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Esta dissertacao de mestrado apresenta o desenvolvimento e a implementacao de es-
timadores de estados robustos baseados na aplicacao de técnicas ortogonais baseadas
em rotacoes de Givens ao método de Regioes de Confianca. Inicialmente, o problema
de Estimacgdo de Estados em Sistemas de Poténcia (EESP) é apresentado como um
problema de minimos quadrados ponderados e resolvido através do método de Gauss-
Newton. Mostra-se que o método de Gauss-Newton exibe como desvantagem uma
tendéncia ao mau condicionamento numérico e como se contornar essa desvantagem
com a utilizacao de métodos baseados em transformacoes ortogonais. Na seqiiencia, o
método de rotagoes de Givens de trés multiplicadores (G3M) é aplicado ao problema
de EESP. Mostra-se que o mesmo ¢ capaz de fornecer solugoes robustas, pois a degra-
dagao do condicionamento numérico do problema é evitada. A seguir, é introduzido o
conceito de Regioes de Confianca. Mostra-se como os métodos de Regioes de Confianca
podem ser vistos como uma evolucao do algoritmo de Levenberg-Marquardt, e como o
mesmo pode ser aplicado a problemas de EESP através de métodos ortogonais baseados
em rotagoes de Givens. Dois métodos ortogonais sao entao desenvolvidos: o método
IAPE, baseado na capacidade do método G3M de processar informacoes a-priori; e
o método da Refatoracao-\, baseado na expansao da matriz Jacobiana para a inclu-
sao do coeficiente de Levenberg-Marquardt. Comparacoes qualitativas e quantitativas
sobre os métodos desenvolvidos sao apresentadas. Por fim, resultados numéricos ilus-
tram a capacidade dos métodos de Regides de Confianca em obter solugcoes para varios
casos-teste em que estimadores baseados no método convencional de Gauss-Newton

nao alcancam a convergéncia.
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This thesis addresses the theoretical developments and implementation of robust state
estimators based on the application of orthogonal Givens rotations to Trust Region op-
timization methods. Firstly, the Power system State Estimation (PSSE) problem is for-
mulated as a weighted least squares problem to be solved by the Gauss-Newton method.
The causes of the Gauss-Newton method’s tendency to numerical ill-conditioning are
then reviewed, as well as how such problems can be circumvented through the appli-
cation of orthogonal techniques. In the sequel, the fast 3-multiplier version of Givens
rotations (G3M) is applied to the EESP problem. It is shown that G3M methods
can provide robust least-squares solutions by preventing the occurrence of numerical
ill-conditioning. Since under the presence of network modeling errors even the use
of numerically robust estimators may be insufficient to provide converged solutions,
the need arises to search for optimization algorithms exhibiting enhanced convergence
properties. This leads to the concept of Trust Region (TR) methods, which can be seen
as an evolution of the Levenberg-Marquardt algorithm. It is shown in this thesis how
TR methods can be applied to PSSE problems through orthogonal techniques based on
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for distinct test systems illustrate the ability of the proposed orthogonal TR estimators
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Capitulo 1

Introducao

1.1 A importancia da estimacao de estados na Moderna Ope-

racao de Sistemas Elétricos de Poténcia

O conhecimento das variaveis de estado de um sistema elétrico de poténcia, ou seja, suas
tensoes nodais complexas, é premissa para monitoracao da operacao em tempo real. Todo
sistema de operacao em tempo real deve ser capaz de fornecer com seguranca ao seu operador
um retrato fiel do atual ponto de operacao do sistema elétrico de poténcia. A ferramenta
responsavel por transmitir essas informacoes de forma precisa e confidvel sobre o sistema de
poténcia ao operador é o Estimador de Estados. Um Estimador de Estados processa dados
analdgicos de medidas contaminadas por ruidos de todos os tipos de modo a fornecer uma
estimativa para as tensoes complexas nas barras do sistema. Dessa maneira, o Estimador de
Estados deve estar situado no topo do processo de operagao em tempo real, vindo a fornecer
uma saida confidvel para todos os outros programas empregados na operagao do sistema
elétrico. Dada a importancia desta ferramenta, deve-se garantir o seu funcionamento mesmo

em situacoes adversas.

Ao longo dos tltimos anos, varios paises conduziram o processo de reestruturagio de seus
setores elétricos. Empresas que antes eram totalmente verticalizadas foram fragmentadas em
segmentos distintos de geracdo, transmissao e distribuicao. Essa separacao dos segmentos
teve um impacto direto na forma como o sistema elétrico de poténcia é operado, tornando as
condicoes nas quais o problema de Estimagao de Estados em Sistemas de Poténcia (EESP) é
executado bem mais severas. No atual modelo, os Operadores Independentes nao sao propri-
etarios das redes elétricas que sdo supostos monitorar, dependendo entdo das empresas que
controlam os outros segmentos para a obtencao de dados de telemetria e de topologia. Dessa
forma, o processo de desverticalizacdo acabou criando dificuldades adicionais ao bom desem-
penho do processo de EESP. Ainda com o novo modelo do setor elétrico, alguns Operadores

Independentes passaram a utilizar a EESP para subsidiar a formacao de pregos marginais e
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fornecer informagbes para aplicativos de despacho com restri¢oes de seguranca. Portanto, ao
mesmo tempo em que as condigdes para o uso da EESP se tornam mais criticas, sua importan-
cia como ferramenta basica de operagdo cresce. Assim, justifica-se a busca por algoritmos de
EESP com caracteristicas mais robustas. Entre essas caracteristicas, destaca-se a capacidade
de se obter convergéncia sob situacoes adversas, tais como baixa redundancia de medidas,
grande nimero de medidas analogicas espirias e erros topolégicos. Deseja-se que uma so-
lucao seja encontrada mesmo com a presenca de erros de modelagem severos, pois através
da solucdo da EESP pode-se efetuar o rastreamento das causas dos erros (SIMOES COSTA;
GOUVEA, 2000).

Nos ultimos anos foram propostos alguns algoritmos de otimizacao para lidar com esses
problemas. Em especial destacam-se os métodos de Regidao de Confianca. Métodos de Re-
gido de Confianca sao uma classe relativamente nova de algoritmos que buscam melhorar a
capacidade de convergéncia de solugoes iterativas para problemas de otimizacao para os quais
se utiliza um modelo aproximado de funcdo objetivo . O método recebe este nome pois
pode-se “confiar” nessa dada regido como sendo uma boa aproximacao para a fungao objetivo
nao-linear, utilizando para isso um rigoroso processo de controle. Uma vez que os proble-
mas de EESP sdo também resolvidos como uma aproximacao quadratica da fun¢do objetivo
através do método de Gauss-Newton, o algoritmo de Regiao de Confianga se torna uma boa
alternativa para se obter maior robustez no processo de EESP, tornando o método capaz de

superar eventuais problemas de modelagem.

Um dos métodos mais difundidos para a solugao do problema de EESP é o método de
Gauss-Newton, cuja versdo convencional é baseada na solu¢ao da Equagdo Normal. Sabe-se
que o método de Gauss-Newton pode falhar em obter uma solucao, pois 0 mesmo apresenta
um tendéncia ao mau condicionamento numérico. Para lidar com os problemas de mau con-
dicionamento numeérico do método de Gauss-Newton foram propostos métodos baseados em
transformagtes ortogonais. Métodos baseados em transformacSes ortogonais apresentam uma
capacidade numeérica superior pois evitam a formacdo de matrizes potencialmente mal con-
dicionadas, contornando desse modo os problemas relacionados com a solugdao da equagao
normal. Muitos dos Estimadores de Estados atualmente disponiveis no mercado sao baseados
em transformagoes ortogonais, e destes grande parte utilizam o método de rotagoes Givens. O
método baseado nas rotacoes Givens é de especial serventia no problema de EESP, pois dentre
as suas qualidades destaca-se o fato de acessar as matrizes por linhas, sendo particularmente
atil para tratamento seqiiencial de medidas (SIMOES COSTA; QUINTANA, 1981).

Desta forma, propde-se neste trabalho de dissertacdo o desenvolvimento de uma ferra-
menta de EESP que associe toda a robustez algoritmica dos métodos de Regiao de Confi-
anca a robustez numérica dos métodos baseados em transformacoes ortogonais. Por ser mais
adequado ao contexto de EESP, o método de Givens serd utilizado na implementagdo das

transformagoes ortogonais.

!Neste Trabalho, este modelo aproximado é quadratico.
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1.2 Revisao Bibliografica

As primeiras manifestacoes sobre o uso de estimacao de estados aplicada a sistemas de
poténcia comecaram a surgir com o advento do uso da tecnologia digital para o apoio & tomada
de decisGes na operacdo em tempo real de sistemas elétricos de poténcia. O primeiro traba-
lho contemplando esta idéia surgiu no inicio da década de 70, com SCHWEPPE e WILDES
(SCHWEPPE; WILDES, 1970). Este é um artigo de trés partes onde é abordada a estimagcao
de estados utilizando um modelo exato, as modificagoes necessarias para se trabalhar com
um modelo aproximado, bem como o processo de implementacao do método. O algoritmo
proposto para a realizacao da estimacao de estados é baseado no método dos minimos qua-
drados ponderados, que exige a solugdo da equagdo normal de Gauss. Esta equagdo envolve
matrizes mal-condicionadas, levando a possivel contaminacao da solugdo por erros devidos a
arredondamentos e aproximacoes (GENTLEMAN, 1973), (SIMOES COSTA; QUINTANA,
1981). Como conclusao os autores deste trabalho deixam registrado que nao havia obstacu-
los tecnolégicos para impedir a implementagdo pratica do método. Desde entdo, surgiram
varios trabalhos buscando o aperfeicoamento do processo de estimacao de estados aplicado a

sistemas elétricos de poténcia, principalmente no que tange & busca de robustez numérica.

Uma alternativa para a solucdo do problema de EESP baseada em minimos quadrados
ponderados foi apresentada em 1985 por GJELSVIK, AAM e HOLTEN (GJELSVIK; AAM;
HOLTEN, 1985) através da utilizagao do método da Matriz Aumentada de Hachtel’s (também
denominado método do Tableau Esparso). Este método reformula a equacgao normal de Gauss,
reescrevendo-a sob a forma de uma equagao matricial cuja matriz de coeficientes é aumentada
(GJELSVIK; AAM; HOLTEN, 1985), e evitando assim o célculo explicito de multiplicagoes
de matrizes. Desse modo, o método supera os problemas enfrentados na solucao tradicional
da equagdo normal de Gauss, resultando em sensivel melhora do condicionamento numérico.
Além de proporcionar uma elevada robustez numeérica em comparacao a solucao classica da
equacao normal, o método ainda se mostrou computacionalmente eficiente e de facil imple-
mentacao (WU et al., 1987), sendo ainda uma boa escolha para a solu¢do de problemas de
EESP.

Outra abordagem para a solu¢do do problema de EESP, porém n&o baseada em minimos
quadrados ponderados, consiste na minimizacao dos valores absolutos dos residuos de medi-
cao ponderados pelos inversos das varidncias das medidas, também conhecido como método
dos Minimos Valores Absolutos Ponderados (MVAP). Essa abordagem foi introduzida por
IRVING, OWEN e STERLING em 1978 (IRVING; OWEN,; STELING, 1978). O método
MVAP surgiu como uma alternativa atraente em relagdo ao método de Minimos Quadra-
dos Ponderados devido as suas propriedades inerentes de rejeicao de erros. Entretando, esta
classe de métodos ndo teve tanta aceitacao pratica como os métodos de minimos quadrados
ponderados. Uma possivel explicacao para isso reside no fato do método MVAP mostrar um
comportamento computacionalmente mais custoso e ainda assim nao mais robusto que os
métodos baseados e minimos quadrados ponderados (CLEMENTS; MAURAIS, 1994).
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Na busca de solu¢Ges mais robustas para a solu¢do de problemas de EESP, surgiu a classe
de algoritmos baseados em transformacoes ortogonais. No inicio da década de 80, SIMOES
COSTA e QUINTANA (SIMOES COSTA; QUINTANA, 1981), apresentaram um algoritmo
para, EESP com capacidade de processamento seqiiencial por linhas baseado em rotacoes de
Givens, utilizando para tal a versao que evita o uso de raizes quadradas, desenvolvida por
Gentleman (GENTLEMAN, 1973) . Este trabalho deixou registrado a robustez numérica do
método, bem como sua superioridade em relagao aos métodos convencionais baseados na equa-
¢ao normal. Qutros métodos baseados em rotacoes de Givens também foram apresentados.
Na década de 90, VEMPATI, SLUTSKER e TINNEY (VEMPATI; SLUTSKER; TINNEY,
1991) exploraram a opgao deixada por Gentleman (GENTLEMAN, 1973) para a utilizagao

do método de Givens com apenas dois multiplicadores.

Mesmo sendo um conceito conhecido na literatura referente a métodos numeéricos de otimi-
zagao, os métodos baseados na Regido de Confianga sé foram aplicados ao problema de EESP
com CLEMENTS e PAJIC (PAJIC; CLEMENTS, 2003), (PAJIC; CLEMENTS, 2005). Nes-
ses artigos, o método foi apresentado e sua implementacao foi realizada com sucesso através
do uso de técnicas ortogonais. Foi mostrado que a adi¢do do método de Regido de Confiancga
ao problema de EESP tornou o método muito mais confiavel, principalmente quando sujeito
a condicdes extremas. Explorando também esta classe de métodos, SIMOES, SALGADO e
HAAS (SIMOES COSTA; SALGADO; HAAS, 2007) apresentaram a utiliza¢ao de um método
de Regiao de Confianga em conjunto com transformacGes ortogonais realizadas pelo método
de Givens. Neste trabalho foi mostrado que o método de Regido de Confianga pode ser mais
facilmente implementado com o uso de rotagdes de Givens de 3 multiplicadores (SIMOES
COSTA; QUINTANA, 1981) e com o uso de informacdes a-priori (SIMOES COSTA; LOU-
RENCO; VIEIRA, 2005). Deste trabalho surgiram os método IAPE (Informacoes A-Priori
sobre os Estados) e da Refatoragao-A, que foram mais detalhados em trabalho complementar
posterior (SIMOES COSTA:; SALGADO; HAAS, 2009).

Métodos de Regiao de Confianca tém sido também associados a técnicas de Estatistica
robusta, visando aumentar a robustez global de estimadores de estado (HASSAINE et al.,
2005).

Nos tltimos anos o método de Regido de Confianca vemn também sendo abordado por ou-
tros pesquisadores brasileiros, como TORRES (TORRES; SOUSA, 2007), (TORRES; SOUSA,

2008), que aplicam o método de Regido de Confianca ao problema de Fluxo de Poténcia Otimo.

1.3 Contribuicoes deste trabalho

Este trabalho tem por objetivo principal avaliar os ganhos de desempenho de Estimadores
de Estados baseados no método de Regiao de Confianga com implementacao ortogonal baseada

no método de Givens de trés multiplicadores. Para tal, mostra-se o desenvolvimento de
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dois métodos, o método TAPE e o método da Refatoracdo-A. O primeiro leva em conta a
capacidade intrinseca dos estimadores G3M lidarem com informagodes a priori, utilizando-
a para processar os coeficientes da equagdao de Levenberg-Marquardt, enquanto o segundo
leva em conta o parametro de ponderacdo da equacdo de Levenberg-Marquardt através de
uma matriz Jacobiana aumentada, a ser triangularizada pelas rota¢des ortogonais. Ambos
os métodos desenvolvidos sdo comparados com uma solugdo ortogonal classica baseada em
rotacoes de Givens. Aliado ao desenvolvimento de novas estratégias de solucdo, faz-se o uso

também de técnicas de tratamento de esparsidade e de ordenacdo de matrizes.

Os testes so realizados em redes elétricas de diferentes dimensdes e com a inclusdao de
diferentes erros de modelagem, com a finalidade de gerar casos severos, de dificil convergén-
cia. Os resultados sao aferidos através do comportamento ao longo do processo iterativo de
grandezas como o vetor gradiente, o vetor de incrementos de varidveis de estado e a soma
ponderada dos quadrados dos residuos. Conclusoes sao entao extraidas a cerca da capacidade
dos métodos baseados em Regiao de Confianca terem melhor desempenho do que métodos

convencionais quando utilizados em problemas com a presenca de erros de modelagem severos.

