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Resumo

A Estimacao de Estado encontra-se entre as principais ferramentas utilizadas na operacao
de sistemas elétricos de poténcia, e sua confiabilidade depende diretamente da qualidade
do sistema de medicao empregado. Nesse contexto, a Andlise de Criticalidades permite
identificar medidas e conjuntos de medidas cuja indisponibilidade compromete a obser-
vabilidade da rede e, por conseguinte, a capacidade de deteccao e de identificacao de
erros grosseiros nesses dados. Entretanto, sua natureza combinatoria implica um elevado
custo computacional, o que limita sua aplicacao em sistemas de grande porte. Esta tese
tem como objetivo ampliar a escalabilidade da Analise de Criticalidades por meio da
reducao de seu custo computacional. Inicialmente, sao propostas otimizagoes para sua
implementacao em unidades de processamento grafico, reduzindo o tempo de execugao
em comparagao a abordagem convencional. Em seguida, é apresentada a principal contri-
buicao deste trabalho: uma metodologia inédita baseada no particionamento topologico
do sistema de medicao, que explora a natureza local das criticalidades para decompor
o problema original em subproblemas menores e mais eficientes computacionalmente. A
metodologia representa o sistema de medicao por meio de um grafo e emprega técnicas
de particionamento, complementadas por uma estratégia de sobreposicao entre particoes
vizinhas para aprimorar a identificacao de criticalidades nas regioes de fronteira. A abor-
dagem proposta é avaliada em sistemas IEEE de 118 barras e no sistema polonés de 2.383
barras. Os resultados demonstram que a implementagao em GPU supera, em desempenho,
os principais métodos sequenciais da literatura e que a metodologia de particionamento
reduz significativamente o nimero de combinacoes avaliadas e o tempo computacional,
preservando elevadas taxas de identificacao de criticalidades. Os experimentos também
evidenciam que as criticalidades apresentam natureza predominantemente local, o que

favorece a estratégia proposta.

Palavras-chave: Estimacao de Estado; Andlise de Criticalidades; Sistemas de Medicao;

Particionamento de Grafos; Computacao Paralela em GPUs.



Abstract

Power System State Estimation (SE) is a fundamental application used in power system
operation, and its reliability strongly depends on the quality of the underlying measu-
rement system. In this context, Criticality Analysis identifies measurements and mea-
surement groups whose unavailability compromises network observability and the SE’s
ability to detect and identify gross measurement errors. However, the combinatorial na-
ture of Criticality Analysis results in high computational cost, limiting its application to
large-scale measurement systems. This thesis aims to improve the scalability of Criti-
cality Analysis by reducing its computational complexity. The primary contribution is
a novel topology-based partitioning methodology that leverages the local nature of cri-
ticalities to decompose the original problem into smaller and computationally efficient
subproblems. The proposed methodology models the measurement system as a graph
and applies graph partitioning techniques combined with an overlap strategy between
neighboring partitions to improve the identification of criticalities near partition bounda-
ries. In addition, optimizations for the parallel implementation of Criticality Analysis on
Graphics Processing Units (GPUs) are proposed to further reduce the execution time of
the conventional approach. The methodology is validated using the IEEE 118-bus and
the Polish 2,383-bus systems. Experimental results demonstrate that the optimized GPU
implementation outperforms state-of-the-art sequential approaches, while the proposed
partitioning methodology significantly reduces both the number of evaluated combina-
tions and the computational time without compromising criticality identification rates.
The results also provide evidence that critical measurement sets exhibit predominantly

local behavior, supporting the proposed partitioning strategy.

Keywords: Power System State Estimation; Criticality Analysis; Topology-Based Par-
titioning; Measurement Systems; GPU Parallel Computing.
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1 Introducao

1.1 Consideracoes Gerais

A operacao dos sistemas elétricos de poténcia modernos é realizada em Centros de Ope-
racdo de Sistemas (COS), com o auxilio de ferramentas computacionais integradas em
um Sistema de Gerenciamento de Energia (SGE) (Ali Abur, 2004). Entre as principais
fungoes do SGE, destaca-se a Estimagao de Estado (EE), responsavel por determinar o

estado operativo mais provavel da rede elétrica com base nas medidas fornecidas pelo
Sistema de Medicao (SM).

Em um regime de operagao caracterizado pelo equilibrio entre carga e geracao, o estado
operativo é definido pelas tensoes nodais complexas, correspondentes a uma determinada
configuragao da rede elétrica (Augusto, 2016). Como essas grandezas nao sao usualmente
observadas diretamente, sua estimacao é realizada a partir de um conjunto redundante
de medidas coletadas por diferentes unidades de medi¢do (UMs), incluindo Unidades
Terminais Remotas (UTRs), Dispositivos Eletronicos Inteligentes (DEIs) e Unidades de
Medigao Fasorial (UMFs). Essas unidades fornecem medidas convencionais de fluxo e de
injecao de poténcia, magnitudes de tensao e, no caso das UMFs, sincrofasores de tensao

e de corrente.

As medidas coletadas sao concentradas pelo sistema SCADA (Supervisory Control and
Data Acquisition) e encaminhadas ao Estimador de Estado. A partir dessas medigoes, o
estimador obtém a melhor estimativa do estado operativo da rede, atenuando os efeitos dos
erros aleatorios inerentes ao processo de medicao e possibilitando a deteccao e identificacao
de erros grosseiros (EGs). O estado estimado é entao utilizado como entrada para diversas
funcoes do SGE, incluindo, por exemplo, a analise de contingéncias, o fluxo de poténcia

6timo e o despacho econémico, conforme ilustrado na Figura 1.
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Estimagdo de Estado

SRRl Medidas Andlise de Estado de Operagéo do

Filt = iste
medigdo observabilidade iitegE J operagao >is eTc.de
Poténcia

Figura 1: Fluxograma de atuagao da EE no SGE

A EE ¢é normalmente formulada pelo método dos minimos quadrados ponderados
(MQP) (Ali Abur, 2004), cujo desempenho depende diretamente da quantidade, do tipo
e da distribuicao das medidas disponiveis. Dessa forma, um SM adequado deve garantir
observabilidade, qualidade da estimacao, confiabilidade na deteccao de erros grosseiros e
robustez frente & indisponibilidade de medidas (Augusto, 2016). Entretanto, restri¢oes
economicas, falhas de comunicagao, ataques cibernéticos, alteracoes topologicas e indispo-
nibilidades de equipamentos podem comprometer esses requisitos e reduzir a confiabilidade

do processo de estimacao.

Tradicionalmente, uma etapa inicial do estimador, denominada analise de observabi-
lidade, verifica apenas se o conjunto de medidas disponivel é suficiente para que o estado
da rede possa ser estimado, produzindo uma resposta essencialmente binaria: observavel
ou nao observavel. Embora essa informacao seja indispenséavel, ela nao permite avaliar
o grau de vulnerabilidade do SM nem sua capacidade de manter a observabilidade e a

deteccao de erros grosseiros diante da perda de medidas.

Nesse contexto, a Andlise de Criticalidades (AC) amplia a avaliagdo do SM ao iden-
tificar medidas ou conjuntos de medidas cuja indisponibilidade compromete a observa-
bilidade da rede ou a capacidade de deteccao e identificagao de erros grosseiros. Assim,
além de caracterizar a vulnerabilidade do SM, a AC fornece informacoes importantes para
o planejamento de novos sistemas, estudos de confiabilidade e aplicacoes relacionadas a

seguranca operacional.

Entretanto, a identificacao de criticalidades constitui um problema de natureza com-
binatéria. O ntimero de combinagoes de medidas a serem avaliadas cresce rapidamente
com o tamanho do sistema e com a cardinalidade das criticalidades de interesse, tornando

o custo computacional proibitivo em sistemas de grande porte.

Embora a AC seja um procedimento offline, tipicamente empregado na fase de pro-
jeto de sistemas de medicao, os ganhos de desempenho sao de grande interesse, pois
permitem a analise de instancias maiores do problema e viabilizam o uso da AC como
subprocesso em outras aplicagdes (Braga Flor, V. et al., 2022). Contudo, apesar de sua

importancia, a aplicacdao préatica da AC é severamente limitada pelo crescimento expo-
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nencial do nimero de combinacoes de medidas a serem avaliadas. Mesmo abordagens
recentes baseadas em algoritmos Branch-and-Bound (Augusto; Do Coutto Filho et al.,
2019) e em processamento paralelo em GPU (Nishio; Clua et al., 2020) permanecem li-
mitadas quando aplicadas a sistemas de medi¢ao de grande porte. Dessa forma, torna-se
necessario investigar novas estratégias capazes de reduzir a dimensao efetiva do problema

sem comprometer a qualidade da identificacao das criticalidades.

