CAPACIDADE OBSERVAGAO DO ESTADO DE REDES ELETRICAS: LIMITES E RISCOS
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Abstract— Power system state estimation is the nucleus of advanced computer application programs responsible for monitor-
ing, controlling, and optimizing the performance of electrical grids. Its main objective is to provide a complete and reliable real-
time dataset to be used in energy management systems. From the viewpoint of state estimation, observability represents the abil-
ity to see (to some degree) the current operational state of the system. As such, it is vital to evaluate this faculty, especially in
quantitative terms. In this paper, a probabilistic evaluation of the observation capabilities of the state estimation function is pro-
posed. Indicators that express the state estimation risk of being unable to observe the network as a whole and processing proper-
ly spurious data are conceived. Critical events that may degrade the tool performance are characterized and represented through
a simple probabilistic model. A Monte Carlo simulation-based approach for calculation of the proposed indicators is also pre-
sented. Numerical results of simulation studies performed on the IEEE 30-bus system illustrate the proposed methodology.
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Resumo— A estimagéo de estado se constitui na parte mais importante de aplicativos computacionais avangados responsaveis
por monitorar, controlar e otimizar o desempenho de redes elétricas. Seu principal objetivo esta em fornecer um conjunto de da-
dos de tempo real, completo e confiavel, para ser usado em sistemas de gerenciamento de energia. Para a estimagéo de estado,
observabilidade representa a faculdade de ver (em certo grau) o estado operativo atual do sistema. Assim sendo, torna-se vital
avaliar esta capacidade, especialmente em termos quantitativos. Neste trabalho, propde-se uma avaliagéo probabilistica da capa-
cidade de observacédo da fungdo estimacéo de estado. Indicadores que expressam o risco de a estimagdo de estado ser incapaz de
observar a rede como um todo e processar erros grosseiros adequadamente sao concebidos. Eventos criticos que podem degradar
o desempenho desta ferramenta sdo caracterizados e representados por meio de um modelo probabilistico simples. Apresenta-se
também uma abordagem baseada na simulacdo de Monte Carlo para o calculo dos indicadores propostos. Resultados numéricos
de estudos de simulagéo conduzidos no sistema IEEE 30-barras ilustram a metodologia proposta.
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1 Introdugéo

Garantir uma operacao segura, eficiente e confi-
avel em tempo real de redes elétricas constitui objeti-
vo ambicioso e desafiador. A estimacdo de estado
(EE) em sistemas de poténcia tornou-se um processo
fundamental para atingir tal objetivo, contribuindo
decisivamente para o estabelecimento de uma base de
dados completa e confidvel (Abur, 2004).

Embora a EE tenha percorrido um caminho aber-
to ao longo de cinco décadas, constata-se que perma-
nece em continua evolucdo (Huang, 2012). Recente-
mente, grande parte da discussdo envolvendo a EE
refere-se & incorporacdo de tecnologias avangadas de
medic¢do, para o suprimento de dados variados, atra-
vés dos quais se observa diretamente o estado do
sistema, com boa precisdo e taxas de amostragem
elevadas. Usualmente, tais observacfes (medidas)
sdo fornecidas por unidades de medi¢do fasorial sin-
cronizada (UMFs), conforme preconizado em (Phad-
ke, 2008).

A EE tem um papel decisivo na laboriosa tarefa
de detectar, identificar e substituir medidas espurias,