1.4 Organizacao da dissertacao

Este trabalho é organizado como segue. O Capitulo 2 apresenta o problema de EESP
através do método de Gauss-Newton. Sao apresentados o modelo de medigdo nao-linear
e como o problema de Estimacdo de Estados pode ser formulado como um problema de
Minimos Quadrados Ponderados. E mostrado também como o uso de informacdes a priori
pode ser incorporado ao processo de EESP (SIMOES COSTA; GOUVEA, 2000). Ainda no
Capitulo 2 é apresentado a solucdo do problema de EESP pelo método de Givens (SIMOES
COSTA; QUINTANA, 1981), sendo apresentadas todas as suas formas de solugao: a forma

convencional, a solugao de trés multiplicadores (G3M) e a solugao de dois multiplicadores.

O Capitulo 3 apresenta em detalhes o método de Regidao de Confianga. A formulacgdo do
método é descrita, bem como os algoritmos para a implementacao do método. Neste capitulo
faz-se mencao de como o método de Regido de Confianga pode ser visto como uma evolucao do
método de Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944), (MARQUARDT, 1963). Mostra-se
também como uma solucao para a etapa basica do algoritmo de Regido de confianca pode ser
obtida através do algoritmo desenvolvido por Moré e Sorensen (MORE; SORENSEN, 1985).

No Capitulo 4 é detalhado todo o processo de implementagdo ortogonal de métodos de
Regido de Confianca. Este capitulo apresenta os métodos desenvolvidos neste trabalho, aqui

nomeados método TAPE e da Refatoracao-\.

O Capfitulo 5 trata dos aspectos computacionais que envolvem todos os métodos tratados

nesse trabalho. Neste capitulo sao detalhadas as etapas de implementacao de um Estimador
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de Estados via método de Gauss-Newton convencional e as etapas de implementacdo dos

métodos baseados em Regidao de Confianca via G3M.

No Capitulo 6 sao apresentados os resultados obtidos com a execucao dos métodos
propostos. Os sistemas-teste sao detalhados assim como os planos de medicoes utilizados,
destacando-se as condigoes introduzidas para que os mesmos apresentem desafios a conver-
géncia. Por ultimo, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes geradas com o desenvolvimento do

trabalho e algumas sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Método de Gauss-Newton e Rotacoes

Ortogonais de Givens

2.1 Introducao

Este capitulo tem por objetivo apresentar a formulacao para o problema de EESP, bem
como alguns dos métodos mais utilizados em sua solucdo. Seréd descrito o modelo de medicao
utilizado para o problema e como este pode ser formulado como um problema de Minimos
Quadrados Ponderados. Serd apresentada a abordagem classica para a solugdo do problema
através do método de Gauss-Newton, assim como a solugdo através de métodos ortogonais
baseados em rotacoes de Givens (GENTLEMAN, 1973), (SIMOES COSTA; QUINTANA,
1981), (VEMPATI; SLUTSKER; TINNEY, 1991). O uso de informacées a priori (SIMOES
COSTA; LOURENCO; VIEIRA, 2005) sera detalhado para aplicagdo no método de Gauss-

Newton bem como no método de rotagdes de Givens com trés multiplicadores.

Os topicos apresentados no presente capitulo fornecem o embasamento tedrico necessério
ao entendimento dos métodos propostos nesta dissertacao, que serdo descritos nos Capitulos
3ed.

Este capitulo é organizado como segue. A Secao 2.2 apresenta o modelo de medigao nao
linear utilizado nos problemas de EESP e sua formulacao como um problema de Minimos
Quadrados Ponderados. Na Secdo 2.3 é demonstrado como o problema de EESP pode ser
resolvido através do método de Gauss-Newton. A Secao 2.4 expoe as dificuldades numeéricas
encontradas na solucdo da equacao Normal de Gauss-Newton. Uma alternativa a solucédo da
equagao Normal é apresentada na Secao 2.5, com a utilizacao de métodos ortogonais baseados

em rotacoes de Givens.
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2.2 Modelo de medicao nao linear e estimador por Minimos

Quadrados Ponderados

Para um sistema de poténcia de N barras onde [ medidas sao conhecidas, pode-se adotar
um modelo ndo linear que relacione as quantidades medidas as variaveis de estado da seguinte
forma (SCHWEPPE; WILDES, 1970):

z=120+¢ (2.1)

onde z é o vetor de ordem (I x 1) das quantidades medidas; isto é, a magnitude das tensoes
nas barras, as injecOes de poténcia ativa e reativa, os fluxos de poténcia ativa e reativa,
corrente nas linhas de transmissdo e mais recentemente fasores de tensdo; zg é o vetor de
ordem (I x 1) com os valores verdadeiros das quantidades medidas e € é o vetor (I x 1) que
modela os erros de medicao, podendo este serem causados por imprecisao dos medidores, erros
de comunicacdo, efeitos de conversao analégico-digital, etc. E suposto que o vetor de erros de
medicdo apresenta distribuicdo normal, com meédia zero e matriz de covariancia R. Isto pode

ser expresso analiticamente como:

E(c)=0 E(eh) =R (2.2)

onde R é uma matriz diagonal, denotando que os erros de medicao sao nao-correlacionados.

Os valores verdadeiros das quantidades medidas e os estados verdadeiros sao relacionados por

zo = h(x) (2.3)

onde h(x) ¢ o vetor de ordem (I x 1) de fung¢oes nao-lineares do estado do sistema e x é o
vetor (n x 1) de varidveis de estado do sistema, que para um sistema de N barras é de ordem
2N — 1 (ndo se inclui o angulo da barra de referéncia no vetor de estados do sistema). Assim,

o modelo de medigdo da equagao (2.1) pode ser reescrito como:

z=h(x)+¢ (2.4)

A estimacéo de estados de um sistema de poténcia pode ser formulada como um problema
de Minimos Quadrados Ponderados (MQP), onde uma estimativa X para os estados é calculada
de forma a minimizar uma funcao objetivo baseada no modelo de medicao dado pela equagao

(2.4). O problema pode ser descrito matematicamente na forma

minimizar J(X) = [z — h(X)]*R 7}z — h(%)] (2.5)

onde a quantidade a ser minimizada é o indice representado pela soma dos quadrados dos
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residuos ponderados pelos inversos das varidncias dos erros de medicao. A ponderacao definida
por R™! implica que medidas com maior incerteza recebem menor peso, tendo assim menor

influéncia na resposta do problema.

2.3 Solucao da EESP através do método de Gauss-Newton

A solucao do problema de minimizacao apresentado na equagao (2.5) através do método
de Gauss-Newton requer em cada passo do processo iterativo a solugdo do sistema linear
(SCHWEPPE; HANDSCHIN, 1974), (MONTICELLI, 1999), (ABUR; EXPOSITO, 2004)

[H'R'H]Ax = H'R Az (2.6)

onde H é a matriz Jacobiana de ordem (I x [) que representa as primeiras derivadas das
funcdes nao-lineares do vetor h(x), calculada no ponto x* e Az é o vetor (I x 1) de residuos

de medicao, dado por

Az =z — h(x¥) (2.7)

A equagdo (2.6) é denominada Equacao Normal de Gauss, e sua solucdo fornece o vetor
de correcoes de estado Ax, de ordem (n x 1), tal que a solugdo do problema nao-linear é

obtida por um processo iterativo dado por

xk1 = xk 4 Ax. (2.8)

O processo iterativo continua até que Ax se torne menor que uma tolerdncia pré-definida.
A matriz de coeficientes no lado esquerdo da equagao (2.6) é comumente chamada de matriz

Ganho, definida como

G = [H'R 'H] (2.9)

E importante notar que a matriz Ganho é de fato uma aproximacao para a matriz Hessiana
V2J (%) préxima da solucio, e o lado direito da equacio 2.6 é o negativo do gradiente de J(%),
ambos calculados no ponto xX (MONTICELLI, 1999), (ABUR; EXPOSITO, 2004). Pode
ser mostrado que a matriz Ganho é uma aproximacao valida para a matriz Hessiana V2J(X)
pois, para um problema de minimos quadrados nao ponderados, a matriz Hessiana da fungao
objetivo ¢ dada por (ADBY; DEMPSTER, 1974)

l
HE(x*)H(x*) + ) V?h;(x*)h;(x) (2.10)
=1
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Pela equagdo (2.9) fica claro que a matriz Ganho é a versao aproximada da matriz Hessiana,

onde o termo de segunda ordem

l
> V2hi(x*)h;(x¥) (2.11)
1=1

é negligenciado. Dessa forma, obtém-se certo ganho computacional, as custas de alguma de-
terioracao na taxa de convergéncia. Se o termo da (2.11) é relativamente pequeno proximo
a solucdo, a convergéncia do método de Gauss-Newton é satisfatoria. Este fato é freqlien-
temente confirmado em muitas aplicagbes, particularmente quando os componentes de h(x)
sao pequenos proximos a solucdo (BERTSEKAS, 1995). Em condigbes praticas, a matriz
Ganho é também mantida constante depois de algumas iteragoes, desse modo acumulando

mais aproximacoes & matriz Hessiana.

2.3.1 Tratamento de informacoes a priori

O problema convencional de MQP (2.5) pode ser expandido para levar em consideracio
a disponibilidade de Informacées A Priori nas variaveis de Estado, nesse documento referido
pela sigla IAPE. Para levar em consideragdo as informagtes a priori, a fungdo objetivo do
problema (2.5) é aumentada pelo termo (SIMOES COSTA; LOURENCO; VIEIRA, 2005):

%(A ~ %P (% - %) (2.12)
onde X é o vetor (n x 1) formado pelos valores a priori das variaveis de estado, cuja matrix
de covariancia de ordem (n x n) é P. Na prética, supde-se que a matriz P ¢ diagonal,
sendo o seu i-ésimo termo diagonal a varidncia aiz da informagao a priori T;. Aplicando as
condicdes de otimalidade ao problema aumentado chega-se na seguinte equaciao (SIMOES
COSTA; LOURENCO; VIEIRA, 2005):

H'R'H+ P Ax=H'R Az + P'AX (2.13)

A . . ~ . . ~
onde AX £ (X —x¥). Conseqiientemente, na presenca de informacdes a priori, a equacio

(2.13) toma o lugar da equacao (2.5) no processo de solu¢ao do problema de MQP.

2.4 Dificuldades Numéricas da solucao via Equacao Normal de

(Gauss

Embora sob condicoes usuais o método de Gauss-Newton seja capaz de resolver varios
problemas praticos, ele exibe como desvantagem uma tendéncia a mau condicionamento nu-

mérico. Isto pode ser verificado analisando-se o niimero de condicionamento da matriz Ganho,
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definida na equagao (2.9). O Nuamero de Condicionamento Espectral de uma matriz C é de-
finido como (GOLUB; LOAN, 1989)

Cond(C) = ™™ (2.14)

Om

onde op € om Tepresentam o maximo e minimo auto-valores da matriz C*C.

A grandeza Cond(C) mede o quanto pequenas perturbagdes na matriz C afetam a solucao
de um sistema linear Cx = b. Para a equagao normal de Gauss dada pela equacdo (2.6),
pode-se provar que (NOCEDAL; WRIGHT, 1999)

Cond(H'H) = (Cond(H))2.

Portanto, o nimero de condicionamento da matriz Ganho assumird o quadrado do ntimero
de condicionamento da matriz (R%H) (SIMOES COSTA; QUINTANA, 1981), ou seja, se H
nao for muito bem condicionada, H*H sera mal condicionada. Por esse motivo, a solucio
obtida através da equacao normal pode ser muito menos exata do que as solucées obtidas
por algoritmos que evitam explicitamente o calculo da matriz Ganho. Na pratica, se a matriz
Jacobiana for mal condicionada, a fatoragao da matriz Ganho pode falhar devido & acumulacao

de erros de arredondamento.

2.5 Solucao da EESP via rotacoes de Givens

Como mostrado na Secao 2.4, a solucao do problema de MQP pela resolucao da equa-
¢ao normal (equagao 2.6) exibe como desvantagem o mal condicionamento da matriz Ganho,
causado pelo produto matricial [H*R~1H]. Para se superar essa dificuldade numérica, foram
propostos métodos de decomposicao baseados em transformagoes ortogonais. Métodos basea-
dos na aplicacio das rotacoes de Givens (SIMOES COSTA; QUINTANA, 1981), (VEMPATT;
SLUTSKER; TINNEY, 1991) mostram-se capazes de fornecer solu¢des robustas, uma vez que

previnem a degradac¢do do condicionamento numérico do problema.

A partir do modelo de medicao linearizado, a funcdo objetivo do problema de Minimos

Quadrados Ponderados é dada por

J(X) = [HX) — Az'R7H(%) — AzZ] (2.15)

ou

1

J(&®) = (R 2[H&Z) — Az)t I (R 2[H&) — Az]). (2.16)

Sendo Q uma matriz ortogonal, temos que
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QTQ =1, (2.17)

e portanto

J(%) = {QRz[H(X) - Az))}t {QR :[H(X) — Az])}. (2.18)

Para ilustrar a aplicacdo dos métodos ortogonais, considere que sucessivas transformacGes
ortogonais sdo aplicadas & matriz H previamente ponderada pela matriz Rf%, para se obter
um sistema linear triangular superior de equacoes. Se Q representa a matriz que armazena
as rotacoes individuais, temos (SIMOES COSTA; QUINTANA, 1981), (SIMOES COSTA;
GOUVEA, 2000):

Q (R [HA&—AZ})Z[E]AX—[e] (2.19)

ou, aumentando-se a matriz Jacobiana com o vetor Az:

o (mt [nfas])-| ]

? ] (2.20)

onde U é uma matriz triangular de ordem (n x n), e e f sao vetores de ordem n e (I —n)
respectivamente. Com essa transformagao, pode-se obter o vetor de estados X resolvendo-se

o sistema triangular superior

Uk =e (2.21)

A soma ponderada dos quadrados dos residuos é determinada a partir de f, como subpro-
duto do processo de triangularizacio do sistema equacoes (SIMOES COSTA; QUINTANA,
1981).

2.5.1 Forma convencional das Rotacoes de Givens

A etapa fundamental do desenvolvimento mostrado na secao anterior é a definicao da
transformacao ortogonal representada pela matriz Q da equagdo (2.20). Existem diversas
possibilidades para se obter Q. Contudo, em problemas de EESP é vantajoso que a matriz
a ser triangularizada seja operada por linhas, pois isto possibilita que as medidas e equacgoes
correspondentes sejam processadas uma de cada vez. Para este fim, um método adequado é
o algoritmo de Givens, que consiste em se aplicar rotagdes sucessivas entre os elementos de

um vetor linha p e as linhas de uma matriz triangular U até que os elementos de p sejam
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completamente zerados. Se U e p possuem respectivamente ordem (n x n) e (1 x n) e se o
vetor p é denso, entdo os elementos deste vetor serdo completamente anulados ao final de n

rotagdes. A versdo original das Rotagdes de Givens pode ser descrita como mostrado a seguir.