Primeiramente, esta tese de doutorado propoe aprimorar a implementacao paralela
da AC em GPU, explorando as caracteristicas da arquitetura paralela para maximizar
o desempenho computacional. A AC apresenta alto potencial de paralelizacao, uma vez
que a anélise de cada combinacao de medidas pode ser realizada de forma independente.
Além disso, GPUs sao projetadas para executar tarefas de baixo esforco computacional e

altamente paralelizaveis, o que as torna uma escolha natural para acelerar a execucao da
AC.

Apesar dos resultados satisfatorios obtidos, a natureza combinatoria do problema de
AC continua sendo intratavel em larga escala, o que ainda inviabiliza a andlise de sistemas

reais de grande porte.

A principal contribuicao desta tese consiste em uma metodologia inédita de parti-
cionamento topolégico do SM que reduz significativamente o niimero de combinagoes
avaliadas pela AC. A metodologia explora a natureza local das criticalidades para decom-
por o problema original em subproblemas menores, permitindo ampliar significativamente

a escalabilidade da AC.

Entre os métodos mais utilizados para o particionamento de redes elétricas (Zhang;
Miao; Fan, 2018), quatro foram selecionados para compor a metodologia proposta para a
AC particionada: (a) particionamento heuristico de grafos; (b) particionamento espectral
classico; (¢) agrupamento k-means; e (d) detecgao aglomerativa de comunidades baseada,

em modularidade gulosa (greedy modularity).

Embora os métodos (b), (c¢) e (d) sejam abordagens gerais amplamente conhecidas,
sua aplicacao a problemas de AC requer contextualizagao e adaptacao adequadas. Os
métodos de particionamento adotados sao avaliados nos sistemas de poténcia IEEE de
118 barras e no sistema polonés de 2.383 barras, utilizados como prova de conceito, e

apresentam resultados expressivos.
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1.2 Revisao Bibliografica

A analise de observabilidade para EE foi amplamente investigada na literatura, destacando
os trabalhos classicos de Ali Abur (2004) e Monticelli (2012). Existem duas abordagens
principais para o problema de andlise de observabilidade: a topologica, que se fundamenta
na teoria de grafos para realizar uma andalise puramente estrutural, e a numérica, que se

baseia nas propriedades das matrizes do processo de estimacao.

Dentre as abordagens topologicas, os principais trabalhos foram desenvolvidos por
Krumpholz, Clements e Davis (1980), K. Clements, G. Krumpholz e P. Davis (1981) e
K. A. Clements, G. R. Krumpholz e P. W. Davis (1982) e Clements, Krutnpholz e Davis
(1983). Particularmente no primeiro trabalho de Krumpholz, Clements e Davis (1980)
foi estabelecida a anélise residual do processo de estimacao, levando em consideracao a
topologia da rede. Outras analises baseadas puramente na teoria de grafos para avalia-
cao da observabilidade podem ser encontradas no trabalho de Quintana, Simoes-Costa e
Mandel (1982), e notadamente na pesquisa de Mori e Tsuzuki (1991), em que se adotou
o conceito de arvores geradoras minimas (minimum spanning trees). Por fim, o trabalho
de Nucera e Gilles (1991) faz uso de conceitos de otimiza¢do combinatéria e de sequéncias

ampliadas para a determinacao de observabilidade de uma rede.

A abordagem topoldgica apresenta uma implementagao computacional elaborada e
requer um embasamento tedrico mais complexo. Desta forma, trabalhos voltados a ana-
lise de observabilidade numeérica foram desenvolvidos alternativamente. O trabalhos de
Monticelli e Wu (1985) e Wu e Monticelli (1985) abordam os conceitos de ilha observavel
e de ramo nao observavel, explorando também algoritmos para a avaliagao da observabi-
lidade pela fatoracao triangular da matriz de Ganho. O mau condicionamento numérico
desta matriz, motivou o desenvolvimento de uma nova abordagem baseada na transfor-
magao ortogonal da matriz Jacobiana (Monticelli; Wu, 1986). A partir de propriedades
de alocacao das medidas de fluxo e injecao e a topologia da rede, o algoritmo de Chen
(1990) manipula apenas nimeros inteiros na matriz Jacobiana de medidas, o que torna o
processo de analise de observabilidade mais simples e agil. Gou e Abur (2000) apresentam
em seu trabalho uma analise algébrica que utiliza fatores triangulares da matriz de Ga-
nho, tanto para a determinacao de ilhas observaveis quanto para a determinacao de quais
pseudo-medidas devem ser inseridas para restaurar a observabilidade da rede. Castillo
et al. (2005) apresentam uma técnica eficiente que se baseia no célculo do espago nulo
da matriz Jacobiana. J& Almeida, Asada e Garcia (2008) utilizam da matriz de Gram,

calculada a partir da Jacobiana, para realizar anélise e verificar redundancia. Gou (2006)
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realiza a anéalise por meio do método da eliminacao de Gauss para tornar o processo mais
simples e eficiente. Por fim, Solares et al. (2009) também utilizam o método de Gauss,

porém, aplicam a aritmética binaria para evitar erros de arredondamento.

A capacidade de observacao de um SM e a depuragao de erros grosseiros estao in-
timamente relacionadas a presenca de criticalidades. O primeiro trabalho relacionado a
identificagao generalizada de k-tuplas criticas foi proposto por Clements e Davis (1986),
que apresentam a definicao de C} de medidas e suas principais propriedades, como tam-
bém, propde um método geométrico baseado em geometria analitica para identificagao

das criticalidades.

Existem dois trabalhos desenvolvidos por Clements que utilizavam abordagem to-
pologica para a identificacdo de medidas criticas (Cpeqs) . O primeiro trabalho de K.
Clements, G. Krumpholz e P. Davis (1981) utiliza o conceito de arvore geradora, para
identificar C,, .45 € regides de propagacao de erro. O segundo, apresentado por Clements,
Krutnpholz e Davis (1983), da continuidade ao trabalho anterior e avalia a inclusdo de
pseudo-medidas no conjunto de medi¢ao. Simoes Costa, Piazza e Mandel (1990) estende-
ram o trabalho de Quintana, Simoes-Costa e Mandel (1982), e propuseram a utilizagao
de matroides e de arvores geradoras para a determinacao de medidas criticas e conjuntos
criticos. Mais recentemente, a abordagem topoldgica voltou a ser abordada pelo trabalho
de Soares Lima et al. (2022), nele o SM é modelado como multigrafo capaz de representar

tanto as caracteristicas de observabilidade quanto as de criticalidades do sistema.

Dentre as abordagens numeéricas, Ayres e Haley (1986) utilizam a analise dos residuos
normalizados e dos elementos da matriz de covariancia para identificar Ce,y,js. O trabalho
de Exposito e Abur (1997) apresentam um método generalizado de observabilidade que
também é capaz de classificar C,,.qs € medidas redundantes. Milton B.. Do Coutto Fi-
lho et al. (2001) e Do Coutto Filho, Stacchini de Souza e Schilling (2007) desenvolveram
um método que utiliza propriedades dos residuos normalizados das medidas para a de-
terminacao de Cpegs € Ceonjs- Outro trabalho relevante no sentido de determinacao de
tuplas de baixas cardinalidades foi realizado por Do Coutto Filho, Stacchini de Souza e
Augusto (2014), no qual foi apresentada uma abordagem da AC considerando a situagao

mais provavel, em que ocorre a indisponibilidade de uma UM contendo varias medidas.

Além das anélises topologicas e numéricas, ha também as anélises hibridas que com-
binam a teoria dos grafos com métodos numéricos. O algoritmo numérico-simbolico de
classificagdo de Cieds € Ceonjs apresentado por Korres e Contaxis (1991) emprega os con-

ceitos de ilhas de fluxo, areas de propagacao residual e modelo reduzido da rede, para
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isolar erros em menores regioes do sistema, possibilitando uma reducao na busca por

EGs.

Conforme destacado intensamente, devido & natureza combinatéria do problema em
estudo a quantidade de trabalhos relacionados a AC em cardinalidades elevadas (k > 3)
é relativamente pequena. Contudo, diversos equipamentos da rede elétrica (medidores
inteligentes) comegaram a utilizar sistemas de comunicacao digital de dados, tornando
sistemas vulneraveis a ataques cibernéticos (He; Yan, 2016). O primeiro caso de um
ataque desta natureza bem-sucedido em redes de poténcia pode ser encontrado em Zetter
(2016). A possibilidade de invasores corromperem intencionalmente as medidas coletadas

para a EE estimula o estudo de cardinalidades mais altas.