sendo sua eficacia fortemente dependente dos dados
disponiveis para tal. Quando privada de medi¢des
redundantes, variadas e estrategicamente posiciona-
das na rede elétrica, a EE pode ndo atuar adequada-
mente, circunstancia nem sempre do conhecimento
de usuérios da ferramenta. Amiude, isto resulta na
frustacdo de expectativas com relacdo aos resultados
produzidos. Uma maneira de se alertar usuarios sobre
a possivel obtengdo de resultados ndo confidveis —
considerando as medidas disponiveis e determinada
configuracdo de rede — passa pela avaliacdo dos re-
quisitos necessarios a EE, notadamente para o de-
sempenho adequado da depuracdo de dados (Augus-
to, 2016), (Do Coutto Filho, 2013). Esta avaliacdo
pode ser realizada em duas vertentes: (a) qualitativa-
mente, caracterizando-se as situacbes que podem
prejudicar a observacdo do sistema sob supervisdo,
pratica consolidada pela andlise de observabilidade e
criticalidade (Do Coutto Filho, 2007), (Sou, 2012),
(Augusto, 2017); (b) quantitativamente, através de
indicadores ou métricas que revelem a capacidade de
observacdo do estado (Gol, 2012), (Do Coutto Filho,
2013).

Em contraste com a quantidade significativa de
publicagdes sobre a analise de observabilidade clas-
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sica (qualitativa), até 0 momento, poucas referéncias
abordaram o tema da observabilidade quantitativa.
Inicialmente, uma versdo modificada da analise de
observabilidade para avaliar a confiabilidade de um
sistema de medicdo pode ser encontrada em (Cle-
ments, 1982). Esta referéncia considera a disponibili-
dade de medidas para calcular a probabilidade de
observabilidade da rede. Em (Crainic, 1990), faz-se a
avaliacdo de um sistema de medicdo com relacdo a
sua capacidade de resistir a perda de medidas, sem
que experimente a inobservabilidade. Alguns indica-
dores numéricos correspondentes a riscos de inobser-
vabilidade, associados a criticalidades de medidas e
ramos de rede, foram recentemente propostos em (Do
Coutto Filho, 2013). Nesta referéncia, encontra-se
um caminho inicial para a avaliacdo probabilistica da
observabilidade, em que se considera a ocorréncia
ndo-deterministica (equiprovavel) de eventos que
concorrem para este fim.

O artigo aqui apresentado propde uma avaliacdo
quantitativa da observabilidade e da capacidade de
depuracéo de erros grosseiros (EGs) pela EE. Dife-
rentes eventos influentes no desempenho da EE séo
considerados através da modelagem probabilistica da
disponibilidade dos equipamentos de medicdo e dos
elementos que estabelecem a configuracdo da rede
elétrica. A capacidade de observagdo do estado serd
expressa numericamente pelos riscos de inobservabi-
lidade, ndo deteccéo e ndo identificacdo de EGs, cal-
culados utilizando a simulacdo de Monte Carlo
(MC).

Este artigo segue organizado da seguinte forma.
As Secdes 2 e 3 apresentam fundamentos da EE, tra-
tando da observabilidade, criticalidade, condicGes
limites para o processamento de EGs. Uma metodo-
logia de calculo dos indicadores de observabilidade
com base na simulagdo MC é apresentada na Se¢éo 4.
Os testes e resultados realizados no sistema de refe-
réncia IEEE 30-barras estdo inclusos na Secéo 5.
Finalmente, a Se¢do 6 apresenta conclusdes sobre o
que se tratou neste artigo.

2 Fundamentacao Tedrica

Aqui, expde-se sucintamente 0s conceitos asso-
ciados a observabilidade, criticalidade e andlise de
residuos da estimacgdo, considerando o processo de
EE convencional, com base no método dos minimos
quadrados ponderados (MQP). Os tdpicos abordados
guardam forte ligacdo com a tarefa de validacdo de
dados realizada por meio dos testes dos residuos. Em
(Abur, 2004), pode-se obter uma descricdo abrangen-
te sobre o que vai a seguir.