Considere os seguintes vetores:

u= [0...0 w ... ugp ... Ups1]

(2.22)
p= [0...0 pi ... D& ... Dnti]

O vetor u pode ser considerado como a i-ésima linha da matriz triangular U da equacao
(2.20). O vetor p representa uma nova linha ainda a ser processada. A cada etapa do método
de Givens, uma rotacido de planos entre u e p é executada, de modo a anular o i-ésimo

elemento de p. Ap6s a rotagdo, os vetores assumem a seguinte forma:

Poouy e uh ] (2.23)
; Pe -+ Ppyal

As rotagoes a serem aplicadas aos vetores u e p sao definidas como:

FHINEH

onde ¢? + 52 = 1. Os escalares c e s sdo obtidos a partir da condicio imposta que p;=0,e

sao dados por:

Uj
Cc =
u?—l—p? 2.25
_ Di (2.25)
S =
u? +p;

2.5.2 Rotacgoes de Givens com trés multiplicadores
2.5.2.1 Escalonamento de Matrizes e Rotacoes Modificadas

As rotacgGes de Givens também podem ser realizadas utilizando-se trés multiplicagdes
em cada etapa elementar, ao inveés das quatro multiplicagoes requeridas pela equacao (2.24)
(GENTLEMAN, 1973), (HAMMARLING, 1974), (SIMOES COSTA; QUINTANA, 1981).
Neste documento, a versdo de trés multiplicadores é referida como G3M. A versdo G3M
também evita calculos de raizes quadradas na implementagdo das rotagoes. Para atingir estes

dois niveis de reducao no esforco computacional, parte-se da decomposicao da matriz U como:
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U=D:2U (2.26)

onde D é uma matriz diagonal e U é uma matriz triangular superior com diagonal unitaria.
Como o vetor Az é considerado uma coluna extra da matriz H, o vetor e também sera
escalonado durante a transformacao. O vetor escalonado resultante é denotado por €. O
artificio de se escalonar U como mostrado acima tem uma série de beneficios computacionais,
tais como a eliminacao do calculo de raizes quadradas durante a fatorizacao dada pela equacao
(2.20) (GENTLEMAN, 1973). Na prética, o calculo de D2 nio ¢ necessario, apenas D precisa
ser calculado. Seguindo o passo de transformagao dado pela equacao (2.20), o vetor Ax pode

ser obtido pela simples solucdao do sistema triangular superior

UAx=f (2.27)

por substituicdo inversa. Como no método original, a soma ponderada dos quadrados dos
residuos ¢ determinada a partir de f, como subproduto do processo de triangularizacio do
sistema equacoes. Para implementar seqiiencialmente o escalonamento da matriz U como
definido na equagao (2.26), supde-se que cada nova linha da matriz H a ser processada (au-
mentada pela posi¢ao correspondente do vetor Az) é escalonada por um fator \/w. Dessa
maneira, para uma rotacao genérica entre uma linha p de H e a i-ésima linha u da matriz

U, temos:

u= [00 \/& \/CTﬂk \/gﬂn—i-l]
p= [0...0 VP - VEBe - @Prs]

onde v/d é o fator de escala da linha u da matriz U. A proxima rotacio elementar tem por

(2.28)

objetivo anular a i-ésima posi¢ao de p, produzindo o seguinte resultado:

u= [0...0 V& ... Vdu, ... Vdu,,]

(2.29)
p’=[0..0 0 ... Vupy ... Vup,,]

As operacGes que implementam cada operacdo elementar sdo detalhadas a seguir. O
objetivo da rotacdo elementar é anular a i-ésima posicao de p, ambos os vetores u e p sao
escalonados por v/d e \/w, respectivamente (ver equacoes (2.28)). O resultado das rotacoes
estd representado nas equacoes (2.29). As equacgoes que definem as relagoes entre as posicoes

originais e as posigoes transformadas dos vetores u e p sdo dadas por (GENTLEMAN, 1973):

d = d+wp?
w = dw/d
o (2.30)
5 = wp/d
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’ _ o

P =Pe =Pl L i1 1 (2.31)
Uy, = Ccuy, + Spg

onde ¢ e § sao os parametros que definem cada rotacdo elementar. A variante de trés multi-
plicadores das rotagoes de Givens (G3M) recebe o seu nome em razdo do numero de multi-
plicagdes requeridas nas transformagoes representadas pelas equagoes (2.31). Os pesos d e w

devem ser inicializados, como serd mostrado na seqiiencia.

Depois da inicializacao dos pesos, as linhas de H sao processadas seqiiencialmente, cada
uma delas submetendo-se as rotaces elementares necessarias para anular todas as posicoes
diferentes de zero. O numero de linhas de U, bem como a matriz D, sdo atualizadas durante

este processo, através das equacoes acima.

Uma, caracteristica muito atraente das rotacoes de Givens com 3 multiplicadores é que o
mecanismo de escalonamento necessario para a sua implementacdo permite que a solugdo do
problema de minimos quadrados ponderados seja encontrada automaticamente, isto é, sem
nenhum custo computacional extra (GENTLEMAN, 1973). Este é exatamente o caso da
EESP, que portanto é um problema em que se pode tirar o maximo proveito das propriedades
do método G3M. Nesta aplicagdo, o valor inicialmente atribuido ao fator de peso de linhas w
é o0 peso associado & medida correspondente. Assim, se a linha p corresponde, por exemplo, a
medida z;, entdo w = 1/0]2 (SIMOES COSTA; QUINTANA, 1981).

2.5.2.2 Tratamento de Informacoes A-Priori

Uma vez que a fun¢do do fator de ponderagdo de medidas w ja foi estabelecida, é natural
entdo buscar-se uma interpretacao para o fator de ponderacao d associado as linhas da matriz
U. Analogamente a w, o valor inicial de d também deve ser interpretado como um peso,
mas neste caso associado aos estados (observe que existem tantos d’s quantas sao as varidveis
de estado). Além disso, os valores iniciais de d devem ser vistos como ponderacoes para os
estados antes de que qualquer medida seja processada. Em outras palavras, d; € o fator de
peso para a informacdo a priori disponivel para a variavel de estado z;. Adicionalmente, o
valor para d; deve estar de acordo com a expressao (2.12), que estabelece a forma como as
informacoes a priori sdo tratadas no processo de estimacao. Isso nos leva & conclusao que
(SIMOES COSTA; LOURENCO; VIEIRA, 2005).

) .
d; =1/a;, i=1,...,n (2.32)
onde E? ¢é a variancia da informacao a priori para a variavel de estado 1.

A pratica em aplicagbes convencionais das rotacoes G3M a problemas de EESP (que
negligenciam informagoes de estado a priori) tem sido inicializar d; = 0 e u; = 1.0 para cada
linha de U, com u;; =0, j =1 (SIMOES COSTA; QUINTANA, 1981). Isto é consistente
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com o que foi apresentado na Subsec¢ao 2.3.1, uma vez que tal inicializacao realmente significa
que nada € conhecido antecipadamente sobre os estados, ou seja, suas varidncias a priori sao

consideradas infinitas.

Dessa maneira, pode-se concluir que a informacao prévia sobre os estados pode ser facil-
mente considerada no processo de rotagoes por G3M simplesmente inicializando-se o elemento
extra U,41 na equagao (2.28) como T;, e d; como mostrado na equagao (2.32). Ja que as mes-
mas varidveis estao presentes na formulagao convencional, ndo existe mais uma vez nenhum

custo computacional extra para se tirar proveito de mais esta propriedade do método G3M.

Deve ser enfatizado que, nos termos do método de MQP, a solucao obtida é teoricamente
equivalente a resolver o problema pelos métodos convencionais nao-ortogonais, ou seja, via

equagao (2.13).

2.5.3 Rotacoes de Givens pelo método de 2 multiplicadores

Conforme (GENTLEMAN;, 1973), o método de 3 multiplicadores pode ainda ser reescrito
de modo a economizar mais uma multiplicacdo. Para tanto, as rotacdes elementares assumem

a seguinte forma:

d = d+wp?
w = dw/d (2.33)
5 = wp/d
Pp= PPk 4 =i 1. 41 (2.34)
Uy, = Ug + Sp),

Apesar do aparente Ganho computacional, a variante com 2 multiplicadores acima nao é
recomendada por ser numericamente instavel (GENTLEMAN, 1973). E possivel, entretanto,
monitorar esta instabilidade e, além disso, desenvolver variantes de rotacoes com dois mul-
tiplicadores que sejam complementares do ponto de vista da estabilidade numeérica, isto é:
quando uma das variantes tornar-se instavel, a outra deve ser estavel, e vice-versa. Assim,
monitorando-se as condicées que determinam a estabilidade numérica, pode-se implementar
um processo dindmico de escolha entre as duas variantes durante a triangularizacdo de uma
dada matriz de modo a manter a estabilidade (GOLUB; LOAN, 1989). Esta versao das ro-
tagoes de Givens tem sido chamada de "Rotacoes Rapidas de Givens"(Fast Givens), e foram
também aplicadas & EESP (VEMPATI; SLUTSKER; TINNEY, 1991).

Como desvantagem, o método com 2 multiplicadores ndo apresenta a mesma facilidade
para o processamento de informacoes a priori para as variaveis de estado, sendo este o prin-

cipal motivo para nao ser utilizado no presente trabalho.
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2.6 Conclusoes

Embora seja capaz de fornecer solugdes praticas para o problema de EESP sobre condicGes
usuais, o método de Gauss-Newton pode falhar devido a problemas de mal condicionamento
da matriz Jacobiana, causados pelo acimulo de erros de arredondamento na fatoracao da
matriz Ganho. Os métodos baseados em transformacoes ortogonais mostraram-se bastante
robustos para lidar com tais problemas, especialmente por evitar o calculo explicito da matriz
Ganho.

Dentre esses métodos, destacam-se os baseados em rotacoes de Givens, por serem capazes
de operar as matrizes a serem triangularizadas por linhas, podendo assim processar uma
medida de cada vez. Pode-se concluir também que, entre as formulacoes baseadas em rotacoes
de Givens, a mais adequada para o problema proposto ¢ a versao com 3 multiplicadores (G3M)
(GENTLEMAN, 1973) que, além de fornecer a solu¢ao para o problema de EESP, é capaz de
incorporar o uso de informacoes a priori para os estados do sistema sem custo computacional

extra.



Capitulo 3

Regioes de Confianca

3.1 Introducao

Neste capitulo serd introduzido o método de Regides de Confianga, sua formulagao e os
algoritmos que definem o método. Os métodos baseados em Regides de confianca geram
passos baseados em um modelo quadratico para a fungdo objetivo. Define-se uma area ao
redor da atual solucao, na qual o modelo em uso é supostamente uma boa representacao da
funcao objetivo, e entdo escolhe-se um passo como minimizador para o modelo da regido de
confianca (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). Pode-se empregar diversos métodos para o calculo
do parametro que ajusta a solucao a regiao de confianca. Nesse trabalho serd utilizado o mé-
todo desenvolvido por Moré e Sorensen (MORE; SORENSEN, 1985). O conceito de Regides
de Confianca foi inicialmente aplicado ao problema de EESP por Pajic e Clements (PAJIC;
CLEMENTS, 2003, 2005), obtendo bons resultados para problemas com grande presenca de
medidas espurias e/ou erros de topologia. Posteriormente, o método foi implementado com
sucesso através do uso da solugdo através de rotagoes de Givens e uso de informacao a priori
(SIMOES COSTA; SALGADO; HAAS, 2007).

Este capitulo é organizado como segue. A Secao 3.2 descreve qualitativamente o método
de Regioes de Confianga, procurando enfatizar seus aspectos conceituais. A formulagdo ma-
tematica do método é apresentada na Secdo 3.3, onde sao descritos o problema de otimizacao
restrita associado e uma métrica para avaliar os progressos obtidos com o modelo aproximado
da funcéo-objetivo. A determinacao de solugdes "praticamente exatas" do problema é abor-
dada na Se¢ao 3.4. O método bésico de Levenberg-Marquardt para a solucao de problemas de
otimizac¢ao nao-lineares é revisto na Secao 3.5, dada a sua afinidade com os métodos de regiGes
de confianca usados neste trabalho. O algoritmo de Moré-Sorensen para ajuste iterativo do
pardmetro que garante a observancia do raio da regiao de confianca é apresentado na Sec¢ao

3.6, que é seguida pelas conclusbes do capitulo.
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3.2 Descricao Qualitativa do Método de Regioes de Confianca

Segundo Nocedal e Wright (NOCEDAL; WRIGHT, 1999), a utilizacdo do método de
regides de confianga contribui para o aumento da robustez do processo de convergéncia do
método de Gauss-Newton. Métodos de Regioes de Confianga geram passos com a ajuda de um
modelo quadratico da funcdo objetivo. Uma regido ao redor da iteracdo atual é definida, na
qual o modelo é supostamente uma boa representagao da fungdo objetivo. Um passo candidato
é entao selecionado como sendo um minimizador aproximado da representacao quadratica da
regido de confianca. Na realidade, a determinagdo de um minimizador para o modelo da regido
de confianca, implica na escolha simultanea da direcdo e do comprimento do passo. No caso
de um passo nao ser aceitavel, o raio da regido de confianca é reduzido e se realiza o calculo
de um novo passo. Para se ajustar o raio da regiao de confianca, uma funcdo de mérito é
definida como uma funcao escalar das varidveis de otimizacao para indicar se o candidato a
uma nova iteragdo é melhor ou pior do que a iteragao atual, no sentido do progresso feito em
direcéo a solucao 6tima. No caso de EESP, a soma ponderada dos quadrados dos residuos se
qualifica como uma opc¢ao valida para ser usada como funcdo de mérito para a definicdo da

regiao de confianca.

Para ilustrar a logica do conceito de Regioes de Confianga, vamos considerar um problema
envolvendo apenas duas varidveis de estado. Podemos definir J(x*) e m(x*) como os soma-
torios dos quadrados ponderados dos residuos para a fungdo objetivo real e o correspondente
modelo quadrético aproximado, respectivamente, calculados em uma k-ésima iteracao. Na
situagao descrita pela Figura 3.1, os contornos de J descrevem as curvas de nivel da funcao a
ser minimizada, onde a solucdo atual x* se encontra na parte superior das curvas e a solucao
6tima x* na parte inferior da figura. Uma busca baseada no modelo quadratico local dado
por m(x*), cujos contornos elipticos sdo mostrados em azul na figura, conduzira a uma so-
lucdo intermedidria muito longe do minimizador real, resultando em pequena reducao em J.
Valendo-se do conceito de regides de confianca, uma area pode ser definida ao redor da solu¢ao
atual, na qual espera-se obter uma melhor representacao da fungao objetivo, como visto na
Figura 3.2. Ap6s um passo nao aceitével, baseado na aproximagao dada pelo circulo externo,
o passo calculado pelo método da regiao de confianga estard confinado ao circulo tracejado

+1

verde ao redor de x*, tal que o passo de otimizacdo conduzird ao ponto x* Esse ponto

leva a uma reducgdo mais significativa em J e também permanece mais préoximo do caminho

na direcdo do minimizador 6timo.

3.3 Formulagao Matematica do Método de Regioes de Confi-

anca

Denotando-se o gradiente da funcdo objetivo por g(x*) e a aproximacio para a matriz

Hessiana calculada no ponto atual por G(Xk>, pode-se formular o problema de regido de
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contornos de m

contornos de J

Figura 3.1: Passo baseado em uma aproximagdo quadratica.

contornos de m

contornos de J

Figura 3.2: Passo baseado em Regido de Confianca.
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confianca como:

1
Min g'(xF)Ax + §AXtG(Xk)AX

sujeito a ||Ax| <6 (3.1)

onde o indice a ser minimizado é o modelo quadratico local da funcao objetivo e o escalar §

é o raio da regiao de confianca.

Como mostrado acima, o método da Regiao de Confianga resolve o subproblema (3.1)
para obter Az* e, assim, o ponto x¥*1. O valor real da funcio objetivo é entdo calculado em
xk*+1 ¢ comparado com o valor predito pelo modelo quadratico, afim de se verificar se o ponto
localizado na regido de confianga representa um progresso efetivo em diregdo & solugao 6tima.
De acordo com a magnitude do progresso obtido, o raio da regido de confian¢a pode precisar
ser redimensionado. O processo que analisa o progresso obtido por um passo candidato sera

detalhado a seguir.

O raio da regidao de confianga é um parametro critico para a eficicia de cada passo. Se
a regiao é muito pequena, um passo maior, que poderia levar & um ponto mais préximo da
solucdo 6tima, nao pode ser tomado. Em contrapartida, se a regido € muito grande, o modelo
quadratico que representa a fun¢ao objetivo pode ser inadequado, tornando entao necessario a
reducdo do raio da regido de confianca. Na pratica, o raio da regido de confianca é determinado
através da evolugdo do processo iterativo. Se o modelo é suficientemente preciso, o raio da
regido é permanentemente aumentado para permitir que passos maiores sejam tomados. Do
contrario, o modelo quadratico é inadequado e o raio da regidao de confianca necessita ser

reduzido.

A fim de se estabelecer um algoritmo para controlar o raio da regiao de confianga, define-se

uma razdo de redugao calculada na k-ésima iteracao (denotada pg) como

J(xF) — J(xFtT
Pr = méxki _ m((xlc—i—l)) (3.2)

onde m(xk) — m(ka) > 0, j& que, por construcao, 2P+ esta mais proximo a solucdo mini-

mizadora do que zF.

Observe que pi pode ser visto como a razdo entre a reducdo real e a reducdo predita da

funcao objetivo.
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3.4 Determinacao da Solucao "Praticamente Exata"para o Pro-
blema MQP

A etapa crucial no método de regides de confianga é a solu¢ao do Problema (3.1). Ha ba-
sicamente dois tipos de estratégias para atingir este objetivo: solugoes aprorimadas e solucoes
ditas "praticamente ezatas"(NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Os métodos que pertencem & primeira dessas classes partem do reconhecimento de que,
para se obter a convergéncia global do problema de otimizagao, nao é essencial determinar
exatamente a solucao 6tima do Problema (3.1). Na verdade, é suficiente se encontrar uma
solucao aproximada Ax que pertenca a regido de confianga e que promova uma reducao
suficiente na funcao-objetivo do modelo. A esta classe pertencem o algoritmo do ponto de
Cauchy, o método "dogleg", a minimizacdo em subespagos bidimensionais, dentre outros
(NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Os métodos "praticamente exatos", em contrapartida, exploram mais intensamente o
modelo, em busca de melhores aproximagdes para a solucdo de (3.1). E portanto de se

esperar que requeiram um pouco mais de esfor¢o cumputacional.

