
redundancia de medicdo, para muitas aplicacées como, por exemplo, o planejamento da

medicdo proposto nesta tese.
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Figura 5.15. Namero de simulac6es do E-OPF, sistema 33 barras, Condicao 2.

5.3.3 Sistema 33 barras, Condicéo 3

Nesta condicdo, a topologia original da Figura 5.9 e duas configuragdes adicionais,
obtidas de [6], s&o consideradas. A Tabela 5.13 fornece os dados da configuracéo original e as
duas adicionais de [6]. A Tabela 5.14 apresenta os resultados obtidos pelo E-OPF proposto
considerando-se uma Unica UMF na SE (Caso Base) e a Tabela 5.15 traz os resultados sobre a
avaliacdo de forma desacoplada, ou seja, considerando a alocagdo 6tima obtida para as 4 UMF,
conforme Tabela 5.12 e definida para a configuracdo original, verificando o impacto dessa

alocacdo para as duas topologias adicionais do sistema de 33 barras.

Tabela 5.13 — Configuracdes original e adicionais do sistema 33 barras.

Configuracéo Chaves Abertas
1 (Original) Ss3, Sz, S35, S36 € Sz7
2 S7, S10, S14, S32€ Sz7
3 S7, Sg, S14, S32€ Sa7

Tabela 5.14 — Resultados, sistema 33 barras, Condicdo 3 e 1 UMF na SE.

Configuracdo DEE (%) LAV = Imvp + larD FOB
1 3,911981 0,860498 4,772479
2 4,291392 0,463782 4,755174
3 4,297887 0,457048 4,754936
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Tabela 5.15 — Resultados, sistema 33 barras, Condi¢do 3 e 4 UMFs no sistema.

Configuracéo FOB Reducéo (%)
1 3,855942 19,20
2 4,291384 9,75
3 4,298499 9,60

Observa-se pela Tabela 5.15 que o desempenho do estimador E-OPF ndo é
significativamente afetado pelas mudancas topoldgicas consideradas, o que demonstra sua
robustez e aplicabilidade em SDE com recursos operativos. O melhor resultado ocorre para a
configuracdo ‘1°, pois o resultado da Tabela 5.12 foi obtido para a mesma. Embora, a reducéo
para as duas topologias adicionais ndo seja tdo significativa, conforme valores da Tabela 5.15,
ainda sim é valido visto que a alocacdo utilizada visava otimizar a configuragdo original. Em
relacdo a Tabela 5.14 para uma Unica UMF, os resultados da Tabela 5.15 para quatro unidades

sdo melhores, conforme esperado devido ao aumento de redundancia de medicéo.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou resultados obtidos pelo novo método de estimacdo de estados
proposto no presente trabalho. Estes resultados envolveram a validacdo do modelo de
otimizacdo e analises sobre a alocacdo de unidades de medigdo fasorial em sistemas de
distribuicdo. A aleatoriedade devido as incertezas inerentes as medidas provenientes de
equipamentos e a demanda € considerada nestas analises. Destaca-se a aplicabilidade do E-OPF
proposto para a estimacdo de estados de SDE, pois o mesmo demonstrou alcangar sua
convergéncia mesmo para um unico medidor na subestacdo e pseudo-medidas com alto grau de
incerteza. Dois sistemas conhecidos da literatura foram utilizados e os estudos demonstraram
que os melhores pontos ou barras da rede ndo sdo, a principio, predefinidos em fungéo de sua
localizacdo nos alimentadores ou do ndmero de trechos de distribuicdo conectados. Este
comportamento motivou a presente proposta de desenvolvimento de uma metodologia de
otimizacdo para a alocacao 6tima de equipamentos de medicdo em redes de distribuicdo, através
de uma abordagem multiobjetivo e de avaliagdo da relacdo custo-beneficio, através da incluséo

dos custos de investimento em diferentes equipamentos de monitoramento.
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6 RESULTADOS DA METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pela metodologia proposta nesta tese para
o0 planejamento de sistemas de monitoramento em redes de distribuicdo de energia elétrica,
envolvendo o novo método de estimagdo de estados E-OPF proposto. A metodologia de
alocacdo de equipamentos é baseada na técnica de otimizacao metaheuristica Modified Monkey

Search, que visa determinar o numero, locais e tipos de equipamentos de medigao.

Para tanto, sdo considerados medidores inteligentes e unidades de medicdo fasorial
como opcdes de investimento para a metodologia proposta, que visa maximizar o desempenho
do processo de estimacdo de estados com 0 minimo custo de aquisi¢cdo possivel. Além das
medidas provenientes dos equipamentos de medi¢do citados, a metodologia também considera
medidas adquiridas em subesta¢6es, bem como pseudo-medidas a partir de dados historicos.

Os resultados sdo organizados da seguinte forma: (i) resultados para o0 modelo de
planejamento mono-objetivo, com a finalidade de prover um tutorial da metodologia proposta;
(i1) resultados para o modelo de planejamento mono-objetivo e equipamentos comerciais, para
fins de uma abordagem mais realista com a representacédo de medidores disponiveis no mercado
e sistemas de maior porte, incluindo uma rede real de concessionaria brasileira; e (iii) resultados
para 0 modelo de planejamento multiobjetivo, com o propdsito de avaliar a potencialidade da
metodologia proposta para prover planos alternativos de medicdo, também para as condi¢bes

realistas mencionadas no item (ii).
As condigdes gerais dos estudos sao:

e Representacdo de carga - Supde-se uma variacdo de 50% na demanda de carga devido

ao seu comportamento estocastico, ou seja, 50% de erro para pseudo-medidas;
e Parametros MMS [105] e [106] - (i) altura de uma arvore h = 8, totalizando ¢ = 256

caminhos conforme equacao (A.1) do Apéndice A; (ii) tolerancia para a convergéncia

global “0”; (iii) nimero maximo de arvores “20”; (iv) tamanho da memoria adaptativa
memo = “10”, equa¢do (A.2) do Apéndice A; e (v) nimero de solugbes para iniciar o
processo de intensificagdo nperi = “100”. Maiores detalhes do MMS podem ser

encontrados no Apéndice A;
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e Pardmetros AG [105] e [107] - (i) probabilidade de cruzamento “95%”; (ii)

probabilidade de mutagdo “2%”; (iii) tamanho da populacdo "300"; (iv) numero de

geragdes para convergéncia “100”; (V) taxa de elitismo com sendo “1” individuo; (Vi)
codificacdo decimal; (vii) selecdo da roleta; e (viii) crossover de dois pontos; e

e Pardmetros RS [105] e [108] - (i) Constante de Boltzmann “1”; (ii) temperatura inicial

“307; (iii) nimero maximo de iteragdes “300”; e (iv) taxa de arrefecimento “0,95”.

Nas simulagfes da abordagem multiobjetivo, especificamente, as Unicas diferencas em
relacdo aos parametros do MMS definidos anteriormente sdo: arvore h = 4; ¢ = 16; niumero
maximo de arvores “10”; memo = “8”. A escolha do menor nimero de arvores na abordagem
multiobjetivo visa reduzir esforco computacional pela reducdo do numero de solugdes
investigadas, tendo em vista 0 maior porte dos sistemas estudados sob este enfoque. No entanto,
esta reducdo ainda consegue manter um bom desempenho do algoritmo conforme resultados

apresentados neste capitulo.

As simulagGes sdo realizadas utilizando o software MATLAB versdo R2013a e para o
E-OPF, utiliza-se ainda a ferramenta de otimizacdo ndo linear denominada fmincon [114],
baseada no método dos pontos interiores. Os testes sdo executados em um processador Intel
Corei5-4200U de 4 GHz com RAM de 3,20 GHz.

6.1 RESULTADOS PARA O MODELO DE PLANEJAMENTO MONO-OBJETIVO

Esta secdo apresenta estudos de caso para o sistema de 33 barras de [116], descrito no

capitulo anterior, envolvendo a alocacdo de UMF e MI. Os parametros sdo listados a seguir.

e Custos de investimento [77] - (i) UMF: 1.0 u.c.; (ii) MI: 0,2 u.c. em que ‘u.c.’ significa

“unidade de custo”;
e Erros de medigdo [77] - (i) 1% para as medidas da SE e UMF; (ii) 10% para M1 e; (iii)

50% para pseudo-medidas com base em dados historicos; e

e Numero de simulag@es - Um total de 100 simulagdes de cada algoritmo metaheuristico,

o MMS proposto e os algoritmos genético e de recozimento simulado, AG e RS,
desenvolvidos para fins de comparagdo com o MMS, com o propdsito de avaliar eficacia
e robustez da metodologia proposta devido a natureza probabilistica do MMS.
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Para avaliar o impacto de se considerar diferentes cenarios no processo de planejamento,
duas analises sdo realizadas. A primeira, Analise A, considera apenas o Caso Base, ou seja, a
configuracdo topologica da Figura 5.9, enquanto que a Analise B inclui mais de um cenario.
Em ambos, a pesquisa exaustiva também é realizada para o nimero de dispositivos de medicéo
obtidos pelo MMS, para determinar a solugdo global correspondente e, portanto, para avaliar a

metodologia proposta.

6.1.1 Sistema 33 barras, Analise A

Na Analise A, 0s pesos «, e y da FOB da equacdo (4.8) sdo iguais a 1,0, assim como
em [77], e o nimero de configuragdes, Nc, também é igual a ‘1°, o que significa que apenas um
cenario é considerado, sendo a configuracdo da Figura 5.9, em que as chaves Ssz a Sss
encontram-se abertas. A Tabela 6.1 apresenta os valores reais para as variaveis de estado obtidas
a partir da solucdo do fluxo de poténcia convencional, juntamente com os valores estimados
apenas com a utilizacdo de pseudo-medidas e medigdes provenientes da SE, ou seja, sem

alocacdo de equipamentos adicionais como UMF ou M.