Considerando o perigo de ataques cibernéticos e a vulnerabilidade do SM pela presenca
de Ci-tuplas, Sou, Sandberg e Johansson (2012) propuseram um método de programa-
¢ao linear inteira mista para identificagdo de Cs de medidas (as mais esparsas, i.e., de
menor k possivel) nas quais uma medida pré-estabelecida pertenca. Posteriormente, Au-
gusto, Filho. e Stacchini de Souza (2013) desenvolveram uma estratégia para identificar
Cys para k > 3, a partir dos resultados obtidos das cardinalidades inferiores. Em sequén-
cia, Augusto (2016) desenvolveu uma abordagem pela heuristica de branch-and-bound
(B&B) para enumerar de forma eficiente as combinagoes de medidas e identificar Cg,
para qualquer valor de k, seja de medidas, unidades de medicao ou ramos da rede. Dando
continuidade a este trabalho, Augusto, Do Coutto Filho et al. (2019) aprofundaram a
abordagem de B&B para criticalidades de UMs.

Aprimorar o desempenho da AC tem sido uma linha de pesquisa recente, e por esta
razao, existem poucos trabalhos publicados nesta direcao. Entre eles, o artigo de Vinicius
B. Braga Flor ef al. (2021) aprimorou a implementagdo do método B&B na AC (Augusto;
Do Coutto Filho et al., 2019), explorando diferentes estratégias de busca, estruturas de
dados e fun¢oes objetivo. A partir da enumeracao exaustiva (for¢a bruta), o trabalho
de Nishio, Clua et al. (2020) utilizou de unidades de processamento grafico (GPUs) para
identificar paralelamente as criticalidades do sistema. Em seguida, o trabalho de Nishio,
Do Coutto Filho, Stacchini De Souza et al. (2024) faz as adaptagoes necessarias para
adaptar o método de GPU para realizar a AC de UMs e possibilitar uma comparacao justa
com outros métodos encontrados na literatura, incluindo o método de B&B. Os resultados
obtidos demonstram que o método de GPU é o mais eficiente para a AC em sistemas de
larga escala. Apesar dos avancos de desempenho alcancados pelos trabalhos anteriores,

a natureza do problema permanece intratavel, o que torna impraticavel a realizacao da
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andalise em instancias maiores. Para contornar esta limitacao, este trabalho busca utilizar

técnicas de particionamento para segmentar o problema em instancias menores.

Técnicas de particionamento desempenham um papel crucial na operagao, no con-
trole e no gerenciamento de redes elétricas. Tradicionalmente, o particionamento da rede
baseia-se em regioes geograficas, areas de controle e experiéncia operacional. Diversos
métodos amplamente utilizados sao discutidos em Massaoudi et al. (2025), destacando
seus pontos fortes e limitagoes. Os beneficios geralmente envolvem eficacia em deter-
minados tipos de agrupamento, eficiéncia computacional, escalabilidade ou adequacao a
estruturas especificas da rede (Guggari; V; Kadappa, 2025). Por outro lado, as desvan-
tagens frequentemente incluem alta demanda computacional, sensibilidade a escolha dos

parametros e capacidade limitada de lidar com determinadas caracteristicas dos dados.

Dentre os trabalhos relacionados ao particionamento de sistemas de poténcia, podem-
se destacar os métodos hierarquicos que solucionam sistemas de grande porte "por par-
tes" (tradugao do inglés piecewise) (Montenegro; Ramos; Bacha, 2016). O trabalho de
Kuri, Gagnaire e Puech (2005) apresenta um algoritmo, baseado na meta-heuristica de
recozimento simulado, capaz de dividir um modelo de rede de poténcia em varias sub-redes
para otimizar o uso de sistemas computacionais paralelos para andlise da rede. O trabalho
de Ding, El-Keib e Smith (1994) utiliza algoritmos genéticos para decomposicio da rede.
Além destes, o trabalho de Luccio e Sami (1969) busca dividir a rede em diferentes grupos

de componentes elétricos, interconectados por um nimero minimo de condutores.

Diferentemente do que se encontra na literatura, este trabalho busca particionar o SM
para ampliar os limites da AC. Com o sistema dividido em instancias menores, a identifi-
cacao de todas as criticalidades, referentes ao sistema completo, poderd ser obtida através
da integralizacao dos resultados das analises dos subsistemas. Um particionamento eficaz
é essencial para otimizar o desempenho de algoritmos paralelos e viabilizar o uso efici-
ente dos recursos computacionais (Ayall et al., 2022). As técnicas de particionamento
incluem tanto algoritmos exatos, que encontram a particao 6tima, quanto métodos heu-
risticos, que produzem solucoes aproximadas rapidamente. Encontrar a particao 6tima
por meio de algoritmos exatos (por exemplo, programagao dinamica e Branch and Bound
— B&B) é um problema NP-dificil, cuja complexidade cresce rapidamente a medida que
aumenta o nimero de vértices/arestas no grafo do MS. Métodos exatos de particiona-
mento de grafos sao préaticos apenas em casos limitados e, portanto, nao sao considerados
neste trabalho. Alternativamente, dentre os métodos heuristicos, este trabalho considera

quatro técnicas de particionamento que sao amplamente utilizadas em redes de poténcia
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(Zhang; Miao; Fan, 2018): particionamento heuristico de grafos; particionamento espec-
tral classico; agrupamento k-means; e deteccao de comunidades baseada em modularidade

gulosa.

1.3 Objetivo

A natureza combinatoria da AC é o principal fator limitante & sua aplicacao em sistemas
de medicao de grande porte. Nesse contexto, o objetivo principal desta tese é desenvolver
uma metodologia baseada no particionamento topoldgico do SM, capaz de decompor o
problema original em subproblemas menores e, consequentemente, ampliar a escalabili-
dade da AC. A metodologia proposta explora as caracteristicas topologicas do SM para
realizar a analise de forma independente em diferentes subsistemas. Ao final do processo,
as criticalidades identificadas em cada particao sao integradas e refinadas, de modo a

reconstruir as criticalidades do sistema como um todo.

Como contribuicao complementar, esta tese também propde otimizagoes para a im-
plementacao paralela da AC em unidades de processamento grafico (GPUs), dando con-
tinuidade aos trabalhos anteriores baseados em Branch-and-Bound (Augusto; Do Coutto
Filho et al., 2019) e processamento paralelo (Nishio; Clua et al., 2020). As otimizagoes
desenvolvidas permitem um melhor aproveitamento da arquitetura paralela das GPUs,
resultando em desempenho superior ao dos principais métodos sequenciais encontrados
na literatura. Entretanto, embora tais otimizacoes reduzam significativamente o tempo de
execucao, elas nao eliminam a natureza combinatoria do problema, que continua a limitar
a aplicacao da AC em sistemas de grande porte. Os resultados apresentados nesta tese
demonstram que a metodologia de particionamento proposta supera essa limitagao, redu-
zindo substancialmente o custo computacional da analise e ampliando os limites praticos

de sua aplicacao.

1.4 Descricao dos Capitulos

A presente tese estd organizada da seguinte forma:

O Capitulo 1 introduz o problema da EE contextualizando sua aplicacao na operacao
de sistemas de poténcia, bem como apresenta a AC, justificando a necessidade da segmen-
tacao do problema. Além disso, o capitulo também realiza uma revisao bibliografica das

analises de observabilidade, de criticalidades e de segmentacao de redes de poténcia. O
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Capitulo 2 apresenta os principais conceitos referentes a EE e AC, como também descreve
o algoritmo paralelo, utilizado neste trabalho para realizar a AC e sua implementagao na
GPU. No Capitulo 3 é descrita a metodologia proposta para a segmentacao de planos de
medicao. Em seguida, o Capitulo 4 apresenta e comenta os resultados consolidados obtidos
pela metodologia desenvolvida. Finalmente, o Capitulo 5 conclui o trabalho, discutindo

os resultados e apresentando sugestoes de implementacoes para trabalhos futuros.

1.5 Publicacoes

Este trabalho da continuidade a dissertacao de mestrado de Nishio (2021), que originou a
publicacdo de Nishio, Clua et al. (2020). Nesse estudo, foi realizada uma adaptagao parcial
do método de AC via matriz de covariancias para execucao em GPUs. Posteriormente, no
artigo de Nishio, Do Coutto Filho, Stachinni de Souza et al. (2024), as quatro etapas da AC
via matriz de Covariancias foram adaptadas para implementagao em GPUs, possibilitando
ganhos significativos de desempenho e viabilizando sua aplicagdo em sistemas de maior
porte. Na sequéncia, o trabalho apresentado de Nishio, Do Coutto Filho, Stacchini De
Souza et al. (2024), feito em conjunto com o INESC TEC, faz as adaptagoes necessarias
para adaptar o método de GPU para realizar a AC de UMs e possibilitar uma comparacao
justa outros métodos encontrados na literatura, incluindo o método de B&B. Os resultados
obtidos comprovam que o método de GPU é o mais eficiente para a AC em sistemas de

larga escala.

