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Abstract: This paper analyzes the influence of measurements labeled as leverage points on
the performance of state estimators based on the Maximum Correntropy Criterion (MCC). In
addition to previously proposed approaches, a statistically robust method for identifying leverage
points that has not been applied so far to Power System State Estimation is proposed. Corrective
actions to prevent the degrading effects of bad leverage points on MCC-based estimates are also
explored. The performance of the proposed methodologies is evaluated through tests conducted
on the IEEE 14-bus test system.

Resumo: Este artigo analisa a influéncia de medidas caracterizadas como pontos de alavanca-
mento no desempenho de estimadores de estados baseado no Critério de Maxima Correntropia
(CMC). Além de algumas abordagens previamente exploradas na literatura, um método es-
tatisticamente robusto para a identificacao de pontos de alavancamento ainda nao aplicado a
Estimacao de Estados em Sistemas de Poténcia é introduzido. Agbes corretivas para reduzir
os efeitos deletérios de pontos de alavancamento ruins sobre estimativas baseadas no CMC sao
também exploradas. O desempenho das metodologias propostas é avaliado por meio de testes
conduzidos no sistema-teste IEEE de 14 barras.
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1. INTRODUCAO

A monitoragdo em tempo real das principais varidveis de
um Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) é fundamental
para assegurar a seguranga operacional. Para isso, proce-
dimentos conduzidos nos Centros de Operacao do Sistema
buscam determinar com precisao as varidveis de estado
(magnitudes e angulos de fase das tensbes nas barras)
reais da rede elétrica (Monticelli, 1999). A Estimacao
de Estados em Sistemas de Poténcia (EESP) é a funcao
responsavel por gerar esta base de dados em tempo real
confidvel a partir da aquisicao de telemedidas redundantes,
tradicionalmente provenientes do sistema de Supervisao e
Aquisi¢do de Dados (SCADA - Supervisory Control and
Data Acquisition), como fluxos de poténcia nas linhas,
injecoes de poténcia ativa e reativa e magnitudes de tensao
nas barras (Monticelli, 1999), (Abur e Exposito, 2004).

Entretanto, essas telemedidas analégicas coletadas do SEP
e processadas pelo estimador estao sujeitas a erros grossei-
ros, ou seja, existe a possibilidade da presenca de medidas
mais imprecisas do que é suposto no modelo de medicao.
Estas medidas espurias levam o processo de estimacao de
estados a valores incorretos ou até mesmo a nao convergeén-
cia. Por esse motivo, é imprescindivel que os estimadores
sejam dotados de funcionalidades para a deteccao, identi-
ficacao e eliminacao de erros grosseiros (Abur e Exposito,
2004). Nos estimadores tradicionais baseados nos métodos

minimos quadrados ponderados, esses procedimentos sao
realizados apds a obtencao das estimativas. Desse modo,
mesmo na presenca de uma unica medida errénea, a es-
timagao deve ser refeita, para que se obtenha resultados
finais livres da influéncia de tais erros. Na pratica, o pds-
processamento para supressao de erros grosseiros e a subse-
quente re-estimacao implicam em um significativo esforco
computacional adicional.

Outro problema associado a medidas erroneas que tende
a degradar o desempenho de estimadores convencionais
é a tendéncia de falha na presenga de erros grosseiros
em medidas classificadas como pontos de alavancamento.
Trata-se de medidas que sao posicionalmente divergentes
em relacao as demais medidas projetadas no espaco fator
das matrizes jacobianas. Em sistemas de poténcia, pontos
de alavancamento sdo associados as linhas curtas (de
baixa impedéncia) ou injegbes em nds com muitos ramos
adjacentes (Mili et al., 1991).