Os indices de estimacédo baseados em LAV, Iwvp € larp, obtidos sem alocacdo de UMF
ou Ml sédo apresentados na Tabela 6.2. Pode-se observar que os valores maximos de Imvp € larp
ocorrem na barra ‘17°, conforme destacado, localizada no final do alimentador. Além disso, a
medida da SE também esta sujeita a erros, como pode ser observado a partir dos médulos reais
e estimados de tensdo na barra ‘0’. Esta medicao apresenta um erro de 1,0% (igual ao de uma
UMPF), refletido no desvio da estimativa de 1,00 pu para 1,01 pu. Neste caso, ndo ha custo de

investimento, pois ndo ha alocacdo de UMF ou MI, e a FOB € 15,6938 u.c..

A Tabela 6.3 apresenta os melhores resultados obtidos pelos algoritmos MMS proposto
e AG e RS desenvolvidos para comparacdo, em que o “Tempo” refere-se ao tempo de
processamento para a convergéncia. O custo de investimento (Custo Inv.) consiste na soma dos
dois primeiros termos da equacao (4.8), que estdo associados ao investimento em UMF e MI.
Pode-se observar que o MMS obtém o melhor resultado em comparacdo com as outras
ferramentas de busca metaheuristicas. No entanto, o processo de BE alcanga a melhor solugéo,

associada a menor FOB neste caso.
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Tabela 6.1 —\Valores Reais e Estimados sem alocacdo de UMF e M, sistema 33 barras.

VaIE)res Reais Valor(is Estimados VaIE)res Reais E\s/t?r:;)a:gf)s
Barra T(/aarjrs]ao I(pu-kV)/ Tensdo (pu-kV)/ Barra Tensdo (pu-kV)/ Tensso (pu-kV)/
gulo (rad) Angulo (rad) Angulo (rad) Angulo (rad)

0 (SE) 1,0000/0,0000 1,0100 / 0,0000 17 0,8076 /-0,0211 10,9241 /-0,0084

1 0,9936 / 0,0006 1,0071 /0,0002 18 0,9926 /0,0002 1,0065 /0,0001

2 0,9631 /0,0038 0,9931/0,0016 19 0,9853/-0,0022 1,0030/-0,0011

3 0,9466 / 0,0064 0,9857 /0,0028 20 0,9839/-0,0029 1,0023/-0,0014

4 0,9303 /0,0091 0,9784 /10,0039 21 0,9826 /-0,0036 1,0017/-0,0018

5 0,8895 / 0,0054 0,9602 / 0,0023 22 0,9557 /0,0026  0,9896 / 0,0011

6 0,8817 /-0,004 0,9568 / -0,0016 23 0,9419/-0,0006 0,9830 /-0,0004

7  0,8710/-0,0025 0,9520/-0,0010 24 0,9350/-0,0023 0,9797 /-0,0012

0,8570 /-0,0055 0,9458 / -0,0023 25 0,8852/0,0070  0,9583/0,0030

9  0,8440/-0,0081 0,9401 /-0,0033 26 0,8795/0,0093  0,9558 /00,0039

10  0,8421/-0,0078 0,9392 /-0,0032 27 0,8539/0,0127 0,9445/0,0053

11 0,8387/-0,0072 0,9377/-0,0030 28 0,8355/0,0160 0,9364 /0,0067

12 0,8249/-0,0112 0,9317/-0,0046 29 0,8276 /0,0205 0,9329 /0,0085

13 0,8198/-0,0146 0,9294 /-0,0059 30 0,8182/0,0168 0,9287/0,0070

14  0,8167/-0,0163 0,9281 / -0,0066 31 0,8162/0,0158 0,9278 /0,0066

15  0,8136/-0,0173 0,9267 / -0,0070 32 0,8155/0,0155 0,9276 / 0,0065
16  0,8090/-0,0207 0,9247 /1 -0,0083

A diferenca entre o resultado obtido pelo MMS e o processo de BE € de apenas 0,0016
u.c.. Ambos determinam a mesma alocagdo de UMFs, sendo a diferenca entre 0s mesmos na
alocagdo de MI, na barra ‘23’ (MMS) e na barra ‘24’ (BE). A Figura 6.1 apresenta os valores
da FOB em ordem decrescente obtidos nas 100 simula¢des do MMS, com o modelo E-OPF
embutido. Observa-se que ndo ha uma variacao significativa entre as simulacdes, demonstrando
a robustez da metodologia proposta, sendo o desvio na FOB entre a melhor solucdo (11,0121
u.c.) e apior (11,7918 u.c.) de apenas 7,08%.
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Tabela 6.2 — Imvp € larp sSem alocacdo de UMF e M, sistema 33 barras.

Barra Iy (%) Lyrp (crad) Barra Lyvp (%) Lyrp (crad)
0 (SE) 1,0000 0,0000 17 14,4247 1,2691
1 1,3527 0,0313 18 1,4087 0,0117
2 3,1169 0,2127 19 1,7921 0,1102
3 4,1321 0,3629 20 1,8683 0,1457
4 51771 0,5217 21 1,9375 0,1832
5 7,9548 0,3118 22 3,5458 0,1531
6 8,5103 0,2382 23 4,3632 0,0231
7 9,2973 0,1441 24 4,7809 0,1117
8 10,3609 0,3195 25 8,2640 0,4057
9 11,3821 0,4741 26 8,6807 0,5409
10 11,5360 0,4544 27 10,6091 0,7362
11 11,8065 0,4225 28 12,0693 0,9303
12 12,9388 0,6578 29 12,7230 1,2055
13 13,3694 0,8676 30 13,5085 0,9814
14 13,6411 0,9688 31 13,6838 0,9193
15 13,9066 1,0314 32 13,7383 0,8984
16 14,3046 1,2427
Tabela 6.3 — Resultados Andlise A, sistema 33 barras.
Algoritmo I;Jal;ﬂ;s Bgfrlas Ié\%) (éﬁg?i) CU(SJ?C.|)HV. (IZ(?:E; -Efnni]r?)o
MMS 8-14-22-30 23 6,5849 0,2272 4,20 11,0121 5,18
AG 8-14-24-32 31 6,7773 0,2388 4,20 11,2161 17,75
RS 8-13-22-30 12-23 6,5256 0,2273 4,40 11,1529 13,10
BE 8-14-22-30 24 6,5816 0,2289 4,20 11,0105 10 dias
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Figura 6.1. FOB do MMS, sistema 33 barras, Anélise A.

A Figura 6.2 e Figura 6.3 apresentam os modulos de tensao e angulo de fase por barra,
respectivamente, para o estado exato obtido via fluxo de poténcia convencional -FPC, a melhor

solucdo estimada via metodologia proposta -MMS e a solucéo estimada apenas com uma Unica

UMF, localizada na subestacdo -SE.
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Figura 6.2 — Mddulos de tensdo, sistema de 33 barras, Analise A.
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Figura 6.3 — Angulos de fase, sistema de 33 barras, Analise A.

Embora o0 MMS tenha erros significativos em relagdo ao FPC, na analise de mddulo de
tensdo (Figura 6.2), ainda sim, a evolucdo da solucdo em relacdo ao Caso Base € bastante
significativa. A diferenga entre 0 MMS e o FPC, na analise do modulo, é devido a pequena
quantidade de medidas utilizadas, representados pela SE e as medidas das UMFs previamente

definidas conforme Tabela 6.3, além da incerteza das pseudo-medidas com uma faixa
consideravel de 50%.

Também para fins comparacéo e andlise, os indices de estimagao e os custos associados
sdo calculados a seguir para:

(i). UMF, ou M, alocada em todas as barras do sistema, exceto na SE, Tabela 6.4; e

(i1). UMF e/ou MI, alocada nas barras terminais do alimentador da Figura 5.9, ou seja, nas
barras ‘17°, ‘21, ‘24’ e *32°, Tabela 6.5.
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Tabela 6.4 — Resultados sistema 33 barras, Analise A, UMF e MI em todas a barras.

Dispositivos em todas as barras UMF MI
Lyvp (%) 1,0007 10,8256
Lirp (crad) 0,0212 0,8927

Custo Inv. (u.c.) 32,00 6,40
FOB (u.c.) 33,0219 18,1183

Os resultados da Tabela 6.3 e Tabela 6.4 demonstram a presenca de objetivos
conflitantes na FOB, equacdo (4.8). Se uma grande quantidade de dispositivos de alta precisdo
e de elevado custo como UMF séo alocados, o custo de investimento e a FOB aumentam em
relacdo aos resultados 6timos da Tabela 6.3. Por outro lado, se apenas o Ml for alocado, mesmo
gue em todas as barras, os indices de estimacgédo se elevam, elevando a FOB, em comparagéo
com o ponto étimo da Tabela 6.3, devido a menor precisdo do M1 em relacdo ao UMF. Portanto,
0s resultados provam que a solucdo Otima, que atenda a relagdo de compromisso entre 0

desempenho do estimador e custo, ndo é monitorar todos os pontos da rede.

Tabela 6.5 — Resultados sistema 33 barras, Analise A, UMF e MI nos finais do alimentador.