2.1 Modelo das Medidas

A observabilidade da rede se constitui em um
primeiro requisito para a EE. A relacdo entre as vari-
aveis de estado a estimar e suas observagdes (medi-
das) se da pela configuracdo da rede, o que remete ao

carater estrutural da analise de observabilidade. As-
sim sendo, esta analise pode ser realizada através de
uma série de hipéteses simplificadoras, dentre estas a
que leva a adocdo de um modelo linear para a descri-
cdo da relacdo entre estado e medidas, conhecido
pela sigla P-8 (poténcia ativa - angulo de fase da ten-
sdo nodal) e estabelecido pela seguinte equagédo (Do
Coutto Filho, 2013):

z,=H,0+v, @)

onde @ — vetor de angulos dos fasores de tensdo das
barras (nx1); za — vetor de medidas ativas (mx1); Va
— vetor de erros das medidas ativas, suposto ter mé-
dia zero e matriz de covariancia | (matriz identida-
de); Ha— matriz Jacobiana das medidas ativas.

2.2 Analise de Observabilidade Classica

De acordo com (1) e usando o estimador MQP,
pode-se obter a estimativa do estado por meio do
sistema de equagdes:

G,0=H!'z, @

sendo@ - estado estimado; G, =H.H, — matriz de
Ganho.

A andlise de observabilidade classica serve para
verificar se a solucdo de (2) pode ou néo ser alcanga-
da. Se a resposta obtida for afirmativa, entéo o siste-
ma ser& observavel; caso contrério, admite-se como
inobservavel, sendo necessarias medidas adicionais
(pseudomedidas) para permitir a cobertura completa
da rede. A analise de observabilidade numérica pode
ser realizada avaliando-se o posto da matriz de Ga-
nho Ga (Abur, 2004).

2.3 Analise Residual

O vetor de residuos ra — contendo as diferencas
entre medidas cruas za e seus valores estimados 2, — €
normalizado e submetido a seguinte validagdo estatis-
tica (teste ry):

Z,=H,0 3)
@ =r0/oe, () < & @
E,=1-HG'H! (5)

onde E, — matriz de covariancia dos residuos;

o, (i)=/E,(i,i) — desvio padrdo do i-ésimo ele-
mento do vetor de residuos; ray — vetor de residuos

normalizados. Violagbes no limiar de deteccdo &
evidenciam a presenca de EGs.

Nas anélises de observabilidade e residuos, os
elementos de E. podem ser usados para indicar o
grau de interacdo entre medidas. Note que o termo



Ha(Ga)*H4% em (5) mapeia os erros cometidos na es-
timacéo do estado para o espaco de medicdo.

O coeficiente de correlacéo entre os residuos das
medidas i e j — denotado por y; — é definido por:

7 =E,(i,i Y /[E.(i1)E,(§.))] (6)

Quanto mais x; se aproxima do valor unitério,
maior sera a propagacdo de erros entre 0s componen-
tes do estado do sistema (Do Coutto Filho, 2007).

3 Criticalidades

Eventos envolvendo o sistema de medicdo em si
e a rede podem fazer com que a EE se torne inapta a
produzir resultados confiaveis (iminéncia de néo-
observabilidade, incapacidade para detec-
tar/identificar EGs). Tais circunstancias estdo inti-
mamente associadas a presenca de criticalidades.
Comumente, o termo criticalidade refere-se a um
grupo de elementos/dados que, na ocorréncia de de-
terminados eventos (indisponibilidade, contamina-
cdo, etc.), afeta de forma importante (pde em risco) o
sistema a que pertence.

O estudo apresentado neste artigo se limita a
consideracdo de k-tuplas criticas de medidas, referi-
das por Ck-tuplas ou simplesmente Ck, caracterizadas
como grupos de k elementos, cuja indisponibilidade
total torna a rede inobservavel; mas a indisponibili-
dade parcial de j < k elementos ndo causa a inobser-
vabilidade (Abur, 2004), (Augusto, 2017). Medidas
criticas (Cmeds) e pares criticos de medidas que inte-
gram um conjunto critico (Cconj), bastante estuda-
dos, sdo casos particulares, podendo ser também de-
signados por Cl-tuplas e C2-tuplas de medidas, res-
pectivamente (Abur, 2004). Usando a definigdo de k-
tupla critica, podem-se derivar algumas propriedades
valiosas, demonstradas em (Clements, 1986). Em
relagdo as Ck de medidas, pode-se afirmar que:

a) Se k medidas formam uma Ck, entdo as colunas
da matriz Ea associadas ao grupo constituem um
conjunto minimo de vetores linearmente depen-
dentes;

b) Uma Ck-tupla ndo contém uma Cj-tupla, V j <k;

c) Se (k —r) medidas de uma Ck-tupla (r < k) tor-
nam-se indisponiveis, as remanescentes consti-
tuirdo uma Cr-tupla.