Nesta dissertagdo, opta-se pela adogao de uma estratégia que fornece solucoes "pratica-
mente exatas". Além da maior precisdo esperada, a principal razao para a escolha deve-se ao
fato de que esta abordagem envolve, como etapa basica, a solucao de uma equagao do tipo
Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944; MARQUARDT, 1963). Equagoes desse tipo
tém sido utilizadas no contexto da EESP (RAO; TRIPATHY, 1980; PAJIC; CLEMENTS,
2003, 2005), havendo portanto experiéncia acumulada quanto a métodos para resolvé-la. Adi-
cionalmente, esta estratégia se adapta bem ao uso de técnicas ortogonais, como serd visto no
Capitulo 4.

Sempre que a restricao de desigualdade do problema (3.1) nao esta ativa, este se torna

irrestrito, e sua solucao é dada por:

G(xM)Ax = —g(x¥). (3.3)

De outra maneira, quando o passo se torna restrito pelo atual valor do raio da regiao de
confianca J, pode ser mostrado que a solugao é obtida resolvendo-se (NOCEDAL; WRIGHT,
1999):

(G(xk) + AI) Ax()) = —g(x") (3.4)

com ||Ax(A)|| = d onde A é o multiplicador de Lagrange (escalar) correspondente & restri¢ao

da regiao de confianca.
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Com o intuito de aplicar estes resultados ao caso especifico de EESP, verificamos inici-
almente que, neste caso, a aproximacao para a matriz Hessiana, G(xX), e o vetor gradiente

(z*) sdo dados por:
Gx")=H'R'H (3.5)

g(xf) = —H! R"!Az. (3.6)

Portanto, a solu¢ao do problema irrestrito (3.3) corresponde & equagao normal de Gauss

(2.6) enquanto que, quando o passo é restrito pela regidao de raio J, a equagao (3.4) torna-se

(H'RT'TH+ ) Ax=H'R 'Az (3.7)

Conforme mencionado na se¢do anterior, a equagao (3.7) exibe a mesma forma bésica do
método de Levenberg-Marquardt (L-M) para a solu¢do de problemas nao-lineares de minimos
quadrados (LEVENBERG, 1944), (MARQUARDT, 1963). Esta similaridade era esperada,
visto que o método de Regido de Confianca nasceu como uma implementagdo robusta do
algoritmo obtido como resultado do trabalho de Levenberg e Marquardt. O algoritmo original
de L-M utiliza entretanto uma logica diferente para o ajuste de A (MARQUARDT, 1963; RAO;
TRIPATHY, 1980), a ser apresentado na proxima subsegao.

O algoritmo bésico para o método de Regiao de Confianca esta sumarizado no Algoritmo
1 (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

No algoritmo 1, & representa o limite méaximo do comprimento de passo. O raio 6% &
aumentado apenas se for verificado que hé progresso suficiente com o modelo local e HAXkH
alcancou o limite da regido de confianca. Se o passo permanece estritamente dentro da regido,
pode se concluir que o valor de 6% nao esta interferindo no progresso do algoritmo e portanto

0 seu valor permanece 0 mesmo para a préxima iteracao.

O passo crucial no algoritmo acima é o célculo de um A > 0, o qual garanta que
|Ax(A)|| < d. Uma técnica eficiente para o céalculo de A é a baseada no algoritmo de Moré
e Sorensen (MORE; SORENSEN, 1985). Essa estratégia resulta em solucdes praticamente
ezatas, com um custo computacional relativamente baixo. A base teodrica para o calculo de A

serd apresentada nas proximas segoes.

3.5 Equacao de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (L-M) é uma técnica iterativa para a determinacio
do minimo de uma funcao multivariavel expressa como a soma dos quadrados de fun¢oes nao-

lineares (LEVENBERG, 1944), (MARQUARDT, 1963), sendo bastante utilizado na solucdo
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Dados § >0, 6° € (0,6), en € [0,7) :
parak =0, 1, 2, ...
Resolva a Equacao (3.3) (Eq. (3.4) com A = 0);
se HAXkH > oF
Defina Ax()\) = —(G + AI)~!g,

Calcule
A > 0 tal que [[Ax(N)|| = d;
AxF = Ax()\);

fim
Calcule a razio de redugio py (Eq. (3.2));
se pr < % :

oFH = i HAXkH i (diminui regigo de confiancga)
se nao

se pp > % eHAka =6k :

Skl = min{26%,6},  (ezpande regido de confianca)
se nao
SFHL = 6k (mantém regido de confianga)

fim (se)
fim
se pp >1n:

xM = xF + AxF,  (atualiza solugdo)
se nao

xktl = xk; (ﬁca no mesmo ponto & tenta novamente}
fim

fim

Algoritmo 1: Algoritimo bésico para o método de Regido de Confianca

de problemas néo-lineares de minimos quadrados. A caracteristica essencial do método de
L-M é a modificacao da diagonal principal da equagao normal (2.6) através da adigdo de um
escalar a cada elemento da diagonal principal da matriz Ganho. A equacdo proposta por

Levenberg pode ser sumarizada como:

[H'R'H + oD;]Ax = H'R 1Az (3.8)

onde Dj é a matriz diagonal cujos elementos sdo iguais aos elementos diagonais da matriz
[H'R™1H] e « ¢ um escalar maior que zero. Uma das grandes desvantagens deste método
é que, se o valor escolhido para « for muito grande, todo o esforco envolvido para o calculo
da matriz Hessiana serd de pequeno ou nenhum uso. Marquardt, por sua vez, idealizou um
algoritmo onde a diagonal da matriz Ganho recebe um refor¢o de um escalar A, como mostrado

a seguir:

[H'R'H + \M[]Ax = H'R 1Az (3.9)

onde I é a matriz identidade e A é um escalar maior que zero. E interessante ressaltar que

Marquardt desenvolveu o seu trabalho sem o conhecimento do trabalho prévio de Levenberg.
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Mesmo assim, a equagao (3.9) passou a ser conhecida como equagao de Levenberg-Marquardt
(L-M).

Uma constatagao importante sobre ambos os métodos é feita com respeito aos seus com-
portamentos. Escolhendo-se um escalar para refor¢o da matriz Hessiana (o« ou A) cujo valor
tenda a zero, reverte-se a equacao & forma original do método de Gauss-Newton, ao passo que
com a escolha de valores elevados para « a equagao assume a forma do método do Gradiente.
Desse modo, estratégias adequadas para se estabelecer o valor de o podem permitir que se
usufrua das vantagens dos dois métodos. Assim, quando a solugdo atual esté longe da solugdo
6tima, o uso de um valor elevado para a faz com que o algoritmo se comporte como o método
do Gradiente, que tende a levar & convergéncia, mas pode ser demasiado lento. Por outro
lado, quando a solucao alcanca a vizinhanca da solucdo 6tima, a adocdo de um valor menor

para « leva o algoritmo a se comportar como o método de Gauss-Newton.

E importante ressaltar que o método de L-M nao é de nenhuma forma um método 6timo,
mas sim heuristico. Mesmo assim permite obter resultados bastante satisfatérios na pratica.
A atualizacdo de A segue uma heuristica baseada em uma razao entre uma redugdo real na
funcao objetivo e uma reducao prevista (RAO; TRIPATHY, 1980). Este mesmo modelo de
atualizagao é utilizado nos métodos de Regidao de Confianca, porém neste caso o valor sujeito

a alteracao direta é § ao invés de .

3.6 Algoritmo de Moré-Sorensen para o Calculo de A

Como citado anteriormente, um dos passos cruciais no algoritmo da Regiao de Confianca é
o calculo de um A > 0 que garanta que ||Ax(\)|| < d. Diversos métodos podem ser empregados
para se obter um valor de A que cumpra a restricdo de desigualdade acima citada. Nesse
trabalho, optou-se pela utilizacio da estratégia de Moré e Sorensen (MORE; SORENSEN,
1985), que resulta em uma solugdo “praticamente exata” . O método de Moré e Sorensen sera

descrito a seguir.

Para se obter um passo vidvel quando a restricao do Problema (3.1) esté ativa, definimos

Ax() = — (G5 +1) " gdt) (3.10)

Um valor suficientemente grande de A > 0 é procurado tal que a matriz G(x¥) + I é

definida positiva e

| Ax(V)|| = & (3.11)

A primeira vista, a solucao de
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$1(0) 2 [|Ax(N)| — 6 =0, (3.12)

pode ser obtida pelo método de Newton. Entretanto, ¢; é uma funcao fortemente nao-linear

de A. Essa nao-linearidade pode ser demonstrada da seguinte maneira:

Sendo a matriz G(x*) da equacdo (3.10) uma matriz simétrica, a mesma pode ser escrita

da forma

G(x") = TAT!, (3.13)

onde A = diag(A1, A2, ..., A,) e T é uma matriz ortogonal. Adicionalmente, seja A\; o menor
autovalor de G(x*) (que possui autovalores reais como conseqiiéncia de sua simetria). Das
equacdes (3.10) e (3.13), pode ser provado que Ax()\) ¢ dado por (MORE; SORENSEN,
1985), (NOCEDAL; WRIGHT, 1999)

t; (3.14)

onde t; ¢ a i-¢sima coluna de T e adicionalmente se leva em conta a ortogonalidade das

colunas da matriz T. Portanto

JAX()I? = Ax(\)!Ax()
EENCTEO) (3.15)
- ; (Aj+A)?

Da equacao (3.15), pode ser mostrado que, se A > —\;, entdo existe apenas uma solucdo
para a equacio (3.11) (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). Particularmente, se G(x*) ¢ definida
positiva mas |G (x")"'g(%&)|| > 8, existe um valor estritamente positivo de A que satisfaz a
equacdo (3.11). Nesse caso, o valor de A estard no intervalo (0,00). Se a matriz G(x*) é

indefinida, e supondo que t§ g(x¥) # 0, a solucdo esta no intervalo (—\y, 00).

A Eq. (3.15) também indica que ¢; é fortemente nao-linear em A, e portanto, a solu¢ao de
(3.12) pelo método de Newton ¢ pouco eficiente. Melhores resultados podem ser encontrados

resolvendo-se a equacao

1 1

¢2(>\):g—m:

0 (3.16)

cuja solugao é a claramente a mesma da equacao (3.12). Considerando que ¢o é aproximada-

mente linear préoximo a solugdo A, o método de Newton resulta
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$2(A) & d2(X") + 95(AF) oA
e deste modo
$2(\*)
AN = _(25/2()\@ (3.17)
tal que A pode ser atualizado por
)\k
AFE= AR AN = 2 - ZZEA’% (3.18)
com a primeira derivada ¢) com respeito a A dada por
d 1
oA\ = —— 1

onde, com o fim de simplificar a notacdo, o argumento A de Ax é omitido

O lado direito da equacio (3.19) pode ser expresso por

d 1 d 9\ "3
Sl )=Z(|a
X <||Ax|y> X (H x| )

1 L (3.20)
1 2\ "2 ¢ 2
-5 (lax|?) * — ax|
Da equagao (3.15),

d 2

Y |AX|]* = —2a(N) (3.21)
onde

2
O\ A w— <t§g(xk)) AxtAx (3.22)
a(l) = = .
7=1 ()‘J + )‘)3 <)\] + A)

Como os termos (A; + A) formam a diagonal da matriz (A + M), a equagao (3.22) pode
ser reescrita como

a()) = Ax x M x (A + M) x N x Ax (3.23)

onde M e N sdo matrizes n X n, e para consisténcia com as equagoes (3.22) e (3.23), M =T
e N =T
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Uma vez que

T(A+ AT = (G(xF) + A1) 7!

entao

a(\) = AXH(G(xP) + M) tAx (3.24)

Assumindo que a matriz (G(x*) + M) est4 disponivel na sua forma fatorada; que ¢,

(G(x*) + A\I) = U'DU

onde U é uma matriz triangular superior com diagonal unitaria e D é uma matriz diagonal,

a equagao (3.24) pode ser expressa como

a()) = AX'UT'D U 'Ax = [U'Ax]' D! [UAx].

Definindo-se

U tAx

e}

entao

a(d) =aD'a = q|? (3.25)
onde q 2 D_%q.

Finalmente, a combinacao das equagoes (3.20), (3.21) e (3.25) resulta

d ( 1 ) —3 12
- = [lAax|| ™" [[q|
dA \ [|[Aax(A)]

e dessa maneira

9\ = — | Ax]| 7 gl (3.26)

De posse das equagoes (3.26) e (3.18) pode ser concluido que

P2(AF) |axt]™ |Axk]| -
A\ = — =
SHOF) T 1Ak gt 5
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ou simplesmente

xF 2 x| —
e [ (] -0) .

Assim, a estratégia para atualizar A pode ser sumarizada como:

b1k 1A (]lAx] - §
ARFL R T ; (3.28)

Dessa maneira, a equacao (3.28) permite que se encontre iterativamente um valor para A
de modo que a restricdo imposta pelo raio da regido de confianca seja cumprida. Idealmente
seriam utilizadas tantas iteracdes quantas forem necessarias para que o valor de A se tornasse
compativel uma dada tolerdncia. Na prética, entretanto, o namero de iteragoes executadas
como um lago iterativo secundario do método da Regido de Confianca (Algoritmo 1) é limitado
a um valor pré-definido, denotado por ¢tmazms. Em linhas gerais, pode-se definir os passos

para implementacao do método de Moré e Sorensen de acordo com o Algoritmo (2) a seguir:

Dados: § >0, \° >0, itmaxms; matrizes R e H,
vetor Az.

Para k =1 : itmaxms
- Fatore(G(x*) + \I) = U'DU;

Resolva (U'DU) AxF = —g(x¥);

- Resolva o sistema triangular inferior (U*)! @* = Ax*;
- Caleule || AxF|* = 0 (Axk)%;

- Calcule quﬂz = Z?zl [(fllf)z/dfz] ;

- Atualize M :
HAXkHZ HAka -0
X

/\kJrl — )\k 4
2
o g

Fim

Algoritmo 2: Algoritmo para o método de Moré e Sorensen

3.7 Conclusoes

Este capitulo apresenta a base tedrica para o método da Regido de Confianga. Como

mostrado ao longo do texto, métodos de Regido de Confianca podem ser vistos como uma
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evolucao dos algoritmos de Levenberg-Marquardt. Apesar de eficaz para grande parte dos pro-
blemas de minimos quadrados nao-lineares, o algoritmo de Levenberg-Marquardt é heuristico
e pode falhar quando aplicado a problemas mal comportados. Métodos de Regiao Confianga,
por outro lado, promovem uma estratégia mais cuidadosa de ajuste do passo e tendem a ser

mais robustos.

Um dos pontos chaves para o sucesso na execucao do método é a escolha de um raio
adequado para a Regiao de Confianca. Com um raio muito pequeno, o algoritmo pode
perder oportunidade de gerar avancos mais significativos em direcdo a solugdo 6tima. Em
contrapartida, um raio muito grande pode levar a solugoes intermediarias muito distantes do
minimizador da funcao objetivo, gerando a necessidade de uma nova tentativa de passo com

um raio reduzido.

Alguns outros detalhes sdo também de fundamental importéncia para o desempenho do
método, como o8 pardmetros para atualizagdo do raio da Regiao de Confianca e o parametro
para aceitacdo do passo atual. Por serem baseados em heuristicas, estes ajustes requerem uma
certa sensibilidade para se obter a solu¢do no caso de problemas mais criticos. Ainda assim,
a execucao com valores de uso comum na literatura é capaz de solucionar a maior parte dos

problemas.



Capitulo 4

Implementacao Ortogonal de Métodos

de Regiao de Confianca

4.1 Introducao

Como apresentado no Capitulo 2, a utilizagdo de métodos ortogonais para a solucio de
problemas de minimos quadrados apresenta diversas vantagens, como a capacidade de evi-
tar problemas numéricos devido ao mau condicionamento da matriz Ganho e, com o uso do
método de Givens, a capacidade de processamento seqiiencial de medidas. Nesse capitulo
serdo apresentadas estratégias de implementacao de métodos de Regiao de Confianca atra-
vés de técnicas ortogonais baseadas no método de rotagoes G3M. Serdo consideradas duas
alternativas, uma baseada na expansao da matriz Jacobiana para inclusdo do coeficiente de
Levenberg-Marquart e outra baseada na utilizacao de informacgoes a-priori sobre os estados,
aqui denominadas, respectivamente, método da Refatoracao-A (PAJIC; CLEMENTS, 2003),
(PAJIC; CLEMENTS, 2005) e método IAPE (SIMOES COSTA; SALGADO; HAAS, 2007).