UMF MI Iyvp (%) Iyrp (crad)  Custo Inv.(u.c.) FOB (u.c)
17-21-24-32 - 8,79252697  0,44029631 4,0 13,23282328
17-21-24 32 16,14027249 1,34345148 3,2 20,68372397
17-21-32 24 9,21138102  0,45493964 3,2 12,86632066
17-24-32 21 9,01388566  0,45497962 3,2 12,66886528
21-24-32 17 15,95064363 1,91620142 3,2 21,06684505
17-21 24-32 18,04470559  1,29448142 2,4 21,73918701
17-24 21-32 1757456086 1,26814276 2,4 21,24270361
17-32 21-24 11,43248750 0,54687259 2,4 14,37936009
21-24 17-32 20,75191557 1,34165122 2,4 24,49356678
21-32 17-24 17,74240748 2,07679302 2,4 22,21920050
24-32 17-21 17,31899756  2,03941367 2,4 21,75841123
32 17-21-24 20,20339162  2,27050212 1,6 24,07389374
24 17-21-32 23,18637149 1,38067102 1,6 26,16704251
21 17-24-32 24,08662435  1,39025568 1,6 27,07688003
17 21-24-32 20,31001956 1,27207354 1,6 23,18209311
- 17-21-24-32  26,56424316 1,41975416 0,8 28,78399732
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A partir da Tabela 6.5, por sua vez, pode-se observar que a alocacdo de UMF e/ou Ml
somente nos terminais de alimentador também néo é a melhor opcdo, uma vez que os melhores
resultados obtidos na Tabela 6.3 (MMS e BE) tém valores de FOB menores e determinam a
alocacdo de uma UMF na barra ‘8’ (meio do alimentador) e nas barras ‘14°, <22° e “30’,

proximas ao fim do alimentador, porém ndo exatamente no final do mesmo.

6.1.2 Sistema 33 barras, Analise B

A andlise B considera as mesmas condi¢des da Analise A, porém, com a incluséo de
dois cenarios provaveis de configuracdo [6]. O objetivo é encontrar uma solucdo étima que
possa estabelecer uma relagdo de compromisso adequada entre os diferentes cendrios em termos

de precisdo das estimativas e de custos de investimento. Os cenarios considerados sdo:

e Cenario 1 - Chaves abertas - Ssz (7-20), S34 (8-14), S35 (11-21), Sse (17-32) e Sze (24-
28), a configuracdo original da Figura 5.9;

e Cenario2 — Chaves abertas - S7 (7-20), S1o0 (8-14), S14 (11-21), S32 (17-32) e Szs (24-28);

e Cenario 3 — Chaves abertas - S7 (7-20), Se (8-14), S14 (11-21), S32 (17-32) e Sz6 (24-28),
que é a configuracdo otimizada para perda minima de [6].

Nesta anélise, os pesos da FOB da equacdo (4.8) sdo iguais a ‘1/3’ para manter a relacéo
de compromisso entre a precisdo das estimativas e 0s custos de investimento. A partir de
anélises empiricas, péde-se concluir que uma boa escolha para « e £ é dada pelo inverso do
namero de cendrios. Sem alocacdo de UMF ou MI, a FOB total, dada pelo somatorio das
funcbes objetivo para todas as configuracOes, é de 12,8977 u.c.. A Tabela 6.6 apresenta 0s
valores das funcdes para os trés cenarios analisados, juntamente com a FOB total dada pelo
somatdrio dos cenarios conforme equacao (4.8). Vale ressaltar que o custo de investimento para
aquisicdo de equipamentos é zero no resultado da Tabela 6.6.

Tabela 6.6— Resultados de FOB, sistema 33 barras, Analise B, sem UMF e M.

Configuracao Imvp (%) Iarp (crad) FOB
1 4,8082 0,4230 5,2313
2 3,1268 0,7222 3,8490
3 3,1267 0,6908 3,8175
Total 11,0618 1,8360 12,8977
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A Tabela 6.7 apresenta os melhores resultados obtidos pela metaheuristica proposta,
pelas técnicas usadas como comparacdo e pelo procedimento de Busca Exaustiva (BE). A BE
foi realizada considerando o mesmo numero de equipamento do MMS, apresentando resultado
ligeiramente melhor com diferenga de apenas 0,1320 u.c.. No entanto, a BE requer muito mais
tempo do que o MMS proposto, ou seja, 0 MMS ¢é cerca de 3.000 vezes mais rapido do que a
BE, conforme Tabela 6.7.

Tabela 6.7 — Resultados de FOB, sistema 33 barras, Analise B, com UMF e/ou MI.

. UMF MI Iyvp Lirp Custo FOB Tempo
Algoritmo Barras Barras (%) (crad) Inv.(u.c) (u.c) (min)
MMS 12-17-23-30 8 6,9554 0,2885 4,20 11,4439 16,35

AG 12-17-21-23-25-31 5-8-30  5,44206 0,3128 6,60 12,3549 51,60
RS 5-8-12-17-23-31 21-25-30  5,2904 0,2350 6,60 12,1254 39,60
BE 10-16-23-30 7 6,8430 0,2689 4,20 11,3119 34 dias

Em 100 simulacdes do algoritmo MMS (Figura 6.4), o desvio entre o melhor resultado,
11,4439 u.c., e o pior, 12,9912 u.c., é de 13,52%. Os resultados da Analise B em conjunto com
a Anéalise A mostram que a consideracdo de diferentes cenarios topologicos de rede afeta o
planejamento dos sistemas de medicdo em SDE, uma vez que a FOB aumenta com o nimero

de cenérios devido a representacdo mais realista neste caso.
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Figura 6.4. FOB do MMS, sistema 33 barras, Analise B.
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6.2 RESULTADOS PARA O MODELO DE PLANEJAMENTO MONO-OBJETIVO
E EQUIPAMENTOS COMERCIAIS

Esta secdo apresenta analises similares as da secdo anterior para dois sistemas de maior
porte, de 119 barras [117] e 476 barras [118], sendo este Gltimo um sistema real brasileiro. No
entanto, a presente secdo considera os equipamentos de medi¢do comerciais cujos dados sdo
fornecidos diretamente do fabricante, conforme apresentado na Tabela 4.2 e descritos no

Capitulo 4.

Para os estudos de caso, é considerado a utilizagdo dos equipamentos com 0s canais
medindo apenas grandezas de elementos de rede diretamente conectados as respectivas barras
terminais. Mais especificamente, um equipamento s6 pode medir tensdo de sua barra terminal
e s6 pode medir corrente de trechos diretamente conectados a sua barra terminal. Sendo assim,
a Figura 6.5 ilustra a configuragdo dos canais de medicdo para cada equipamento. Além disso,
é definido que a SE possui obrigatoriamente uma UMF para garantir a referéncia angular do

sistema.

Observa-se que os equipamentos P300 e P600 podem utilizar todos os canais de medicao
disponiveis, enquanto que os equipamentos PQ600 e PQ700 apresentardo nesta condi¢ao canais
de tensdo e/ou corrente ndo utilizados, devido ao ndmero limitado de elementos de rede
conectados a cada barra. Vale ressaltar que os sistemas distribuicdo utilizados para os estudos
de caso sdo monofasicos. O caso mais expressivo ocorre para o equipamento PQ700 que, para
um sistema com barras apresentando no maximo trés trechos conectados, podera aferir apenas
trés correntes, deixando, portanto, de utilizar 13 canais disponiveis, haja vista que poderia
efetuar a leitura de até 16 canais de corrente, conforme Tabela 4.2, se a aplicacdo fosse estendida

a sistemas trifasicos.
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Figura 6.5 — Configuracdo dos Canais de Medicéo.

Os aspectos anteriores certamente impactam nos resultados de planejamento, pois o
equipamento PQ700, por exemplo, tem nimero excessivo de canais disponiveis, na auséncia
de alimentacdo trifasica da rede, e alto custo. Depreende-se, portanto, de forma preliminar antes
da apresentacdo dos resultados, que o investimento neste equipamento ndo seja viavel nesta

condicdo, ja caracterizando de antemao a importancia da representacao trifasica.

Sobre os parametros da FOB (equacdo (4.8)), a, 8 € y, como néo se encontrou dados na
literatura para estudos com 0s equipamentos comerciais em questdo, uma estratégia de

definicdo é proposta neste estudo. A estratégia envolve trés passos:

(@) Simulacdo sem nenhum equipamento de medicdo no sistema, fixando os parametros
o= IB =y= 1’

(b) Simulagdo com a alocacdo do equipamento mais preciso, neste caso o0 PQ700, em
todas as barras da rede elétrica, fixando o= =y = 1;
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(c) Relacionar os resultados dos passos (a) e (b) conforme formulado a seguir, onde 0s
subscritos a) e () referem-se as grandezas obtidas nos Passos (a) e (b),

respectivamente:

Iwvoa) @ + D appay-B+CUStOINY . A4 = 1y 5@ + | pep ) -B + CUstolny, .4 6.1)

para a = f3 e Custolnv,, =0

(o * Narogay )@ = (Iwvog) + N acog ) + Custolny .4
(o * Taroiay )& — (Twvoge) + Laroes )@ = Custolny .4

IMVD(a) + IAFD(a) N IMVD(b) - IAFD(b) )-0‘ - Cusmlnv(b)-}b
Custolnv,
I

@
A +1 |

(IMVD(a) AFD(a) ~ 'MVD(b) — AFD(b))
A aplicacdo desta estratégia de definicdo de par&metros ao sistema de 119 barras, a

seguir, elucida e explica a fundamentacdo para sua concepcao.
6.2.1 Sistema de 119 barras

O sistema 119 barras, de 11 kV e ilustrado na Figura 6.6, € composto de uma SE, S1 na
figura, e 133 trechos de distribuicdo, dos quais 15 operam normalmente abertos. Os dados do
sistema podem ser encontrados em [117]. Para o estudo de caso em questdo, € utilizado apenas
a configuracdo topoldgica da Figura 6.6 e assim, o sobrescrito “c” da equagéao (4.8) é dado por

c=1

A Tabela 6.8 apresenta os resultados obtidos nas simulagdes dos passos (a) e (b) para a

definicdo dos parametros «, f e y, conforme descrito anteriormente.

Tabela 6.8 — Resultados dos Passos (a) e (b), sistema 119 barras.

Ivvp Lirp Custo Inv. FOB
Passo (%) (crad) (R$) (u.c)
@) 9,251888 1,252242 0,00 10,504130
(b) 0,351468 0,007907 238387500  2.383.875359375
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Figura 6.6. Sistema 119 barras.