As propriedades anteriores estabelecem limites
para a capacidade de depuracdo de dados pela EE
convencional. EGs em C1-tuplas sdo ndo detectaveis,
ao passo que EGs em medidas pertencentes a C2-
tuplas sdo detectaveis, mas ndo identificaveis. Consi-
derando em termos mais gerais a criticalidade de
medidas, pode-se dizer que: se até (k — 2) medidas
pertencentes a uma Ck-tupla estiverem contaminadas

por EGs, tais erros podem ser identificaveis via anali-
se convencional de residuos.

Uma ou mais unidades de medicdo (UMs) — e.g.,
unidades terminais remotas (UTRs), dispositivos
eletrénicos inteligentes (Intelligent Electronic Devi-
ces - IEDs) ou unidades de medicéo fasorial (UMFS)
— também podem apresentar criticalidades, consti-
tuindo tuplas criticas (Augusto, 2016), (Do Coutto
Filho, 2014). As propriedades apresentadas anterior-
mente sdo extensiveis as Ck-tuplas de UMs, sendo
validas as seguintes propriedades:

d) Se uma Ck-tupla for formada com todas ou parte
das medidas disponiveis coletadas por uma UM,
entdo tal UM € critica;

e) Se todas as medidas de uma Ck-tupla forem cole-
tadas por j UMs distintas (j < k), entéo estas for-
mardo uma Cj-tupla de UMSs, desde que o grupo
de UMs ndo constitua nenhuma Cr-tupla de UMs

(r<j.

Devido a limitacBes de espaco, as criticalidades
de ramos da rede, que podem ser encontradas em
(Clements, 1988) e (Wu, 1989), ndo serdo discutidas
aqui, embora sejam consideradas nas simulagdes rea-
lizadas na Secdo 5.

O célculo de todas as Ck constitui um processo
de enumeracédo dificil (busca combinatdria), intrata-
vel para aplicacdes realistas (Sou, 2012). Vérios es-
tudos debrucam-se sobre as k-tuplas de baixa cardi-
nalidade, i.e., até triplas criticas de medidas (London,
2007), (Do Coutto Filho, 2007), uma vez que a ocor-
réncia destas revela uma vulnerabilidade grave de
sistemas de medicdo. As Ck-tuplas de cardinalidades
maiores também sdo de interesse pratico, sabendo-se
que participam da identificacdo de criticalidades de
ramos e UMs (Do Coutto Filho, 2014), (Clements,
1988). Embora a indisponibilidade simultanea de
medidas que pertencam a UMs distintas possa ocor-
rer ao longo da rede, admite-se como evento domi-
nante a perda concentrada de medidas, ou seja, aque-
la em que as que medidas indisponiveis coletadas
pela mesma UM (Clements, 1982), (Crainic, 1990),
(Augusto, 2017). A computagdo numérica dos indices
probabilisticos propostos neste artigo, apresentada a
seguir, baseia-se nesta suposicao.

4 Metodologia Proposta

Apos a caracterizacdo das condigGes que com-
prometem (em algum grau) a capacidade de observa-
¢do de uma rede elétrica, passa-se a expressa-la nu-
mericamente. No que se segue, a atencdo volta-se
para o risco da EE realizar ineficazmente as tarefas
para as quais foi construida. O modelo probabilistico
utilizado para representar condigdes criticas a EE, as
probabilidades propostas e seu processo de célculo
sdo apresentados a seguir.



