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Abstract. The success of the automation and control functions envisaged for
smart distribution grids depends on a reliable real-time distribution system mo-
nitoring. This task is performed by the distribution system state estimator, res-
ponsible for processing a set of measurements obtained through the data ac-
quisition system. The smart grid advanced metering infrastructure (AMI) can
collect voltage and power measurements readings in a regular basis, which
may complement the few SCADA measurements usually available in distribution
networks and benefit the state estimation process. However, due to bottlenecks
in the communications infrastructure, the refresh rates of SCADA and AMI me-
asurements are not the same. This work presents a methodology that employs
an AutoEncoder to generate AMI pseudomeasurements to complement SCADA
measurements when only the latter are available. Simulations carried out with a
34-bus distribution system illustrate the proposed methodology and the obtained
results confirm its potential to generate pseudomeasurements.

Resumo. O sucesso de fungoes de automacdo e controle vislumbradas para as
redes de distribuicdo inteligentes depende da supervisdo confidvel da rede em
tempo real. Esta tarefa é realizada pelo estimador de estado da distribuicdo,
responsdvel por processar um conjunto de medidas recebidas através do sis-
tema de aquisicdo de dados. Em redes inteligentes, a infraestrutura avancada
de medicdo (AMI) permite a leitura regular de medidas de tensdo e poténcia
dos consumidores, as quais podem complementar as poucas medidas usual-
mente presentes na rede de distribuicdo (medidas SCADA) e beneficiar o pro-
cesso de estimacdo de estado. Entretanto, devido a limitacdes na infraestru-
tura de comunicacdo, medidas SCADA e AMI possuem taxas de amostragem
e aquisicdo diferentes. Este trabalho apresenta uma metodologia que emprega
uma rede neural do tipo AutoEncoder para a geracdo de pseudomedidas AMI
para complementar medidas SCADA em instantes de tempo em que apenas es-
tas ultimas estdo disponiveis para processamento. Simulacoes realizadas com
um sistema de distribuicdo de 34 barras ilustram a metodologia proposta e os
resultados obtidos confirmam o seu potencial de aplicacdo para a geracdo de
pseudomedidas.

1. Introducao

A supervisdo da operacdo de redes de distribuicdo de energia elétrica tende a se tornar
um requisito cada vez mais importante, sobretudo em tempo real por meio da fungdo
estimacao de estado. Como exposto por [Lefebvre et al. 2014], essa ferramenta € essen-
cial para o sucesso das modernas fun¢des de automacao e controle, tais como o controle



do perfil de tensdo da rede, reconfiguracao 6tima de alimentadores, deteccao de ilhamento
em redes com geracao distribuida, dentre outras. Entretanto, para que tal supervisdo possa
ser realizada eficazmente diversos desafios necessitam ser superados, muitos deles dife-
rentes dos encontrados em sistemas de transmissao, devido a caracteristicas como:

» poucas medidas sao em geral coletadas para processamento e a observabilidade
da rede ndo € alcancada sem o emprego de pseudomedidas [Mestav et al. 2019];

* a presenca de desequilibrios na rede e nas cargas dos sistemas de distribui¢ao;

* relacOes entre resisténcias e reatdncias muito distintas das encontradas nos
sistemas de transmissdo, principalmente no caso das redes subterraneas de
distribui¢do; e

* limitacdes do sistema de comunicagdo para a transmissao de medidas que podem
ser fornecidas por medidores inteligentes.