Substituindo os valores da Tabela 6.8 no sistema de equagdes (6.1), obtém-se o = f =
235 e y = 103, Dai, refazendo os passos (a) e (b), porém com estes valores atualizados dos
parametros, obtém-se os resultados da Tabela 6.9, onde se pode observar uma maior
aproximacéo entre os valores obtidos para ambas as simula¢fes. Ou seja, os valores obtidos
pelo sistema de equagfes (6.1) aproximam os resultados para uma situacdo extrema, sem
investimento algum em medigéo ou passo (a), daqueles para outra situacdo extrema, com
investimento mais elevado possivel em medicao ou passo (b). Portanto, os parametros obtidos
da resolucéo deste sistema de equacdes minimizam a distancia entre as duas situacdes extremas
definidas ou, em outras palavras, estabelecem um compromisso adequado entre menor custo,

passo (a), e melhor desempenho do estimador, passo (b).
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Tabela 6.9 — Resultados dos passos com parametros 6timos, sistema 119 barras.

Passo Iyvp (%) Iyrp (crad) Custo Inv. (R$) FOB (u.c.)
(@) 2174,193652 294,276859 0,000000 2468,470511
(b) 82,595070 1,858031 2.383,875000 2468,328101

A Tabela 6.10 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo MMS proposto e pelas
outras metaheuristicas desenvolvidas para fins de comparacéo, envolvendo parametros da FOB
e tempo computacional. Destaca-se que as barras dos equipamentos tém suas tensdes
monitoradas pelos mesmos. Além disto, os equipamentos medem as correntes dos trechos de

distribuicdo também informados na tabela. A Figura 6.7 apresenta a configuracdo de

equipamentos na rede elétrica deste sistema para a solucdo do MMS.

Tabela 6.10 — Resultados, sistema 119 barras, equipamentos comerciais.

Método MMS AG RS
Imvo (%) 0,504549 0,575520 0,573170
larp (crad) 0,115993 0,079100 0,289434
Custo Inv.(R$) 69.6950,00 94.0000,00 64.7300,00
a*(Imvp) 118,568914 135,247240 134,694920
F*(larp) 27,258403 18,588605 68,016896
y*(Custo Inv.) 69,695000 94,000000 64,730000
FOB (u.c.) 215,522317 247,835846 267,441816
P300 (Barras) 37,102, 114 13, 83, 103, 114, 116 33, 74, 86, 103, 113
P600 (Barras) 13,41, 66, 74 30, 46, 50, 102 4, 50, 66
PQ600 (Barras) - 74 13
PQ700 (Barras) 51 77 -
I R AP
Correntes PQBO00 - 73-74, 74-75 12-13, 13-14
(Trechos)
CorEeT?teishzgmo 50-51, 51-52 7677, 77-78 :
Tempo (minutos) 19,16 31,67 46,71
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Figura 6.7 — Configuracdo da medicdo, sistema 119, equipamentos comerciais.

Observa-se nos resultados da Tabela 6.10, que a alocacgéo estabelecida pelas ferramentas

de busca MMS, AG e RS possuem uma maior quantidade de Mls alocados do que UMFs, ou

seja, um namero maior de Mls é alocado, pois uma decisdo por UMF implicaria em canais

ociosos, considerando a condi¢cdo monofasica do sistema de distribuicdo. A melhor solugédo

obtida via MMS determina o investimento em sete medidores inteligentes, P300 ou P600, e uma

unidade de medicéo fasorial PQ700. Esta configuracdo de medidores permite medir correntes

de seis trechos, sendo quatro monitorados pelo P600 e dois pelo PQ700, de acordo com a Tabela

6.10.

6.2.2 Sistema de 476 barras

O sistema de 476 barras [118] consiste em uma rede elétrica real de distribui¢do primaria

de médio porte de concessionaria brasileira, parcialmente ilustrado na Figura 6.8. Esta rede é

composta por dois alimentadores aéreos urbanos com tensdo de 13,8 kV e 475 trechos. A SE é

localizada na barra de codigo <1000°. Assim como no sistema anterior de 119 barras, € utilizado
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apenas uma configuracdo topoldgica, ou seja, da Figura 6.8 e assim, o sobrescrito “c” da

equacao (4.8) é dado porc =1.
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000D w—— 1001
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o1 w021
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Figura 6.8. Sistema 476 barras.

Os valores dos parametros da funcdo objetivo obtidos com a mesma estratégia descrita

para o sistema anterior de 119 barras, ou seja, utilizando o modelo de equacdo (6.1), sdo dados

por o = f = 1.653 e y = 103 A Tabela 6.11 apresenta os resultados obtidos para as trés

ferramentas de busca analisadas.
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Tabela 6.11 — Resultados, sistema 476 barras, equipamentos comerciais.

Método MMS AG RS
Imvo (%) 0,335769 0,361749 0,367938
Iaro (crad) 0,110595 0,097216 0,084793
Custo Inv. (R$) 137.2250,00 174.7500,00 245.0350,00
a*(Iwvp) 555,025604 597,971548 608,201834
*(1ap) 182,813197 160,698587 140,163397
y*(Custo Inv.) 137,225000 174,750000 245,035000
FOB (u.c.) 870,063801 933,420135 993,400231
P300 (Barras) 59,157, 400, 442, 450 349, 374, 407 46, 93, 157, 242, 319

P600 (Barras)

PQ600 (Barras)

PQ700 (Barras)

46, 148, 158, 216, 225,
242, 269, 270, 340, 407

32

59, 158, 216, 269, 400,
429, 442, 460, 466

28, 203, 230, 319

450

2, 32,59, 230, 268, 281,
340, 450, 466

48, 270, 429, 442

97, 203, 400, 460

Correntes P600
(Trechos)

Correntes PQ600
(Trechos)

Correntes PQ700
(Trechos)

Tempo (minutos)

46-44, 148-142, 158-152,
220-216, 225-221, 242-239,
269-266, 275-270, 340-335,

407-398

32-30

35,84

59-55, 158-152, 216-207,
269-266, 400-390, 429-426,
447-442, 460-455, 472-466

28-25, 30-28, 203-196,
230-224, 234-230, 235-230,
319-318, 320-319

450-443

49,28

3-2, 32-30, 59-55, 234-230,
268-265, 281-277, 340-335,
450-443, 472-466

48-46, 51-48, 270-266,
274-270, 275-270, 429-426,
433-429, 442-437, 447-442

97-94,100-97, 203-196,
400-390, 408-400, 460-455,
466-460

65,78

Comportamento analogo ao descrito para o sistema de 119 barras também se verifica
para a rede real de 476 barras, ou seja, as solugcdes obtidas pelas ferramentas de busca descritas

acima, tendem a alocar uma maior quantidade de Mls devido a configuracdo monofésica do
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sistema em questdo. Também para o sistema de 476 barras, o algoritmo MMS proposto conduz
ao melhor resultado, sob o ponto de vista da funcdo objetivo da metodologia de alocacdo 6tima,

se comparado com as técnicas AG e RS desenvolvidas.

6.3 RESULTADOS PARA O MODELO DE PLANEJAMENTO MULTIOBJETIVO

Esta secdo tem como objetivo apresentar os resultados e a potencialidade da
metodologia proposta para gerar multiplos planos de monitoramento de SDE através de uma
abordagem multiobjetivo via conceitos de dominancia de Pareto. Esta abordagem é mais
adequada para tratar objetivos de diferentes naturezas e, inclusive, conflitantes entre si, como a
minimizacao do custo de investimento em equipamentos de medigdo comerciais, considerados
nos estudos da secdo anterior, e a maximizacgdo de qualidade do processo de estimagédo de
estados a partir das medidas provenientes destes equipamentos. Destaca-se que esta
maximizacao de qualidade esta associada a minimizacao de indices de estimagdo previamente

definidos.

Destaca-se ainda que o modelo de planejamento multiobjetivo dispensa a necessidade
de determinacdo dos parametros da funcéo objetivo, conforme descrito para 0 modelo mono-
objetivo. Os sistemas de 119 e 476 barras descritos anteriormente sdo novamente utilizados

nestes estudos.

6.3.1 Planejamento Multiobjetivo - sistema de 119 barras

Neste caso, a populacdo inicial é constituida por 16 solugdes candidatas, divididas pela
metade entre as matrizes A, ndo-dominadas, e P, dominadas, do método de Pareto, conforme
descrito no tutorial apresentado no Capitulo 4. A Figura 6.9 e a Tabela 6.12 apresentam,
respectivamente, as fronteiras de Pareto para a populacdo inicial e os dados das solucdes

candidatas das matrizes A e P para esta populacao.
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Figura 6.9 — Fronteiras de Pareto para a populacdo inicial, sistema 119 barras.

Observa-se na Tabela 6.12 que a matriz A recebe, neste caso, 6 solu¢Bes da primeira
fronteira, rank = 1, e, para completar as oito solu¢Ges que devem compor A, duas solugdes
candidatas da segunda fronteira, rank = 2, sdo selecionadas pelo critério de maior distancia do
respectivo aglomerado descrito no Capitulo 4. A melhor solu¢do candidata é destacada da
Tabela 6.12 segundo o critério da aptiddo. Vale ressaltar que a avaliacdo de aptiddo é calculada
apenas para a matriz A, que € a parte que evolui no MMS.

Apobs a convergéncia do algoritmo MMS proposto, as solugdes obtidas na primeira
fronteira de Pareto sdo apresentadas na Figura 6.10, cujos dados sdo detalhados nas Tabela 6.13,
Tabela 6.14 e Tabela 6.15.
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Tabela 6.12 — Dados da populacéo inicial, sistema 119 barras.