4.1 Representacdo probabilistica de eventos criticos

Os elementos que integram o sistema de medicéo
e formam a rede elétrica estdo sujeitos a falhas de
natureza nao deterministica. Assim sendo, pode-se
associar a um elemento genérico i (medida, UM, ra-
mo da rede) uma variavel aleatéria (v.a.) yi que repre-
sente sua indisponibilidade. Considerou-se neste tra-
balho que tal v.a. seja independente, com distribuicéo
de Bernoulli, de probabilidade p; (Rubinstein, 2008),
sendo yi = 0, quando o elemento estiver disponivel e
yi =1, caso contrario. Desta forma, representam-se 0s
eventos de indisponibilidade conjunta de um grupo
de elementos através de um vetor aleatério y=(ys, -,
Yne), cuja distribuicio de probabilidade conjunta f (y)
¢ dada por:

(=11 @-0)" @

onde ne — nimero de elementos do vetor aleatorio; pi
— probabilidade de indisponibilidade do elemento i.

Na representacdo adotada, as condigdes criticas
correspondem a determinados valores de vy, tais que
os elementos indicados como indisponiveis constitu-
em ao menos uma Ck-tupla. Além disso, suas proba-
bilidades de ocorréncia dependem da indisponibili-
dade dos elementos considerados. Nota-se, a partir de
(7), que sdo altamente improvaveis cenéarios com
muitos elementos indisponiveis.

4.2 Indicadores probabilisticos propostos

As probabilidades de que a EE produza resulta-
dos ndo confidveis podem ser expressas por indicado-
res que reflitam o risco de ndo-observabilidade, ndo
detec¢do e ndo identificacdo de EGs, considerando
diferentes condi¢Bes de redundancia. Desta forma,
sdo estabelecidos os riscos de perda de: capacidade
de observacdo (Robs), capacidade de deteccdo de
medidas espurias (Rdet), e capacidade de identifica-
cdo de medidas espurias (Rid). Estes indicadores séo
dados por:

Robs = f f (y(j)) : Zobs(y(j)) )]
Rt =" £(y?) £, (y?) ©
Rid =ZC F(y0 )€ 4 (y?) (10)

onde NC é o nimero de possiveis cenarios.

As funcdes de desempenho £obs, €id € Ldet S80 ava-
liadas para cada cenario y®, sendo definidas por:

’ ((j))_ 0,se a rede for observavel 1

ovs V) = 1, caso contrario (11)
. . _l .

£ae(¥9) = [m(y®)] " N, (y9) (12)

2a (Y9 =My [N (y9) + N, (v9)] - (19)

onde N,(y®)— nlmero de medidas criticas; N¢, (y?)

— namero de medidas em conjuntos criticos; m(y?) —
nimero de medidas disponiveis para o cenario y3.

A funcdo de desempenho £obs indica se o evento
y® pertence ao conjunto dos eventos de indisponibi-
lidade que tornam a rede ndo observavel. Por ser o
valor de esperado de £os, RObS representa a probabi-
lidade de, num longo horizonte de tempo, a rede ser
observavel no momento em que a EE é realizada.
Uma vez que todo cendrio ndo observavel contém
uma Ck, e que cenarios com maior indisponibilidade
de elementos sdo pouco provaveis, Robs também
quantifica o efeito das criticalidades na observabili-
dade da rede.

Observe que o Rid reflete a proporcdo esperada
de situactes em que EGs permanecem n&o identifica-
dos (presenca de C1 e/ou C2) e Rdet, 0 mesmo, em
termos de EG néo detectado (ocorréncia C1 somen-
te). Vale ressaltar que os indices Rid e Rdet sdo cal-
culados apenas para cenarios observaveis. Os indica-
dores Rid e Rdet sdo destinados a traduzir a vulnera-
bilidade do sistema de medi¢do na ocorréncia de
Cmeds e Cconjs (ou seja, problema iminente de per-
da capacidade de deteccéo e identificagdo por parte
da EE, respectivamente, quando confrontada com um
Unico EG).