O paradigma de redes de distribui¢do inteligentes tem alavancado avangos nos
sistemas de medi¢do e na infraestrutura de comunicacao, permitindo a aquisicao e arma-
zenamento de um grande volume de medidas, de diversas grandezas elétricas. A presenca
de relés digitais, unidades de medicao fasoriais (PMUs — Phasor Measurement Units),
dispositivos eletronicos inteligentes (IEDs — Intelligent Electronic Devices), medidores
inteligentes (SMs — Smart Meters), entre outros, representa uma oportunidade para a me-
lhoria da observabilidade da rede. Através da Infraestrutura Avancada de Medi¢do (AMI
— Advanced Metering Infrastructure), € possivel disponibilizar para processamento gran-
dezas medidas que melhorardo a qualidade das estimativas do estado de operacdo da rede.
Entretanto, por mais esforcos que se tenham dispostos para o desenvolvimento de uma
infraestrutura de comunicagdo adequada, a capacidade de transmissao de dados continua
a ser um problema. Isso faz com que o sistema de comunicagdo represente um gargalo
para a transmissao de dados [Li et al. 2011] e o sucesso das fun¢des avangadas de andlise,
automacao e controle, particularmente as relacionadas a operagdo em tempo real, como
a estimacao de estado. Isto faz com que a quantidade de medidas disponiveis num COD
(Centro de Operagdo da Distribui¢do) ainda seja insuficiente para uma completa obser-
vabilidade e para a supervisdo confidvel da rede no ambiente de tempo real. Neste caso,
o emprego de pseudomedidas se apresenta como uma alternativa para a complementagao
do conjunto de dados a serem processados.

Devido ao problema da nio observabilidade dos sistemas de distribui¢do algumas
técnicas t€m sido analisadas de modo a mitigar os efeitos causados por esse problema. Em
[Dehghanpour et al. 2019] os autores apresentam como modelos de médquinas vetoriais de
relevancia (RVM) podem ser utilizadas, em conjunto com a teoria dos jogos, para gerar
tanto pseudomedidas quanto suas incertezas. Alguns outros autores preferem utilizar as
medidas existentes para obter o estado diretamente. Os autores de [Dahale et al. 2020]
mostram como o fluxo de poténcia linear e programacgao linear podem ser combinados
para a obteng¢do do estado da rede. Em outra linha, [Mestav et al. 2019] expde a utilizagao
de Simulacdes de Monte Carlo e modelos de redes neurais profundas para obter um me-
lhor resultado em relacdo a deteccdo de erros de medicdo e a estimacdo de estado na
totalidade.

Este trabalho apresenta uma metodologia para a geracdo de pseudomedidas para
a complementa¢do de medidas SCADA em instantes de tempo em que apenas estas estao
disponiveis para processamento. As pesudomedidas sao obtidas através de uma rede neu-
ral do tipo AutoEncoder, a partir de uma base de dados formada por medidas SCADA



e AMI, quando ambas estdo disponiveis para processamento (o que € assumido ocorrer
em uma base hordria). As pseudomedidas geradas permitem aumentar a frequéncia de
instantes em que um conjunto redundante de dados fica disponivel para processamento,
garantindo a observabilidade e supervisao da rede. Simulacdes realizadas com um sis-
tema de distribui¢ao de 34 barras ilustram a metodologia proposta e os resultados obtidos
mostram o seu potencial para a geracdo de pseudomedidas de boa qualidade para proces-
samento pela funcao estimacao de estado.

2. Codificadores Automaticos - (AutoEncoders)

AutoEncoders (AE) é uma classe de modelos de aprendizado profundo nao supervisio-
nado composto de duas estruturas, codificador e decodificador [Liu et al. 2017]. A es-
trutura de codificagdo consegue extrair caracteristicas relevantes dos dados de entradas
[Liu et al. 2017, Hinton and Zemel 1994]. O decodificador € responsavel por, a partir das
caracteristicas extraidas, reconstruir os dados de entrada [Liu et al. 2017]. Essa categoria
de modelo é um dos mais populares modelos generalistas em que ambas as estruturas
(codificador e decodificador) sao formadas por redes neurais [Jabbar et al. 2020].

Os modelos formados por redes neurais, em sua estrutura basica, sdo capazes de
se adaptar ao conjunto de dados por uma fun¢do de custo. O objetivo dessa funcdo é
fornecer uma métrica do quao longe, ou préximo, o modelo estd da reproducao fidedigna
ao conjunto de dados. No caso dos AE’s, a funcdo de custo mais utilizada é a média das
distancias euclidianas entre o resultado esperado e a reconstru¢do efetuada pela modelo
[Jabbar et al. 2020]. A Equacao (1) apresenta a fungao de custo:

Lap = lle = folon(e) n
1=0

onde f, representa a funcdo do decodificador e gy a func¢do do codificador.

