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Abstract: The lack of measurements is a characteristic of Electrical Energy Distribution Systems
(EEDS) which requires State Estimation (SE) methods able to check precisely the electrical
network operation state, so SE methods have been studied including Artificial Neural Networks
(ANN). The ANN is a computational intelligence tool able to have agility in information
processing which means more useful information, such as estimated state variables of EEDS. This
potential is investigated in this paper, where an ANN provides polar coordinates of nodal tension
variables from available measurements and pseudo-measurements. The proposed methodology
also includes the Z-Score algorithm approach to bad data detection on measures, which will be
treated to avoid bad estimation quality.

Resumo: Caracteristicas de Sistemas de Distribuigao de Energia Elétrica (SDEE), como caréncia
de medigao, requerem métodos de Estimagdo de Estados (EE) capazes de aferir o estado da
rede elétrica com precisao satisfatéria. Com isso, métodos tém sido propostos para estimadores
de estados, incluindo Redes Neurais Artificiais (RNA), que sdo ferramentas de inteligéncia
computacional capazes de processar dados com agilidade a fim de prover informacéao tutil, como
estimativas para varidveis de estado em um SDEE. Este potencial é investigado no presente
trabalho, cuja aplicagdo proposta envolve uma RNA que fornece estimativas para as varidveis
de tensao nodal em coordenadas polares, a partir de medidas disponiveis e pseudo-medidas.
O trabalho inclui a aplicacao do algoritmo Z-Score para detecgao prévia de erros grosseiros
nas medicgoes, bem como para tratamento desses erros a fim de evitar perda na qualidade das

estimativas obtidas.
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1. INTRODUCAO

O monitoramento de sistemas de distribuicao de energia
elétrica (SDEE), a partir de informagoes quanto aos niveis
de tensao, é importante para a operagao e os respectivos
processos decisérios, como chaveamentos, reconfiguracao,
entre outros, visando a uma boa qualidade no fornecimento
de energia e aumento da confiabilidade. Com isso, varios
Métodos estao sendo estudados com o objetivo de realizar
a estimagao dos estados (EE) de SDEE. Um dos mais
utilizados é o método dos minimos quadrados (WLS) (Liu
et al., 2019), (Pau et al., 2017), que se baseia em processo
numérico iterativo. Além do WLS, outras abordagens vém
ganhando importancia, como as baseadas em modelos de
otimizagdo, conforme a referencia (Duque et al., 2017),

* Os autores deste artigo agradecem ao apoio do Conselho Nacional
de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico — CNPq, FAPEMIG,
CAPES, INERGE, e aos grupos GOPT e SMART4GRIDS.

ISSN: 2175-8905 050

que apresenta um Fluxo de Poténcia Otimo Estendido
(E-OPF), que demonstrou eficiéncia na estimagao, mesmo
com uma quantidade baixa de medidas disponiveis. Tam-
bém é notdrio o crescente uso de técnicas de inteligéncia
computacional, como as Redes Neurais Artificiais (RNA)
(Haykin, 1999) (Zamzam et al., 2019), (Zhang et al., 2019),
(Mestav et al., 2019), (Cao et al., 2020), (Basumallik et al.,
2019), (Ashraf et al., 2017).

Um dos desafios para aplicacao de um estimador de estados
em tempo habil para a operacao de um SDEE consiste
na dimensao das redes elétricas reais. Quanto maior a
dimensao, maior é o niimero de varidveis a serem estimadas
e, consequentemente, maior é o esforco computacional
para processamento dessas variaveis, podendo afetar a
eficiéncia computacional de métodos de EE. Multiplas
pesquisas abordam alternativas para aumentar ou manter
a eficiéncia mencionada em padroes aceitdveis para os
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sistemas gerenciadores de energia. No trabalho de (Pau
et al., 2017), por exemplo, é proposta a divisdo da rede
de distribuicao em diversas areas, o que reduz o esforco
computacional.