Matriz LAV Custo Inv. Rank Distancia Aptidao
(RS) P
0,6095 454.430,00 1 1,20*101! 2,38*10°
3,3641 127.910,00 1 1,20*101 1,49*10°
2,3838 173.300,00 1 6,17*10% 1,03*10°
A 0,7780 259.470,00 1 5,36*10%° 8,62*10*
1,2752 216.045,00 1 3,67*10% 7,48*10*
1,1964 232.135,00 1 1,88*10% 5,88*10*
0,8834 290.795,00 2 8,00*10%° 1,67*101
7,1187 276.670,00 2 8,00*%10% 1,67*10°1
3,5405 283.805,00 2 6,74*10% -
25904 290.205,00 2 3,68*10% -
1,4524 339.420,00 3 8,00*101 -
P 45131 285.605.00 3 8,00%101 i
1,8984 322.710,00 3 4,16*10% -
3,6537 309.705,00 3 6,18*10% -
2,3891 324.425,00 4 2,00*%101 -
4,9427 395.520,00 5 2,00*101 -
X 105
4 O T T T T T T T T T T
3.5+ -
3 J
& 2.5 -
= @)
>
c 2 i
=}
6 1 5 - -
°o
O O
1r e 4
0.5+ O -

LAV

Figura 6.10 — Primeira fronteira obtida pelo MMS-Pareto, sistema 119 barras.
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Tabela 6.13 — Opc¢odes de planejamento, sistema 119 barras - barras monitoradas.

Equipamento/

Solucio P300 P600 PQ600 PQ700
1 6,31, 43, 58 3,60,69,82, 88,111 > 1L 1‘1'021?’362' 51,80, 521;2"1;]7%12’55’22'
,  smmeme ammeme gk
3 6, gg %‘1 3;12 3.5 3,60, 70, 111 : 5,17, 46
4 13,31 : 23,36, 61, 80 32,71, 113
5 72 69, 82, 111 51,101, 112 25, 54
6 6,2031,58,72,107 > %12 ‘;77 %% o - -
7 6,31, 55 : 14,23, 51 5,71
8 13, 20, 43 i 51, 69 i

Tabela 6.14 — Opcdes de planejamento, sistema 119 barras - trechos monitorados.

Equipamento/

« P300 P600 PQ600 PQ700
Solugao
8-9, 10-11, 13-14, 14-15, 11- 4-5,5-6, 11-12, 12-13, 16-17,

1 2-3, 59-60, 69-70, 87-88, 18, 22-23, 23-24, 35-36, 36-49, 24-25, 25-26, 31-32, 32-33,

- 82-89, 111-112 50-51, 51-52, 79-80, 100-101, 44-45, 45-46, 46-47, 70-71,

101-102, 112-113 71-72,121-122, 122-123
2 - 71, 81-82, 86-87, 87-88, : ' : ' 44-45, 45-46
82-89. 110-111 100-101, 101-102,
' 111-112,112-113
3 - 2-3,60-61, 69-70, 111-112 - 4-5, 5-6, 16-17, 45-46, 46-47
4 _ 22-23, 23-24, 35-36, 36-49, 31-32, 32-33, 70-71, 71-72,
60-61, 61-62, 79-80 112-113, 113-114
50-51, 51-52, 100-101,
5 - 69-70, 82-89, 110-111 101-102, 111-112, 112-113 24-25, 25-26, 53-54, 54-55
2-3, 20-21, 47-48, 59-60,
6 - 69-70, 70-71, 81-82,
87-88, 111-112
13-14, 14-15, 22-23, 23-24, 50-

7 - 51, 51-52 4-5,5-6, 70-71, 71-72
8 - 50-51, 51-52, 68-69, 69-70
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Tabela 6.15 — Opc¢des de planejamento, sistema 119 barras - objetivos e parametros.

Solugéo LAV Custo Inv. (R$) Rank Distancia
1 0,4638 (96%) 391.370,00 1 1,80*10!
2 0,6383 (94%) 227.940,00 1 7,19*10%
3 0,8936 (91%) 142.505,00 1 3,04*10%
4 1,1708 (89%) 130.865,00 1 1,16*10%
5 1,4145 (87%) 117.450,00 1 1,84*10%
6 2,0200 (81%) 116.430,00 1 3,90*10%
7 3,4119 (68%) 99.925,00 1 8,19*10%
8 5,6750 (46%) 44.030,00 1 1,80*10™

Os valores de “%” referentes a segunda coluna da Tabela 6.15 representam o impacto
em termos de desempenho do estimador em comparacdo com o Caso Base do sistema, ou seja,
LAV = 10,504130, conforme dados da Tabela 6.8. A escolha da solu¢do da Tabela 6.15 esta

ligada diretamente ao orgcamento disponivel da concessionéria e ao desempenho do estimador.

6.3.2 Planejamento Multiobjetivo - sistema de 476 barras

Assim como no estudo anterior, uma populacdo inicial constituida por 16 solugdes
candidatas, divididas igualmente entre as matrizes P (dominadas) e A (ndo-dominadas), €
definida para o sistema de 476 barras. A Figura 6.11 apresenta as fronteiras de Pareto para as
oito solucdes candidatas da matriz A, submetida ao processo evolutivo do MMS. Vale ressaltar
que a solucdo candidata de A com melhor aptiddo encontra-se na primeira fronteira e é utilizada

na evolucdo da populacéo pelo MMS.

Apos a convergéncia do MMS, as solugdes obtidas sdo ilustradas pelos pontos da Figura
6.12, cujos dados séo detalhados nas Tabela 6.16, Tabela 6.17 e Tabela 6.18. Observa-se que,
diferentemente dos sistemas anteriores, cujas solucdes finais encontram-se todas na primeira
fronteira, o sistema de 476 barras apresenta cinco de suas oito solucdes obtidas na primeira
fronteira, destacadas nas tabelas citadas. O comportamento observado pode ocorrer para 0
problema em questdo e, neste caso, as solugdes da primeira fronteira sdo de interesse para o
planejador, pois aliam um compromisso adequado entre os dois objetivos considerados, uma
vez que ndo sao piores, sob o ponto de vista dos dois objetivos simultaneamente, em relacao a

qualquer outra solucdo.
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Figura 6.11 — Fronteiras de Pareto para a populacgéo inicial, sistema 476 barras.
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Figura 6.12 — Fronteiras de Pareto para a populacgéo final, sistema 476 barras.
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Tabela 6.16 — Opcdes de planejamento, sistema 476 barras - barras monitoradas.

Equipamento/

P300

288, 364, 371, 383,

P600

19, 57, 93, 111,
119, 136, 167, 183,

PQ600

PQ700

248, 294 344, 352 6. 28, 140, 213, 338 9, 26, 423
392, 462 378, 401, 407, 428,
437
63, 238, 265, 358, 22,119,242, 250, 120, 228, 443
472 19,186,381, 407 ;57 989 308, 426 454
85, 130, 133, 180,
240, 392, 462 93, 111,136,248, 109314 340, 423, 201

334

426
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Tabela 6.17 — Opc¢des de planejamento, sistema 476 barras - trechos monitorados.

Equipamento/
Solugdo

21-19, 61-57, 93-90,
111-105, 125-119, 136-130,
167-165, 183-179, 250-248,
294-292, 348-344, 352-347,
378-374, 401-392, 407-398,

428-422, 437-432

6-4, 7-6, 28-25, 30-28,
140-135, 145-140, 213-202,
338-334, 344-338

PQ700

9-7, 12-9, 26-24, 29-26,
423-417

19-16, 86-81, 390-381,
407-398

22-20, 23-22, 119-113,
125-119, 242-239, 250-248,
252-250, 257-255, 289-287,
291-289, 308-307, 309-308,
426-419, 429-426, 430-426

120-113, 126-120, 228-222,
232-228, 443-440, 448-443,
449-443, 454-451, 457-454

93-90, 111-105, 136-130,
248-244, 334-331

85-81, 130-126, 133-128, 137-
130, 139-133, 180-176, 185-
180, 298-287, 314-313, 317-
314, 340-335, 346-340, 423-
417, 426-419, 429-426, 430-

426

291-289, 293-291
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Tabela 6.18 — Opc¢des de planejamento, sistema 476 barras - Objetivos e parametros.

Solugéo LAV Custo Inv. (R$) Rank Distancia
1 0,5274 (92%) 323.830,00 1 1,00*10%
2 0,7013 (89%) 293.785,00 1 2,46*10%
3 0,7685 (88%) 251.465,00 1 4,45%10%
4 1,8730 (70%) 216.090,00 1 7,54*10%
5 3,0437 (52%) 141.000,00 1 1,00*10%

6 07549 31554500 02— 600<0°
7 28244 2BLR000 2 600<0°
8 36060 21489500 2 600<0Y0

Assim como na analise do sistema de 119 barras do caso anterior, os valores de “%”

referentes a segunda coluna da Tabela 6.18 representam o impacto em termos de desempenho
do estimador em comparagdo com o Caso Base do sistema, ou seja, LAV =6,297399. A escolha
da solucdo da Tabela 6.18 esta ligada diretamente ao orcamento disponivel da concessionéria e
ao desempenho do estimador. Vale ressaltar que as solugdes ‘6°, ‘7’ ¢ ‘8” da Tabela 6.18 séo
descartados como opgdes de investimento por ndo terem relagdo de compromisso e pertencerem

a fronteira 2 de Pareto.