Cada fungdo (f(0) e g(f)) representa uma estrutura do modelo. Sendo assim suas
quantidades de camadas e neurdnios dependem do problema e deve ser definida pelo
usudrio. Apds a aplicacdo de gy nos dados de entrada obtemos uma nova representacao
dos dados de entrada (). Essa novo conjunto de dados € conhecido como o espago latente
resultante da aplicagdo da fungdo gy.

Os AE’s podem ser utilizados em diversas categorias de problemas. Al-
guns autores optam por sua utilizacdo em deteccdo de anomalias [Zhang et al. 2022,
Ko et al. 2021], outros preferem trabalhos na édrea de visdo computacional para
recuperagdo de informacdo e retirada de ruidos nas imagens [Yilmaz et al. 2022,
Xu et al. 2022, He et al. 2022, Vijayalakshmi and Shanthakumar 2019]. Neste ultimo
caso o modelo recebe um conjunto de entrada em que ha falhas ou falta de informacgao
nas imagens e o objetivo é recriar/retirar ruido das fotos. A reconstrucdo pode ser ampli-
ada para outros campos. Uma forma de se utilizar é apresentada em [Miranda et al. 2011,
Krstulovic et al. 2013] onde os autores mostram como esse modelo pode ser utilizado
para reconstru¢ao de medidas quando ha pouca perda de informacao, cerca de 20% de
perda, e também para reconstrucdo da topologia do sistema elétrico.

3. Metodologia Proposta

A infraestrutura avancada de medicdo em redes inteligentes permite a leitura regular de
medidas de tensdo e poténcia dos consumidores (medidas AMI), as quais, se adequa-



damente utilizadas, podem beneficiar a observabilidade da rede de distribuicdo e o pro-
cesso de estimagdo de estado na totalidade. Medidas provenientes de medidores inte-
ligentes, no nivel de baixa tensdo, sdo em geral registradas a cada 15 minutos ou em
intervalos de tempo maiores. Por outro lado, o intervalo de tempo para aquisicao de
dados de medidas pelo sistema SCADA ¢ de poucos segundos. Embora medidas AMI
possam ser abundantes, o seu processamento em conjunto com medidas SCADA requer
que uma estratégia adequada para a integracido de tais dados de entrada seja utilizada
[Huang et al. 2015, Zhao et al. 2020]. Isto se deve ao fato de que por longos intervalos
de tempo a redundancia de medidas ndo serd suficiente para garantir a observabilidade
da rede e permitir a sua supervisdo. Devido as limita¢des no sistema de comunicagao, é
possivel ainda que medidas AMI estejam disponiveis apenas em uma base horéria.

Na metodologia proposta neste trabalho as medidas SCADA disponiveis no sis-
tema de distribui¢ao sdo complementadas por pseudomedidas que garantirdo a observabi-
lidade da rede enquanto as medidas AMI nio estiverem presentes. Com base nos instantes
de tempo em que as medidas AMI e SCADA estdo disponiveis uma base de dados é cons-
truida, servindo como base de treinamento para uma rede neural do tipo AutoEncoder,
descrito na Se¢do 2. Durante a fase de treinamento, o modelo empregado captura as
relacdes entre as medidas SCADA e AMI, para conseguir reconstruir medidas AMI nos
instantes de tempo em que estas nao estdo disponiveis no COD, a partir do conjunto de
medidas SCADA observadas. Assim, € possivel aumentar a frequéncia em que um con-
junto redundante de dados estard disponivel para processamento pela funcdo estimacao
de estado.

