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Processamento de erros grosseiros

Tipos de erros:
> erros aleatérios em medidas analdgicas;
> erros grosseiros em medidas analdgicas;
> erros de topologia.

Quanto ao tipo de ocorréncia:
> erros grosseiros simples;
> erros grosseiros miultiplos interativos;

> erros grosseiros miultiplos ndo-interativos.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Caracteristicas:
> baseada em teste de hipdteses estatisticas;
» uso da distribuicdo do qui-quadrado;

» uso da soma ponderada dos quadrados dos residuos
(subproduto da EESP).

Observacdes:

> o teste de deteccdo é realizado com uma probabilidade de
falso alarme pré-fixada (risco de falha na detecg3o);

> erros grosseiros em medidas criticas sdo n3o-detectdveis.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Teste Estatistico de Hipdteses - conceitos basicos:

» Teste de Hipdtese: procedimento para decidir se a hipdtese
estatistica Hp deve ser aceita ou rejeitada;

» Hipotese Estatistica: conjectura a cerca da distribuicao de
uma ou mais varidveis aleatdrias;

» Hipétese Basica (Null hypothesis), Hy: hipdtese principal;

» Hipdtese Alternativa, Hy: complemento da hipdtese basica
Hp, isto é, quando Hg é falsa, Hi é verdadeira, e vice-versa.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Tipos de erros:

» Erro do tipo | : rejeicdo da hipdtese basica Hy quando ela é
verdadeira;

» Erro do tipo Il: aceitacdo da hipdtese basica Hp quando ela é
falsa.

Probabilidade de Falso Alarme («): probabilidade de que ocorra
um erro do tipo | (« é considerada o nivel de significancia do

teste).
C: probabilidade de que ocorra um erro do tipo Il

Fungdo poténcia do teste (1 — (): probabilidade que a hipStese
basica Hy seja rejeitada quando ela é falsa.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Teste de Hipdteses: deseja-se reduzir tanto quanto possivel a
probabilidade de falso alarme o e maximizar a funcdo de poténcia
do teste (1 — ().

Requisito basico:

» uma funcdo observavel das varidveis aleatérias em estudo, que
se comporte diferentemente sob as condicdes das hipdteses
bésica e alternativa.

» Soma Ponderada dos Quadrados dos Residuos.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Aplicacdo do Teste de Hipdteses na EESP:

» o vetor dos erros de medicdo possui distribuicio normal, com
média zero e matriz de covaridncia R diagonal;

> a estrutura e os parametros da rede sdo conhecidos;

» o0 modelo de medi¢do é linearizado num ponto préximo a
solucdo.

= sob estas condicoes, a soma ponderada dos quadrados dos
residuos tem a distribuicio do qui-quadrado (denotada por x?)
com (m — n) graus de liberdade.

m e n: nimero de quantidades medidas sobre a rede elétrica e
nimero de estados.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Fungdo densidade de probabilidade para a distribuicdo do
Qui-Quadrado com oito graus de liberdade.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Observagées:

» probabilidades « e seu complemento (1 — «): dreas sob a
curva da fungdo densidade de probabilidade de J(X);

» especificacdo de «: determina univocamente o limiar K;
2
K= Xm—n;l—a

X2 _n1_q denota o percentil (1 — a) da distribuicdo do
qui-quadrado com (m — n) graus de liberdade.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Detecgdo de erros grosseiros - teste de hipoteses:

» Hipdtese bdsica Hp: a soma ponderada do quadrado dos
residuos J(X) apresenta a distribuicdo do x?;

» Hipotese alternativa, Hi: a hipdtese basica é falsa.
Da distribuicdo do x?, determina-se um limiar K, tal que:
P(J(X) > K | J(X) apresenta a distribuicio x?) = a

P(a > b|c): probabilidade de que a seja maior do que b supondo
que c é verdadeiro.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Teste de detecgdo de erros grosseiros:

consiste em comparar o valor de J(X) com o valor K, obtido da
distribuicdo do x? com (m — n) graus de liberdade e com
probabilidade de falso alarme igual a a.

» se J(X) > K: h3 evidéncia de que existem medidas portadoras
de erros grosseiros dentre aquelas que compdem o plano de

medic3o.
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Tabela da Distribuicao do Qui-Quadrado

l Percentis da Distribuicdo do Qui-Quadrado com £ graus de liberdade ‘

14 X?ggs X?ggo X.2975 X.2950 X.2900 X.2750 X.2500 X.2250 X?mo X?oso
1 788 6,63 502 384 271 1,32 0,455 0,102 0,016 0,004
2 10,6 9,21 738 599 461 2,77 1,39 0,575 0,211 0,103
3 12,8 11,3 935 7,81 6,25 4,11 237 1,21 0,584 0,352
4 149 133 11,1 949 7,78 539 3306 1,92 1,06 0,711
5 16,7 15,1 12,8 11,1 924 6,63 4,35 2,67 1,61 1,15
6 185 168 144 126 10,6 7,84 535 3,45 2,20 1,64
7 20,3 185 16,0 141 120 9,04 6,35 4,25 2,83 2,17
8 220 20,1 17,5 15,5 13,4 10,2 7,34 5,07 3,49 2,73
9 236 21,7 190 169 147 114 8,34 5,90 4,17 3,33
10 | 25,2 232 20,5 183 16,0 125 9,34 6,74 4,87 3,94
11 {268 247 219 19,7 173 13,7 103 7,58 5,58 4,57
12 | 283 26,2 233 21,0 185 148 11,3 8,44 6,30 5,23
13 (1298 27,7 247 224 198 16,0 123 9,30 7,04 5,89
14 { 31,3 29,1 261 237 21,1 17,1 13,3 10,2 7,79 6,57
15328 306 275 250 223 18,2 14,3 11,0 8,565 7,26
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