No trabalho de (Majidi et al., 2017), é proposto um método
que utiliza a matriz de impedéancias e os fasores de tensoes
nodais para obter um conjunto de equagoes suficiente para
o processo de estimagdo de estados. Segundo (Carquex
et al., 2018) é apresentado um algoritmo baseado no mé-
todo PASE em conjunto com filtro Kalman para realizar a
EE de SDEE. No trabalho de (Zhang and Wang, 2020), um
algoritmo baseado na Série de Taylor de niimeros comple-
xos € proposto para a EE. De modo geral, questoes como
a baixa capacidade de adaptagao a mudancas topoldgicas
da rede elétrica, comuns em SDEE, bem como a perda
de qualidade devido a erros grosseiros nas medidas, sao
desafios para o processo de estimagao de estados.

No cendrio descrito anteriormente, as Redes Neurais Arti-
ficiais (RNA) sdo potenciais para aplicagdo ao problema de
EE, devido a sua capacidade de rapido processamento e,
portanto, boa eficiéncia computacional. Além disso, tém
a capacidade de generalizacao a partir de uma base de
dados conhecida, o que significa que podem responder ade-
quadamente a dados desconhecidos a partir de uma base
amostral previamente utilizada no aprendizado, segundo
(Haykin, 1999). Essa caracteristica confere flexibilidade
diante de variagoes topoldgicas e de condigbes operati-
vas. No trabalho de (Zamzam et al., 2019), uma RNA é
treinada com pseudo-medidas e dados histéricos, com o
objetivo de aprender a mapear medidas disponiveis para a
EE. Em (Zhang et al., 2019), o treinamento de uma RNA
com pseudo-medidas confere capacidade de melhoria das
estimativas na saida.

O trabalho de (Mestav et al., 2019) utiliza dados de baixa
precisao para treinar uma RNA profunda, capaz de de-
tectar dados irrelevantes antes do processo de estimacao
de estados. Na referéncia (Cao et al., 2020), uma RNA
dedicada a EE passa por um processo de aprendizado
com uma série de dados, como os de carga na rede. Em
(Basumallik et al., 2019), uma RNA ¢ treinada com amos-
tras que incluem dados falsos, a fim de capacitd-la na
deteccao de ataques cibernéticos que prejudicam a EE.
No trabalho de (Ashraf et al., 2017), o treinamento da
RNA é realizado com fasores de tensao, obtidos através de
Unidades de Medigao Fasorial, do inglés Phasor Measu-
rement Unit (PMU), disponiveis em barramentos da rede
elétrica, para estimar margens de carregamento do SDEE,
visando aumentar a precisao na avaliacao de estabilidade
do sistema.

O presente trabalho pretende investigar a aplicacao de
uma RNA ao processo de estimacdo de estados, a par-
tir de medidas de médulo e fase de tensao obtidas de
PMUs, ou de mdédulo de tensdo obtidas de Medidores
Inteligentes (MI), no SDEE. Os MI sdo economicamente
mais atrativos do que PMUs para um SDEE e, portanto,
é importante avaliar o efeito na EE quando MIs ou PMUs
sdo considerados. A RNA proposta para aplicagdo é do tipo
MultiLayer Perceptron e opera com Aprendizado Supervi-
sionado (AS). Como contribui¢do em relagdo a (Ahmad
et al., 2019), tem-se que a estrutura de RNA proposta
nao requer pré-processamento de medidas para obtengao
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de poténcias nodais, evitando a propagacao de erros neste
processamento. Adicionalmente, o trabalho visa o estudo
do impacto de erros grosseiros de medidas nas métricas co-
mumente utilizadas para avaliagao da acuracia do processo
de EE. Por fim, um algoritmo da literatura, denominado Z-
score (Ashraf et al., 2017), é desenvolvido e aplicado para
detecgao e tratamento dos erros grosseiros. A contribuicao
especifica do presente trabalho é aplicar RNA para estima-
¢ao de estados, considerando medidas de tensao com trata-
mento de erros via Z-score, no contexto de SDEE, o que é,
a partir do conhecimento dos autores, ainda inexplorado
na literatura. A adequagao para a distribuicdo, além de
envolver MI entre as opgoes, também inclui adaptagao no
tratamento da carga para considerar niveis de incertezas
tipicos de SDEE. Sistemas teste de distribui¢ao conhecidos
sao utilizados para a avaliacao da aplicacao e os resul-
tados permitem verificar a aplicabilidade da abordagem
proposta.