4.2 Método da Refatoragao-\

O método da Refatoracdo-A leva em consideracao que o coeficiente da matriz da equacao

de Levenberg-Marquardt (4.1), dada por
(H'RT'H+ ) Ax=H'R'Az (4.1)

pode ser reescrita como

1
HTJH+M:[HtQIR‘Aq] [?] (4.2)
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ou, se definirmos

entao

H'R'H+ I =HR'H (4.4)

Assim, o efeito do termo extra AI adicionado & matriz Ganho é equivalente a aumentar a
matriz Jacobiana com linhas extras (obtidas da matriz identidade), sendo atribuidos a essas
linhas pesos iguais a A~!. Similarmente ao que foi previamente feito para o método de minimos
quadrados (equacao (2.20)), é também possivel realizar uma fatoragao ortogonal desta matriz

aumentada, ou seja,

Q(R—%ﬁ):Q[RA_SIHIZISI (4.5)

onde Q é uma matriz ortogonal e U é uma matriz triangular superior de ordem n x n.

Ainda que os desenvolvimentos acima sejam baseados no método classico de Givens, os
mesmos argumentos da Secao 2.5 podem ser empregados para concluir que a fatoragdo é

também implementavel através da versao de 3 multiplicadores (G3M).

A equagao (4.5) sugere que a fatoracao pode ser vista como a composicao de 2 passos. No
primeiro, as linhas da matriz Jacobiana original (ponderada pelo inverso dos desvios-padrao
das medidas) sdao processadas pelo algoritmo G3M, da mesma forma j& discutida em conexao
com a equacao (2.20). O segundo passo consiste em se aplicar rotacdes adicionais para se

processar as linhas da matriz identidade ponderadas por A3

Além disso, ndo é necessario que os passos acima sejam realizados simultaneamente. De
fato, a divisdo dos dois passos acima é computacionalmente vantajosa. Isto se da porque,
numa iteracao principal do estimador de estados, varias iteragoes intermedirias para A, como
dado pela equagao (3.28), sdo usualmente requeridas para se satisfazer a restri¢ao da regiao de
confianca. Uma vez que durante as iteracoes intermediarias a matriz H permanece constante e
apenas A varia, o primeiro passo da fatoracao é realizado apenas uma vez, enquanto o segundo
passo é executado o mesmo numero de vezes em que A é atualizado. Da mesma forma, se U
é uma matriz triangular produzida pela fatoragdo de H no primeiro passo, entao U ¢ obtida

como

U U
Ql[AéI]:[‘]] (4.6)



4. Implementacdo Ortogonal de Métodos de Regido de Confianca 33

Estando U ja disponivel, Q1 leva em consideragao apenas as rotagoes de Givens adicionais
necessarias para retriangularizar a matriz aumentada no lado esquerdo da equagdo (4.6),

através do processamento das linhas da matriz diagonal AL

O passo final do método da Refatoracao-A é o calculo de Ax a ser usado na equacao (3.28)
para se gerar um A que garanta o cumprimento da restricao da regiao de confianca. Utilizando
a matriz U da equaco (4.6) e o vetor e, proveniente da triangularizacdo realizada no passo
principal (equagao (2.20)), pode-se obter o vetor de incrementos Ax através da solugao do

sistema linear dado por

UAx(\) =e (4.7)

De maneira sucinta, o método da Refatoragdo-A pode ser descrito pelo Algoritmo 3 a

seguir:

Dado )\k = 0, U() =U

1. Calcule Axt1 (equagdo (3.28));

2. Execute a Retriangularizacdo de U com as linhas da matriz identidade
ponderadas por Ag+1 (equagao (4.6));

3. Calcule vetor de incrementos Ax e verifique se a condigao (3.11) é atendida;
3.1 Em caso negativo, faga U = Ug, Ay = A\k11 € retorne ao passo 1;
3.2  Em caso afirmativo, fim.

Algoritmo 3: Algoritmo para o método da Refatoracao-A

4.3 Meétodo IAPE

Como apresentado na Subsegdo 2.5.2, o método de rotagoes G3M possibilita que infor-
magcOes de estado a prior: sejam eficientemente processadas. Fssa capacidade intrinseca de
processamento de informacoes de estado a priori pode ser utilizada para a solucao da equacao
de Levenberg-Marquardt (L-M), equagao (4.1). A relagdo entre a equacao de L-M e o pro-
cessamento de informacoes a priori através de estimadores baseados em minimos quadrados

serd estabelecida na seqiiencia.

A equagao (2.13) permite a estimagao de estados considerando-se as informagcoes a priori.

Por conveniéncia, esta equagao é reproduzida abaixo:

H'R'H+ P Ax=H'R 'Az + P 'AX (4.8)

Observa-se que a equagao (4.8), que fornece estimativas na presenca de informagoes de estado
a priori, e a equacao de L-M (4.1) apresentam similaridades evidentes. De fato, pode ser visto

que a equagdo (4.1) pode ser obtida de (4.8) fazendo-se



4. Implementacdo Ortogonal de Métodos de Regido de Confianca 34

P 1=\ (4.9)

AX = 0. (4.10)

Esse resultado indica que um estimador de estados capaz de eficientemente processar dados
a priori pode ser utilizado para resolver a a equacao de L-M, equagao (4.1). A equacao (4.9)
pode ainda nos levar a mais conclusoes. Como visto na Subsegdo 2.3.1, a matriz P representa
a incerteza quanto as informagoes a-priori. Utilizando a relacao da equacao (4.9) e atribuindo
A = 0, teremos que P~! = 0, ou seja, P — oco. A interpretacio deste resultado indica que,
neste caso, ha total incerteza em relacdo as informagoes a-priori. Além disso, quando A
assumir um valor positivo maior que zero teremos que P = A~1I e portanto a incerteza sobre

as informacoes a-priori sera finita.

A comparagao das equagoes (4.1) e (4.8) nos permite portanto concluir que uma solucao
ortogonal para a equagao L-M (3.7) pode ser obtida com o uso do estimador de estados G3M
dotado de capacidade de processamento de informacoes a priori sobre os estados. Isto é
equivalente a dizer que as repetidas solucoes da equacao L-M requeridas pelo algoritmo de
Regido de Confianga para se chegar a um valor adequado de A podem ser obtidas gragas a

capacidade do método de rotagdoes G3M de processar informacgdes a priori sobre os estados.

Para tirar proveito das observagoes acima, fazemos uso das equacoes (2.32) e (4.9) e

simplesmente inicializamos os fatores de peso para as linhas da matriz triangular U como

d; =\, i=1,...,n (4.11)

Adicionalmente, a informacao de estado a priori deve ser definida de acordo com a equagio
(4.10). A execugao da estimacao de estados G3M como definida na Segéo 2.5 considerando

este esquema de inicializagdo resultard na solucdo desejada para a equacao de L-M.

Uma consideracao adicional deve ser feita sobre a estratégia utilizada no método IAPE.
Ao contrario do que acontece no método da Refatoracdo-A, o método IAPE ndo permite que a
fatoracao da matriz de coeficientes seja separada em duas etapas. Com isso, uma refatoracgao

completa da matrix de coeficientes seréd exigida a cada passo da busca por um A candidato.

O Algoritmo 4 abaixo é o algoritmo bésico que descreve o método TAPE.

4.4 Comparacao qualitativa dos métodos propostos

Nas Secoes 4.2 e 4.3 foram descritas duas estratégias distintas para combinar o conceito

de regides de confianca e implementacdes ortogonais de estimadores de estados para sistemas
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Dado Ay = 0:
1. Calcule Ax11 (equagao (3.28));
2. Inicialize d; = A\gy1, i=1,...,n (4.11) e execute a triangularizacao de U;

3. Calcule vetor de incrementos Ax e verifique se a condigao (3.11) é atendida;
3.1 Em caso negativo, faca Ay = A\xy1 e retorne ao passo 1;
3.2  Em caso afirmativo, fim.

Algoritmo 4: Algoritmo para o método IAPE

de poténcia. Em ambos os casos, a metodologia baseada no conceito de regides de confi-
anca requer a definicdo dinamica do raio da regidao durante o processo iterativo a qual, as
custas de algum esfor¢o computacional extra, leva a significantes melhoras na capacidade de

convergéncia do estimador de estados.

A principal diferenca entre essas estratégias se reflete na maneira de aplicacao das rotacoes
de Givens durante o processo iterativo. No método da Refatoracdo-A, a matrix H ndo se
altera durante o processo iterativo para a escolha de A. Conseqlientemente o primeiro passo,
dado pela equacao (2.20), é realizado apenas na iteracao principal do método da Regiao de
Confianga (algoritmo 1). O segundo passo, descrito pela equacao (4.6), consiste em se aplicar
a fatoracdo QR a uma matriz aumentada. Isto é realizado através da rotagdo das linhas de
uma matriz diagonal sobre a matriz triangular superior U calculada no primeiro passo. O
fato de U estar previamente disponivel e a natureza diagonal da matriz cujas linhas serdo
rotacionadas reduzem significativamente o custo computacional requerido pela fatoracdo QR

no segundo passo.

Em contrapartida, o método IAPE trabalha apenas com a matriz R_%H, nao necessitando
dessa maneira de uma matriz aumentada. Além disso, seu processo de fatoracado utiliza
completamente a capacidade do método G3M de processar informacoes a priori. Entretanto,
a concepcao do método TAPE nao permite o desacoplamento de matrizes propiciado pelo
método da Refatoracao-A. Isto quer dizer que as rotagoes devem ser aplicadas desde o comego
cada vez que um novo valor de \ estiver disponivel. Conseqiientemente, mesmo com a esperada
melhoria da robustez numérica do método IAPE pela utilizacao de informacoes a priori, pode-
se esperar um incremento no custo computacional, amplificado pela dimensao do sistema sob
estudo, como resultado da necessidade da reaplicacdo completa das rotagoes para a matriz

Jacobiana ponderada a cada iteracao do método IAPE.

4.5 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados os métodos da Refatoragao-A e o método IAPE. Ambos
utilizam técnicas ortogonais e sdo baseados no método de rotacoes G3M. Mais especificamente,

os métodos lidam com as iteracoes internas do algoritmo do método de Regices de Confianca
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para encontrar um lambda compativel com o valor corrente de raio desta regido. Conforme

visto no Capitulo 3, esta busca é baseada na na técnica desenvolvida por Moré e Sorensen.

No método da Refatoracao-A o processo de fatoragao pode ser dividido em duas partes. Na
primeira, apenas a matriz Jacobiana é fatorada. Esse passo é dado durante a iteracao principal
do método de Regidao de Confiancga, sendo as rotagoes resultantes da fatoragdo armazenadas.
Na segunda parte, apenas matrizes identidade ponderadas por A sdo fatoradas, quantas vezes
isto for necessario para se garantir o cumprimento da restricao de dimensao da regiao de

confianca.

No método IAPE, nao existe a necessidade de se fatorar uma matriz estendida, como no
método da Refatoracao-A. Em contrapartida, toda a matriz Jacobiana ponderada devera ser
fatorada sempre que um novo A for encontrado. Visivelmente, este método é o que utilizara
o maior numero de operacoes para ser realizado, conduzindo portanto a um maior custo

computacional.

Apesar da informagcao acima citada, ndo se pode presumir que um método tera vantagem
sobre o outro apenas baseado no numero de operacoes necessarias para que 0 mesmo seja
completado. Mais detalhes sobre o desempenho de ambos os métodos serao apresentados nos

préximo capitulos.



Capitulo 5

Aspectos Computacionais

5.1 Introducao

Nos capitulos anteriores foram descritos os métodos necessarios para se obter uma imple-
mentagao de um estimador de estados baseado no método de Regido de Confianga através de
técnicas ortogonais. Nesse capitulo, serdao descritos os aspectos computacionais e os detalhes
de implementagao destes métodos, iniciando pelas etapas basicas de um estimador de estados
convencional baseado no método de Gauss-Newton e estendendo-se até as etapas internas da

implementacao ortogonal do método de Regidao de Confianga.

Na Secdo 5.2 serao descritas as etapas de implementacao de um Estimador de Estados
baseado no método de Gauss-Newton. As etapas principais da implementacdo ortogonal
dos métodos de Regidao de Confianca via rotacoes G3M serao apresentadas na Secao 5.3.
Ainda nesta secao serdo introduzidos os esquemas de ordenacao e esparsidade utilizados na
implementagdo dos métodos desenvolvidos, sendo mais detalhados na Se¢do 5.3.2. A Secdo
5.4 apresentard os passos para a implementagdo das etapas basicas do método de Regides de

Confianca.

5.2 Etapas de implementacao de um Estimador de estados ba-

seado no método de Gauss-Newton Convencional

Como apresentado no Capitulo 2, um dos métodos mais comumente utilizados no processo
de EESP é o método de Gauss-Newton ou da Equacao Normal. Foi visto que o método faz uma
aproximacdo para a matriz Hessiana, de modo a tornar sua implementacgdo mais simples, além
de proporcionar um certo ganho computacional, admitindo para isso um possivel aumento no

ntimero de iteragoes até a convergéncia.
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O processo de EESP pelo método de Gauss-Newton pode ser sumarizado nos seguintes
passos (MONTICELLIL, 1999), (ABUR; EXPOSITO, 2004):

1. Determinar a estrutura das matrizes Jacobiana H(x) e da matriz Ganho [H*R~1H],

bem como a ordenagdo da matriz Ganho;
2. Arbitrar uma estimativa inicial para o vetor de estados %X9;

3. Calcular os valores numéricos das matrizes H(XX) e [H(X¥)*R~1H(%¥)] e dos vetores
Az =z —h(%k) e b=H(ZX¥)'R 1Az

4. Fatorar a matriz Ganho [H*R~1H] = LL*;
5. Resolver o sistema linear LL*A%* = b
6. Atualizar o vetor de estados ®¢t1 = £k + ARk,

7. Verificar se os critérios de convergéncia sao atendidos. Em caso afirmativo, determinar
os valores correntes para as varidveis do sistema de acordo com as novas estimativas e

finalizar o processo iterativo. Em caso negativo, continuar;

8. Incrementar o contador de iteracoes k = k + 1 e retornar ao passo 3.

De acordo com o passo 1, devemos encontrar as estruturas simbodlicas da matriz Jacobiana
e da matriz Ganho. Isto seré realizado apenas uma vez, visto que a estrutura das matrizes nao
seréd alterada durante o processo iterativo, deste modo agilizando o processo computacional
pois varias solucoes da equacao normal serdo requeridas. A determinacao da estrutura e orde-
nacgao das matrizes, aliada ao uso de técnicas de armazenamento compacto resulta em grande
otimizacao do custo computacional requerido pelo método, diminuindo os requerimentos de

memoéria e a quantidade de operagoes necessarias.

No passo 2, um estimativa inicial é feita para o vetor de estados. Usualmente, os valores
escolhidos para a inicializacdo do vetor de estado sdo 1,0 pu para valores de magnitude de
tensao e 0,0 rad para valores de angulos de tensao. Outra alternativa é fazer uso de uma

estimativa passada obtida de execugao prévia do estimador de estados.

No passo 4, a fatoracao da matriz Ganho é necessaria devido ao alto custo computacional
envolvido na operagao de inversdo de matrizes (PRESS et al., 1992), possivelmente agravados
pelo mau condicionamento numérico da matriz Ganho. Nos passos acima, a fatoracao da
matriz Ganho é realizada através do método de Cholesky, que é vantajoso quando aplicado a
matrizes simétricas e definidas positivas (GOLUB; LOAN, 1989). Um aspecto importante que
também deve ser levado em consideracdo é a utilizacao de técnicas que exploram a esparsidade
de matrizes. Tais técnicas sdao conjugadas a esquemas de ordenacao, com o intuito de se obter
uma reduc¢do na quantidade de enchimentos decorrentes da fatoragdo da matriz em questao

(defini-se como enchimento o aparecimento de valores em determinadas posi¢oes da matriz
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que eram originalmente nulas antes da fatoracao). Os métodos de ordenacao mais comumente
utilizados em problemas de sistemas de poténcia sao os métodos Tinney I, II e III (TINNEY;
WALKER, 1967).