Devido aos resultados expressivos, essa metodologia foi empregada no trabalho de
Vinicius Braga Flor et al. (2022), no qual o aumento de desempenho da AC viabilizou
sua utilizagdo como sub-processo no problema de alocacao otima de UMs. Além das
contribui¢oes voltadas ao aprimoramento computacional da AC, durante o doutorado
o grupo de pesquisa também desenvolveu uma ferramenta educacional para auxiliar o
ensino de EE Milton B. Do Coutto Filho et al. (2023). Essa ferramenta inclui modulos
voltados ao ensino de andlise de observabilidade, AC e fluxo de poténcia. Por essa razao,
a metodologia de AC desenvolvida neste trabalho também foi incorporada a ferramenta,

que é disponibilizada gratuitamente para a comunidade académica.



2 Analise de Criticalidades

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais da Estimagao de Estado(EE) e da Anéa-
lise de Criticalidades (AC) que servem de base para a metodologia proposta nesta tese.
Inicialmente, sao revisados os principais aspectos da EE, incluindo suas etapas, a analise
de observabilidade e o modelo linear adotado. Em seguida, sao apresentados os conceitos
relacionados & AC, bem como a implementacao paralela em GPU empregada neste tra-
balho. Por fim, sao discutidos os resultados que motivaram a ado¢ao da implementacao

paralela na metodologia proposta.

2.1 Estimacao de Estado

A EE realiza a tarefa de filtrar medidas cruas coletadas da rede elétrica para estimar o
estado mais provavel de operacao do sistema, a ser utilizado por aplicativos computa-
cionais que integram o SGE. O trabalho de Schweppe e Wildes (1970) foi o primeiro a
abordar o problema da EE em sistemas de poténcia. Os principais conceitos utilizados

neste capitulo encontram-se detalhados por Ali Abur (2004) e Monticelli (2012).

2.1.1 Etapas

Convencionalmente, a EE inclui quatro etapas: pré-processamento; configuragao da rede;
analise de observabilidade; filtragem e processamento dos erros grosseiros. A seguir, tais

etapas sao brevemente descritas:

e Pré-processamento: Verifica a consisténcia inicial das medicoes e do estado dos
equipamentos de chaveamento, eliminando erros grosseiros evidentes e corrigindo

inconsisténcias de configuracao.

e Configurador de rede: Processa os dados de status de chaves e disjuntores para

construir o modelo barra-ramo representativo da rede.
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e Analise de Observabilidade: Verifica se a existéncia de medidas disponiveis
em quantidade e posicionamento que permitam a obtencao da solucao da EE, que
se estende por rede observavel. Identifica também ramos nao observaveis e ilhas

observaveis no sistema, caso existam.

e Filtragem: Considerada como ntcleo ou principal etapa do processo de EE, esta
etapa filtra erros de baixa magnitude, determinando uma estimacao otimizada para

o estado mais provavel da rede elétrica, usualmente através do método do minimos

quadrados ponderados (MQP).

e Processamento de Erros Grosseiros: Confronta as medidas estimadas pela
etapa anterior com aquelas oriundas do sistema de medicao, e define os chamados
residuos da estimacdo, com o objetivo de detectar/identificar a presenga de erros
grosseiros (EGs). E importante destacar que esta etapa requer uma redundancia
suficiente e posicionamento adequado de medidas para que possa produzir resultados

confidveis

A Figura 2 ilustra o encadeamento das etapas do processo de EE descritas anteri-
ormente. Nas secoes seguintes sao apresentados apenas os conceitos diretamente rela-
cionados & AC, uma vez que eles constituem a base da metodologia desenvolvida nesta

tese.

W ELILET

Estados das
Grandezas
. s Chaves e
Elétricas .
Disjuntores

Configurador de

Pré-Processamento
Rede

Analise de
Observabilidade

Estimagdo de
Estado

Andlise de Erros
Grosseiros

Figura 2: Etapas da EE.
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2.1.2 Conceitos Basicos

Para uma determinada configuracao da rede elétrica, o estado de operacao e as medidas

coletadas no sistema podem ser representados pelo modelo de medicao:
z = h(x) + e, (2.1)

em que z[m X 1] representa o vetor de medidas coletadas, h(x)[m x 1] representa o vetor
de funcbes nao lineares que relacionam as grandezas medidas ao vetor de estado X, e
e[m x 1] representa o vetor de erros de medi¢ao. Assume-se que os erros de medigao
apresentam distribuicao Gaussiana, com média zero. O parametro m corresponde ao

numero de medidas disponiveis no sistema.

No modelo de estimacao de estado em regime permanente, considerando a formulagao
nao linear em corrente alternada, o vetor de estado x é usualmente definido pelas mag-
nitudes e pelos angulos das tensdes nas barras da rede. Considerando uma rede com N

barras e uma barra de referéncia, o vetor de estado pode ser representado por

T

0
X:[V]:[QQ e Oy Vi U (2.2)

em que 0; e V; representam, respectivamente, o angulo e a magnitude da tensao na barra
i. O angulo da barra de referéncia () ¢ considerado conhecido e, portanto, nao faz parte

do vetor de estado.

O vetor h(x) é constituido pelas fun¢oes que relacionam o estado da rede as grandezas
efetivamente medidas. Dessa forma, dependendo do plano de medic¢ao considerado, h(x)

pode ser organizado como

em que P;, Q;, P;; e Q;; representam, respectivamente, os vetores de fungoes associados
as medidas de injecao de poténcia ativa e reativa e aos fluxos de poténcia ativa e reativa
nas linhas de transmissdo, enquanto V! representa as fungoes associadas as medidas de

magnitude de tensao.

Para a formulagao em corrente alternada, considerando a matriz de admitancias nodais

Y = g + jb, as funcoes de injecao de poténcia ativa e reativa na barra ¢ sao dadas,
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respectivamente, por

N

Pi = ‘/; Z V} [gzj COS(HZ' - 9]) + bij Sin(&i — QJ)] s (24)
j=1
N

Qi = V; Z V} [g” Sin(ei — 9]) — bij COS(QZ' — 9])] . (25)
j=1

De forma anéloga, para uma linha que conecta as barras ¢ e 7, as fungoes associadas

aos fluxos de poténcia ativa e reativa podem ser representadas por

Py = V2gi; — ViV; [gij cos(0; — 0;) + by sin(6; — 0;)] , (2.6)

Qij = —Vzbij — V;V; [-glJ Sin(Qi — 6]) — bij COS(GZ‘ — (9])] . (27)

(2

Por sua vez, para uma medida de magnitude de tensao na barra ¢, a funcao de medicao
é diretamente expressa por

Vi=V. (2.8)

)

Assim, cada medida disponivel no sistema corresponde a uma funcao especifica do
vetor de estado. Dessa forma, o vetor h(x) representa os valores teoricos das grandezas
medidas para um determinado estado x da rede, enquanto o vetor z representa os respec-
tivos valores obtidos por meio do sistema de medicao. A diferenca entre esses valores é

atribuida aos erros de medigao, representados pelo vetor e na Equagao (2.1).

A partir do modelo de medi¢ao apresentado na Equagao (2.1), o estado da rede elétrica
pode ser determinado por meio do método dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP).
Nesse método, busca-se determinar o vetor de estado x que minimiza a diferenca entre
as medidas obtidas no sistema e os respectivos valores calculados a partir do estado
estimado. Essa diferenca é ponderada de acordo com a incerteza associada a cada medida,

representada pela matriz R.

Assim, utilizando o modelo de medicao da Equacdo (2.1), o problema de estimagao
de estado pode ser formulado como o seguinte problema de otimizagdo, em que J(x)
representa a funcao objetivo do problema:

min J(x) = [z — h(x)]"R [z — h(x)], (2.9)

X
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Considerando que os erros de medicao sao estatisticamente independentes, a matriz

R pode ser representada por uma matriz diagonal:

R = diag (Jf,ag, .0l ) , (2.10)

m

em que o7 representa a variancia associada a i-ésima medida. Nesse caso, a fungao objetivo

pode ser expressa como
m

[2i — hi(x)]?
J(x) :ZT (2.11)
i=1 i
Essa forma evidencia que medidas com menor variancia, isto é, maior confiabilidade,

possuem maior peso no processo de estimagcao.