Além desta segao introdutéria, o presente artigo tem ou-
tras quatro segbes. A Segdo 2 apresenta uma fundamenta-
¢ao tedrica sobre o processo de estimagao de estados. Ja a
Secao 3 descreve a aplicagao de RNA proposta, envolvendo
sua topologia, cendrios de carga, conjunto amostral, tipos
de medidas consideradas e o método utilizado para o tra-
tamento de erros grosseiros. Na Secao 4, sao apresentados
os estudos de casos envolvendo sistemas teste da literatura
e os resultados obtidos. Por fim, as conclusées do trabalho
sao abordadas na Segao 5.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O problema de Estimagao de Estados é avaliado com
o auxilio de indices ou métricas. Uma métrica muito
utilizada consiste no erro quadrético formulado em (1),
aqui denominado EEFE (Erro de Estimacao de Estados)
(Tecchio et al., 2010). Além do indice EEE, o presente
trabalho também avalia mais trés métricas propostas por
(Duque et al., 2017):

e EMT (Erro de Médulo de Tensao), formulado em (2);

e EAF (Erro de Angulo de Fase), conforme (3);

e IGE (indice Geral de Estimacio), dado pelo somaté-
rio das métricas EEE, EMT e EAF, conforme (4).

k k
EEE = \|Y (VF = Vi)2+ > (07 —0;)2 %100 (1)

i=1 i=1

V| = Vil

EMT = maxy|————1* (2)

Vil
EAF = mawy||0%] — |0k|| * 100 (3)
IGE = EEE + EMT + EAF (4)

Em que:

V* é o médulo de tensao real da barra i.

‘//\;- ¢ o médulo de tensao estimado da barra 3.
0 é o angulo de fase real da tensdo da barra 4.

é\i é o angulo de fase estimado da tensao da barra 1.
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Verifica-se, portanto, que o indice IGE representa um
somatorio de todas as métricas de erros. Esse indice,
porém, generaliza o resultado, sem dar sensibilidade sobre
o erro individual dos barramentos do SDEE. Logo, sao
utilizados, de forma complementar, os indices EMT e
EAF, que trazem informagao sobre a pior estimativa,
que pode ser 1til para mapeamento da fonte de erros no
processo de EE.

3. METODOLOGIA PROPOSTA

Esta secao apresenta os principais aspectos da rede neu-
ral artificial proposta para aplicacao, incluindo os dados
utilizados para treinamento da RNA e sua arquitetura.
As amostras utilizadas para treinamento, validacao e teste
envolvem diferentes cendrios de carga do SDEE, com o
propésito de verificar a capacidade de generalizagao da
RNA. Apés o treinamento, a RNA é testada com amostras
que incluem erros grosseiros em determinadas medidas, a
fim de avaliar o impacto desses erros na resposta da RNA,
bem como nas métricas de EE anteriormente definidas.
Por fim, aplica-se o algoritmo Z-score ao conjunto amos-
tral de teste para detectar e tratar os erros introduzidos,
com reavaliacao das métricas de EE. Estes aspectos sao
detalhados nas subsegoes a seguir.

3.1 Cendrios de Carga

A obtencao dos dados de treinamento, validagao e teste
da RNA ¢ feita a partir de um gerador de cendrios de
carregamento do SDEE e célculo de fluxo de poténcia
para cada cendrio gerado. Os cendarios sao obtidos a partir
da modelagem de fungoes de distribuicao normais de
probabilidade para as poténcias ativas de cada barra do
SDEE, cuja média ou esperanga é o valor obtido da
literatura para a barra em questao, denominado como caso
base no presente trabalho. O desvio padrao considerado é
de 13,33% em relacao & média, de modo que 99,7% dos
valores estejam dentro do intervalo de + 40% da média,
seguindo a definigdo de pseudo-medidas de (Duque et al.,
2017).