No passo 7, verificamos se os critérios de convergéncia sdo atendidos. Usualmente se
compara o valor da norma do vetor de incrementos de estados com um tolerancia pré-definida.
Essa comparacao também pode ser realizada com o valor da norma do vetor gradiente, que
é um bom indicador de convergéncia. Como regra geral, define-se um niimero méximo de
iteragbes permitidas como salvaguarda para finalizar o método em caso de dificuldadade de

convergéncia..

Como descrito no Capitulo 2, é possivel manter a matriz Jacobiana constante apds um
certo namero de iteracoes, devido ao fato da mesma apresentar variacdes praticamente des-
preziveis quando a solucao atual estd proxima da solucao real. Essa prética pode reduzir
consideravelmente o esforco computacional empregado no método. A escolha por manter a
matriz Jacobiana constante deve ser feita antes do passo 3. Com esta opcao ativa, apenas
os vetores Az e b necessitam ser recalculados. Portanto um desvio deve ser introduzido no

algoritmo do passo 3 para o passo b, isto é, omite-se o passo 4.

5.3 Etapas principais da implementagao de métodos de Regiao
de Confianca via G3M

Na secao anterior, foram apresentados os passos para a implementacdo de um estimador
de estados baseado na equacao Normal (Método de Gauss-Newton). FEstruturalmente, a
principal diferenca entre a implementacio do método de Gauss-Newton e uma implementagao
ortogonal, como o método G3M, estd no fato dos métodos ortogonais evitarem o célculo da
matriz Ganho para a determinacio do vetor de incrementos de estados. No método G3M, essa
determinacao é feita com a obtencdo de uma matriz triangular superior como resultado da
aplicacao de rotac¢des sobre a matriz Jacobiana ponderada através do método de Givens de trés
multiplicadores. Dessa maneira, os passos desenvolvidos na Secao 5.2 podem ser facilmente

alterados para se utilizar o método G3M.

Como apresentado no Capitulo 4, pode-se obter uma implementacao do método de Regides
de Confianca através do método de rotacbes G3M. Na seqiiencia, serdo detalhados os passos

principais que definem tal implementacao.

5.3.1 Descricao do Algoritmo

Os passos para a implementacao do método de Regido de Confianca através das rotacGes

G3M sao os seguintes:
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1.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Definir parametros do método G3M: itmaz, itjch. Atribuir k = 0;

. Definir parametros para o método de Regido de Confianca: § > 0, §° € (0,6), e n €

[0, 1);

. Determinar a estrutura da matriz Jacobiana H(x);
. Arbitrar uma estimativa inicial para o vetor de estados %9;

. Calcular h(%X) e Azk =z — h(x¥);

Calcular valores iniciais para a fungao objetivo e para o modelo quadrético: Jy =
(A2 RTIAZY e mo = Jo;

Se k < itcjb, calcular valores numeéricos para a matriz Jacobiana H(x);

. Executar ordenacgdo da matriz Jacobiana;

. Aplicar rotacoes G3M:

o Se k <itjch:

e Se k > itjch:

Resolver UAX = c;
Calcular p = || AX]];
Se p > .

e Aplicar método de Moré e Sorensen para escolha de um passo que respeite a regiao

de confianca;

Calcular a razdo de reducao definida por p:

J(xM) — J(x )
¢ Pk = m(xK) — m(xkr1)’

Aplicar regras de atualizagio do raio da regido de confianca de acordo com py;
Aplicar regra de atualizacio da solucdo de acordo com o valor de n;

Verificar critérios de convergéncia: Em caso afirmativo, fim. Em caso negativo, conti-

nuar;
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17. Atribuir k = k + 1 e retornar ao passo 7;

No passo 1 sdao definidos os valores para itmaz, itjcb, onde itmazr representa o numero
maximo de iteracdes para o processo de estimacdo de estados, e itjchb o nimero de iteracoes
nas quais a matriz Jacobiana sera atualizada. Uma vez alcangada a iteracdo itjcb (passo 7),
a matriz Jacobiana serd mantida constante. Como visto nos capitulos anteriores, o fato de se
manter a matriz Jacobiana constante reduz consideravelmente o esforgo computacional, porém
essa pratica deve ser empregada com cautela a problemas de dificil solu¢ao nos quais a escolha
de itjcb = itmax é mais indicada. Neste trabalho, optou-se pela utilizacao de #tmaz = 30 e,

quando utilizado, itjcb = 3.

No passo 2, s@o definidos valores para os parametros do método de Regido de Confianga.
Um dos parametros mais importantes é §°, que definira o raio inicial da regido de confianca.
Como regra geral, define-se 6° de modo que o primeiro passo dado pelo estimador esteja
dentro do raio da regiao de confianca, ou seja, ndo se aplica nenhuma restricdo ao passo
inicial. Uma maneira de assegurar essa condicdo é atribuir o valor de 6° apoés o passo 11,
fazendo §° = p. Neste caso, o mesmo valor pode ser atribuido para . O valor de 7 ditara se
no final de uma iteracdo o incremento de estados serd incorporado & solucdo corrente ou se
o mesmo serd descartado. Como podemos ver no Algoritmo 1, o valor de 7 é utilizado para
comparagao com o valor de p. Pela teoria apresentada, sabemos que valores positivos para p
indicam progressao na solucao. Dessa maneira, para problemas de dificil convergéncia, pode
ser necessario a diminuicao do valor de 7, ou até mesmo inicializar-se 7 = 0, para se tirar

proveito de possiveis melhorias na solucao.

Logo ap6s, no passo 3, determina-se a estrutura da matriz Jacobiana. Para tal, percorre-
se a lista compacta que armazena a estrutura da rede elétrica em questao. Por tratarem-se
de dados estéticos, que ndo serdao alterados no decorrer do processo iterativo, toda a infor-
magcao sobre a estrutura de rede do sistema utilizado é armazenada na forma de uma lista
de adjacéncias. Listas de adjacéncias sao facilmente implementadas e tornam a busca por
informagGes um processo extremamente rapido. A estrutura da matriz Jacobiana, por sua
vez, é armazenada na forma de uma lista encadeada. Em uma lista encadeada, os dados
sao armazenados em uma estrutura de células, onde cada célula contém informagoes sobre o
proximo item da lista. Listas encadeadas, ao contrario das listas de adjacéncias, podem ser
expandidas & qualquer momento, adicionando-se os dados recentes ao final da lista existente.
A determinacao da estrutura da matriz Jacobiana serd executada apenas uma vez, tendo em
vista que a mesma nao serd alterada. Outras matrizes utilizadas no decorrer do processo
iterativo, como a matriz U, obtida no passo 9, serdo também armazenadas na forma de listas

encadeadas.

Para o valor inicial do vetor de estimativas de estados, usa-se a mesma abordagem utili-
zada no método de Gauss-Newton, inicializando os valores das estimativas de magnitude de

tensdao como 1.0 pu e os valores de angulos de tensao como 0.0 rad (partida plana). Outra
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possibilidade é a de se utilizar a solucao de uma execucao anterior como entrada para as esti-
mativas de estado. Esta tltima alternativa, que caracteriza o chamado estimador rastreador,
¢ bastante valida quando utilizada para sistemas que sdo executados periodicamente, pois

espera-se que a nova solugao seja muito préxima da solucao antiga.

No passo 6 determina-se os valores iniciais para a funcao objetivo e para o modelo qua-
drético. Esses valores sdo necessarios pois serdo utilizados no calculo da figura de mérito p.

Para o célculo de Ji emprega-se a equacao (2.5), enquanto my, é dado por

my, = [AzX — HAR'R 1 [AzZK — HA%] (5.1)

Pela equagao (5.1) podemos ver que no passo que antecede a primeira iteracdo teremos
AXx = 0, portanto mg assume o valor de Jy. Nas iteracoes futuras, o calculo de m; deve
ser realizado por completo, porém com o uso das rotagbes G3M esse valor é obtido como

subproduto do processo de EESP, sendo encontrado na posicdo n + 1 do vetor d.

A etapa 8 consiste na ordenacdo da matriz Jacobiana, e serd detalhada na Secdo 5.3.2.
Na etapa seguinte, 0 método G3M é aplicado & matriz H ponderada e aumentada pelo vetor
Az, conforme a equagdo (2.20). Nesta etapa do processo de EESP, o método G3M deve
ser executado levando em consideracdo que A = 0. Como visto na equacdo (4.11), esta
consideracio pode ser feita inicializando-se d = 0. Com a execuc¢ao do método G3M, o vetor
de incrementos AX é encontrando pela simples solucdo por substituicdo inversa do sistema

dado pela equacao (2.21).

Apos o calculo do vetor de incrementos de estados Ax chega-se ao ponto em que a
resposta inicial é testada para se verificar a necessidade ou nao da utilizacdo do método de
Regido de Confianca. E importante frisar que até esse momento, todos os passos tomados
sd0 os mesmos utilizados em uma implementagdo G3M normal. Percebe-se portanto que o
método de Regiao de Confianca apenas serd acionado quando necessario. Essa necessidade
pode surgir quando o método for aplicado a problemas com forte instabilidade numérica e
problemas de convergéncia. Desse modo, para problemas bem comportados, o método de
Regiao de Confianca deverd passar incognito, sendo mantidos apenas os passos principais
dados pelo método G3M. Se o teste realizado no passo 12 retornar positivo, o método de
Moré e Sorensen deverd ser aplicado para se encontrar um passo que respeite a restrigao do
raio da regiao de confianga. Como visto anteriormente, o método de Moré e Sorensen pode ser
aplicado com o uso do método da Refatoracio-A ou com o método TAPE. Por serem passos

cruciais para a implementagao, essa etapa do desenvolvimento serd detalhada na Secao 5.4.

No passo 13 é calculada a razao de redugdo p. Da teoria apresentada no Capitulo 3 sa-
bemos que p indica a qualidade do dltimo passo tomado, guiando a atualizagdo do raio da
regiao de confianca d e servindo como critério de aceitacao de passo. Portanto, do calculo
correto de p depende todo o bom funcionamento do método de Regido de Confianca. De

acordo com as implementacoes realizadas, o uso de p como parametro de atualizacdo mos-
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trou bons resultados, refletindo fielmente o comportamento do problema. Para casos com
problemas de convergéncia, o valor calculado para p em vérias iteracdes foi menor do que
a tolerancia especificada para o mesmo, resultando em diminuigdo da regido de confianga e
descarte do passo calculado. Em casos onde ndo se manifestaram problemas de convergéncia,
p foi suficientemente grande para que a regiao de confianca fosse mantida ou expandida e
para que o passo calculado fosse acrescentado & solucdo atual. Os valores para as tolerancias
inferior e superior para p foram valores encontrados heuristicamente, sendo usualmente 1/4
e 3/4 (MORE; SORENSEN, 1985), (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). Tais valores mostraram
bom funcionamento pratico. Ainda assim, a alteracdo dos mesmos por valores mais eficazes

nao é descartada, ainda que nao testada nesse trabalho.

Os critérios de convergéncia utilizados para a implementagao do método de Regiao de
Confianca via G3M sdo basicamente os mesmos utilizados para a implementagdo do método
de Gauss-Newton mostrado na secfo anterior, realizando a comparacao da norma do vetor
de incrementos de estados com uma tolerancia pré-especificada, sendo usualmente utilizado o
valor 1 x 1073,

5.3.2 Ordenacao para preservar a esparsidade

Um passo muito importante e que nao foi abordado até o momento é a utilizacao de es-
quemas de ordenagdo das matrizes utilizadas nas rotagdes de Givens. Como visto no Capitulo
3, a retriangularizacdo da matriz H muda a estrutura da linha que esti sendo rotacionada
bem como a estrutura da linha da matriz U. Quando uma nova linha de H é rotacionada
com uma linha especifica de U, ambas assimilam o padrao de esparsidade da unido dessas
linhas. Além disso, o padrdo de esparsidade muda ap6s cada rotacdo e como conseqiiéncia
os enchimentos em U tendem a aumentar, assim como o nimero necessario de rotagoes para
a retriangularizacdo da matriz Jacobiana, definindo-se por enchimentos os valores de uma
matriz que mudam de nulos para um valor ndo-nulo durante a execucdao de um algoritmo.
Para manter-se esses enchimentos dentro de limites aceitaveis, é praticamente obrigatério que
um esquema de ordenagdo conveniente de linhas e colunas seja utilizado (SIMOES COSTA,
1981).

Os métodos de ordenacgdo existentes podem ser divididos em dois grupos: métodos di-
namicos (VEMPATI; SLUTSKER; TINNEY, 1991) e métodos estaticos ou de ordenacdo "a
priori" (DUFF, 1974). Os esquemas dindmicos sdo baseados nos mesmos critérios utilizados
nos métodos desenvolvidos por Tinney e Walker (TINNEY; WALKER, 1967), e apresentam
resultados satisfatorios na conservacao da esparsidade (VEMPATI; SLUTSKER,; TINNEY,
"

1991). Nesse trabalho, entretanto, optou-se pela utilizacao do esquema de ordenacdo
priori" descrito em (DUFF, 1974) e (SIMOES COSTA, 1981).

a_

O método de ordenacdo "a-priori” utilizado consiste em dois estigios. No primeiro es-

tagio, as colunas da matriz em questao sdao arranjadas em ordem ascendente de contagem de
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colunas, onde o termo contagem de colunas (linhas) é definido como o nimero de elementos
nao-nulos na coluna (linha) em questao (DUFF, 1974). No segundo estagio, para cada coluna,
0 pivo serd o elemento ndo-nulo dessa coluna correspondente & linha com menor contagem de
linhas. As colunas remanescentes sdo arranjadas em ordem ascendente de ntimero de colunas.
Esses passos sao facilmente implementaveis no estimador de estados em desenvolvimento, visto
que a estrutura da matriz Jacobiana é determinada explicitamente. Além disso, dos métodos

testados em (DUFF, 1974), este geralmente obtém os melhores resultados.

O uso de técnicas de ordenagao reduz expressivamente o esforco computacional requerido
no uso das rotagoes G3M para fatoracdo da matriz Jacobiana. Uma matriz na ordem natu-
ral, usualmente, ird requerer um maior ntimero de operacoes para ser fatorada e ocasionara
um maior nimero de enchimentos. Quanto maior for o nimero de enchimentos resultantes
da fatoracdo, maior serd o ntmero de operagdes necessirias para se operar a matriz resul-
tante, aumentando dessa forma a possibilidade de acimulos de erros de arredondamento e

contribuindo para a deterioracao do resultado.

5.4 Implementacao das estapas béasicas

A etapa mais importante dentro do algoritmo do método de Regido de Confianca (Al-
goritmo (1), Capitulo 3) consiste em se encontrar uma solugdo para a equagao (3.10) que
satisfaga a condicao dada pelo raio da regido de confianga, como visto na equagao (3.11).
Neste trabalho, optou-se pela utilizacdo do método de Moré e Sorensen para tal fim, cujas
etapas sao descritas no Algoritmo (2) do Capitulo 3. A solugao do método de Moré e Sorensen
é encontrada através de um processo iterativo, que requer a retriangularizacao da matriz U a
cada vez que um novo valor para A for calculado. Esta etapa de processamento esté localizada
no passo 12 descrito na Segado 5.3. Como pode ser visto, ao se alcangar esta etapa o algoritmo
G3M ja realizou pelo menos uma triangularizacao da matriz Jacobiana. Desse modo, existirao
informacoes suficientes para que ambos os métodos descritos na seqiiencia sejam executados.
Nesta secdo, ao fazermos referéncia ao processo iterativo dos métodos, isto estara relacionado
ao processo iterativo do laco interno para a busca de A, ndo devendo ser confundido com o

processo iterativo principal do algoritmo.

Para a realizacdo da etapa de retriangularizacdo da matriz U, foram testadas as duas
alternativas descritas no Capitulo 4, denominadas método da Refatoracao-A e método IAPE.

As etapas de implementagao desses métodos sdo descritas a seguir.