Para determinar o estado estimado, a fun¢ao objetivo J(x) deve ser minimizada em
relagdo ao vetor de estado. Como h(x) é, em geral, uma func¢do ndo linear para o modelo de
corrente alternada, a solucao do problema de otimizacao nao pode ser obtida diretamente.
A condicao necessaria para a obtencao do minimo é dada pelo anulamento do gradiente
da funcao objetivo:

VJ(x) = 0. (2.12)

Para isso, define-se a matriz Jacobiana H(x) como

H(x) = agix), (2.13)

em que cada elemento H;; representa a derivada parcial da i-ésima funcao de medicao em
relacao a j-ésima varidvel de estado:

83:]- ’

H;; = (2.14)
A partir da derivacao da func@o objetivo em relacao ao vetor de estado, obtém-se as

equacoes normais do problema de estimacao:

H” (x)R™![z — h(x)] = 0. (2.15)

A Equagao (2.15) corresponde a um sistema de equagoes nao lineares, uma vez que
tanto h(x) quanto H(x) dependem do vetor de estado. Consequentemente, sua solugao
requer um processo iterativo. Sendo assim, uma das abordagens mais utilizadas para

resolver esse sistema é o método de Newton-Raphson. Nesse caso, considerando uma
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estimacdo do estado na iteracdo k, x*), o vetor de estado é atualizado de acordo com
xHD = x®) 1 Ax®) (2.16)

em que Ax® representa o incremento aplicado ao vetor de estado.

A cada iteracdo, a matriz Jacobiana é avaliada no estado atual x*) e o modelo de
medicao ¢é linearizado em torno desse ponto. A partir da aplicacao do método de Newton
ao problema de estimagao, obtém-se o seguinte sistema linear para o calculo do incremento

do vetor de estado:

[H” (x"RH(x®)] Ax® = H(x* R [z — h(xV)] . (2.17)

A matriz que multiplica o incremento Ax®) no lado esquerdo da Equacio (2.17) é

denominada Matriz de Ganho (G), sendo definida por

G(x) = H' (x)R'H(x). (2.18)

Assim, a Equagao (2.17) pode ser escrita de forma compacta como

G(x™MAax® = BT (x*®)R™? [z — h(x(k))] . (2.19)

A solugdo desse sistema fornece o incremento Ax®), utilizado a Equacio (2.16) para

atualizar a estimacao do vetor de estado de acordo com

Esse processo é repetido iterativamente, com a avaliacao da matriz Jacobiana e da
funcao de medicao a cada nova estimacgao do estado, até que um critério de convergéncia
seja satisfeito. Um critério usual consiste em verificar se a maior componente, em va-
lor absoluto, do incremento do vetor de estado é inferior a uma tolerancia previamente

estabelecida:

|AxP)| <. (2.20)

Ao final do processo iterativo, o vetor x obtido representa a estimacao do estado de
operacao da rede elétrica que melhor se ajusta, segundo o critério de minimos quadrados

ponderados, ao conjunto de medidas disponiveis.
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2.1.3 Analise de Observabilidade

Uma rede elétrica é considerada observavel se existir um nimero suficiente de medidas,
diversificadas e bem distribuidas pela rede para que a filtragem do estado seja possivel em
toda a rede. Matematicamente, a andlise de observabilidade destina-se & verificacao da
possibilidade de solucao do sistema de equagdes estabelecido em (2.9). Alternativamente,
o sistema ¢ considerado topologicamente observavel se for possivel determinar unicamente
todos os fluxos de poténcia na rede partindo-se das medidas disponibilizadas (Monticelli,
2012).

Este trabalho adota a andlise de observabilidade por meio de um modelo linear, com
desacoplamento Pf (poténcia ativa-angulo de fase). Supde-se que as medidas de fluxo
e injecao de poténcia, ativa e reativa, sejam tomadas aos pares, como também, que ao
menos uma medida de angulo do fasor de tensao esteja presente. Sendo assim, o seguinte

modelo é utilizado:

z, = H,0 + e,, (2.21)

em que H,[m, X n] representa a matriz Jacobiana das medidas ativas, 8[n x 1] o vetor
de angulos das tensoes das barras, eq[m, x 1] o vetor de medidas ativas, m, o total de

medidas ativas.

Em um sistema numericamente observavel a matriz H, deve apresentar posto com-
pleto, com pelo menos uma medida de angulo presente. A determinagdo da observabi-
lidade depende apenas da topologia da rede e da configuracao das medidas do sistema
(nimero, tipo e localizagao das medidas) (Gou; Abur, 2000). Portanto, costuma-se as-
sumir que todas as medidas do esquema possuam igual peso de participagao no processo
de estimagao (R, = I, matriz identidade) e que os ramos da rede estejam representados

somente por susceptancias-série unitarias.

A partir destas consideracoes, os elementos de H,, associados a uma dada medida [,

passam a ser definidos da seguinte maneira (Gou; Abur, 2000):

o I'luxo de Poténcia Ativa no ramo i-k:

H,(li)=1; Hy(Lk)=—1 (2.22)
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e Injecao de Poténcia Ativa na barra i:
H,(l,i) =nb;; H,(l,k)=-1 (2.23)
onde nb; corresponde ao nimero de barras conectadas & barra i.
Quando unidades de medicao fasorial (UMFs) estao presentes no sistema de medicao,
medidas de angulo de tensao e de corrente podem ser incorporadas ao modelo linear.
Nesse caso, considerando a aproximacao P6, essas medidas podem ser representadas na

matriz H, conforme descrito a seguir (Do Coutto Filho; Stacchini de Souza; Augusto,
2014):

e A medida de angulo da tensao na barra i:

0; — H,(li) =1 (2.24)

e A parte real da corrente entre as barras i e k:

Lix — Ho(li) = 1; Hy(lk) = —1 (2.25)

A verificacao da observabilidade pode ser realizada por meio da fatoracao da matriz
de ganho (Gy,), construida com base no modelo linear, de forma semelhante & apresentada
anteriormente. O algoritmo descrito em (Augusto, 2016) e (Gou; Abur, 2000) apresenta

detalhadamente esta verificacao.

A partir do modelo linear definido em (2.21), a matriz de ganho pode ser definida por

G,=H R, 'H,. (2.26)

Como, para a analise de observabilidade topolégica, assume-se que todas as medidas

possuem o mesmo peso, adota-se R, = I. Consequentemente,

G,=H H,. (2.27)

Uma rede ¢é considerada observavel quando a matriz H, possui posto de coluna com-
pleto. De forma equivalente, a matriz de ganho G, possui posto completo e é nao singular.
Assim, durante a fatoracao de G,, a auséncia de pivos nulos indica que o sistema é ob-

servavel.



2.2 Analise de Criticalidades via Matriz de Covariancia de Residuos 29

2.2 Analise de Criticalidades via Matriz de Covariancia de
Residuos

Durante a operacao da rede, podem ocorrer indisponibilidades de medidas, levando a
redundancia do SM a niveis criticos, que representam risco de perda iminente de obser-

vabilidade e comprometimento da confiabilidade da EE.

A AC tem como objetivo revelar as vulnerabilidades do SM, identificando elemen-
tos, tomados individualmente ou em grupos que sao essenciais para que o sistema seja

observado com um todo. Sendo assim, adotam-se as seguintes defini¢oes:

e Medida Critica (C1s): quando ocorre a indisponibilidade destas, o sistema torna-se

inobservavel.

e k—Tupla Critica (Cy): grupo de k medidas cuja indisponibilidade simultanea leva

o sistema & inobservabilidade.

A AC pode ser realizada a partir das propriedades dos residuos obtidos no processo
de estimacao de estado. Embora os residuos permitam detectar a presenca de erros
grosseiros, sua anélise individual nao é suficiente para identificar todas as situacoes de
criticalidade. Em particular, medidas pertencentes a uma mesma tupla critica podem
apresentar comportamento indistinguivel, sendo necessario considerar também a relacao

existente entre seus residuos.

Essa relagdo pode ser obtida a partir da matriz €2,, associada aos residuos do mo-
delo linear utilizado na analise de observabilidade (Braga Flor, Vinicius B. et al., 2023).
Considerando que todas as medidas possuem o mesmo peso, R, = I, a matriz é definida

por

Q,=I1-H,G,'H], (2.28)

Os elementos diagonais de €2,|m, X m,| estdao associados as variancias dos residuos,
enquanto os elementos fora da diagonal representam a relagao entre residuos de diferentes

medidas.