F. D. P. da distribuicio do x? para 3 valores de graus de liberdade.
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Processamento de erros grosseiros - Deteccao

Teste de deteccao:

» calculo da soma ponderada do quadrado dos residuos J(X)
apds a estimativa do vetor de estados;

» comparagdo do valor de J(X) com o valor K, obtido (a) da
distribuicdo do x? com (m — n) graus de liberdade e
probabilidade de falso alarme «

» J(X) > K: hd medidas espirias no conjunto de medidas;

» J(X) < K: n3o hd medidas esplirias no conjunto de medidas.
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Processamento de erros grosseiros - ldentificacao

Identificagdo baseada no maximo residuo:

» medidores de diferentes tipos de quantidades possuem
diferentes precisoes;

» variancias das quantidades medidas podem ser
significativamente afetadas;

» possibilidade de que os residuos sejam correlacionados entre
si: o efeito de um erro grosseiro associado a uma medida pode
se espalhar sobre os residuos de outras quantidades

Alternativa: Método do Maximo Residuo Normalizado.
Modelo de medic3o linearizado:

r=AQAz— AZz=Az—- HAX
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Processamento de EGs - |dentificacao

@ Diferentes tipos de medidores possuem, em geral, varidncias distintas:
valor de residuo discrepante para uma medida pode ser perfeitamente
aceitavel para outra;
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Processamento de EGs - |dentificacao

@ Diferentes tipos de medidores possuem, em geral, varidncias distintas:
valor de residuo discrepante para uma medida pode ser perfeitamente
aceitavel para outra;

@ Normalizacdo dos residuos de estimagdo = todos os residuos
expressos ‘‘na mesma base”, comparacdo justa dos seus valores
absolutos;
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Processamento de EGs - |dentificacao

@ Diferentes tipos de medidores possuem, em geral, varidncias distintas:
valor de residuo discrepante para uma medida pode ser perfeitamente
aceitavel para outra;

@ Normalizacdo dos residuos de estimagdo = todos os residuos
expressos ‘‘na mesma base”, comparacdo justa dos seus valores
absolutos;

@ Normalizacdo dos residuos requer o cdlculo da matriz de covariancia
dos residuos:

W=R-HG !HT

onde G=H' R H.
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to de EGs - ldentificacao

@ Diferentes tipos de medidores possuem, em geral, varidncias distintas:
valor de residuo discrepante para uma medida pode ser perfeitamente
aceitavel para outra;

@ Normalizacdo dos residuos de estimagdo = todos os residuos
expressos ‘‘na mesma base”, comparacdo justa dos seus valores
absolutos;

@ Normalizacdo dos residuos requer o cdlculo da matriz de covariancia
dos residuos:

W=R-HG !HT

onde G=H' R H.

@ Apenas os elementos diagonais da matriz W s3o necessarios para a
normalizacdo dos residuos.

A. Simdes Costa (LABSPOT) Proc. EGs - EESP 2/4



Processamento de EGs - |dentificacao

@ No caso do Estimador Linear, os residuos de estimacao sdo dados por:

A

r=z—2=z—H/

@ Residuos normalizados s3ao calculados como:

A. Simdes Costa (LABSPOT) Proc. EGs - EESP



Processamento de erros grosseiros - ldentificacao

Teorema: Seja um sistema de poténcia monitorado
através de um plano de medicao que oferece boas
condicOes de redundancia. Se apenas uma medida é
portadora de erro grosseiro e as demais medidas sao
perfeitas, entdo a medida erronea apresenta o
mdximo residuo normalizado em valor absoluto.
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Processamento de EGs - |dentificacao

Critério de Identificacao de Erro Grosseiro

A medida identificada como portadora de EG é a que apresenta o maximo
residuo normalizado (em valor absoluto):

rn il = max|r, ;| = medida i é portadora de EG
: . J
J
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Processamento de erros grosseiros - ldentificacao

Observagoes:

» dificuldade inerente ao processo de identificacdo: esforgo
computacional requerido no calculo da variancia dos residuos.

» Alternativa: substituicdo dos residuos normalizados pelos
residuos ponderados:

ry = R Y2y

> residuos ponderados ndo apresentam a mesma sensibilidade
aos erros nas medidas que os residuos normalizados.
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Processamento de erros grosseiros - ldentificacao

Perda de sensibilidade no teste de identificacio decorrente do uso
dery:
rw;, = /Sii I'N;

sji: i — ésimo elemento diagonal da matriz S; Pela propriedade de

idempoténcia de S:

» s; =0 quando m = n;
» s; — 1 quando m > n;

Redundancia do sistema de medic3o elevada:

rw, — In;
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