Para contornar o problema de multiplas execucoes do EE
convencional presente na etapa de pds-processamento, este
artigo faz uso de modelos nao-quadréticos para a esti-
magao de estados, devido as suas caracteristicas robustas
face a ocorréncia de erros grosseiros, proporcionando maior
confiabilidade ao processo de estimagao de estados. O
método de estimagao baseado em conceitos do campo da
Teoria da Informagao, mais especificamente, relacionados
ao Critério de Méxima Correntropia (CMC) em associacao
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com janelas de Parzen ajustdveis, mostra-se atraente para
aplicagdo a EESP. Isto decorre de suas propriedades mais
resilientes para expurgar automaticamente os efeitos das
medidas espurias com a vantagem adicional de nao reque-
rer um estagio de pds-processamento de erros grosseiros
(Opara, 2014), (Ascari et al., 2019).

No que diz respeito a pontos de alavancamento, esse tra-
balho investiga a aplicagao de metodologias robustas para
identificagdo destes pontos baseadas em projegoes estatis-
ticas, sendo uma delas elaborada a partir do robusteci-
mento da Distancia de Mahalanobis e ainda nao explorada
na literatura, desenvolvida originalmente por (Donoho
et al., 1992) e brevemente esbocada em (Mili et al., 1996).
Além disso, este artigo propoe contribui¢oes com o intuito
analisar a robustez estatistica dos estimadores CMC, ou
seja, se estes tém a capacidade de processamento (detecgao
e identificagao) de erros grosseiros em medidas classificadas
como pontos de alavancamento. Adicionalmente, avalia-
se a proposicao de agoes corretivas caso a estimagao de
estados nao apresente desempenho confidvel e robusto face
a presenca de pontos de alavancamento.

2. ESTIMADOR DE ESTADO BASEADO EM MQP

A EESP é a ferramenta responsivel pela execucao da
Monitoracao em tempo real que precede a Anélise da Segu-
ranga da operagao de sistemas de poténcia. Seu desempe-
nho depende da disponibilidade de informagoes confidveis
a respeito das condigoes atuais de operagao da rede elétrica
e seus resultados permitem a atualizacao em tempo real do
banco de dados do sistema (Abur e Exposito, 2004).

Considerando uma rede elétrica com N barras e monito-
rada por um conjunto de m medidas, é possivel determinar
os fluxos de poténcia em qualquer linha de transmissao
e/ou a injecdo de poténcia em qualquer barra a partir
do conhecimento das tensdes complexas nas barras do sis-
tema. Estas tltimas entao se qualificam como as varidveis
de estado do sistema elétrico. O modelo de medicao é
descrito por:

z=Nhx)+n (1)

onde z é o vetor (mx1) das quantidades medidas, z é o

vetor (nx1) de varidveis de estado a ser estimado, h ()
é o vetor (mx1) formado pelas fungbes néo-lineares que
relacionam as quantidades medidas as varidveis do estado
x e n é o vetor (mxl) de erros aleatérios de medigao
causados pelos transformadores de instrumentos, efeitos
de conversao analégico-digital, etc. Supde-se que o vetor de
erros de medigao tem distribuicao normal, média zero e que
os erros de medigao sao nao-correlacionados, implicando
em que a matriz de covaridncia R torna-se diagonal.
Portanto:

E{n}=0
E{m"} =R

onde E (-) é o operador expectancia e R ¢ a matriz de
covariancia (mxm) dos erros de medigao, suposta diagonal,

cujos elementos sdo definidos por R;; = 02, i

(2)

O conjunto de medidas oriundo do plano de medicao deve
garantir a observabilidade do sistema, ou seja, que ha
informagoes suficientes e bem distribuidas para viabilizar
a estimacao de estados. Uma condigao necessaria para um
sistema ser observavel é que o indice de redundancia do
plano de medigao p deve ser bem maior do que 1,0. Esse

indice é definido com base na relagao da quantidade de
medidas disponiveis ao estimador e o niimero de varidveis
de estado, dado por:

1>

m

(3)

onde n = 2N — 1 representa o nimero de estados estima-
dos.

p
n

2.1 Critério dos Minimos Quadrados Ponderados

A formulacao utilizada com maior frequéncia para o pro-
blema de estimacao de estados baseia-se no critério dos
Minimos Quadrados Ponderados. Classicamente, a solugao
do problema de otimizagao, que busca a minimizacao da
soma ponderada dos quadrados dos residuos, é obtida
pelo método da Equacao Normal de Gauss. Entretanto,
métodos ortogonais de solucao tem apresentado resultados
com maior robustez numérica (Freitas et al., 2017).