A partir desses elementos, define-se o coeficiente de correlagao residual entre as me-

didas 7 € j como
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— Q(Z(Z?])
V(A1) (.5)

em que ,(7,j) representa a relagdo entre os residuos das medidas i e j, enquanto

Q,(1,7) e Q,(j,7) correspondem as respectivas variancias. O coeficiente ;; varia entre —1
e 1, sendo que valores proximos de +1 indicam forte correlacao e valores proximos de zero

indicam auséncia de correlacao linear.

No contexto da AC, o coeficiente de correlacdo deve ser analisado conjuntamente com
os residuos normalizados. Para medidas pertencentes a um mesmo conjunto critico, os
residuos normalizados podem apresentar valores numericamente iguais, mesmo quando

nao sao nulos. Assim, para duas medidas 7 e 7, a condicao

rdil =il e =0 (2.30)

caracteriza o comportamento associado a medidas que pertencem a uma mesma Cj.
Nessa situacao, um eventual erro grosseiro introduzido em uma das medidas nao pode ser
identificado de forma inequivoca pelo teste residual, uma vez que as medidas apresentam

residuos indistinguiveis.

Para uma medida individualmente critica, ', essa propriedade assume uma forma
particular. Nesse caso, a indisponibilidade da medida torna o sistema inobservavel e seu

residuo normalizado é identicamente nulo, resultando em

rofi] =0 e Q.(1,0) = 0. (2.31)

Dessa forma, a anélise conjunta dos residuos normalizados e da matriz 2, permite
identificar medidas individualmente criticas e estabelecer relacoes entre medidas que po-
dem pertencer a criticalidades. Essas propriedades constituem a base para a identificacao

de criticalidades por meio da analise dos residuos da estimacao de estado.

2.2.1 Propriedades para a Identificacao de Criticalidades

As propriedades apresentadas nas secoes anteriores estabelecem as relacoes entre obser-
vabilidade, residuos e criticalidades e constituem a base tedrica para a identificacao de
C) por meio da matriz €2,. A partir dessas propriedades, podem ser estabelecidos os

seguintes resultados (Augusto, 2016):
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1. Dependéncia linear das colunas de €2,: as colunas de (2, associadas as

medidas pertencentes a uma mesma C} sao linearmente dependentes.

A matriz €, relaciona os residuos das diferentes medidas do sistema. Seus elemen-
tos diagonais estao associados a parcela do residuo de uma determinada medida,
enquanto os elementos fora da diagonal representam a relacao entre os residuos
de diferentes medidas. Dessa forma, as colunas de €2, representam como o residuo

associado a cada medida se relaciona com os residuos de todo o conjunto de medidas.

Quando um conjunto de medidas pertence a uma mesma CY, essas medidas apresen-
tam uma relacao de dependéncia associada a observabilidade da rede. Consequen-
temente, as informacoes relacionadas aos seus residuos também nao sao indepen-
dentes, fazendo com que as colunas de €2, correspondentes a essas medidas sejam
linearmente dependentes. Assim, uma ou mais dessas colunas podem ser expressas

como uma combinacao linear das demais.

Para um conjunto candidato de k& medidas, essa propriedade pode ser verificada
pela singularidade da submatriz ﬁa[k: x k|, formada pelas linhas e colunas de €,

correspondentes as medidas analisadas.

2. Minimalidade das Cj: uma C} nao pode conter uma Cj, com j < k.

Por defini¢ao, uma C} é um conjunto minimal de £ medidas cuja indisponibilidade
simultanea torna o sistema inobservavel. Portanto, se um subconjunto de 57 < k
medidas de uma dada (', também fosse critico, a indisponibilidade desse subconjunto
j& seria suficiente para provocar a inobservabilidade, contradizendo a definicao de

minimalidade de C}.

As duas propriedades apresentadas fornecem os critérios utilizados neste trabalho para
a identificacao de criticalidades. A Propriedade 1 permite identificar conjuntos candidatos
a partir da dependéncia linear das colunas da matriz €2,. Para um conjunto candidato
de k medidas, a dependéncia pode ser verificada por meio da singularidade da submatriz

Q. [k x k] correspondente.

Entretanto, essa condicao, isoladamente, nao garante que o conjunto candidato seja
uma CY, pois, ele pode conter uma criticalidade de menor cardinalidade. A Propriedade
2 estabelece, portanto, a condicao de minimalidade necessaria para classificar o conjunto.
Assim, um conjunto de k medidas serd considerado uma Cj} somente quando apresen-
tar a dependéncia indicada pela Propriedade 1 e nenhum de seus subconjuntos proprios

apresentar uma criticalidade.
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A partir deste ponto, por simplicidade de notacao, sera utilizada a matriz {2 para
representar a matriz de covariancia dos residuos, sem distin¢ao entre €2, e €2, salvo quando

essa distin¢ao for necessaria.

Com base nas propriedades apresentadas, pode-se estabelecer um procedimento siste-
mético para a identificacao das C}, presentes em um sistema de medigao. O procedimento
explora a dependéncia linear das submatrizes de €2, a minimalidade dos conjuntos criticos
e os limites de cardinalidade estabelecidos anteriormente. A metodologia desenvolvida

neste trabalho é organizada em quatro etapas, descritas a seguir.

2.2.2 Etapas da Analise de Criticalidades

O processo da AC adotado nesta tese baseia-se em quatro etapas principais (Nishio; Clua
et al., 2020), que sdo realizadas em cada iteragio até atingir o valor k.. preestabelecido.
O Algoritmo 1 apresenta a implementacdo mais recente e eficiente das etapas da AC
descritas no artigo de Nishio, Do Coutto Filho, Stacchini De Souza et al. (2024). A
entrada do algoritmo consiste na matriz de covariancia das medidas £2, no nimero total
de medidas m e na cardinalidade maxima k,,,,. A saida do algoritmo é o conjunto de
criticalidades encontradas (SolSet). Na etapa 1 (Enumeragao) todas as combinagoes
pretendidas de k medidas sao listadas. Na etapa 2 (Poda), como uma Cj nao pode incluir
uma C de cardinalidade inferior (j<k), o algoritmo exclui todas as que nao atendem a esta
propriedade da solucdo final. Na etapa 2 (Avaliagio) sdo demarcadas todas as combinagoes
de k medidas que tornam o sistema inobservavel, quando indisponiveis simultaneamente.
Por fim, na etapa 4 (Atualizacdo), as combinagbes confirmadas na etapa anterior sao

adicionadas ao SolSet.

Algoritmo 1: Entrada, Saida e Etapas envolvidas na AC.
Entrada: 2, m, k..
Saida : SolSet

1 para k < 1 até k,,.. faca

Etapa 1: Enumeragao

Etapa 2: Poda

FEtapa 3: Avaliagao

Etapa 4: Atualizacao

[, B S VU V)

Esta versao do algoritmo aprimora a proposta original de Nishio, Clua et al. (2020)
ao realizar a etapa de poda antes da etapa de avaliacao. Isto é vantajoso, pois a avaliacao

envolve a andlise da singularidade de matrizes e apresenta maior custo computacional, a
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reducao prévia do niimero de combinagoes a serem analisadas diminui significativamente o
esfor¢o necessario nessa fase. Consequentemente, o tempo total de execugao do algoritmo

é reduzido.

2.2.3 Ciriticalidades de Unidades de Medicao

Embora as criticalidades possam envolver medigoes espalhadas pela rede — isto é, forne-
cidas por Unidades de Medi¢ao (UMs) instaladas em diferentes barras (n6s da rede) —
o evento dominante de indisponibilidade é a inacessibilidade simultanea de todas as me-
di¢oes pertencentes a4 mesma barra da rede. Notavelmente, a falta de medidas ocorre em
regides da rede centradas nas criticalidades de UMs (Cx_yars) (Do Coutto Filho; Stacchini
de Souza; Tafur, 2013). Sendo assim, diversos artigos utilizam uma anélise orientada &
no6s para tratar as Cx_yys. Como € o caso de Vinicius B. Braga Flor et al. (2023) que
utilizam as Cy_yus para quantificar a vulnerabilidade do sistema de medicao e propor
medidas preventivas, considerando a probabilidade de ocorréncia de ataques cibernéticos.
Alternativamente, este trabalho utiliza deste conceito para viabilizar a comparacao dos
resultados da implementacao da andlise da GPU com os resultados obtidos pelo algoritmo

Branch & Bound apresentado por Augusto, Do Coutto Filho et al. (2019).