Destaca-se que o trabalho apresentado em (Ashraf et al.,
2017) considera o percentual de 30% de incerteza para a
demanda de sistema de transmissao de energia elétrica.
Portanto, o nivel de incerteza para a distribuicao é atuali-
zado para 40%, conforme recomendado por (Duque et al.,
2017).

Logo, para cada cendrio ou amostra, um valor de poténcia
ativa é sorteado dentro da distribuigao normal de proba-
bilidades de cada barra, conforme (5). Entdo, a amostra
do valor de poténcia reativa correspondente é obtida de
forma a manter constante o fator de poténcia de cada
barra, conforme (6).

P,.=NP,£30c Vce Nc (5)

Qi,c = P; .. tan(arccos(¥;)) Vee Ne (6)
Em que:

e P, . é a poténcia ativa da barra ¢ em um dado cendrio
amostral c;
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e (); . é a poténcia reativa da barra ¢ no cenario c;

e NP; é a poténcia ativa nominal da barra ¢ (caso base
obtido da literatura);

e 0 é o desvio padrao;

e U, é o fator de poténcia constante da barra .

A partir dos valores de P;. e Q;. gerados para Nc
cendrios, sao realizados Nc¢ calculos de fluxo de poténcia,
sendo um para cada cendrio c. Dessa forma, sao obtidos
os valores de V;. e ;. para cada cendrio c entre os
Nc cendrios, sendo esses os valores de interesse para
treinamento, validagdo e teste da RNA, uma vez que as
medidas consideradas sao de médulo de tensao e angulo
de fase de tensao, quando provenientes de PMU, e apenas
moédulo de tensao quando provenientes de MI. Destaca-
se que esse procedimento evita o calculo de poténcias
nodais a partir das medidas de tensao em mdédulo e fase
obtidas de medidores, como é feito em (Menke et al., 2019),
evitando a propagacao de erros destas medidas devido ao
processamento para a obtencao das referidas poténcias.

8.2 Conjunto Amostral

Os Nc valores de V; . e 0; ., para toda barra ¢ do SDEE,
conforme descrito na subsegao anterior, sao divididos em
trés conjuntos:

e 50% dos Nc cendrios - Conjunto de Treino;
e 25% dos Nc cendrios - Conjunto de Validagao;
e 25% dos Ne¢ cendrios - Conjunto de Teste.

O maior conjunto, de treinamento, é aquele a partir do
qual a RNA aprende a associacdo entre os padrdes de
entrada e de saida do sistema. O segundo conjunto, de
validagao, é utilizado como critério de convergéncia para
o treinamento, em que um valor NV, é estabelecido como
limite de vezes em que a precisdo da RNA, durante o trei-
namento, piora para o conjunto de validacao. Caso o limite
N, seja alcancado, o critério mencionado, conhecido como
“validagao cruzada”, é atendido e, entao, o treinamento é
finalizado.

O dltimo conjunto definido, de teste, utiliza as 25% amos-
tras restantes, com as quais a RNA nao tem contato em seu
treinamento ou validacao. Esses dados de teste, por serem,
inéditos para a RNA| sio tteis para a avaliagdo da capaci-
dade de generalizagao da rede ja treinada. Destaca-se que
no presente trabalho, o conjunto de testes é utilizado para
avaliar o comportamento da RNA na presenca de erros
grosseiros nas medigoes, o que sera tratado mais a frente
na Secao 4.2. Ou seja, erros grosseiros sao introduzidos em
algumas amostras selecionadas do conjunto de teste para
essa avaliacao.

3.8 Tipos de Medidas Consideradas

No presente trabalho, sdo utilizadas medidas de V; e/ou
0; para nas barras ¢ do SDEE em que ha disponibilidade
de medidores. Os medidores do tipo PMU, apresentam
capacidade de medi¢ao de mddulo e de angulo de fase da
tensao nodal. A precisao de suas medidas, tanto de médulo
de tensao, dy, quanto de angulo de fase, dg, é de &+ 0,4%,
conforme (Abur and Exposito, 2004). Os medidores do tipo
MI, sao capazes de medir apenas o médulo de tensao, com
uma precisdao de + 2% (Peppanen et al., 2014)
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Para a avaliagao do estimador de estados via RNA pro-
posto, considera-se o pior caso para o erro nas medidas,
ou seja, considera-se que todas estejam em um dos limites,
de acordo com o tipo de medidor, conforme a seguir:

e PMUs : §y = g = +0,4%;
e MiIs : 6y = +2% para MI.