O método dos Minimos Quadrados Ponderados é formu-
lado como um problema de otimizagao cujo objetivo é
minimizar uma fungao custo com relacao a & baseada no
modelo de medigdo dado em (1), como mostra a seguir:

min Jyop(@) = [z — h@)| R 2 - h(@)] ()

x

A ponderacio da funcdo objetivo por R~! implica em que
medidas de menor variancia recebem maior peso do que
aquelas que apresentam maior incerteza, e, portanto, tém
maior influéncia na solucao da estimacao de estados.

A solugao classica do problema (4) pode ser obtida pelo
método iterativo de Gauss-Newton, que resolve a seguinte
equacao linear em cada iteracao:

(H'R™'H) Az = H'R™'Az (5)

onde H é a matriz jacobiana (mxm) das fungbes nao-
lineares h () calculada em um determinado ponto z*, e

Az = z — h(2¥). No final de cada iteragio as varidveis de
estado sao atualizadas como:

2" = 2F 4 Az (6)

A solucdo acima é eficaz sob a suposicdo de analise sem
a presenca de erros grosseiros, jia que o método MQP
é extremamente sensivel & influéncia de medidas espu-
rias. Consequentemente, é necessario um estagio de poés-
processamento para lidar com dados incorretos. Os méto-
dos convencionais para identificacao de medidas erréneas
dependem de residuos normalizados, que sao computados
como:

Tq
s (7)

onde  é a matriz de covariancia dos residuos (Monticelli,
1999). O Método do Méximo Residuo Normalizado é entao
aplicado repetidamente por meio de ciclos sucessivos de
estimacao - deteccao - eliminagao até que todos as medidas
espurias sejam removidas (Abur e Exposito, 2004). Essa
dificuldade motiva a busca de novos algoritmos capazes de
suprimir efeitos nocivos de dados erréneos ainda durante
a etapa de estimacao. Na segdo a seguir, um método de
estimagao baseado no CMC, que cumpre esse objetivo,




é apresentado como uma alternativa ao estimador MQP
convencional.

3. ESTIMADOR DE ESTADO BASEADO EM
MAXIMA CORRENTROPIA (CMC)

O conceito de Correntropia esta associado a maximizagao
da similaridade entre duas varidveis aleatdrias em uma
vizinhanca pré-determinada do espaco amostral. A citada
vizinhanga é controlada pela largura de uma fungao kernel
Gaussiana cuja variancia determina a “janela de observa-
¢ao” onde a semelhanga é avaliada (Liu et al., 2006). Ao
aplicar esse principio a EESP, o objetivo é maximizar a
informacao que pode ser extraida das medidas disponiveis.

Desse modo, a importancia é avaliar a similaridade entre
o vetor de m medidas disponiveis (z) e o vetor de medidas
estimadas (2 = h(Z)). Logo, a fungdo correntropia »
entre os conjuntos de quantidades medidas e estimadas
¢é definida como:

onde G,, é o kernel Gaussiano com desvio padrao o,
parametro responséavel por estabelecer a largura do kernel,
controlando a janela de observacao para a medigao i
(Parzen, 1962) , computado como:

X 1 (z5—24)2
Goi (Zl — Zl) = me 26? (9)
%

Matematicamente, o problema de EESP baseado no CMC
é dado entao por:

~ —1 202
= .. i 1
mgx JCMc(x) E R” (& ( 0)

i=1

A solugao do problema (10) se baseia em uma equagio cuja

forma é semelhante & equagao normal de Gauss (5):
H'"WHAz = H'WAZ

onde (Freitas et al., 2017),

(11)

WED[I—-R,); Rw(ii)=(z—%)/o?
-1 , (12
AT 2 12)

_ R- )
[I - Rp] ! AZ, D(Z’Z) = %e_(zi_zi)z/Qai

i

Neste artigo adota-se o método de solucao alternativo a
(11), o qual faz uso de um algoritmo ortogonal baseado
nas Rotagoes de Givens. O objetivo é conferir robustez nu-
mérica a solucao, tendo em vista o mau condicionamento
numérico das solugoes classicas baseadas em equagoes nor-
mais similares a (11) (Simoes Costa e Quintana, 1981).