6.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os resultados obtidos pela aplicacdo da metaheuristica MMS ao
problema de planejamento de medicdo em sistemas de distribuicdo. Estes resultados
demonstram que a localizacdo de sistemas de medicdo ndo é predeterminada na topologia de
uma rede de distribuicdo, o que reforca a importancia da metodologia de alocagdo O6tima
proposta. Adicionalmente, os estudos demonstram a aplicabilidade da metodologia proposta
por envolver dados imprecisos de demanda e variagdes topologicas que normalmente ocorrem
na operacao, estendendo, portanto, sua potencialidade para redes dinamicas e inteligentes. A
abordagem mono-objetivo envolve um procedimento de determinacdo de coeficientes da
funcdo objetivo, a partir de dados do sistema e dos equipamentos candidatos, abrangendo
medidores comerciais. No entanto, esta necessidade ndo se verifica na abordagem

multiobjetivo, 0 que consiste em uma vantagem desta. Outra vantagem da abordagem
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multiobjetivo € a possibilidade de geracdo de planos que aliam bom compromisso entre 0s
objetivos conflitantes do problema, alternativos para uma decisdo assistida pelo planejador com

base em prioridades da distribuidora.
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{ CONCLUSOES

7.1 CONSIDERACOES FINAIS

A presente tese de doutorado propds uma metodologia de planejamento de sistemas de
monitoramento em redes de distribuicdo de energia elétrica, tipos de medidores, entre
medidores inteligentes e unidades de medicdo fasorial, incluindo equipamentos comerciais,
além dos trechos para monitoramento de corrente. Os objetivos sdo maximizar a qualidade do
processo de estimacdo de estados, associada a minimizacdo de indices de estimacédo
previamente definidos, a partir das medidas provenientes dos equipamentos alocados e
minimizar o custo total de investimento nos sistemas de medicdo para prover tais medidas. Para
solucionar este problema, com objetivos conflitantes foi proposto o modelo multiobjetivo via
Pareto, associado a técnica de otimizacdo metaheuristica Modified Monkey Search, para lidar
com as variaveis inteiras referentes as decisdes sobre os locais (barras e trechos monitorados)

e os tipos de equipamentos a serem alocados (UMF e MI).

A abordagem multiobjetivo é adequada para tratar o problema em questdo por dispensar
a determinacdo de coeficientes de uma Unica fungdo de mérito, necesséria em modelo mono-
objetivo. A tese também apresenta um modelo mono-objetivo com determinacdo destes
coeficientes a partir de dados da rede de distribuicdo sob anélise e de equipamentos de medicao
candidatos. No entanto, a abordagem multiobjetivo tem a vantagem de possibilitar a geracéo de
planos alternativos de boa qualidade em termos de compromisso entre 0s objetivos citados, para
um processo decisério posterior assistido pelo planejador em funcdo de prioridades e

necessidades da distribuidora de energia.

A metodologia utiliza um novo método, também proposto nesta tese, para executar o
processo de estimacdo de estados para cada solucdo candidata a alocacdo 6tima de medidores.
Este método é baseado em um modelo de fluxo de poténcia étimo modificado, cuja resolucéo
é dada pela técnica matematica de pontos interiores. As modifica¢fes propostas no FPO, que
resultaram no novo modelo E-OPF proposto, mostraram-se adequadas para aplicagdo em
sistemas de distribuicdo, por permitir uma boa estimacéo de estados a partir de dados imprecisos
de demanda para redes com variacdes topoldgicas durante sua operacdo. Destaca-se que a falta

de observabilidade para o processo de estimacao de estados € verificada em SDE.
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A técnica MMS-Pareto proposta mostrou-se eficiente em termos de qualidade das
solucdes obtidas e tempos de processamento para o problema de planejamento objeto desta tese,
mesmo diante da complexidade advinda das condicdes reais de operacdo consideradas, sistemas
reais e equipamentos comerciais. Uma importante conclusdo é que a alocacdo 6tima de
equipamentos de medicdo em SDE é tema relevante, pois os melhores pontos ou barras para
monitoramento ndo seguem, necessariamente, a estrutura topoldgica, ou seja, para o efeito de

qualidade como considerado.

O processo de estimacdo de estados combina medidas fornecidas por equipamentos
alocados, pseudo-medidas e medigdes provenientes das subestacOes, a fim de analisar
condigdes reais de monitoramento. Outro destaque € que por ser capaz de levar em conta
mudancas topoldgicas, que inevitavelmente ocorrem na operacao de redes ativas e inteligentes,
a metodologia proposta é particularmente adequada neste cenario mediante as condicGes de
chaveamento onde os trechos normalmente aberto (NA) devem ser restritos a alocagédo de

medidores.

Estudos de casos envolvendo sistema real de médio porte comprovam a aplicabilidade
da metodologia proposta e sua potencialidade para a geracdo de planos alternativos para o
problema de planejamento da medicdo. As andlises consideram equipamentos comerciais
diversos e de diferentes caracteristicas de monitoramento, a fim de avaliar a robustez da
metodologia. Os tempos viaveis ao problema de planejamento e a qualidade das solucgdes
obtidas em termos de otimizacdo do processo de estimagdo, com minimizagdo de custos
envolvidos, comprovam esta metodologia como potencial para o problema de planejamento da

medicao.

Por fim, destaca-se que uma decisdo assertiva sobre o problema deve balizar-se, além
de resultados alternativos de ferramentas computacionais, como a proposta nesta tese, em outros
fatores, como a realidade financeira da distribuidora e os requisitos operacionais do sistema em
questdo. A presente proposta visou, portanto, contribuir para este processo oferecendo as
opcodes alternativas e de boa qualidade em termos dos compromissos visados, para acelerar e

dar suporte ao processo decisorio em pauta.
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7.2

PROPOSTA DE CONTINUIDADE

Desenvolvimento de outros métodos de otimizagdo para resolugdo mais eficiente do
E-OPF proposto, como o método de pontos interiores com funcdo barreira de
seguranga.

Desenvolvimento de um estimador dindmico para a aplicacdo na operacdo
considerando medi¢Ges em tempo real.

Aplicacéo de técnicas de avaliacdo de erros grosseiros ao processo de estimacao de
estados para eliminar possiveis falhas nas medic¢Ges dos equipamentos.

Aplicacdo da metodologia proposta em sistemas de distribuicdo trifasicos com
caracteristicas de carga desequilibrada, bem como sob cenarios distintos de carga tais
como cargas leve, média e pesada e mudangas de carga ao longo do dia.

Validacdo do método para cenarios atuais, envolvendo o uso de fontes renovaveis de
energia, redes ativas devido a insercdo de geracdo distribuida, analise de

contingéncias e cenarios de restabelecimento.
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APENDICE A

A.l CONSIDERACOES INICIAIS

A técnica de otimizacdo de bio-inspirada conhecida como Monkey Search (MS) foi
desenvolvida em [119] e [120]. Esta técnica € inspirada no comportamento de um macaco a
procura de alimentos numa selva. Essa pesquisa € realizada através da subida e descida nas
arvores que contém fontes de alimento. A medida que a busca continua, 0 macaco armazena e
atualiza em sua memoria a melhor rota encontrada. Esta memoria adaptativa é entdo usada para
alcancar rotas mais promissoras entre varias alternativas possiveis.

Semelhante a outras técnicas baseadas em heuristicas e comportamentos bio-inspirados,
0 método MS busca determinar solugbes com alta qualidade de forma eficiente
computacionalmente. O algoritmo Modified Monkey Search (MMS) apresentado neste
Apéndice é baseado no algoritmo MS de [119] e [120]. Ambos os algoritmos associam 0S
mecanismos da memdaria adaptativa e a evolucdo das rotas, conforme mencionado acima, para
aplicacdo dos processos de busca de problemas de otimiza¢do combinatoria. Esta associagdo é
resumida abaixo:

().  Uma arvore consiste em um conjunto de nés que estdo ligados por caminhos,
conforme ilustrado na Figura A.1 onde o primeiro n6 "A" € a raiz.

(if).  Araiz e 0s nds de uma arvore contém fontes de alimentos relacionadas as possiveis
solugdes para um problema de otimizagéo.

(iii).  Um ramo de uma arvore estad associado a uma perturbacdo na solucdo atual do
processo de busca que permite a transicdo para outra solucdo, em analogia com a
escalada da arvore de um no para outro.

(iv). A memoria adaptativa estd associada ao armazenamento das informagdes adquiridas
durante a exploracdo do espaco da solucdo e é usada para realizar o processo de

busca.
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Figura A.1. A estrutura da arvore do algoritmo MMS.

A partir das defini¢cdes anteriores, os caminhos da arvore na Figura A.1 sdo (i) "A-B-
D", (ii) "A-B-E", (iii) "A-C-F" e (iv) "A-C-G". O nd "A" ¢ a solucdo inicial e 0s nds restantes
correspondem as solugdes derivadas. Esta arvore possui trés niveis, onde o primeiro nivel
consiste no né "A", o segundo nivel compreende os nds "B" e "C" e 0s nos de terceiro nivel
"D", "E", "F" e "G". Os nés do terceiro nivel formam o topo desta arvore. O caminho destacado
"A-B-E" compreende os ramos "A-B" e "B-E" e os n6s "A", "B" e "E".

O processo de busca do algoritmo MMS pode ser dividido em duas etapas:

(a) Pesquisa na &rvore inicial: quando o método MMS inicia o processo de busca, ndo ha

informacdes sobre os caminhos a serem investigados, ou seja, ndo ha solucdes
armazenadas na memdria. Assim, a busca na arvore inicial envolve todos os
caminhos possiveis. A partir dos resultados desta pesquisa completa, 0 mecanismo
de memoria adaptativa comeca a armazenar um conjunto de solu¢bes que servirdo
como referéncias para arvores futuras, que sdo referidas como arvores subsequentes.

(b) Pesquisa em &rvores subsequentes: as arvores subsequentes no método MMS séo

obtidas a partir de perturbacdes da melhor solucdo encontrada na arvore inicial. A
partir da memoria de referéncia formada na arvore inicial, o algoritmo de otimizacéao
executa uma varredura direcionada nas arvores subsequentes, evitando assim, o
processo de busca em todos os caminhos e acelerando a investigacdo dessas arvores

até um critério de convergéncia ser encontrado, o0 que sera explicado posteriormente.

Os principais aspectos do algoritmo MMS, incluindo a definicdo de parametros, critérios

de convergéncia e mecanismos de perturbacdo das solugdes, sdo abordados a seguir.
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A.2 PARAMETROS DA ARVORE INICIAL

A arvore inicial envolve um conjunto de solucdes obtidas a partir de um processo de
busca que comeca a partir de uma Unica solucdo, né "A" na Figura A.1. Para o problema de
alocacdo de equipamentos de medicéo, a solucgdo inicial, ou seja, a raiz da arvore inicial, ndo é
aleatoria e corresponde ao Caso Base, isto €, a condigao sem qualquer equipamento de medigé&o.