Este método se divide, portanto, em duas etapas, uma etapa de constru¢ao do mo-
delo (off-line), com maior custo computacional, e outra etapa correspondente a obtengao
das pseudomedidas (on-line), que pode ser realizada no ambiente de tempo real. As
subsecdes a seguir apresentam cada uma dessas etapas.

3.1. Construcao do modelo (Off-line)

Ao se construir um modelo existem diversos parametros que podem ser modificados para
se obter o melhor ajuste possivel aos dados disponiveis. Além disso, dependendo do
modelo, hd uma série de hiperparametros que devem ser ajustados pelo usudrio, afetando
todo o processo de aprendizado. Este fato faz com que um ajuste cuidadoso deva ser
realizados nos hiperparametros visando extrair a mdxima capacidade dos modelos.

A etapa off-line consiste, portanto, da selecdo dos melhores hiperpardmetros ca-
pazes de obter a melhor performante do modelo de AE. A Figura (1) apresenta o funci-
onamento dessa etapa. Inicialmente € necessario definir a quantidade de testes a serem
realizados, tal definicdo podendo ser feita por limitagdo de iteragdes ou por conjunto de
hiperparametros previamente definidos. Apds essa definicdo os modelos sdo submetidos
as bases de treinamento e validagdo. Com uma métrica bem definida, seleciona-se o mo-
delo que obteve a melhor métrica na etapa anterior na base de dados de validagdo. Na
perspectiva deste trabalho, o melhor modelo serd aquele a ser implementado no COD de
modo a reconstruir as medidas AMI faltantes.

3.2. Geracao de pseudomedidas (On-line)

A fase de treinamento trata da determinacao do modelo que trard mais beneficios para a
supervisdo do sistema de distribui¢do, por meio da geracao de pseudomedidas. Na etapa
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Figura 1. Etapa Off-Line do Método de Pesquisa

descrita nesta se¢do, o modelo selecionado € utilizado em tempo real para a reconstru¢ao
das medidas AMI. A Figura (2) ilustra a utilizagdo do modelo em tempo real. Nos ins-
tantes destacados o sistema é considerado observavel tendo em vista que tando as medi-
das SCADA quanto AMI estdo disponiveis para processamento. Entretanto, nos demais
instantes 0 COD recebe somente as medidas SCADA, ndo sendo em principio possivel
executar o estimador de estado. Dada essa caracteristica o modelo de AE selecionado
deverd reconstruir as medidas AMI de modo a tornar o sistema observavel novamente.
Com isso, o estimador de estado e outras fun¢des importantes da opera¢do que dependem
da observabilidade podem ser executados.
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Figura 2. Etapa On-Line do Método de Pesquisa

Para ilustrar o processo de recuperaciao de medidas, a Figura (3) apresenta o fun-
cionamento do modelo quando ndo hd medidas AMI disponiveis. O modelo recebe como
entrada as medidas SCADA e nas posi¢Oes correspondentes a cada medida AMI inexis-
tente naquele momento um valor igual a zero. A partir deste conjunto de dados de entrada
o modelo realiza entdo o processo de codificacdo e, apds esta etapa, a decodificacdo.
Como resultado da ultima etapa tem-se dentre as varidveis de saida as medidas AMI
reconstruidas, garantindo um conjunto de dados que possibilita a observabilidade do sis-
tema.
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Figura 3. Funcionamento do Modelo de AutoEncoder na Etapa On-line

4. Simulacoes e Resultados

O método desenvolvido neste artigo se baseia em um modelo construido com base em
um conjunto de medidas provenientes do sistema de distribuicdo. Apds a construgdo e



selecdo do melhor modelo, este € testado e sua performance é avaliada empregando-se
dados inéditos. Neste trabalho, testes foram realizadas com uma rede de distribui¢dao
de 34 barras apresentada em [Soares et al. 2019], para a qual dados para treinamento e
validagdo foram gerados. Tais dados correspondem a grandezas medidas, obtidas através
de um programa de fluxo de poténcia e posterior adi¢do de uma perturbacao aleatéria. A
Figura (4) apresenta o fluxograma utilizado para geracdao dos dados, desenvolvimento e
validagdo dos modelos. As subsecdes a seguir expdem como cada uma dessas etapas foi
desenvolvida.
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Figura 4. Fluxograma da Metodologia Utilizada