3.1 Janelas de Parzen

Como dito anteriormente, o desvio-padrao define a largura
das janelas de Parzen e estda diretamente relacionado
a seletividade da funcao-objetivo do CMC, destinada a
rejeitar os valores discrepantes contidos no conjunto de
dados submetidos ao estimador. Para isso, a largura da
janela de Parzen é ajustada como fungao dos residuos

das medidas a cada iteragao do procedimento de solugao
(Freitas et al., 2017). O procedimento de ajuste é descrito
a seguir.

Inicializa-se o processo com um elevado valor de o, ou seja,
com uma ampla janela de observagao. Nessa situacao, as
estimativas produzidas pelo estimador CMC sao similares
ao método convencional quadrético. Ao longo do processo,
o valor da largura das janelas de Parzen, o decresce, de
acordo com uma regra estabelecida em funcao das mag-
nitudes dos residuos. O objetivo é reduzir a influéncia de
possiveis dados discrepantes resultantes de erros grosseiros
presentes nas medidas submetidas ao estimador.

Neste artigo o ajuste das janelas de Parzen é feito indivi-
dualmente através do valor atual do residuo normalizado
maximo, ponderado pelo desvio-padrao do residuo corres-
pondente a cada medida, conforme (13):

i—hi(x)]\ . .
k+1 /). . |ZJJ> {1 }\Sk
o; vV Qi - maz 4,7 €{1l,...,m
J( N
(13)

em que S* é o conjunto de medidas suspeitas, determinado
na iteracdo atual, e o sfmbolo “\” significa a diferenca entre

conjuntos. O conjunto S é iniciado como S = ¢.

As medicoes cujo valor absoluto do respectivo residuo
excede a largura do kernel gaussiano tornam-se parte dos
dados suspeitos em S. Para estas medidas, a atualizacao
da janela de Parzen é diferente de (13), para reduzir
a influéncia de um erro grosseiro sobre outros residuos
de outras medidas. Portanto, para as medidas em S, o
parametro o; a ser usado na préxima iteracao é:

k+1 _ .ok
o, =XV Ry i€l

onde A; é definido como o nimero de desvios-padrao
da medida para os quais a medida ¢ ainda pode ser
considerada aceitavel. Neste artigo, utiliza-se A; = 3, o
que corresponde a um nivel de significancia de cerca de
0.3% (Liu et al., 2006).

(14)

4. PONTOS DE ALAVANCAMENTO EM SISTEMAS
DE POTENCIA

Seja h;, a i-ésima linha da matriz Jacobiana referente as
fungoes nao-lineares do modelo de medicao em (1), o par
(hi, z;) representa uma observacio, e h; pertence a um es-
paco n-dimensional chamado espaco fator de regressdo. Os
elementos h; do espaco fator posicionalmente discrepantes
dos demais elementos deste espago sao chamados pontos
de alavancamento (Mili et al., 1991). Em estimacao de
estados em sistemas de poténcia, pontos de alavancamento
geralmente estao associados a ramos cuja reatancia é bem
menor que a da maior parte dos ramos, seja através de
medidas de fluxo no préprio ramo, seja via medidas de
injecao em barras em que este incide. Outra possibilidade
é em medidas de inje¢do em barras cujo grau é elevado.

A questao dos pontos de alavancamento no problema de
EESP é que o residuo de uma medigao correspondente a
um ponto de alavancamento tende a ser pequeno, mesmo
quando a medida estiver contaminada por um grande erro
(Abur e Exposito, 2004). Consequentemente, tal medida
se comporta de forma quase similar a uma medida critica
(cujo residuo é nulo), embora se diferencie desta pelo fato
de nao necessariamente acarretar na perda de observabili-
dade ao ser excluida do plano de medigao. Desse modo, os



métodos tradicionais de detecgao e identificagao de erros
grosseiros tendem a falhar na identificacdo dos pontos de
alavancamento contaminados, comprometendo o resultado
de estimagao (Zhao e Mili, 2018).