Por defini¢ao, um grupo de UMs de cardinalidade k& torna-se critico — denominado
Cr_ums — somente quando a indisponibilidade simultanea de todas essas UMs torna o
sistema inobservavel; como uma tupla minima de cardinalidade k, a indisponibilidade de
j UMs desse grupo (para j < k) nao leva a perda de observabilidade. Em outras palavras,

uma C(x—1)—ym nao ¢ um subconjunto de uma Cy_yys, € 0 mesmo vale para C_2)—vm,

RN Ol—UM-

A principal diferenca da abordagem orientada a UMs na identificacao de criticalidades
de medidas reside na construcao das submatrizes de covariancia empregadas na Etapa 3
(Avaliagao) do algoritmo. A implementacdo da AC orientada a UMs considera todas as
medidas das UMs envolvidas. Ou seja, a submatriz de covariancia 2® associada a uma
combinacao de &k UMs é obtida ao extrair de {2 todas as linhas e colunas correspondentes

as medidas das UMs dessa combinacao.

A Figura 3 ilustra a construcao da submatriz de covariancia, matriz auxiliar Q&)B), que
representa o par (A, B) de UMs. Na segunda iteracao, isto é, na busca por criticalidades
de cardinalidade & = 2, a UM, fornece trés medidas — aq, as € a3 — e a UMp fornece
duas medidas — by e by. As linhas e colunas de QE?B) sao organizadas conforme mostrado

na Fig. 3. Se a submatriz 981)3) for singular, entao o par (A, B) de UMs é declarado uma
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Co.um.
UM, UM,
L ey a, 2, a .. b b .. UM, UM,
‘Q(Z)(m*ml a a2 A b, b,
ay a,
m A a, e ‘Q(A) e Q(AB) . U MA a, Q(A) Q(AB)
4 a,
b
umg ! Qe Q)
UM :‘ L T Qp b,
X

Figura 3: Linhas e colunas da matriz QEZ)B) associadas a uma combinacao de UMs.

Para facilitar a leitura, a Figura 4 ilustra a execucao dos trés passos da AC para
identificar, por exemplo, triplas criticas de 5 UMs. Cada UM é representada por uma letra
da sequéncia A, B, C, D e E. O primeiro passo enumera todas as (g) = 10 combinagcoes
possiveis de UMs, numeradas consecutivamente, a saber: (A, B, C), (A, B, D), (A, B,
E), (A, C, D), (A, C, E), (A, D, E), (B, C, D), (B, C, E), (B, D, E) e (C, D, E).
Considerando um ambiente de programacao paralela, essas combinagoes sao processadas

simultaneamente por meio de threads dedicadas a cada uma delas.

Assumindo que (B, (') ja tenha sido identificada como uma Cs yy no Passo 3 da itera-
¢ao anterior (k = 2) e que esse resultado foi devidamente armazenado. O Passo 2 utiliza
essa informagao para determinar que as combinagoes (A, B,C), (B,C,D) e (B,C,E)
contém o par (B,C). Esses triplas sao candidatas nao promissoras, sendo descartadas

(podadas) e, portanto, nao participam do Passo 3.

O algoritmo constroi, no Passo 3,as submatrizes de covariancia extraidas da matriz €2
e as triangulariza para verificar a condi¢ao de observabilidade. Se, por exemplo, as triplas
(A, B, E) e (A,C, D) estiverem associadas a submatrizes singulares Qg; e QEZ;, entao sao

classificados como Cs.yy.

2.24 Complexidade da Analise de Criticalidades

A AC é um problema de natureza combinatorial, no qual, o nimero de combinacoes de
medidas (meomp) que precisam ser avaliadas, em um processo enumerativo exaustivo é
descrito pela equacao 2.32, em que m representa o numero de medidas presente no SM e

kmaz Tepresenta a cardinalidade maxima a ser analisar.
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Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Conclusio

Enumeracdo Poda Avaliacdo :

MU | (B,C)isa C2-MU

triplets |

treadl > A B C %»(B,C)c(A,B,C)?
tread25 A B D >BOGMBDY B —>23singular? |
wedso A B E > GOABD? g ———> asnguiarr @ > (ABE) éuma Coany
treadd 5 A € D —>(BOCACD? @ }bﬂﬁﬂsmgulﬁft?'m 2 > (A,C,D) éuma Cyany
thread 5 - A C E —%»(B, Oc(ACE)? & 4& .ngi;singular? = ‘

thead6 > A D E —j—»(B,C)C(A,D,E)? = —P ﬂ:igsingular?

thread7 > B C D —%b(B,C)C(B,C,D)?

thread 8 > B C E %»(B,C)c(B,C,E)? ,,,,,,,,,,,

thread9 > B D E —j—’(B,C)C(B,D,E)? %] 4’ ﬂ:g;sin‘gulg‘?m

rad105/€ D B —»@OCDE? B > SGysingua? @

Figura 4: Exemplo Ilustrativo da AC de UMs.

k
Y
comb = IRV RTY 2.32
Mhcomb ;(m(m—k)!) (2:32)

Como pode ser visto, ocorre um crescimento de ordem fatorial do nimero de com-
binacoes em relacdo ao tamanho do SM. Além disso, a complexidade do problema é
influenciada diretamente apenas por m e k. O tamanho do sistema (n® de barras) esta
relacionado indiretamente & complexidade do problema, pois caracteriza a dimensao do

SM para alcancar a observabilidade e a distribuicao de criticidades do sistema.

2.3 Programacao paralela em GPUs

A computacao paralela permite reduzir o tempo de execucao de calculos por meio da reali-
zacao simultanea de multiplas operacoes, sendo particularmente vantajosa em problemas
que apresentam elevado grau de paralelismo. Nesse contexto, destacam-se as Unidades
Centrais de Processamento (CPUs) e as Unidades de Processamento Grafico (GPUs). As
CPUs sao constituidas por um numero relativamente reduzido de nicleos de propoésito
geral, enquanto as GPUs possuem uma arquitetura altamente paralela, composta por um
grande nimero de unidades de processamento capazes de executar simultaneamente um
elevado nimero de threads. Assim, as GPUs sao particularmente adequadas a aplicacoes
nas quais um grande conjunto de operacoes pode ser executado de forma independente

ou com baixo grau de dependéncia entre si.
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As GPUs foram originalmente desenvolvidas para aplicacoes de processamento gré-
fico. Entretanto, com o surgimento da arquitetura Compute Unified Device Architected
(CUDA), uma plataforma de computagio paralela e interface de programagio de apli-
cagoes (Application Programming Interface — API) desenvolvida pela NVIDIA, tornou-se
possivel utilizar GPUs para acelerar aplicacoes cientificas e de engenharia. A programacao
em CUDA possui caracteristicas especificas que permitem distribuir e coordenar a execu-
cao de tarefas paralelas, denominadas threads, entre os diversos niicleos de processamento
da GPU.

2.3.1 Paradigmas da programaciao em GPU

A avaliacao simultanea da vasta quantidade de combinagoes possiveis é a principal mo-
tivacao para a implementacao paralela da CA. Como esta analise envolve a execugao de
muitas operacoes simples, a implementacao em GPU é adequada para acelerar a identifi-
cacao de criticalidades. Ao abordar um determinado problema com uma implementacao

algoritmica, é fundamental considerar os paradigmas de programagao para GPUs.

Primeiramente, algoritmos para programacao paralela sao heterogéneos, isto ¢, parte
do codigo é destinada a GPU, responsavel pela execugao de funcoes com elevado para-
lelismo, enquanto outra parte é atribuida & CPU, que executa operagoes mais pesadas
com baixo paralelismo. A CPU também é responsavel por coordenar o fluxo da execucao
do codigo e a transferéncia de dados entre as arquiteturas. Uma implementagao paralela
adequada busca explorar o melhor das arquiteturas de CPU e GPU, identificando as eta-
pas que apresentam melhor desempenho em cada uma delas. Além disso, a transferéncia
de dados entre arquiteturas distintas é um gargalo de desempenho relevante em imple-
mentacoes que envolvem multiplas arquiteturas. Uma implementacgao eficiente minimiza

o nimero de transferéncias de dados entre a CPU e a GPU durante a execucao do codigo.

A Figura 5 apresenta um codigo paralelo tipico que utiliza programacao em GPU. A
CPU transfere as varidveis utilizadas durante a execucao do c6digo na GPU. Por meio de
uma funcao especifica, denominada Kernel, a CPU inicia a execucao das etapas altamente
paralelizaveis na GPU. Em seguida, a GPU invoca um grande ntimero de threads que
executam, em paralelo, uma tarefa simples. Finalmente, a CPU recupera os resultados

da GPU para anéalise posterior.

A divisao e organizacao do trabalho entre as threads sao definidas pelo programador.
Cada thread possui um identificador (Id) associado a porgao dos dados a ser processada.