4.1. Geracao das Bases de Dados

Os dados empregados nos testes foram gerados a partir de simula¢des empregando-se um
fluxo de poténcia para redes de distribui¢do trifdsicas desequilibradas, tendo sido consi-
derados desequilibrios tanto na topologia da rede quanto nas cargas. Além disso, para
se gerar uma quantidade de dados suficientes para o aprendizado do modelo uma pre-
missa sobre as cargas foi assumida. Foi estipulado que tanto o fator de poténcia quanto
a participagdo das barras no consumo do sistema podem variar em +5% do valor origi-
nal. Isso pode entregar uma diversidade maior aos resultados obtidos, tendo em vista que
regioes que nao seriam exploradas pelo modelo podem ser observadas tanto no treina-
mento quanto no teste.

Ap6s a execucao do fluxo de poténcia foi necessario transformar os dados fidedig-
nos gerados por esse método em medidas. Para tal tarefa assumiu-se que as medidas sao
variaveis aleatdrias, normalmente distribuidas, com média igual ao valor obtido no fluxo

Zfluzo

e desvio padrdo representado como o = =£**2 para medidas de poténcia e corrente ou

100
Zfluzo

o = =5;5° para medidas de tensdo. Vale ressaltar que 2., € 0 valor obtido ao executar

o fluxo de poténcia.

Foi considerado que em 10 barras da rede estdo presentes medidas SCADA, estas
correspondendo a medidas de fluxo de poténcia e reativa. As barras que contém medidas
SCADA foram selecionadas como aquelas em final de ramal ou barras que ndo contém
cargas. Vale ressaltar que nio é possivel garantir a observabilidade do sistema apenas
com tais medidas SCADA, sendo necessério a geragio de dados adicionais. E assumido
que nas demais barras, sem medidas SCADA, existe disponibilidade de medidas AMI,
correspondendo a medidas de tensdo, injecdao de poténcia ativa e injecao de poténcia re-
ativa. Conforme mencionado anteriormente, as medidas AMI ndo estdo disponiveis para
processamento com a mesma frequéncia que as medidas SCADA e quando indisponiveis
devem ser geradas utilizando-se a metodologia proposta.



Uma vez gerada uma base de dados com as medidas SCADA e AMI disponiveis
para diferentes instantes de tempo, o proximo passo € a divisdo da base de dados em
treino, teste e validacdo. Nesse caso, as bases de treino e validacao sdo utilizadas para
o treinamento e selecdo do melhor modelo. Enquanto a base de teste € utilizada para
verificar a performance geral do modelo selecionado pelas bases anteriores. Vale destacar
que a separagdo das bases foi realizada com 64% dos dados gerados para o treinamento,
16% dos dados gerados para a validagdo e 20% para o teste final. Além disso, o modelo
recebera a todo momento 94 medidas SCADA e serd responsavel por reconstruir 165
medidas AMI. Isso representa a recuperacao de mais de 63% das medidas.

4.2. Etapa Off-Line

Nesta etapa foi realizada a selecdo da estrutura do modelo, tendo sido realizados vérios
testes variando-se a quantidade de camadas ocultas, a quantidade de neurdnios em cada
camada, a taxa de esquecimento para cada camada oculta da rede e a taxa de aprendizado.
O objetivo foi testar diversas combinacdes de hiperparametros e verificar o modelo com
menor erro de reconstrucdo nos dados de validacao.

A selecao da melhor arquitetura para os modelos pode ser conduzida de diver-
sas maneiras. Como os modelos de redes neurais consomem um maior tempo com-
putacional no seu treinamento comparado a outros modelos, torna-se invidvel testar to-
das as arquiteturas possiveis para os AE. Por esta razdo, o framework apresentado por
[Akiba et al. 2019] foi utilizado para a selecao da melhor arquitetura dentre um conjunto
previamente selecionado.