Em resumo, os indicadores de risco Robs, Rid e
Rdet levam em consideracdo o comportamento alea-
tério dos componentes do sistema, considerando a
indisponibilidade de cada UM e ramo da rede. Por-
tanto, os indicadores de risco s&o mais realistas do
que os adotados em (Do Coutto Filho, 2013).

4.3 Simulacéo de Monte Carlo

Duas abordagens podem ser adotadas para a
quantificacdo das probabilidades estabelecidas em
(8) — (10), a saber: enumeracdo e simulacdo (Fish-
man, 1996). Na enumeragdo obtém-se os valores exa-
tos para os resultados procurados. No entanto, para o
problema em questdo que apresenta natureza combi-
natoéria, o custo computacional para avaliar a solugao
exata pode crescer exponencialmente. Em vez de se
buscar solugdo exata, pode-se simular o comporta-
mento aleatério de um sistema para obter valores
estatisticos (amostrais) dos resultados almejados.

A simulacdo de Monte Carlo (MC) é um termo
amplo que se refere a uma variedade de métodos de
simulacdo que empregam amostragem estatistica para
resolver problemas, sendo capazes de estimar (com
determinada precisdo) a solucdo de um problema
complexo, em menos tempo do que se dispende com
métodos exatos. Portanto, tornam-se mais atrativos
do que a solugdo analitica. Diversos métodos de MC
podem ser encontrados na literatura, com seus pro-
prios requisitos e beneficios. Por questfes de simpli-
cidade, adota-se neste trabalho o método MC sim-
ples, aqui designado SMC, cujos detalhes podem ser



encontrados em (Rubinstein, 2008). O calculo de
cada indicador probabilistico por meio da SMC pode
ser descrito pelos passos do algoritmo a seguir.

Calculo de indicadores

Passo 1 — Definir nimero N de amostras e o valor 5%
Passo 2 — Obter amostra y®, ---, y™) a partir de f(y);
Passo 3 — Calcular valor esperado estimado u:

N .
A=N"YD(y") (14)
j=1
Passo 3 — Calcular variancia S%
2 _ 1 N ) o~ 2
e VDR D)

Passo 4 — Calcular o intervalo de confianca para y;
Passo 5 — Calcular o valor de S

p=liN]"s (16)

Passo 6 — Se * < g, alterar valor de N e retornar ao
Passo 1. Caso contrario, encerrar, retor-
nando x, S e o intervalo de confianca.

Tabela 1 — Resultados para IEEE 30-barras — Planos A e B

. Plano A Plano B
Indicador
Valor (%) | B(%) | Valor (%) | B (%)
Robs 55,2 3,0 36,4 4,2
Rid 61,9 0,5 46,3 0,7
Rdet 35,8 0,8 9,8 2,3

No algoritmo, se D = £qps, €Ntd0 w2 correspondera
a estimativa de Robs. Adotando-se 0 mesmo proce-
dimento para £id e {det, Obtém-se Rid e Rdet, respecti-
vamente. O pardmetro S ou erro relativo (Rubinstein,
2008) quantifica a precisdo da estimativa, sendo usu-
almente utilizado para avaliar a qualidade da simula-
cao.

5 Testes e Resultados

Esta secdo ilustra a aplicagdo da metodologia
proposta ao sistema IEEE 30-barras, apresentado na
Figura 1. As simulagfes foram realizadas em um
computador com processador Core i7, 3,7 GHz e 8
GB de memdria RAM. Adotou-se nos testes uma
indisponibilidade de 2% para as linhas de transmis-
sdo, 3,3% para os transformadores e 5% para cada
UM. Se uma UM estiver indisponivel, assim serdo
consideradas todas as medidas por ela coletadas.