A seguir, sao apresentados dois métodos para identificagao
de pontos de alavancamento no problema de EESP. O
primeiro deles, descrito na Secao 4.1, é de particular
interesse pois, embora brevemente descrito em (Mili et al.,
1996), nao se tem noticia de sua operacionalizagdo e
aplicacao a EESP, como serd feito neste artigo.

4.1 Distancia de Mahalanobis Robusta

Para identificar medidas que sao discrepantes das demais
no espaco fator, é necessario medir a distancia de cada
ponto (no caso, um componente do espago fator de H) em
relagao ao centro de massa dos pontos amostrais. Intuiti-
vamente, quanto mais préximo estiver o ponto em questao
deste centro de massa, mais provavel é que pertenca ao
conjunto. Essa distancia é calculada convencionalmente
pela Distancia de Mahalabonis, que utiliza a média da
amostra, correspondente a esse centro, e o desvio-padrao.
Como se sabe, valores médios (quando usados como es-
timadores de posigao) e desvios-padrao (como estimado-
res de dispersao) sao fortemente afetados pela presenca
de outliers entre as amostras (Leys et al., 2013). Con-
sequentemente, essa metodologia cldssica nao é robusta,
pois sua dependéncia do conceito de valores médios pode
comprometer a deteccao de observagoes divergentes ou até
classificar como discrepantes dados vélidos (Rousseeuw
e Hubert, 2011). Para evitar esses efeitos, o objetivo de
estatisticas robustas é encontrar resultados préximos aos
que seriam obtidos sem a influéncia de valores largamente
diferentes.

O método referido como Distancia de Mahalanobis Ro-
busta (DMR) foi inicialmente proposto por (Donoho et al.,
1992) e posteriormente citado em (Mili et al., 1996), mas
ainda nao explorado na literatura relacionada a EESP. Na
DMR, utilizam-se como estimadores robustos de posi¢ao e
escala a mediana amostral e o desvio absoluto da mediana
(MAD, da sigla em inglés Median Absolute Deviation),
respectivamente. A DMR para a i-ésima linha da matriz
H é calculada da seguinte maneiras:

|hi . hJT — median (hy - th, iy B - h-T)|

DMR; = 1
AL MAD (hy - T, ey b - A7)
(15)
em que
MAD = 1,4826 med |h; - b} —med(h; - h]) (16)
% J

Os pontos de alavancamento sao entao identificados
quando a Distancia de Mahalanobis Robusta (DM R;)
excede um valor limiar (byrap), sugerido por (Majumdar
e Pal (2016)) e calculado da seguinte maneira:

byap = Mediana(DMR;) +3MAD(DMR;)  (17)

4.2 Indice de Estatistica de Projecao

O indice de estatistica de proje¢do de cada medida, Ep;,
pode ser definido como sendo a maior distancia resultante
da projecao do segmento de reta que une o i-ésimo ponto

do espaco fator a mediana do conjunto de pontos disponi-
veis, sobre todos os segmentos de reta igualmente obtidos
para os demais pontos (Croux e Rousseeuw, 1992). Em ou-
tras palavras, o indice Ep; determina o quao distante cada
linha da matriz Jacobiana estd em relagao ao conjunto
formado por todas as demais linhas dessa matriz. Dessa
forma, com base em (Mili et al., 1996), é recomendado
que o céalculo dos indices de estatistica de projecao sejam
realizados a partir da seguinte equacgao:

) (18)

onde h é um vetor linha da matriz Jacobiana e Esi é o
estimador de escala correspondente ao k-ésimo ponto do
espaco fator. Este estimador de escala tem a funcao de
padr;mizar as projecoes e é calculado como (Mili et al.,
1996):

Esp = ¢, 1,1926 lomedlon;ed |hi - b +hy - BE| - (19)
2 JF

em que ¢ é um fator de corre¢ao definido como (Croux e
Rousseeuw, 1992):

Tabela 1. Fator de corregao

m | 2 3 4 5 6 7 8 9
¢ | 0,74 1,86 09 1,35 099 1,19 1,01 1,13

para m < 9, e para m > 9 é dado por:

m
m—20,9
c, =1 para m par.