Além de retratar o pior caso, este procedimento evita o
ruido branco ou gaussiano que seria obtido caso fossem
consideradas medidas com erro de +6% ou -6% (Wang
et al., 2017). Com a inclusao dos erros nas medidas, obtém-
se os valores de entrada da RNA proposta, V" e 65",
conforme formulado em (7) e (8).

‘/iETT — ‘/’L + (SV (7)

0" =0, + by (8)
3.4 Rede Neural Artificial Proposta

O processo de aprendizagem da RNA proposta é feito de
forma supervisionada através do algoritmo denominado
backpropagation. A topologia dessa RNA é conhecida como
MultiLayer Perceptron (MLP). O conjunto de medidas
provenientes dos medidores, passando pela aplicacao de
erros formulada anteriormente, é utilizado como entrada
da RNA. O conjunto de saida consiste em vetores com 2 %
Ny elementos, em que N é o niimero de barras do sistema,

cujos valores incluem os médulos de tensao estimada (V;) e

~

de angulo de fase estimado (#;) nas N, barras ¢ do SDEE.

A arquitetura da RNA proposta é representada pela Fi-
gura 1, em que V,,; e 0,,; sao as medidas de médulo de
tensao e angulo de fase, respectivamente, da barra i. Foi
utilizada uma arquitetura de RNA presente em toolbox
do ambiente de programacao Python, mais precisamente, a
toolbox Scikit-Learn. Durante o treinamento da RNA, sao
checados os seguintes critérios de convergéncia: nimero
maximo de validagoes cruzadas N,. e nimero maximo
de iteragbes ou épocas Ng,,. O treinamento é encerrado
quando pelo menos um desses critérios é atendido. A
configuracao da RNA, conforme anteriormente descrita, é
resumida na Tabela 1.

Entradas - - Saidas

Figura 1. Rede MultiLayer Perceptron Utilizada

O ndmero de neurénios da camada oculta (NNCO) ¢é
obtido através de (9), em que N E representa o nimero de
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Tabela 1. Configuracao da RNA

Parametro Configuragao
Funcao de Ativacao Logistica
Tolerancia 1e?
Taxa de Aprendizagem le3
Numero Méx de Validagoes Cruzadas (Nyc) 500
Ntmero Méximo de Epocas (Ngm) 100000

entradas da RNA e NS o nimero de saidas. Esses valores,
por sua vez, sao dados por (10) e (11), respectivamente, em
que Np,,, € 0 nimero de barras com medicao e N é o ni-
mero total de barras do sistema, conforme anteriormente

definido.

O erro médio quadratico utilizado como métrica para
treinamento e validagdo da RNA proposta corresponde
ao indice relativo ao erro de estimagao de estados, EFF,
formulado em (1).

Destaca-se que o valor de NNCO ¢ diferente do valor
proposto em (Menke et al., 2019), pois o numero de
saidas conforme metodologia proposta, envolvendo todas
as tensoes nodais em moddulo e fase, é maior do que o
numero de saidas de (Menke et al., 2019) que, por sua vez,
fornece apenas os mddulos de tensao. Logo, no presente
trabalho, o nimero de saidas NS é dividido por 3 em (9),
a fim de evitar nimero excessivo de neurénios na camada
oculta e o comprometimento da eficacia da RNA proposta.
Neste caso, o fator ’1/3’ utilizado em (9) foi determinado
de forma empirica.

NNC’Oz%*NE—!—%*NS 9)
NE =2%Ny,, (10)
NS =2xN, (11)

3.5 Tratamento de Erros Grosseiros

A deteccao e o tratamento de erros grosseiros em medidas
é relevante para evitar que dados ruins prejudiquem o
processo de estimagao de estados. No presente trabalho, a
deteccao de erros grosseiros é feita através do algoritmo Z-
Score. Este algoritmo estatistico tem a funcao de verificar
se um determinado valor estd dentro ou fora da média de
um conjunto de dados em que esta contido. Para realizar
o calculo do score, basta tomar um valor da medigao,
subtrai-lo da média do conjunto de amostras anteriores e
dividir o resultado pelo desvio padrao do mesmo conjunto,
conforme formulado em (12).