O procedimento de busca na arvore inicial é completo devido a falta de informagGes
prévias sobre o espaco da solucdo. No entanto, no algoritmo MMS, a convergéncia da arvore
inicial é obtida quando todos os caminhos sdo percorridos.

Cada arvore possui um sistema estruturado binéario, onde em cada nd pode ser
selecionada uma das duas op¢Oes de perturbacédo e cada escolha leva a um novo n6. Do né "A"
da Figura A.1, o né "B" pode ser selecionado através do ramo superior ou no "C" através do
ramo inferior. A codificacdo para as decisGes tomadas nesta estrutura pode ser "0" para 0 ramo
inferior e "1" para o ramo superior. Assim, o caminho coberto "ABE" é representado pelo
cddigo binario como 1-0, o que significa que este caminho consiste no ramo superior de "A"
("AB™) seguido pelo ramo inferior de "B" ("BE ").

A profundidade (h) de uma arvore € definida pelo nimero de niveis menos 1. Portanto,
a profundidade da arvore na Figura A.1 é dada por h =3 -1 =2. O nimero de caminhos (c) de

uma arvore é limitado pelo parametro h de acordo com a equacgéo (A.1).

c=2% (A1)
Em que:
c

Numero de caminhos possiveis na arvore.

Altura da arvore

Assim, o nimero de caminhos na arvore da Figura A.1 é igual ac =2"=22=4,

As rotas abordadas no algoritmo MMS incluem processos de subida e descida de uma
arvore. Cada processo ocorre na direcdo oposta da fase anterior, isto €, cobrindo 0s mesmos
nos, no entanto, na direcdo oposta.

O parametro "profundidade™ da arvore (h) tem grande importancia porque determina o
numero de caminhos a serem investigados e, consequentemente, o nimero de solucdes a serem

avaliadas. A escolha deste parametro deve considerar 0s seguintes aspectos:
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(a) Valor elevado de h: maior a profundidade da arvore, maior € o nimero de caminhos

e solucBes candidatas. A medida que o pardmetro h aumenta, a chance de obter uma
solucéo de alta qualidade aumenta, mas o tempo de processamento também aumenta.

(b) Valor baixo h: um baixo valor de h implica em tempos computacionais mais baixos

para convergéncia do MMS no entanto, ele limita o espago de busca e portanto, afeta
a qualidade da solucéo.

Com base nesses aspectos, para escolher um valor para h que seja adequado para cada
problema especifico, existe um compromisso entre a qualidade da solucdo e os requisitos
computacionais.

Uma vantagem do MMS é o numero reduzido de parametros a serem ajustados. Por
exemplo, uma vez que o parametro h é escolhido, o parametro ¢ € uma funcdo de h como

mostrado na equacédo (A.1).

A.3 MEMORIA ADAPTATIVA

A memoria adaptativa do algoritmo MMS consiste em uma lista das dez melhores
solucdes encontradas. Essa memoria é formada durante a busca na arvore inicial e ¢ atualizada
durante as pesquisas nas arvores subsequentes.

Para explicar a formacdo e atualizacdo da memoria adaptativa, considere que apos a
busca na &rvore inicial, a memoria é dada por memom: da equacdo (A.2), que é formada por

solu¢Bes mym1 @ miom1 dispostas em ordem decrescente de qualidade.

memoml = [ml,mll mZ,ml’ m3,ml' m4,m1’ m5,m1’ me,ml’ m7,m1' mS,ml’ rrl9,m1' mlO,ml] (AZ)
Em que:

memoms Memoria adaptativa inicial.

Mpn,mi Solugédo armazenada na posi¢do n durante a exploragdo da arvore mi;

mi = m1 para a arvore inicial.

O vetor da equacdo (A.2) € obtido por uma busca exaustiva na arvore inicial (m1). A
melhor solucgdo deste vetor € mym1 e € definida como a raiz da primeira arvore subsequente(m2).
Esta solucdo é perturbada até que o critério de convergéncia da arvore subsequente seja
atingido, o que sera explicado posteriormente. O processo de atualizacdo da memoria €
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executado sempre que uma solucdo melhor do que a pertencente ao conjunto [My,m1: Migmi] é
encontrada. Assim, a nova solucao é inserida neste conjunto em uma posicao definida de acordo
com sua qualidade e os valores subsequentes sdo deslocados para a direita. O valor na ultima
posi¢ao, miom1, € descartado e substituido pelo valor armazenado em mgm1. O valor mgm1 recebe
o0 valor de mgm1, € assim por diante, até a posicdo desta nova solucdo. Neste mecanismo de
atualizacdo, o tamanho do vetor permanece 0 mesmo, com dez posigdes.

Por exemplo, durante o processo de busca na arvore m2, as solu¢des Mmimz € Mam2
encontradas em m2 sdo melhores que as solu¢fes msmi € Msm1 encontradas na arvore ml e
incluidas na memodria inicial da equacdo (A.2), respectivamente. Neste caso, a nova
configuracdo da memoria adaptativa, atualizada apos a busca na arvore m2, é mostrada na

equacéo (A.3).

(A.3)
memOmZ = [rnl,ml’ m2,m17 rnl,mZ ! rn?a,ml7 m4,m1’ mS,ml’ rnZ,mZ ! m6,ml7 m7,ml’ IT‘B,ml]
Em que:
MeMmOmi memomi € a memdaria adaptativa obtida apos a convergéncia da arvore mi.

Observa-se que o procedimento de atualizacdo da memdria ndo é restrito apenas a
solugdes melhores do que mimi. No exemplo acima, mim2 € mam2 Nd0 sdo melhores do que
M1m1, Mas sdo melhores do que msm1 € Msm1, respectivamente. Esta estratégia de atualizacdo
permite uma convergéncia mais rapida do algoritmo e consequentemente aumenta sua
eficiéncia computacional em relacdo ao MS proposto em [119] e [120], que limitam o
procedimento de atualizacdo a solugcdes melhores do que mimi. Assim, a estratégia de

atualizagdo proposta é uma melhoria do algoritmo MMS.

A4 MECANISMO DE PERTURBACAO DA SOLUCAO

O procedimento realizado para modificar a solucdo ideal contida na raiz da arvore é
definido como uma perturbacgéo. No problema da alocacdo de equipamentos de medicéo, esta
perturbacdo compreende na alteracdo (incrementos ou decrementos) de um ou mais posicoes
na barra selecionada de forma aleatdria. O numero de incrementos e/ou decrementos da unidade
também é aleatorio. Para exemplificar este mecanismo de perturbacdo, considere um sistema

com 10 barras, e apds pesquisar a arvore ml, a melhor solugdo encontrada, mimi, € dada
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conforme Tabela A.1 em que “0” representa que nao ha equipamento e “1” que ha equipamento

de medicdo alocado.

Tabela A.1. Alocacdo de medidores definido por mym1 apds pesquisar a arvore m1.

Barra 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Condicéo 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0

De acordo com a Tabela A.1, a solugdo dada por mimi apds pesquisar a arvore ml
estabelece barras 1, 2, 6 e 8 possuem equipamentos de medi¢do. Supondo que os valores
aleatérios dos numeros de incrementos e decrementos seja 1 e 2, respectivamente, e que 0s
barras selecionados aleatoriamente sejam: (i) incremento: barra 3 e (ii) decrementos: barras 6 e

8. A Tabela A.2 traz a atualizagdo da solucéo proposta.

Tabela A.2. Alocacdo 6tima dos de medidores ap6s a perturbagéo.

Barra 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Condicao 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0

O mecanismo de perturbacdo deve atender a restricdo do nimero maximo de barras a
receber e retirar os equipamentos de medigéo, ou seja, para o caso do exemplo anterior em que
o sistema possui 10 barras e cuja a solu¢do inicial possui 5 barras ja alocadas, 0 nUmero maximo
para incrementos (ninc) Seria dado pela equagdo (A.4.a) e 0 numero maximo de decrementos

(ndec) pela equacdo (A.4.b).

N, =Nb—n,, (Ad.a)

ndec = neq (A4b)
Em que:

Nb Numero de barras do sistema.

Negq NUmero de equipamentos de medic¢do ja alocados.
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Assim, para o exemplo em questéo, tem-se que 0 maximo de incrementos possiveis para

o resultado da solucdo inicial da Tabela A.1 é Ninc = 10 — 4 = 6 € Ndec = 4.

A.5 CONVERGENCIA

No MMS, o critério de convergéncia para a arvore inicial difere dos critérios para as
arvores subsequentes, sendo:

() Critério para a arvore inicial: a convergéncia da arvore inicial é obtida quando todos

os caminhos desta arvore estdo cobertos (busca completa de caminhos).

(i) Critério para arvores subsequentes: a convergéncia de uma arvore subsequente é

obtida quando se cumpre pelo menos uma das seguintes condicdes:

e A solucdo obtida por uma perturbacao é melhor do que a solucéo raiz da arvore,
ou seja, a qualidade de uma solucéo perturbada (mnmi) € maior que a qualidade
da melhor solu¢do (mimi). No problema da alocacdo de equipamentos de
medicdo, esta condicdo é atendida quando a FOB(mnmi) < FOB(M1,mi).

e Todos os caminhos da arvore subsequente sao investigados.

Além do critério de convergéncia para uma arvore que permite a transicdo para outra
arvore, existe um critério de convergéncia global para o algoritmo MMS, ou seja, a
convergéncia global é alcancada quando pelo menos uma das seguintes condicdes for atendida:

() A diferenca entre as funcgdes objetivo das solucdes da Gltima e da primeira posicao
da memoria adaptativa € menor ou igual a uma tolerancia . Assim, esta condicéo é
alcancada quando FOB(m1omi) — FOB(mM1,mi) < ¢ para uma arvore dada mi.