L = para m impar

(20)

Em (19), “lomed” significa a mediana baiza, ou seja, é
o elemento que ocupa a [(m + 1)/2|-ésima posi¢do do
conjunto de m dados disponiveis em ordem crescente
(Croux e Rousseeuw, 1992).

A identificacao das medidas caracterizadas como pontos
de alavancamento baseia-se na comparacao individual dos
indices de estatistica de projegao (Ep;) com um valor li-
miar correspondente (b;). Como as estatisticas de projegao
se comportam aproximadamente como uma distribuicao
normal multivariada, pode-se definir o limiar b; como uma

fungdo da distribui¢do do Qui-quadrado (X? 97.5%) com

percentil de 97.5% e ntimero de graus de liberdade em
funcao do numero de elementos nao-nulos da i-ésima linha
da matriz Jacobiana (Mili et al., 1996). Portanto, a i-ésima
medida é considerada ponto de alavancamento quando
satisfaz a seguinte condigao:

Ep; > b, = X3,97,5% (21)

4.8 Estratégia de Correcao

A forma pela qual as medidas caracterizadas como pon-
tos de alavancamento sao incorporadas ao problema de
EESP de modo a corrigir o distanciamento em relagdo a
mediana, baseia-se na atribuicao de pesos adicionais a tais
medidas. O objetivo é subpondera-las durante a execugao
do algoritmo de solugao do estimador deve ser capaz de
sub pondera-las. O calculo dos fatores de pesos adicionais
é feito da seguinte forma (Mili et al., 1996):



b;
w; = min {1,(

Epi)Q} , parai=1,...m

(22)

Neste artigo, sao utilizados fatores de ponderagao baseados
no indice de projecao estatistica Ep; para correcao dos
efeitos de medidas classificadas como pontos de alavanca-
mento.

5. RESULTADOS

Para avaliar o desempenho do estimador MCC face a
presenca de pontos de alavancamento, foram realizadas
simulagoes baseadas no sistema-teste IEEE de 14 barras
(Washington University, 1999) através do MATLAB, cujo
diagrama unifiliar e o respectivo plano de medigao sao
mostrados na Figura 1. Este tltimo é composto por 4
medidas de magnitude de tensao, 44 medidas de fluxo
de poténcia ativa e reativa, e 22 medidas de injecao de
poténcia ativa e reativa. As simulacoes foram conduzidas
em MATLAB utilizando modelo nao-linear para a rede
elétrica.
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Figura 1. Sistema-teste IEEE 14 barras.

O plano de medigao estipulado é submetido a um aplica-
tivo (Simoes Costa et al., 1990) desenvolvido em ambiente
FORTRAN para andlise de observabilidade e criticidade
de medidas. As andlises indicam que o plano proposto é
observavel e livre de medidas e conjuntos criticos. Os valo-
res das medidas sao simulados mediante a superposicao de
erros aleatérios Gaussianos a resultados obtidos de estudos
de fluxo de poténcia convergidos. As variagbes de erro
dependem da precisao dos medidores, que é considerada
igual & 1 x 1073

Antes de iniciar o processo de estimar os estados, a ma-
triz Jacobiana do sistema-teste avaliada no perfil plano
de tensao (V = 1,0 pu e § = 0° para todas as bar-
ras), é submetida ao processo de identificagdo dos pontos
de alavancamento através das metodologias propostas na
Secao 4. Na Figura 2 estd representado em vermelho o
comportamento da Estatistica de Projegao (Es) para os 70
pontos de medicao, nos quais projecoes que encontram-se
acima do seu respectivo limite b;, representado pela linha
pontilhada, indicam ponto de alavancamento. Da mesma
forma, a aplicacao do método baseado na Distancia de
Mahalanobis Robusta (DM R) leva aos resultados apresen-
tados na Figura 3. As medidas classificadas como pontos de
alavancamento sao aquelas cujas DMR’s situam-se acima
do limiar b,,44.