(12)

Em que:

Z é a pontuacao do Z-score;

x é o valor de determinada medida;

1 € a média das medidas anteriores a x;

o é o desvio padrao das medidas anteriores a .

A pontuacao Z da medida z analisada é entao comparada
com um valor limiar pré-estabelecido (Z;), e caso esteja
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acima deste valor, a medida x é caracterizada por apre-
sentar um erro grosseiro. Essa medida €, entao, substituida
pela média das amostras anteriores (u) para a realizacdo
da EE.

4. ESTUDO DE CASOS
4.1 Descrigdo dos Casos de Estudo

A metodologia proposta foi aplicada no sistema de teste
conhecido na literatura, contendo 14 barras (Civanlar
et al., 1988). Esse sistema é ilustrado na Figura 2.

SUBESTACAO

oo

54

24

Sy

Figura 2. Sistema de 14 Barras

Para esse sistema, foram obtidos 10000 cendrios de carga
(Nc = 10000). As seguintes andlises sdo realizadas:

e Analise-1: Condigao de monitoramento minimo con-
siderada, com uma PMU na barra determinada pelo
método de alocagao 6tima de (Duque et al., 2017);

e Analise-2: Condicao de monitoramento maximo con-
siderada, com quatro PMUs alocadas conforme (Du-
que et al., 2017);

e Anilise-3: Similar & Analise-1, porém, considerando
MTI;

e Anilise-4: Similar a Anadlise-2, porém, considerando
MI,

e Andlise-5: Similar a Andlise-3, porém, com a inser¢ao
de erros grosseiros;

e Andlise-6: Similar & Andlise-4, porém, com a insergao
de erros grosseiros;

e Anilise-7: Similar & Analise-5, porém, com a identifi-
cagao e o tratamento de erros grosseiros via algoritmo
Z-score;

e Anilise-8: Similar & Analise-6, porém, com a identifi-
cagao e o tratamento de erros grosseiros via algoritmo
Z-score.

Em todas as andlises anteriores, as métricas para o pro-
cesso de EE, descritas no presente artigo, sao avaliadas.
As Anidlises-5 e 6 visam avaliar o impacto de erros nas
condigoes de minimo (1 medigdo) e maximo monitora-
mento (4 medigoes) consideradas, respectivamente, através
de MI. As AnAdlises-7 e 8, por sua vez, tém por finalidade
identificar a eficacia do tratamento via algoritmo Z-score,
nas condicoes de minimo e maximo monitoramento, res-
pectivamente, através de MI. O valor limiar de pontuagao
considerado no algoritmo Z-score (Z;) é igual a 38. Este
valor foi escolhido de forma empirica, sendo suficiente para
identificar erros grosseiros. As barras monitoradas por
PMUs ou MlIs, de acordo com a analise, estao resumidas
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na Tabela 2. O monitoramento minimo conta com apenas
um medidor alocado, enquanto o méaximo utiliza quatro
medidores.

Tabela 2. Alocacao da medicao

Monitoramento Barras
Minimo 11
Maéaximo 2-10-12-13

4.2 Resultados

Para fins de comparagao com a literatura, utilizou-se a
referéncia (Duque et al., 2017). Na avaliacio da RNA
j& treinada, obtém-se a média (Z) e o desvio padrao
(o) das métricas obtidas para as 250 amostras de teste.
Este procedimento é necessario para considerar a incerteza
inerente as medidas. Cada valor médio (z) é comparado
com o respectivo valor de (Duque et al., 2017), que ja
considera a incerteza das medidas de forma intrinseca.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos para as
Anélises-1 a 4, que consideram apenas os erros intrinsecos
aos medidores, ou seja, que nao consideram presenca de
€rToS grosseiros.