5.4.1 Implementacao das etapas do método da Refatoracao-\

O método da Refatoracao-A foi apresentado em detalhes na Se¢do 4.2. Como ja descrito,
este método permite que o processo de fatoracdo da matriz Jacobiana H, aumentada pela ma-

triz A1/2T oriunda da equacio de Levenberg-Marquardt, seja realizado em duas partes. Desse
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modo, realiza-se a fatoracdo da matriz H apenas uma vez, aplicando sobre a matriz trian-
gular U obtida da fatoragao prévia as rotagdes necessirias para se incorporar a matriz /21
ao resultado. A implementacdo das etapas do método da Refatoragdo-\ pode ser sumarizada

nos passos a seguir:

1. Definir parametros do método: itmazms. Atribuir A =0, k = 0;
2. Realizar a copia da matriz U para a matriz Ug;
3. Incrementar contador de iteracoes k = k + 1;

4. Verificar se as restri¢coes dadas pelo raio da regiao de confianca § e pelo méximo nimero

de iteracoes itmarms estao ativas;
5. Calcular um novo valor para A;
6. Realizar a rotacio da matriz \'/2I sobre a matriz U
7. Calcular vetor de incrementos Ax;
8. Restaurar a cépia da matriz Ug para a matriz U;

9. Retornar ao passo 3.

No passo 1 sao definidos os pardmetros para o método. O valor itmazms é definido de
forma que o processo iterativo para a busca de A seja concluido dentro de um ntmero limitado
de iteragoes. Comumente, o valor calculado para A se encontra dentro de uma tolerancia de
convergéncia apos trés iteracoes internas (MORE; SORENSEN, 1985; NOCEDAL; WRIGHT,
1999), portanto pode-se utilizar itmaxms = 3 com a obtenc¢do de bons resultados (PAJIC;
CLEMENTS, 2005).

No passo seguinte, realiza-se uma cépia da matriz U atualmente armazenada para a matriz
Uy. E de vital importancia que se preserve esta copia, pois os valores da matriz U sofrerdo
alteracdes durante cada iteracdo interna, devido as rotaces das linhas matriz A/2I sobre a
mesma. Ao final de toda iteracdo, o conteudo original da matriz U devera ser restaurado,
fazendo com que cada iteracao se inicie com a matriz U contendo os valores das rotagoes das

linhas da matriz Jacobiana, armazenadas em Uy.

No passo 4, executa-se uma verificacdo nas restricoes dadas pelo raio da regido de confi-
anca J e pelo maximo namero de iteracoes itmazrms. Esta etapa é condicional e podera marcar

o fim do processo iterativo. As condigdes exigidas neste caso sao: k > itmaxms ou ||Ax|| < 0.

O calculo do valor de A é realizado no passo 5, de acordo com a equacao (3.28). De
posse de um valor para \, pode-se realizar as rotacoes das linhas da matriz \/2I sobre as
rotacgoes existentes na matriz U. Na seqiiéncia, o valor para o vetor de incrementos Ax pode

ser calculado, levando o algoritmo novamente ao passo 3.
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5.4.2 Implementacao das etapas do método TAPE

Como visto na Secdo 4.3, o método TAPE leva em conta a capacidade intrinseca do
algoritmo G3M de processar informacoes a-priori para encontrar uma solugdo para equacao
de Levenberg-Marquardt. Isto é realizado inicializando-se os fatores de peso da matriz U
como d; = A e realizando a fatoracdo completa da matriz Jacobiana. Na seqiiencia estao

detalhados os passos que definem tal implementagao:

1. Definir parametros do método: #tmazms. Atribuir A =0, k = 0;
2. Incrementar contador de iteracoes k = k + 1;

3. Verificar se as restri¢oes dadas pelo raio da regido de confianga § e pelo maximo ntumero

de iteragoes itmazms estao ativas;
4. Calcular um novo valor para A;
5. Realizar a rotacdo da matriz H, inicializando-se os fatores de peso d = A;
6. Calcular vetor de incrementos Ax;

7. Retornar ao passo 3.

Os passos 1, 2 e 3, que ja foram discutidos na subsecdo anterior, levam em conta a

inicializacdo das varidveis para o método bem como os dispositivos de controle do algoritmo.

No passo 4, um valor para A é calculado, levando em consideracdo as informacoes existen-
tes oriundas do algoritmo G3M. Na seqiiéncia, a etapa que da nome ao método é realizada.
Toda a informacao sobre a matriz Jacobiana é mantida, e a tnica alteracao realizada consiste
na inicializacao das linhas vetor d com o valor de A calculado no passo anterior. Feita esta
inicializacdo, as rotacbes G3M podem ser aplicadas para se realizar a triangularizacao da
matriz Jacobiana. Realizada a triangularizacao, resolve-se o sistema linear resultante para a

obtencao do vetor de incrementos Ax e retorna-se ao passo 3.

5.5 Conclusoes

Este capitulo apresentou os aspectos da implementacao computacional dos métodos de-
senvolvidos e aplicados neste trabalho. A implementagio de um estimador de estados classico
baseado na solugao da equacao Normal foi também apresentada, para fins de comparagao com
a implementacao dos métodos desenvolvidos. Conforme descrito, o método classico pode ser
implementado de maneira mais simples do que os demais métodos apresentados, porém seu
funcionamento pode ser afetado de diversas maneiras, sendo portanto o seu uso nao indicado

para aplicacoes reconhecidamente adversas para a convergéncia do estimador.



5. Aspectos Computacionais 47

O método de Regides de Confianca, por sua vez, necessita de uma implementacao mais
elaborada, como pode ser visto na Segdo 5.3. Neste trabalho, a implementagao do método
de Regides de Confianga foi realizada em conjunto com a implementacdo de um estimador
de estados ortogonal G3M. Desse modo, fica clara a necessidade de se obter uma sélida
implementacao do método G3M como passo anterior & implementacao do método de Regides
de Confianca, uma vez que este tltimo pode ser inserido no algoritmo do estimador G3M sem

a necessidade de grandes alteracoes estruturais.

Na implementacao do método de Regides de Confianca percebe-se que, para a obtencao
de um funcionamento adequado, o método depende fortemente dos parametros utilizados na
sua inicializagdo. Portanto, a escolha de valores para o raio da regiao de confianca 4, para o
parametro 7 que dita a aceitagao dos incrementos do vetor Ax, e para os limites utilizados
em conjunto com o parametro p, podem ser vitais para que se garanta o bom funcionamento
do método. Como mostrado no desenvolvimento deste trabalho, esses parametros sao, em sua
maioria, definidos heuristicamente, cabendo portanto o ajuste dos mesmos de acordo com o

problema em questao.

A implementacao das etapas basicas do método de Regides de Confianca também foi
abordada. Da Secao 5.4 pode-se perceber que a implementacao do método IAPE, quando
utilizado em conjunto com o algoritmo G3M, torna-se bastante simples, visto que se pode
utilizar boa parte das estruturas ji existentes no método G3M. A utilizacdo do método da
Refatoracao-, por sua vez, requer a introducao de algumas alteracées no método G3M. Este é
o caso da aplicagdo de rotagdes & matriz Jacobiana na forma aumentada e do armazenamento

de uma coépia das rotacoes originais da matriz Jacobiana antes de cada iteracao interna.

Outro aspecto que nao pode passar despercebido é a utilizagdo de técnicas que exploram
a esparsidade. Seja aplicado & um estimador baseado na equagdo Normal ou & uma imple-
mentacao ortogonal de regides de confianca, o uso de técnicas de esparsidade pode levar a
uma reducdo expressiva do esforco computacional requerido para a solucao dos métodos cita-
dos. Por serem facilmente implementados em conexdo com os métodos, o uso de técnicas de

esparsidade se torna portanto um aspecto mandatério em qualquer implementacao.



Capitulo 6

Resultados Numéricos

6.1 Introducao

Este capitulo tem por objetivo uma comparacao quantitativa das estratégias para a so-
lugdo de problemas de EESP baseadas em regioes de confianga, conforme descrito nas Segoes
4.2 e 4.3, denominados método da Refatoracio-A e método TAPE. Como referéncia, sao tam-
bém apresentados resultados da execucao do estimador de estados baseado no método G3M
(Secao 2.5.2). Todo o codigo dos programas desenvolvidos foi escrito na linguagem Fortran e

executado em ambiente Unix.

Os resultados numéricos foram obtidos realizando-se a estimacao de estados através dos
métodos descritos acima para um sistema de 6 barras e para os sistemas-teste do IEEE de
30, 118 e 300 barras. Os dados de ramos e barras para os sistemas do IEEE bem como
os diagramas de unifilares podem ser encontrados em (UNIVERSITY OF WASHINGTON,
2008). Os dados para o sistema-teste de 6 barras estdo disponiveis no Apéndice A. Os
conjuntos de medidas para os sistemas utilizados foram compostos de 15, 73, 403 e 911
medidas respectivamente, resultando em correspondentes redundéancias de 1.36, 1.23, 1.71
and 1.52. Esses conjuntos de medidas englobam medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa
nos ramos, injecoes de poténcia ativa e reativa nas barras e magnitude de tensdo em barras,
e foram gerados com a adi¢do de erros aleatorios com distribui¢cao normal aos resultados de

fluxos de poténcia convergidos para os sistemas citados.

Todos os estimadores foram inicializados com perfis planos de tensdao. Buscando uma
reducdo no esforco computacional exigido para a realizacdo de operagdes de fatoracao durante

as execucoes, a opcao de se utilizar esquemas de ordenacao de matrizes foi ativada.

Para se avaliar o desempenho dos estimadores de estados baseados em regides de confianga
em termos da taxa de convergéncia do processo iterativo do problema de EESP e também
de esforgo computacional, erros de modelagem significativos foram inseridos nos conjuntos de

dados. Assim, foram inseridos dados analdgicos espirios, erros topoldgicos, ou ambos. Em
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adicdo, em alguns casos os sistemas de poténcia foram levados a condigbes de operagio mais

severas através do aumento dos respectivos carregamentos.

Sabe-se que a combinagdo de dados analégicos esptarios e uma condi¢do de grande car-
regamento produzem condi¢bes desafiadoras para a convergéncia do processo iterativo do
problema de EESP. O critério de convergéncia utilizado para todos os casos é baseado na
norma da diferenca entre duas estimativas consecutivas, isto é, o méaximo incremento nas
estimativas de estados. Uma tolerancia de 1 x 1072 foi adotada. Para uma melhor percepcio
da performance dos estimadores de estados testados, foram apresentadas a evolucdo na norma
do vetor gradiente e da funcao objetivo através das iteracoes. Em alguns casos, para melhora

da visualizacdo de alguns graficos, escalas semi-logaritmicas foram utilizadas.

6.2 Sistema de 6 barras

A Figura 6.1 mostra o sistema de testes de 6 barras com o correspondente conjunto de

medidas utilizado.

Legenda

@ Medida de Magnitude de Tensao

—e— Medida de Fluxo de Poténcia

\ Medida de Inje¢é@o de Poténcia

Figura 6.1: Sistema teste de 6 barras com proposto esquema de medicao

O plano de medigao é composto de medidas ativas e reativas de inje¢ao de poténcia nas
barras 1, 4, 5 e 6, fluxos de poténcia ativa e reativa nas linhas de transmissao 1-3, 1-6 e 2-5,
e uma medida de tensao na barra 1. A Tabela 6.1 relaciona o total de medidas empregadas e

apresenta a redundancia de medidas obtida.

Tabela 6.1: Total de medidas e redundancia do sistema de 6 barras

Magnitude de tensdo 1

Injecoes de poténcia 8
Fluxo de poténcia 6
Total 15

Redundéancia 1,36
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O primeiro teste busca uma comparacio na precisdao dos resultados produzidos pelos mé-
todos baseados na regido de confianga com respeito aos resultados obtidos com a execucao
do estimador G3M. Por esse motivo, nenhum erro de modelagem ou condicdo de operacao
extrema foi considerado. Adicionalmente, por se tratar de um sistema de pequeno porte,
esperam-se resultados idénticos para ambas as implementacoes baseadas em regides de confi-
anga abordadas nesta dissertagao, e portanto apenas o método IAPE foi simulado. As Figuras
6.2 e 6.3 mostram as somas ponderadas dos quadrados dos residuos e as normas dos vetores
gradiente e dos incrementos de estados gerados por ambos estimadores. Como se pode per-
ceber dos graficos, todos os estimadores convergem em trés iteracoes e percorrem trajetérias
similares até a solucao 6tima. No caso dos estimadores baseados em regides de confianga,
pode ser concluido que o raio da regido de confianca é efetivamente ajustado pelo algoritmo
da Secdo 3.3 para prevenir acoes de controle desnecessédrias que poderiam ter afetado a taxa

de convergeéncia.
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Figura 6.2: Sistema 6 barras - Vetor gradiente e funcao objetivo: auséncia de dados espirios

O préximo passo consiste em se introduzir erros grosseiros simultdneos nas medidas de
injecao de poténcia ativa e reativa tomadas na barra 1. Em adi¢do, um erro topologico de
exclusao é simulado envolvendo o ramo 1-4 do sistema, como pode ser visto em tracejado na

Figura 6.1.

A Figura 6.4 mostra a evolu¢do da norma do gradiente e a soma ponderada dos quadrados
dos residuos durante o processo iterativo para ambos os estimadores, sob a influéncia dos
erros de modelagem. Pode ser visto que apds algumas iteracdes o método G3M diverge, como
conseqiiéncia de residuos extremamente altos. A Figura 6.5 mostra que o mesmo ocorre com a
norma do vetor de incrementos de estados. Em contrapartida, o estimador baseado na regiao
de confianga nao apenas evita a divergéncia do processo iterativo, mas também promove o

decréscimo permanente dos valores da funcao objetivo através das iteracées. E importante
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Figura 6.3: Sistema 6 barras - Vetor de incremento de estados: auséncia de dados espurios

35

Log da norma do gradienteLog do valor da fung&o objetivo

4
\E\\\
S o
&1 L=
\\ ) .
A ¥z}
L N =
8 e = a\\
N .
-10 I —
I I I I I I I I I I I I ]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13 14

Iteragdes

Figura 6.4: Sistema 6 barras - Vetor gradiente e valor da fungdo objetivo: medidas espirias
e erros topologicos

lembrar que a soma ponderada dos quadrados dos residuos compoe a Figura de mérito em
que se baseia o calculo do raio da regido de confianca. Dessa maneira, se o raio da regiao
de confianca é corretamente definido, tal indice deve decrescer continuamente. A norma do
vetor gradiente, deixando de lado algumas ocasionais oscilacées, acaba por se tornar menor do
que a tolerancia especificada, sendo que essa condicao deve ser efetivamente satisfeita para se
obter convergéncia. Deve-se perceber também que o grafico vai até a décima quarta iteracao
apenas por questoes de visualizacdo. A norma do vetor dos incrementos de estados decresce

até que o critério de convergéncia é satisfeito, como indicado na Figura 6.5.
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Figura 6.5: Sistema 6 barras - Vetor de incremento de estados: medidas espirias e erros
topoloégicos

6.3 Sistema de 30 barras

A Figura 6.6 mostra o sistema de testes de 30 barras com o respectivo plano de medicao
utilizado. O plano de medigdo é composto por medidas de magnitudes de tensdo, injegoes
de poténcia ativa e reativa e fluxos de poténcia ativa e reativa, com o montante de medidas

utilizadas e a resultante redundéancia sendo listados na Tabela 6.2.
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Figura 6.6: Sistema teste de 30 barras com proposto esquema de medi¢ao
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Tabela 6.2: Total de medidas e redundancia do sistema de 30 barras

Magnitude de tensao 1
Injecdes de poténcia | 18
Fluxo de poténcia o4
Total 73
Redundéancia 1,24

O caso baseado no sistema de 30 barras considera um ponto de operagdo severo gerado
por um aumento uniforme de cargas ativas em todas as barras. Em adi¢do, uma medida
analbgica espuria e um erro de topologia sdo introduzidos no conjunto de dados disponivel
ao estimador de estados, sendo o erro topolégico representado pela retirada do ramo 1-2,
conforme linha tracejada na Figura 6.6. A combinagao de tais fatores produz duras condicoes

para o estimador de estados convergir.

Os testes conduzidos nesse sistema tem como objetivo a comparacao das trajetérias gera-
das por ambas as implementagtes baseadas em regides de confianca em direcao a uma possivel
solucdo convergida. Os resultados sdo apresentados na Tabela 6.3 e indicam que ambas as
implementagoes baseadas em regides de confianca seguem o mesmo caminho até alcangarem
convergéncia. Tal comportamento era esperado, ja que as diferencas entre o método IAPE e
o método da Refatoracao-\ residem apenas na forma em que a fatoracao ortogonal é aplicada
durante os passos internos do algoritmo da regido de confianga. Adicionalmente, o algoritmo

para se calcular A é o mesmo para ambos 0s métodos.