(i)  Um namero maximo de arvores (ntmax) S0 investigadas.

A.6 PROCESSO DE INTENSIFICACAO

O algoritmo MMS armazena os caminhos que conduzem as melhores solugdes da
memoria adaptativa mostrada na equacgdo (A.3) durante o processo de otimizacdo. Entdo, o
processo de intensificacdo intensifica o processo de busca nesses caminhos apds um ndmero
predefinido de perturbacdes (nperi). Nesse sentido, 0 MMS pode avaliar quais as barras se
destacam mais no processo de busca e assim otimizar a busca em locais onde as solugfes
melhoram a qualidade durante a alocacdo de um medidor por exemplo. Por exemplo, se durante
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0 processo de busca a barra 1 estiver presente nas melhores solu¢bes da memdria adaptativa,
0U Seja, Nperi VeZzes esta barra passa a ser um local de destaque e assim, sera sempre fixada com

0 equipamento de medicao.

A7 FLUXOGRAMA DO ALGORITMO PROPOSTO DO MMS

A Figura A.2 apresenta o fluxograma do algoritmo MMS. Os passos deste algoritmo séo

descritos a seguir.

Passo 1:
Dados de entrada. Nesta etapa, os dados do SDE s&o obtidos e os parametros do MMS

sdo definidos.

Passo 2:

Escalando a arvore inicial. Este passo consiste em explorar a arvore inicial a partir da
sua raiz, que correspondente ao Caso Base, sem equipamentos de medicdo. A raiz é
sucessivamente perturbada até atingir o topo. A raiz e cada no alcancado na arvore sao solucoes
para a alocacdo de equipamentos de medicdo, avaliada cada uma através do problema de
otimizacgao formulado em (4.8). A qualidade de cada solucgdo é inversamente proporcional a sua
FOB.

Passo 3:
Inicializacdo da memoria adaptativa (memo). As melhores solu¢des n encontradas na
arvore inicial sdo armazenadas em memom1 em ordem decrescente de qualidade. O primeiro

elemento da memo € chamado de “ibest . No algoritmo MMS, n esta definido em 10.
Passo 4:

Inicio da pesquisa na arvore subsequente. Perturbacdo do “ibest” para gerar dois novos

nos ou solugdes através do mecanismo de perturbacdo descrito anteriormente.
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Inicio

Entrada de Dados Passo 1

A

Subindo a Passo 2
arvore inicial

Inicializacdo da memo Passo 3
A 4
" Pertubacio da _ Passo 4
ibest - mi b
A 4
L Selecionando uma Passo 5
i=i+1 nova solucéo
Melhorou a Passo 6
aptidao?
Passo 7

Atualizando a solugdo

Convergéncia?

Topo da
arvore?

Passo 8

Perturbaciio da solucio Passo 9

Figura A.2. Fluxograma do algoritmo MMS.
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Passo 5:
Escolhendo a nova solucdo atual. O n6 gerado no Passo 4 que apresenta melhor solucao

¢ escolhido.

Passo 6:

Avaliacdo da nova solucdo atual escolhida no Passo 5. Podem ocorrer duas situagoes:
(i) se a solucdo escolhida apresentar qualidade melhor do que o “ibest”, esta solucéo substitui
0 “ibest” e a convergéncia da arvore mi é alcancada, neste caso, o contador i é incrementado e
uma nova arvore, mi comeca a ser explorada a partir do Passo 4; (ii) caso contrario, a memoria
adaptativa é atualizada se a nova solucéo atual for melhor que pelo menos uma solucéo da

memao, neste caso o algoritmo vai para o Passo 7.

Passo 7:
Avaliacdo dos critérios de convergéncia global. Nesta etapa, os critérios de
convergéncia global previamente descritos sdo avaliados. Se pelo menos uma das condi¢cfes

apresentadas for alcancada, o algoritmo € finalizado. Caso contrario, segue para o Passo 8.

Passo 8:

O algoritmo verifica se o topo da arvore foi alcancado. Se a resposta for "sim", significa
gue nenhuma solucdo melhor do que o “ibest ” foi encontrada da raiz ao topo da mi. Nesse caso,
0 algoritmo retorna ao Passo 4 para executar um novo processo de perturbacdo no “ibest . Este
procedimento é o processo de descida. Caso contrério, se o topo ndo for alcangado, o algoritmo
permanece no processo de subida no Passo 9.

Passo 9:
Perturbacdo da solugdo atual. Conforme descrito anteriormente, o mecanismo de
perturbacgdo gera duas novas solucGes candidatas a nova solugéo atual. A partir desta geracéo,

o0 algoritmo vai para o Passo 5.
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APENDICE B

B.1 METODO DE RESOLUCAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO E-OPF

O método de resolucdo do problema de FPO proposto nesta tese para a execucdo do
processo de estimacéo de estados, formulado nas Equacdes (4.4), baseia-se no MPI primal-dual

[121] descrito a seguir.

B.2 METODO PRIMAL-DUAL DOS PONTOS INTERIORES
Um problema de otimizagdo ndo linear pode ser genericamente formulado como:

Min f(x) (B.1.a)
sujeito a

g(x)=0 (B.1.b)
[<x<u (B.1.c)

Em que:
f funcao objetivo;
X variaveis de otimizacao;
g conjunto de restricoes; e
LLu limites inferior e superior das variaveis de otimizacdo, respectivamente.

Na formulacéo anterior, as restricdes funcionais de desigualdade sdo transformadas em
restricdes de igualdade, atraves da inclusdo de varidveis de folga (s), e incluidas no conjunto
‘g’ [122]. Dai, o vetor ‘X’ compreende as variaveis originais ¢ as de folga incluidas.
Procedimento anélogo € realizado a seguir para as restri¢oes de canalizagdo (B.1.c) através da

introducdo dos conjuntos de variaveis de folga s e su.
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Min f(x) (B.2.9)

sujeito a

g(x)=0 (B.2.b)
X—s = (B.2.c)
X+sy=u (B.2.d)
s$1>0,5,>0 (B.2.e)

Para tratamento das restricdes de desigualdade (B.2.e), uma funcdo de penalidade

barreira logaritmica é incluida na funcéo objetivo como:

Min f (x) - luZn:In(slj)_ ﬂz":m(suj) (B.3)

Em que:
n namero de variaveis de otimizacgao que participam em (B.2.e); e
U parametro barreira logaritmica.

O processo inicia-se utilizando um valor aleatério maior que zero para o parametro
barreira (u° > 0), que tende a zero no final do processo iterativo. As equacdes (B.4) apresentam

a funcéo lagrangeana e as condic¢des de otimizacdo de primeira ordem.

L= f(x)—Zmlﬂ,,.gi(x)—y.anln(s,l)—Zn:n,].(xj =S, —Ij)—Zn:nu].(xj =S, -u;) (B.4.a)

H, -3 {Ax}_{ G, } (B.4.b)
-3 o [lar] g

- 2y Py (B.4.c)
H, WX+ZJ-:(S,] SUJ

B ra (B.4.d)
G, =r +;[SI] ) J
r=-v, f(x)+V,9(x)'.1 (B.4.e)
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Em que:
m numero de restrigdes do vetor ‘g’;
A multiplicadores de Lagrange associados ao conjunto de restri¢des (B.2.b);

7,7, multiplicadores de Lagrange associados aos conjuntos de restricbes (B.2.c) e

(B.2.d), respectivamente;

wy, H,  submatrizes hessiana relativas as variaveis x sem e com as contribui¢cdes do método

de pontos interiores, respectivamente; e

Gy vetor gradiente relativo as varidveis x incluindo as contribuigdes do método de

pontos interiores.

Observa-se que o parametro barreira e as variaveis de folga contribuem na matriz Hy e
no vetor Gy, equagdes (B.4.c) e (B.4.d), respectivamente. Resolvendo o sistema de equagdes
(B.4.b), séo obtidos os valores de Ax e A4. Os valores das dire¢Ges de busca Asi, ASy, Am e Ay

séo calculados conforme equagdes (B.5).

AX—As; =0 (B.5.2)
__H H_
Am, = 5 AX; + 3 7, (B.5.c)
B.5.d
A, z—ﬁzAXj—i—ﬁu_ ( )
i Su- Su- i

] J

Para manter a positividade de si e sy, € também um sinal adequado de 7 e 7y, 0S Passos

ap € ad, 0 <ap, ag < 1, sdo determinados como:

a, =mins min ——; min ——;1,0
As; <0 AS|. As; <0 ASU_ (BG&)
J ]
. . N
o, =mins min ——; min —1,0
A;rlj<0 A”L A”uj<0 Aﬂ.u- (B6b)
] ]

Para manter os valores de s e = fora da regido de fronteira e assim, evitar eventuais

problemas numéricos nas equacdes referentes aos termos Hyx e Gy, (B.4.c) e (B.4.d),
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respectivamente, o pardmetro ¢ = 0,9995 é ainda utilizado para a atualizagdo das varidveis como
[109]:

X=X+o0.a,A (B.7.a)
S =5 +0.a,As, (B.7.b)
S, =S, t0.a,.A, (B.7.c)
A=A+0.0,M (B.7.d)
m =1 +0.0,AT, (B.7.¢)
T, =T, +00,Ar, (B.7.1)

Por fim, lembrando que o processo se inicia com um valor para o parametro barreira
sendo u°> 0, este é atualizado a cada iteragdo utilizando-se outro parimetro, denominado “gap”
de dualidade, conforme equacdo (B.8) [123]. Nesta equacéo, f tem como objetivo controlar o
decaimento de x e auxiliar o processo de convergéncia [124] e [125].

gap ZL(% T, =Sy, Ty, ) (B.8)
p=p. o .
N 2.n
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