Tabela 3. Anélises sem erros grosseiros

Anilise-1 IGE EMT EAF EEFE
Desvio Padrao (o) 0,35427 0,14135 0,069457  0,20054
Média (’@ 1,26853  0,38246 0,16100 0,72506
(Duque et al., 2017)  1,76873  0,42098 0,03754 1,31020
Anilise-2 IGE EMT EAF EFEFE
Desvio Padrao (o) 0,45010 0,14653  0,06220  0,28018
Média (’@ 1,25406  0,38209 0,14765 0,72431
(Duque et al., 2017)  1,74393  0,40046 0,02674 1,31673
Anilise-3 IGE EMT EAF EEFE
Desvio Padréo (o) 0,37392 0,07911 0,10667 0,30630
Média (2) 7,38548 211659  0,59942  4,66946
Anilise-4 IGE EMT EAF EEFE
Desvio Padrao (o) 0,20836  0,06921 0,07870 0,12953
Média (2) 7,31790 1,91417  0,69445  4,70927

Observa-se da Tabela 3 que a RNA proposta fornece mé-
dias (Z) para o indicador relativo ao erro de estimagcao de
estados, EEE formulado em (1), inferiores aos respectivos
valores de (Duque et al., 2017) para as Andlises-1 e 2,
o que demonstra uma boa caracteristica da RNA. Estas
andlises sao passiveis de comparacao com a literatura
(Duque et al., 2017), que também utiliza PMUs para a
estimagao de estados. O indice EEFE é utilizado como
base de comparacao por ter sido a métrica utilizada no
treinamento da RNA. No entanto, é possivel também fazer
uma andlise com relacao aos demais indices, de onde se
pode notar que as médias (Z) para o {ndice geral de esti-
macao, IGE, definido em (4), obtidas nas Andlises-1 e 2
sao inferiores aos respectivos indicadores de (Duque et al.,
2017). A Tabela 3 também apresenta os desvios padrao
(o) obtidos nas andlises propostas. Conforme esperado,
observa-se ainda que o aumento do nimero de medidores
implica em melhoria de qualidade da estimativa, ou seja,
reducao do indice IGE, como se pode verificar da Anélise-
1 para a Andlise-2, bem como da Anélise-3 para a Anélise-
4.

As Analises-3 e 4, por sua vez, apresentam os indices
obtidos com o monitoramento sendo efetuado por MI.
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Figura 3. Andlise-1: Monitoramento minimo por PMU
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Figura 4. Andlise-2: Monitoramento maximo por PMU

Como a precisao destes medidores é mais baixa do que a de
PMU, os indices da Andlise-3 sdo piores, ou seja, maiores,
do que os respectivos indices da Anédlise-1 (ambas para
condi¢ao de monitoramento minimo). O mesmo pode ser
observado comparando-se os indicadores das Andlises-2 e
4 para monitoramento maximo.

Embora o comportamento anteriormente descrito ja fosse
esperado, o presente trabalho tem como objetivo avaliar o
impacto da utilizacao de MI na distribuicao, ao invés de
PMUs.

Essa avaliacao é possivel tanto em termos numéricos, atra-
vés dos resultados da Tabela 3, quanto em termos graficos,
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Figura 5. Andlise-3: Monitoramento minimo por MI
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Figura 6. Andlise-4: Monitoramento maximo por MI

através das Figuras 3 a 6. Estas figuras correspondem as
piores amostras de teste, entre as 250 amostras utilizadas
para obter a média (Z) e o desvio padrdao (o) em cada
analise. Ou seja, as figuras ilustram o comportamento dos
piores casos, ou amostras de teste, em cada analise.

Das figuras anteriormente citadas, observa-se que as curvas
de modulo de tensao estimadas e reais sao praticamente
coincidentes nas Figuras 3 e 4. O mesmo ocorre com as
curvas de angulo de fase nestas mesmas figuras. Por outro
lado, ao se observar as curvas de médulo de tensdao nas
Figuras 5 e 6, ja se pode visualmente verificar uma diver-
géncia entre as curvas reais e estimadas, devido & menor
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precisao dos MI em relacao as PMUs. Essa divergéncia é
mais acentuada para a barra 14’ na Figura 6.