Os métodos de identificagao de pontos de alavancamento
apresentam comportamentos similares e designam os mes-
mos pontos de medicao como pontos de alavancamento,
exceto pelas medidas pg_1g € gg9_10 que foram detectadas
apenas pelo método de Estatistica de Projegao. Tipica-
mente, as medidas que foram classificadas como pontos
de alavancamento sao fluxos de poténcia em linhas de
transmissao cujas impedancias apresentam valores mais
baixos que as dos demais ramos, e injegoes de poténcia
relacionadas a estes fluxos e/ou as barras que apresentam
elevado nimero de ramos incidentes. As medidas de injecao
P5 e Q5 se destacam como pontos de alavancamento em
relagao as demais por conta da barra 5 apresentar grau
elevado (muitos ramos incidentes) e ainda pelo fato de dois
deles serem ramos de baixa impedancia.

Ap6s a identificacdo dos pontos de alavancamento, o
préximo passo é a avaliagao de desempenho do algoritmo
para tratamento destes pontos no processo de estimagao de
estados. Para tal, cinco casos distintos sao simulados sendo
que, para cada um deles, hd uma medida contaminada
por erro grosseiro. Nos quatro primeiros casos, este erro
é alocado em alguma medida que faca parte do conjunto
de medidas classificadas como pontos de alavancamento.
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No tltimo caso, a medida portadora do erro grosseiro é
aleatoriamente escolhida entre as medidas regulares.

Para cada um dos cinco casos, sao considerados dois
cendrios: (a) sem a implementagdo do mecanismo de
subponderagao individual w; dado por (22) para os pontos
de alavancamento previamente identificados; e (b) com
subponderacao. Além disso, para cada cendrio, é realizada
uma bateria de 100 simulagoes que se distinguem uma das
outras por realizacoes distintas dos ruidos de medi¢cao n
referidos no modelo dado em (1). O valor da magnitude
do erro grosseiro considerado em todos os casos é de 15
desvios-padrao.

Os resultados relativos a eficiéncia de identificacdo de
medidas erroneas sao expressos como a porcentagem das
simulacoes computacionais que obtiveram sucesso, ou seja,
quando o estimador exclui apropriadamente a medida si-
mulada com erro grosseiro. Quando sao utilizados estima-
dores nao equipados com agoes corretivas, é esperado que
medidas portadoras de erro grosseiro classificadas como
ponto de alavancamento nao sejam reconhecidas como
erronea e portanto nao sejam removidas do processo de es-
timagao, uma vez que seus efeitos sao camuflados pelo fato
de apresentarem residuos pequenos. Ja ao se considerar a
estratégia corretiva via matriz diagonal de subponderacao,
espera-se que os efeitos do ponto de alavancamento sejam
amenizados.

Tabela 2. Eficiéncia do algoritmo face aos pon-
tos de alavancamento ruins

Casos Medidas Sem _ Com _
Erroneas Subponderagao Subponderagao
1 P 1% 78%
11 Qi 6% 100%
11 Ty 5 57% 100%
v P 1% 98%
Vv Us_3 100% 100%