Tabela 6.3: Processo iterativo: Sistema de 30 barras
| Métodos IAPE e Refatorizagao-\ |

H Passo Principal ‘ Passos Internos ‘ Valor de A H

1 1 0

2 3 7.43 x103
3 2 4.71 x10°
4 1 1.82 x10°
5 1 7.74 x10?
6 1 2.60 x10?
7 1 0

8 2 7.35 x103
9 1 3.60 x10°
10 1 0

11 2 6.16 x102
12 1 3.21 x10?
13 1 0

14 2 6.35 x102
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Na Tabela 6.3, referimos por lago principal o laco interno em que os incrementos do vetor
de varidveis de estados sdo calculados, enquanto que o la¢o interno compreende os passos
necessarios para se definir o raio da regiao de confianca. Um valor zero atribuido a A em
um passo interno significa que o passo gerado pelo método de Gauss-Newton foi utilizado
em sua totalidade, isto é, ndo ha necessidade de ajustar o raio da regido de confianca para
restringir o tamanho do passo. A Tabela mostra que um passo completo de Gauss-Newton
é utilizado durante os passos principais 1, 7, 10 e 13. Em contrapartida, um valor para A
diferente de zero indica que o passo tomado foi limitado pelo raio da regido de confianca. Por
exemplo, no segundo passo principal trés passos internos foram necessarios para se encontrar
\igual a 7.43 x103, valor que veio a garantir que o passo fosse limitado pelo raio da regido de
conflanca. Dessa maneira pode-se ver também que o niimero de passos internos necessarios

para se calcular \ estard associado com a dimensao atual do raio da regido de confianca.
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Figura 6.7: Sistema 30 barras - norma do vetor de incrementos de estados e fungdo objetivo

Outros aspectos quantitativos considerados na comparagdo dos métodos ortogonais ba-
seados em regioes de confianga foram as evoluctes da funcao objetivo e dos incrementos nas
variaveis de estado durante as iteracbes. A Figura 6.7 mostra a norma do vetor de incre-
mentos das varidveis de estados e a soma ponderada dos quadrados dos residuos (referidas
como "norma do passo'e "valor da funcao objetivo") resultante dos trés estimadores para o
sistema de 30 barras. Novamente observamos que, devido a grandes residuos resultantes da
presenca de erros de modelagem, o estimador G3M nao alcanga convergéncia. Em contrapar-
tida, ambos os estimadores baseados em regides de confianga utilizam quatorze iteragGes para
alcancar a convergéncia para os mesmos valores, seguindo caminhos similares até a solucao

6tima. Novamente, a convergéncia pode ser atribuida ao controle efetivo do raio da regiao
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de confianca. A soma ponderada dos quadrados dos residuos decresce de forma constante e
a norma do passo, apesar de algumas oscilagoes ocasionais, se torna ao final menor do que a

tolerancia especificada, satisfazendo assim o critério de convergéncia.

6.4 Sistemas de 118 barras

O sistema de 118 barras utilizado é apresentado na Figura 6.8, com o plano de medicao
utilizado sendo mostrado na Tabela 6.4. A Tabela 6.5 apresenta o total de medidas utilizadas
e a redundancia de medidas alcancada. Da mesma forma que nos casos anteriores, uma
condigao mais severa de convergéncia foi simulada para os estimadores de estados em uso com
o sistema de 118 barras. Neste caso, essa condigdo foi alcancada através da introdugao de um
erro topologico severo afetando um importante corredor de transmissdo dado pelo ramo 8-30,

conforme linha tracejada na Figura 6.8.

Figura 6.8: Sistema teste de 118 barras
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Tabela 6.4: Plano de Medicao - Sistema 118 barras

Tipo de medida Localizacao

Magnitude de Tensao | Barras: 1

Injecao de Poténcia | Barras: 1, 5,7, 8,9, 10, 11, 17, 22, 30,
31, 37, 44, 54, 59, 66, 71, 76, 94, 100

Fluxo de Poténcia Ramos: Todos os ramos, partindo do ramo A para o ramo B,
com excecao ramos 27, 43 e 49 (medidos em ambas extremidades)

A Figura 6.9 mostra a evolucdo do incremento das variaveis de estado e da soma ponderada
dos quadrados dos residuos ao longo das iteracoes para o sistema de teste. A anélise do
grafico nos conduz a conclusoes similares as encontradas nos casos prévios. Mais uma vez, o
estimador G3M convencional falhou na obtengéo de convergéncia em ambos os casos, como se
pode deduzir dos graficos de resultados para os sistemas em questdo. A execuc¢do do método
ortogonal TAPE resultou em convergéncia apés seis iteraces para o sistema de 118 barras ao

passo que o método da Refatoragao-A obteve convergéncia ap6s nove iteragoes.

Tabela 6.5: Total de medidas e redundancia do sistema de 118 barras

Magnitude de tensdo 1
Inje¢bes de poténcia | 40
Fluxo de poténcia 362

Total 403
Redundéancia 1,71
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Figura 6.9: Sistema 118 barras - norma do vetor de incrementos de estados e fungdo objetivo
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6.5 Sistemas de 300 barras

Devido as dimensoes do sistema, a figura que representa o sistema de 300 barras foi
omitida, estando disponivel em (UNIVERSITY OF WASHINGTON, 2008). O plano de
medicao utilizado para a realizacao das simulacoes com este sistema pode ser visto na Tabela
6.6, sendo o total de medidas e a redundancia resultantes apresentados na tabela 6.7. Para o
sistema de 300 barras, o estimador de estados foi submetido a condi¢bes mais severas através
do aumento do carregamento do sistema até um ponto bastante elevado, fora dos padroes

normais de operagdo, sem a necessidade de insercdo de erros de topologia.

Tabela 6.6: Plano de Medigao - Sistema 300 barras

Tipo de medida Localizacao
Magnitude de Tensdo | Barras: 1, 27, 29, 30, 31, 32, 41, 81, 90, 92,
93, 94, 95, 96, 97, 98, 99, 100, 121, 161,
201, 209, 211, 212, 213, 214, 241
Injecdo de Poténcia | Barras: 1, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34,
41, 81, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96,
97, 98, 99, 100, 121, 161, 201, 209, 211, 212,
213, 214, 261
Fluxo de Poténcia Ramos: Todos os ramos, partindo do ramo A para o ramo B

Tabela 6.7: Total de medidas e redundéancia do sistema de 300 barras

Magnitude de tensao | 27
Injecdes de poténcia | 66
Fluxo de poténcia 818
Total 911
Redundancia 1,52

A Figura 6.10 mostra a evolugdo do incremento das variaveis de estado e da soma pon-
derada dos quadrados dos residuos ao longo das iteragbes para o sistema de 300 barras.
Novamente, pode-se concluir que ambas implementagoes baseadas em regido de confianca ti-
veram exito em alcancar convergéncia, ao passo em que o método G3M convencional divergiu.
A execuc¢do do método ortogonal IAPE resultou em convergéncia apos quatro iteragbes para
o sistema de 300 barras, e apos trés iteracoes para o método da Refatoracdao-A. A Figura 6.10
também mostra que os estimadores baseados em regioes de confianca sdo capazes nao s6 de
superar problemas causados por dados analégicos esptrios, mas também problemas causados

por carregamentos nao usuais.
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Figura 6.10: Sistema 300 barras - norma do vetor de incrementos de estados e fungdo objetivo

6.6 Comparacao de desempenho numérico

Para se realizar uma avaliacao do esfor¢o computacional requerido pelos estimadores de
estados ortogonais baseados em regioes de confianca testados nesse trabalho, optou-se por
determinar os tempos de CPU requeridos por ambos os métodos IAPE e da Refatoragao-A
quando aplicados aos sistemas-teste e realizar uma comparacao dos tempos obtidos. Os testes
foram realizados em um computador com processador Pentium 4 de 2.0 Ghz e com 1 GB
de memoria RAM. Como era esperado, para o sistema de 6 barras os tempos de execucao
foram muito baixos, tornando qualquer esquema de medicao de tempo de CPU invidvel para
se realizar a comparacgdo desejada. Posteriormente, como antecipado pela analise qualitativa
realizada na Segao 4.4, os resultados do sistema de 30 barras confirmaram que a estratégia
utilizada pelo método TAPE é vantajosa quando aplicada a sistemas de pequeno porte. En-
tretanto, com o aumento do tamanho do sistema e da redundéincia de medicao, o método da
Refatoragao-A tende a superar a estratégia TAPE, como pode ser visto claramente nos indi-
ces de performance computacional obtidos para os sistemas de 118 e 300 barras. Os tempos
obtidos com a execugdo dos programas desenvolvidos para os sistemas aqui analisados sao

apresentados na Tabela 6.8.

6.7 Conclusoes

Dos resultados obtidos com a execucao dos estimadores de estados ortogonais baseados

em regides de confianga propostos, observa-se que ambos alcangaram seus objetivos plenos,
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Tabela 6.8: Tempo de execugao para os sistemas analisados (segundos)

Sistema IAPE | Refatoragio-A
6 barras - -

30 barras | 0,487 0,727

118 barras | 7,481 4,820

300 barras | 62,730 34,306

ou seja, foram capazes de fornecer uma solucdo para casos que ndo obtiveram convergéncia
quando executados com um estimador de estados convencional. Dessa forma, pode-se concluir
que ambos os métodos TAPE e da Refatoracio-A s@o solugdes vidveis para utilizagdo em

sistemas que sofram com problemas de nao-convergéncia.

Todos os casos-teste foram concebidos de maneira a adicionar grandes dificuldades ao
processo iterativo, através da adicao de medidas analdgicas espurias, erros topoldgicos e gran-
des carregamentos. O pressuposto é de que todas estas situagdes podem vir a ocorrer em um

contexto real, e aqui se nota entdo a grande valia dos métodos propostos.

Conforme visto nos resultados obtidos, o método da Refatoracao-A mostrou-se superior
em relagao do método TAPE quando ambos sao aplicados a sistemas de grande/médio porte.
Mesmo se obtendo a mesma solucdo em ambas as implementacoes, o método IAPE seria o
menos indicado para a utilizagdo em sistemas reais que superem em numero de barras os
sistemas utilizados nesse trabalho, uma vez que o mesmo apresentou um custo computacional
mais elevado quando comparado ao método da Refatoragdao-A. Entretanto, a utilizagdo do
meétodo IAPE n#o deve ser descartada, pois conforme foi visto durante todo o desenvolvimento,
a implementacao do mesmo é visivelmente menos trabalhosa, especialmente quando utilizada

em conjunto com estimadores de estados G3M.



Capitulo 7

Conclusoes e Sugestoes para

Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Esta dissertacdo teve como foco principal o estudo e implementacdo de estimadores de
estados robustos baseados em implementacoes ortogonais do método de Regides de Confianca

através de rotacgoes de Givens.

As principais metodologias para a solucao do problema de EESP foram abordadas. Foi
mostrado como o método de Gauss-Newton pode falhar sob condicoes ndo-usuais de opera-
¢ao, devido ao acumulo de erros de arredondamento na fatoragdo da matriz ganho. Foram
apresentados métodos ortogonais para a solucdo do problema de EESP, dando especial aten-
¢ao aos métodos baseados em Rotagoes de Givens. Dentre os métodos ortogonais estudados,
a variante de rotagdes de Givens G3M mostra-se a mais apta para a utilizagdo no trabalho

proposto.

Esta dissertacdo também demonstra como os métodos de Regides de Confianca podem
ser vistos como uma evolugdo do algoritmo de otimizagao de Levenberg-Marquardt e como os
métodos de Regides de Confianga podem ser inseridos no problema de EESP. Duas estratégias
para a solucao dos método de Regites de Confianca foram utilizadas, uma baseada na expansao
da matriz Jacobiana para a inclusdo do coeficiente de Levenberg-Marquardt, denominada
método da Refatoracdo-A, e outra baseada na utilizacdo de informagodes a-priori sobre os

estados, denominada método IAPE.

Os métodos de Regides de Confianga desenvolvidos mostram-se aptos para a solucao de
problemas que ndo obtiveram convergéncia quando executados por estimadores de estados
ortogonais convencionais. Desta maneira, pode-se afirmar que a utilizacdo de métodos de

Regites de Confianca adiciona robustez significativa aos estimadores de estados, tornando-os
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capazes de lidar com problemas mal-condicionados e/ou com dificuldades de convergéncia.
Esta afirmacdo é evidenciada pelos resultados numeéricos obtidos através da simulacao de

severas condicOes de operacao nos diversos sistemas-teste utilizados.

Outra constatacao feita neste trabalho indica que os métodos de Regides de Confianca
sao fortemente dependentes dos pardmetros utilizados na sua execuc¢ao, em especial do raio da
regido de confianga. A escolha inadequada do raio inicial pode comprometer o funcionamento
do método, tendo-se concluido que a atribuicdo do valor inicial do raio da regiao de confianca
de modo a assegurar que o primeiro passo do estimador de estados nao seja restringido é uma

boa solucao.

Dentre os métodos desenvolvidos, o método IAPE mostra-se o de mais facil implementa-
¢ao, por tirar proveito da capacidade intrinseca do estimador G3M de processar informacoes
a-priori sobre os estados. Em contrapartida, o método da Refatoracao-A demandou maiores
alteracoes para a sua implementacao, especialmente por dividir o processo de retriangulari-
zacdo em duas partes. Ambos os métodos mostraram-se aptos, visto que seu funcionamento
foi comprovado em todos os casos a que foram submetidos. Apos a realizacao das simulagoes
com sistemas-teste, através das quais foram apurados os tempos de execucao de cada método,
pode-se concluir que o método da Refatoragdo-A constitui-se na melhor alternativa, pois seus
tempos de execucado tendem a ser menores que os tempos do método IAPE. Esta diferenca

fica mais acentuada com o aumento de dimensdo dos sistemas utilizados.

De forma geral, os resultados obtidos comprovam a eficiéncia dos métodos de Regides
de Confianca analisados, ilustrando todo o potencial desta metodologia para o melhoramento

das ferramentas de apoio a operacao de sistemas de poténcia em tempo real.

7.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Investigagtes mais aprofundadas acerca dos métodos utilizados nesta dissertagdo podem
ser feitas com o intuito de se buscar melhorias de desempenho computacional e numérico.
Outras investigacGes podem ainda ser conduzidas na anélise de resultados, objetivando a
compreensao de eventuais casos de mau comportamento nos casos estudados. Sao sugeridos

o0s seguintes temas para trabalhos futuros:

e Analise de residuos obtidos com a solugdo através do método de Regiao de Confianca

na presenca de erros de modelagem com o objetivo de identificar a causa de tais erros;

o Investigagbes adicionais sobre os ajustes dos parametros do método de Regido de Con-

fianca e seu impacto sobre o desempenho do método;

e Utilizacao do método de Givens com 2 multiplicadores na implementacao de um esti-

mador de estados baseado no método de Regiao de Confianca;
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e Outras abordagens para a calculo de A do método da Regido de confian¢a utilizando
métodos aproximados: método Dogleg (NOCEDAL; WRIGHT, 1999), de minimiza-
¢do em um espaco subdimensional (NOCEDAL; WRIGHT, 1999), método de Steihaug
(NOCEDAL; WRIGHT, 1999), etc.



Apéndice A

Dados para o sistema de testes de 6

barras

As tabelas A.1 e A.2 mostram os dados de linha e os resultados de um fluxo de poténcia

convergido para o sistema teste de 6 barras.

Tabela A.1: Dados de linha - Sistema de 6 barras
Line | Buses R X B

(%) | (%) | (%)
5.00 | 25.0 | 6.00
2.00 | 10.00 | 2.00
20.00 | 40.00 | 0.00
12.00 | 26.00 | 5.00
10.00 | 30.00 | 6,00
5.00 | 10.00 | 0.00
10.00 | 20.00 | 0.00
5.00 | 20.00 | 0.00
0.00 | 30.00 | 0.00
7.00 | 20.0 | 5.00
10.00 | 30.0 | 4.00
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Tabela A.2: Resultados Fluxo de Poténcia - Sistema de 6 barras
Bus | Type \% ) P, Qg Py oF
(pu) &) (MW) | (Mvar) | (MW) | (Mvar)

1 | slack | 1.043 | 0.00 | 340.4 | 110.1 - -
2 PV | 095 | -0.03 80.2 -31.9 - -
3 PV | 1.050 | -6.07 97.6 122.3 - -
4 PQ | 0958 | -5.18 - - 120.0 16.5
5 PQ | 0.935 | -11.16 - - 190.0 30.0
6

PQ | 0,950 | -10.53 - - 180.0 80.0
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