Nas Anadlises-5 e 6, o conjunto de teste é infectado com
cinco medigoes que apresentam erros grosseiros de forma
aleatéria. O objetivo é analisar o impacto desses erros na
EE via RNA. Os resultados da Tabela 4 mostram uma
piora, ou seja, aumento significativo dos indicadores de EE,
demonstrando o prejuizo causado pela existéncia de erros
grosseiros nas medidas. As amostras com piores métricas
para essas analises sao ilustradas nas Figuras 7 e 8, de onde
se pode visualmente comprovar o impacto substancial de
erros grosseiros, a partir da divergéncia entre as curvas
reais e estimadas.

Tabela 4. Anélise da deteccao e tratamento de
€rros grosseiros

Anélise-5 IGE EMT EAF EEE
Desvio Padrao (o) 47,47335  14,05151  2,75187  30,95350
Média (7) 13,76909  3,99043  0,97321  8,80544
Analise-6 IGE EMT EAF EEE
Desvio Padrao (o)  42,63978  13,59877 562211  23,44119
Média (7) 12,55008  3,56982  1,39057  7,58968
Andlise-7 IGE EMT EAF EEE
Desvio Padrdo (o)  0,66252  0,17955  0,11328  0,46289
Média (7) 7,36097  2,10779  0,59884  4,65433
Andlise-8 IGE EMT EAF EEE
Desvio Padrao (o)  0,63666  0,16331  0,09629  0,42532
Média (2) 7,26871  1,90353  0,69107  4,67410

Na Andlises-7 e 8, o algoritmo Z-score de detecgao de
outliers, ou seja, de dados discrepantes, foi capaz de iden-
tificar os erros grosseiros e traté-los, visando manter a inte-
gridade do processo de EE. Desta forma, as piores métricas
foram similares as Anadlises-3 e 4, que ndo apresentam
erros grosseiros, Figuras 5 e 6. Na Tabela 4, é possivel
verificar numericamente o efeito da aplicagao do algoritmo
Z-score, a partir da comparacdo dos indices da Andlise-7
com os indices da Anélise 5 (monitoramento minimo), bem
como comparando os indicadores da Andlise-8 com aqueles
da Anilise-6 (monitoramento méximo). Esses resultados
demonstram a aplicabilidade do algoritmo de deteccao e
tratamento de erros Z-score grosseiros.

5. CONCLUSAO

O presente trabalho demonstrou que ha aplicabilidade de
redes neurais artificiais ao problema de estimacao de esta-
dos de redes de distribui¢ao, com pouca disponibilidade de
medidas. Foram consideradas medidas de médulo e fase de
tensao obtidas de unidades de medicao fasorial, bem como
de medidores inteligentes, de menor custo de investimento
e mais adequados ao contexto da distribuicdo. A rede
neural proposta nao requer pré processamento das medidas
disponiveis e, com isso, evita a propagagao de erros. Para o
caso do monitoramento com PMU, a rede neural proposta
obteve métricas melhores do que a referéncia (Duque et al.,
2017). O uso de MI piora a estimativa em relagdo as
unidades fasoriais, com aumento na média e no desvio
padrao do indice de estimacao, como esperado, devido ao
maior erro associado e ao menor nimero de informagoes
para o algoritmo. No entanto, este tipo de equipamento
é mais frequente em SDEE. E importante destacar que
a variagao na quantidade de medidores disponiveis nao
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Figura 7. Andlise-5: Erro Grosseiro para 1 MI
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Figura 8. Andlise-6: Erro Grosseiro para 4 MI

representou uma melhora significativa nos indices de es-
timagao, com uma pequena variacao numérica na média.
Os resultados indicam que a RNA é uma boa candidata
para a estimagao de estados, ja que os indices de estimagao
para o sistema teste conhecido da literatura foram menores
que a referéncia (Duque et al., 2017).

Outra contribuigao do trabalho foi mostrar o impacto ne-
gativo que erros grosseiros nas medicoes causam na estima-
¢ao de estados. O algoritmo Z-score detectou com precisao
os outliers, ou seja, dados discrepantes, e o tratamento de
dados utilizado conseguiu evitar o prejuizo decorrente para
o estimador proposto.
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