15 23 24 A 25 26 29

A Injecéo de poténcia ® Fluxo de poténcia
1 Angulo de tensdo

Figura 1 — Sistema IEEE 30-barras — Plano A

5.1 — Avaliacéo do Sistema de Medicéo — Plano A

A metodologia proposta pode auxiliar no proces-
so de tomada de decisdo durante o planejamento um
sistema de medicdo. Considere inicialmente o plano
de medicdo A, representado na Figura 1. Este sistema
de medicdo contém 24 medidas de fluxos e 12 de
injecdes de poténcia, mais uma medida de angulo na
barra 3. Segundo a analise de observabilidade classi-
ca, este sistema é observavel.

A anélise de criticalidade realizada (Do Coutto
Filho, 2014) encontrou 11 Cmeds e 9 duplas criticas
de medidas. Utilizando-se 5* = 5% e 1.000 amostras,
foram obtidos os resultados indicados na Tabela 1.
Os resultados mostram claramente que apesar de ob-
servavel, existe um risco elevado da EE produzir
resultados ndo confidveis para o caso em estudo. O
elevado valor dos trés indicadores mostra grande
vulnerabilidade da EE as alteragdes na configuracéo
da rede e perdas de UMs. Tal vulnerabilidade pode
ser explicada pela participagdo expressiva das medi-
das nas k-tuplas de baixa cardinalidade, visto que 11
Cmeds e 10 medidas participam de pares criticos.
Note que, devido & presenca de pares e trios criticos,
a rede ja apresenta capacidade limitada de processa-
mento de EGs.

5.2 — Avaliacéo do Sistema de Medi¢&o — Plano B

Considere um plano de medicao alternativo, de-
nominado Plano B, composto por 24 medidas de flu-
xo de poténcia, 13 medidas de inje¢do de poténcia, 2
medidas de angulo e 3 medidas de corrente nos ra-
mos (total de 42 medidas), resultado da inser-
cdo/realocacdo de medidas no plano A. O sistema
possui tanto medidas convencionais (obtidas pelo
sistema SCADA), quanto medidas fasoriais (obtidas

W Corrente fasorial
< >Unidades de medicéo inseridas/alteradas

Figura 2 — Sistema IEEE 30-barras — Plano B



por UMFs). A Figura 2 ilustra o Plano B de medicéo,
sendo destacadas as UMs envolvidas nas alteracdes
no Plano A. O efeito do reforco de medicéo realizado
consta da Tabela 1. Como pode ser constatado, houve
reducdo nos indicadores probabilisticos (34% - Robs,
25% - Rid e 72% - Rdet).

As modificacGes realizadas reduziram o risco de
inobservabilidade e de incapacidade de deteccdo. A
andlise de criticalidade revelou duas medidas criticas
e 13 medidas participantes de 10 pares criticos, ex-
plicando em certo grau, a moderada reducdo no valor
de Robs e Rid. Vale ressaltar que tempo computacio-
nal gasto na obtencdo dos 3 indices em ambos 0s
casos foi de cerca de 2 segundos.

6 Conclusdes

Este artigo apresentou uma metodologia desen-
volvida para avaliar probabilisticamente a capacidade
de observacdo do estado de um sistema de poténcia,
estabelecida através de um plano de medi¢&o. Indica-
dores probabilisticos para os riscos de perda da capa-
cidade de observacdo e de incapacidade de depura-
¢do de EGs, considerando diversas condigdes de re-
dundéncia, foram propostos. A metodologia é com-
putacionalmente eficiente e considera de forma rea-
lista 0 impacto de eventos criticos no desempenho da
funcdo estimacdo de estado. Os testes realizados
mostraram que a alteragdes na configuragdo da rede
elétrica e no sistema de medicéo podem ter influéncia
significativa no desempenho da estimacdo, como
atestam os indicadores probabilisticos propostos. Por
fim, ilustrou-se como a metodologia apresentada po-
de ser til no planejamento de sistemas de medicéao e
na avaliagdo da confiabilidade dos resultados obtidos
com a estimagé&o.
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