Os resultados dos cinco casos sao apresentados na Ta-
bela 2. As medidas classificadas como pontos de alavan-
camento sdo indicadas com um asterisco. No cenério (a)
descrito acima, o algoritmo apresenta baixa eficiéncia para
0s quatro primeiros casos em que as medidas contaminadas
por erro grosseiro sao também pontos de alavancamento.
Isto significa que o estimador CMC néao apresenta bom
desempenho face a presenca de pontos de alavancamento
ruins. Diante disso, procura-se aprimorar a performance
do estimador mediante a reducao dos pesos atribuidos aos
pontos de alavancamento, conforme a Subsecao 4.3. Desse
modo, os casos foram submetidos ao cendrio (b) em que
héa tratamento dos pontos de alavancamento previamente
detectados. Novas simulacoes foram feitas considerando
a subponderacao das medidas identificadas como pontos
de alavancamento. Como resultado, o algoritmo consegue
alcancar alta eficiéncia, produzindo expressiva melhoria no
desempenho do estimador CMC. Por fim, o ultimo caso
da Tabela 2 é referente a medida espuria U;_5. O objetivo
é apresentar a diferenga de funcionamento do estimador
em casos em que o erro grosseiro ocorre em medida nao
identificada como ponto de alavancamento. Como pode ser
concluido da tabela, alcanca-se bom desempenho indepen-
dentemente do cenario.

Também é verificado o desempenho das estratégias pro-
postas mediante o cdlculo dos erros absolutos dos estados
estimados (com relagdo aos resultados do fluxo de potén-
cia) pelo método CMC. Para tal, comparam-se resultados
em que os pontos de alavancamento sdo ou nao tratados.
Os erros sao calculados tanto para as magnitudes quanto
para os angulos de fase das tensoes nodais, como mostram
as Figuras 4 e 5, respectivamente. As figuras representam
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estes erros para o caso em que hd a presenca de erro
grosseiro na medida de injecdo @5, caso que é considerado
tipico dentre todos os simulados.
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Por fim, para ter um indice global que compare o de-
sempenho nos dois cendrios, é utilizada uma métrica de
tensao nodal proposta anteriormente em (KEMA, 2006),
dada por:

)\ (/2
(23)

My = %Z ’75515 - 7%}67’d
=1

onde 75‘“ e 7;’”‘1 sao os fasores estimados e reais das ten-
soes das barras, respectivamente. Os valores das métricas
apresentados na Tabela 3 sao obtidos aplicando o indice de
desempenho definido em (23) aos resultados apresentados
nas Figuras 4 e 5.

6. CONCLUSAO

O objetivo deste artigo é analisar a influéncia de erros
grosseiros em medidas classificadas como pontos de alavan-



Tabela 3. Valores da métrica das tensoes nas
barras com e sem subponderagao

Casos Sem 3 Com }
Subponderagdo | Subponderacao

I 3,80 x 10~2 8,15 x 10~4%

II 1,04 x 10~2 8,9x 1074

III 4,20 x 10~2 9,66 x 10~ %

v 7,6 x 102 1,2 x 1072

Vv 3,5 x 1072 3,3x 1072

camento sobre o desempenho de estimadores de estados
baseados no Critério de Maxima Correntropia (CMC).
Estes estimadores sao conhecidos pelas suas propriedades
superiores de supressao automaética dos efeitos de medi-
das erroneas sobre as estimativas. Entretanto, a literatura
ainda nao apresenta estudos de sua sensibilidade & ocor-
réncia de erros grosseiros em pontos de alavancamento. As
analises preliminares relatadas neste artigo confirmam que
tal sensibilidade de fato existe, embora estratégias corre-
tivas similares as adotadas para estimadores de minimos
quadrados mostrem-se também eficazes para estimadores
CMC. O artigo também explora um novo método para
a identificacdo de pontos de alavancamento baseado no
robustecimento estatistico da Distancia de Mahalanobis
previamente proposto na literatura de Estatistica Robusta,
mas ainda nao aplicado no ambito da Estimacgao de Es-
tados em Sistemas de Poténcia. O método mostrou-se
ser tao eficiente quanto o tradicional procedimento mais
conhecido, fundamentado no conceito de estatistica de pro-
jecao. Propoe-se para pesquisas futuras uma metodologia
de correcao embasada na DMR. O algoritmo de estimacao
de estados resultante, baseado no Critério de Maxima Cor-
rentropia, porém dotado das estratégias corretivas acima
mencionadas, mostra-se capaz de suprimir erros grosseiros,
independentemente destes ocorrerem ou nao em medidas
classificadas como pontos de alavancamento.
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