Tabela 1. Hiperparametros e Regiao Selecionada para Otimizar

Hiper-parametro Valor Minimo Valor Médximo
Quantidade de Camadas 3 12
Quantidade de Neurdnios 15 240
Taxa de Esquecimento 0.01 0.5
Taxa de Aprendizado 107° 107!

Na biblioteca apresentada em [Akiba et al. 2019] foi selecionado o método TPE
para otimizacdo [Bergstra et al. 2011]. Por ser um método Bayesiano, nem todos os va-
lores sdo testados, sendo selecionada a regido que possui uma contribuicdo mais signi-
ficante. Vale ressaltar que todos os hiperparametros foram testados como distribuicdes
log-uniformes. Além disso, a fun¢@o de ativagao nas camadas ocultas foi mantida como
GELU. Ja a funcao de ativacdo da tltima camada foi a Tangente Hiperbdlica.

A selecao do melhor modelo baseou-se na minimizacao do erro percentual médio
absoluto da reconstru¢do. Essa funcdo de custo serd apresentada a seguir.

4.3. Indicador de Desempenho - MAPE

O erro percentual médio absoluto (MAPE) é uma medida de erro adimensional. Essa
medida possui uma caracteristica muito interessante para engenharia, tendo em vista que
em muitos casos valores percentuais sao utilizados como referéncias. A medida de erro
utilizada neste trabalho € apresentada na Equacao (2).
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No caso das medidas, pelas premissas assumidas pode-se considerar que um
MAPE menor que 3%, para medidas de poténcia, ou menor que 1%, para medidas de
tensdo, podem ser considerados satisfatérios, haja vista que esses valores representam
430 de tais variaveis aleatorias.

O MAPE foi utilizado nas duas etapas do método apresentado. Na etapa off-line
esse indicador auxilia na selecdo do melhor conjunto de hiperparametros do modelo. Ja
na segunda etapa a métrica tem a funcdo de demonstrar como o modelo se comporta com
um conjunto de dados ndo observado em seu treinamento. Desta forma, o erro come-
tido na ultima etapa pode ser entendido como o erro esperado quando da aplicacdo da
metodologia no ambiente do COD.

Vale destacar que essa medida apresenta problemas quando ha valores reais nulos,
ou muito proximos de zero, dado que nesses casos 0 MAPE tenderd a +0o, porém nado
significando necessariamente que o modelo nao é adequado.

4.4. Resultados

O método desenvolvido foi aplicado no sistema de 34 barras de distribuicao
[Soares et al. 2019]. Foram selecionadas as barras 1, 3, 6, 7, 10, 12, 16, 27, 30 e 34
para conter as medidas SCADA. As demais barras possuem medidas AMI, as quais nao
ha acesso em tempo real para execugdo da estimagdo de estado. As subsecOes a seguir
apresentam os resultados da sele¢do da arquitetura dos modelos de AE e a performance
da reconstru¢ao das medidas.

4.4.1. SELECAO DE ARQUITETURA

Nesta etapa o framework apresentado em [Akiba et al. 2019] foi utilizado com o TPE
como otimizador de modo a encontrar qual a melhor arquitetura possivel para a rede
neural. Vale ressaltar que o objetivo foi minimizar o MAPE dos dados de validacao
previamente separados.

O melhor resultado obtido foi com um modelo com 3 camadas ocultas e com uma
taxa de aprendizado de ~ 9.06 - 10~°. Para cada uma das camadas tem-se a quantidade
de neurdnios selecionados e a taxa de esquecimento. Vale ressaltar que a primeira e a
segunda camada correspondem ao processo de codificacdo, enquanto a terceira e a tltima
camada a fazem parte da decodificacdo.

Tabela 2. Estrutura Selecionada pelo Problema de Otimizacao

Camada Qtd Neurdnios Taxa de Esquecimento
1 224 ~ 0,025
2 67 ~ 0,019
3 79 ~ 0,010




4.4.2. APLICACAO DO MODELO

Ap0s a selecdo do modelo foi simulada a sua aplicagdo de modo a avaliar o desempenho
obtido perante o conjunto de dados de teste.

A base de teste possui 20% da quantidade total de dados gerados. Esse conjunto
nao foi aplicado em nenhuma outra etapa do treinamento. Assim, acredita-se que o0s
resultados obtidos com eles representem o real comportamento do modelo.

As estatisticas obtidas com o modelo sao apresentadas nas Tabelas (3) e (4). A Ta-
bela (3) expde o resultado do primeiro quartil (Q1), mediana, média e terceiro quartil (Q3)
do erro percentual absoluto. O valor obtido com a aplicagdo da Equacdo (2) corresponde
a coluna da média na Tabela (3).

Tabela 3. Quartis e Média dos Resultados

Tipo de Medida Q1 Mediana Média Q3
Tensdo - AMI 0.0012 0,0031 0,0055 0,0068
Pot. Ativa - AMI 0,9739 2,1317 2,3661 3,4604
Pot. Ativa - SCADA  0,2261 0,5112 0,8151 1,0269
Pot. Reativa - AMI 1,8797 4,6783 458,84 8,4725
Pot. Reativa - SCADA 0,3899  0,9010 223 1,8694

Ja a Tabela (4) apresenta as médias de dispersdo relacionadas ao erro percentual
absoluto, sendo ¢ o desvio padrdo e M AD desvio em relagdo a mediana. A coluna P90
representa o percentil 90 em relacdo aos dados e P99 o percentil 99.

Tabela 4. Desvio Padrao, Desvio Mediano e Percentis dos Resultados

Tipo de Medida P90 P99 o MAD
Tensdo - AMI 0,0124 0,0378 0,0078 0,0033
Pot. Ativa - AMI 4,5836 17,2648 1,7718 11,8236
Pot. Ativa- SCADA  1,8539 4,7979 0,9706 0,5087
Pot. Reativa - AMI 12,71 42,39 15261 4,6516
Pot. Reativa - SCADA  3,4597 11,5416 9108 09214

Como pode ser observado, as medidas de poténcia reativa possuem estatisticas de
erro muito superiores as demais medidas. Por esse motivo, além das medidas ja apresen-
tadas buscou-se verificar algumas situacdes que poderiam gerar erros elevados.

De modo a identificar situagdes em que grandes erros na reconstru¢ao das medidas
de poténcia reativa ocorrem, foi investigada a relagdo entre tais erros e a poténcia reativa
média fornecida pela subestacdo. A partir disso foi possivel definir um valor minimo
de poténcia reativa média entre as trés fases, a ser usado em um filtro para melhorar a
confiabilidade do modelo. O valor de 0, 3498 foi definido para a construcdo de tal filtro,
em que quando a poténcia reativa média se encontra acima deste valor os resultados do
modelo sdo melhores. Vale ressaltar que abaixo deste limiar hd somente 1, 04% dos dados.
Assim, por mais que se defina um filtro, ndo hé perda na generalizacdo do modelo. A
Tabela (5) apresenta as estatisticas antes da aplicacao do filtro, apos a sua aplicagcdo e o



fator de reducgdo proporcionado pelo mesmo. Como € possivel observar, ha uma mudanca
significativa nas métricas média, desvio padrao e F99.

Tabela 5. Mudanca nas Estatisticas com a Aplicacao do Filtro - Pot. Reativa AMI

Estatistica  Antes Depois  Fator de Reducgado
Média 458,84 152,3 67%
o 15261,45 4399,04 71%
P99 42,39 32,44 23%

Outro fator relevante € compreender quais medidas AMI reconstruidas possuem
maior erro. Tendo em vista que com a reconstrucdo das medidas AMI ha mais medidas
que o necessario para garantir a observabilidade da rede pode-se descartar medidas que
se sabe que o modelo tem maior dificuldade para reconstruir. Alternativamente, quando
usadas pelo estimador de estado tais medidas reconstruidas podem ser usadas como pseu-
domedidas de baixa qualidade, ou seja, com baixos pesos a ela atribuidos. Para esse indi-
cador foi utilizado o percentil 99 do erro percentual absoluto das pseudomedidas geradas.
Nesse caso, a barra 29 destacou-se com os maiores percentis. As demais medidas pos-
suem percentis 99 entre 10% e 20%. Isso significa que os erros mais elevados encontram-
se em medidas tomadas na barra 29. O maior erro encontrado em medidas tomadas em
outras barras foi em torno de 20%. Haja vista que erros contidos em pseudomedidas co-
lhidas de bases histéricas de carga podem variar entre 20% e 50% [Singh et al. 2009],
os resultados obtidos indicam que pseudomedidas de muito melhor qualidade podem ser
obtidas com o modelo proposto.

Foram também obtidos resultados do modelo considerando o filtro com a exclusao
das medidas de poténcia reativa da barra 29 ainda na fase de treinamento. A Tabela (6)
mostra as estatisticas referentes a reconstru¢io das medidas reativas neste caso (Filtrado)
e também para o caso inicial (Bruto), para o qual as estatisticas foram apresentadas nas
Tabelas (3) e (4).

Tabela 6. Comparacao da Reconstrucao da Poténcia Reativa: Caso Bruto e Caso
Filtrado

Ql Mediana Média Q3 P90 P99 o MAD
Bruto 1,8797 4,6783 458,84 84725 12,771 42,39 15261 4,6516
Filtrado 1,8571 4,5929 5,6239 88,1618 11,7443 20,47 5,17 4,497
FR. 1% 2% 99% 4% 8% 52%  100% 3%

Como pode ser observado hd uma melhoria significativa nos indicadores quando
se considera o caso filtrado.

4.4.3. CONSIDERACOES

O modelo de AE demonstra uma boa capacidade para a gera¢do de pseudomedidas. Essa
boa performance pode ser proveniente do fato do modelo tratar todas as medidas e pseu-
domedidas ao mesmo tempo. Embora a reconstruciao da poténcia reativa continua sendo
de qualidade inferior a obtida para as medidas de poténcia ativa e de tensao, os erros ob-
servados apresentam-se na mesma ordem de grandeza (médias inferiores a 5% de MAPE



por exemplo), exceto o percentil 99 (P99) que continua com um valor mais alto, porém
aceitavel. Os resultados obtidos revelam a importancia de se tratar ou filtrar outliers
que podem comprometer o desempenho do modelo. No estudo realizado neste artigo
verificou-se que tais situagdes estdo associadas a reconstru¢ao de medidas de poténcia
reativa que possuem valores muito baixos.

5. Conclusao

As redes de distribui¢do sofrem com a falta de medidas disponiveis. Tendo isso em vista
utilizar as infraestruturas avancadas de medi¢do torna-se indispensavel de modo a garantir
a observabilidade do sistema. Entretanto, a utilizacao desse tipo de medic¢ao € dificultada
pela baixa frequéncia em que estdo disponiveis para processamento. Neste artigo é pro-
posta a utiliza¢ao de pseudomedidas para complementar medidas SCADA nos momentos
em que medidas AMI ndo estdo disponiveis. Tais medidas sdo obtidas em tempo real
por uma rede neural do tipo AutoEncoder, previamente treinada em um ambiente offline.
Testes foram realizados com uma rede de 34 barras e os resultados mostraram que me-
didas de tensdo e poténcia ativa foram reconstruidas com excelente qualidade. Por outro
lado, a reconstru¢do de poténcia reativa apresentou erros elevados, os quais foram sig-
nificativamente reduzidos com o emprego de uma etapa de filtragem que reduz o efeito
de outliers. O modelo proposto conseguiu gerar pesudomedidas de 6tima qualidade para
processamento pela fun¢ao estimacao de estado, garantindo também a observabilidade da
rede quando apenas medidas SCADA estdo disponiveis.
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