Esse identificador é determinado a partir de uma hierarquia de dois niveis: threadld,
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Figura 5: Representacao do fluxo da execucao e dados para a aplicacao da AC em GPUs.

que identifica a thread dentro de um bloco, e blockld, que identifica o bloco dentro da
grade. Dessa forma, o identificador global de uma thread pode ser obtido por meio da
Equagao (2.33).

Id = threadld + block Dim x blockId (2.33)

2.4 Implementacao da Analise de Criticalidades na GPU

A partir dos conceitos apresentados, a implementacdo da AC na arquitetura da GPU é
favoravel. Pois, a etapa mais onerosa, a de avaliagao, consiste na inversao de matrizes
de pequena dimensao para cada possivel combinagao de medidas (final da Secao 2.2.1).
Esta etapa ¢ bem adaptavel para a GPU, pois, é essencialmente um niimero massivo
de operacoes simples que podem ser realizadas simultaneamente. Além disso, todas as
quatro etapas possuem uma versao paralela, o que possibilita implementa-las na GPU.
Consequentemente, a transferéncia de dados entre arquiteturas distintas é minimizada,
pois apenas duas transferéncias de dados sao realizadas durante a execucao: a matriz 2
que ¢ inicialmente transferida da CPU para a GPU; e no final da implementacao, a lista

de criticalidades encontradas é retornada para a CPU.
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De forma mais detalhada, o Algoritmo 2 apresenta o cédigo principal da implemen-
tacao da CA em GPU. O algoritmo recebe como entrada a matriz de covariancia dos
residuos €2, a cardinalidade maxima de interesse k., € 0 niimero total de medidas m do
sistema de medi¢ao. Como saida, produz o conjunto solucao (SolSet), contendo todos as

combinagoes criticas identificadas.

Algoritmo 2: Kernel Principal da Anélise de Criticalidade na GPU
1. ipb <+ 1024
Nmax comb < ( " )

k max

cudaMalloc (Combs,n™ - k.. - sizeof (int))

cudaMalloc(isCrit, n™ . sizeof(int))

max

cudaMalloc(pointer, n® ™. sizeof(int))

max

3
4
D.
6. cudaMalloc(f2, m?- sizeof(double))
7
8
9

cudaMemcpy (2, cudaMemcpyHostToDevice)
for k =1 to kyax
Neomb < (7:)

10. gridSize < [Neomp/tpb]

11. Combs = Etapal«<gridSize,tpb»>(m, k)

12. isCrit = Etapa2«<gridSize,tpb»>(k,Combs,isCrit)
13. isCrit = Etapa3«<gridSize,tpb»>(k,Combs,()

14. pointer = Scan«<gridSize,tpb»>(k,isCrit)

15. SolSet = Compact«<gridSize,tpby»>(k,pointer,SolSet)
16. end for

17.  cudaMemcpy (SolSet, cudaMemcpyDeviceToHost)

Inicialmente, na linha 1, é definido o ntimero de threads por bloco (threads per block —
tpb), parametro utilizado para configurar a execugao dos kernels na GPU. Em seguida, na
linha 2, é calculado o nimero méaximo de combinagoes que poderé ser analisado durante
a execucao, Nmax comb = (kW;x)’ o qual é utilizado para dimensionar as estruturas de dados

alocadas na memoria global da GPU.

As linhas de 3 a 6 realizam a alocagao de memoria das principais estruturas utilizadas
pelo algoritmo na GPU. A matriz Combs armazena as combinagoes de medidas geradas na
Etapa 1. O vetor binario «sCrit é utilizado para indicar se uma determinada combinacao
é candidata a criticalidade. O vetor pointer armazena os indices gerados pela operacao
Scan, enquanto a matriz €2 contém a matriz de covaridncia dos residuos utilizada na

avaliacao das combinagoes.

Na linha 7, a matriz € é transferida da memoria principal da CPU para a memoéria
global da GPU por meio da fungao cudaMemcpy. Apds essa transferéncia, todas as etapas

subsequentes sao executadas diretamente na GPU.



2.4 Implementagdo da Analise de Criticalidades na GPU 39

O laco principal, compreendido entre as linhas 8 e 16, é executado para cada car-
dinalidade k, variando de 1 até k... Para cada valor de k, é inicialmente calculado o
nimero de combinacoes a serem avaliadas, Neomp = (’z), conforme indicado na linha 9.
Em seguida, na linha 10, é determinado o ntimero de blocos de threads necessarios para
processar essas combinagoes em paralelo, gridSize = {%—‘ . A linha 11 executa o kernel
da Etapa 1, responsavel por gerar todas as combinagoes de medidas de cardinalidade £ e
armazena-las na matriz Combs. Na linha 12, é executado o kernel da Etapa 2, que realiza
a poda das combinacoes contendo criticalidades ja identificadas em iteracoes anteriores.
Em seguida, a linha 13 executa o kernel da Etapa 3, responsavel por avaliar as combi-

nagoes remanescentes e identificar os candidatos a criticalidades por meio da analise de

singularidade da matriz de covariancia correspondente.

As linhas 14 e 15 implementam a Etapa 4. Inicialmente, a primitiva paralela Scan é
utilizada para gerar um vetor de ponteiros contendo as posi¢oes de armazenamento das
criticalidades identificadas. Posteriormente, a primitiva Compact utiliza essas posicoes
para copiar apenas os elementos validos para o conjunto solucao SolSet, produzindo uma

estrutura de dados compacta contendo exclusivamente as criticalidades identificadas.

Por fim, na linha 17, o conjunto solugao SolSet ¢é transferido da meméria da GPU

para a CPU, tornando os resultados disponiveis para processamento e andalise posteriores.

As principais variaveis utilizadas pelo algoritmo sao resumidas a seguir:

e m: numero total de medidas do sistema;

k: cardinalidade atualmente analisada;

® k... cardinalidade maxima considerada na analise;

® N.omp: NUmMero de combinacoes de cardinalidade k;

® Niaxcomy: NUMero maximo de combinagoes consideradas durante a execucao;
e tpb: numero de threads por bloco;

e gridSize: nimero de blocos lancados na GPU;

e (2: matriz de covariancia dos residuos;

e (Combs: matriz que armazena as combinacoes de medidas geradas;

e isCrit: vetor binario que indica as combinacoes candidatas a criticalidade;
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e pointer: vetor auxiliar gerado pela operacao Scan;

e SolSet: conjunto solucao contendo as criticalidades identificadas.

Apesar do Algoritmo 2 apresentar a execucao das quatro etapas na GPU, a adap-
tacao delas foi feita de forma gradativa para a GPU, mais detalhes deste processo sao

apresentados em sequéncia.

2.4.1 Primeira Versao: Duas etapas executadas na GPU

Durante este trabalho de tese, foram desenvolvidas diversas versoes do algoritmo de AC
em GPU, com o objetivo de aprimorar a eficiéncia da implementacao. A primeira versao,
apresentada por Nishio, Clua et al. (2020), implementa na GPU somente as etapas mais
onerosas da AC. Conforme ilustrado na Figura 6, a etapa 1 de Enumeracao e a etapa 4

de Atualizacao sao realizadas na CPU, enquanto as etapas 2 e 3 sao executadas na GPU.

/" cPU N\ / GPU
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»
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Kernel
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Figura 6: Etapas da AC e fluxo de dados na implementagdao em GPU.
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2.4.1.1 Adaptacio da Etapa 2: Poda

Primeiramente, este capitulo explica em detalhes a implementacao dos kernels das etapas
2 e 3. A etapa 2 de Poda é executada pelo Algoritmo 3, que compara todas as criticalida-
des previamente armazenadas no conjunto solugao (SolSet) com as combinagoes presentes
em Combs. Caso uma determinada combinagao contenha alguma criticalidade ja identi-
ficada, o valor correspondente em 4sCrit é atualizado para zero, removendo-a da lista de

candidatos.

Algoritmo 3: Kernel da Etapa 2: Poda
Input: k, Combs, isCrit
Output: #sCrit
Tid < threadldz.x + blockDim.x x blockIdxr.x
if Tid < (7))
if isCrit[Tid) =1
for each j € SolSet
if j € Combs[Tid]
isCrit[Tid] < 0
end if
end for
end if
10. end if

© 00N T W

Na implementacao paralela, miltiplas threads executam simultaneamente o lago ex-
terno do algoritmo, permitindo que as verificagoes sejam realizadas de forma concorrente

e explorando o paralelismo massivo oferecido pela GPU.

Para cada combinacao valida, a linha 3 verifica o valor correspondente no vetor isCrit.
Apenas as combinacoes marcadas com valor igual a 1 sdo processadas, uma vez que

representam candidatos que ainda nao foram descartados em etapas anteriores.

O lago das linhas 4 a 8 percorre todas as criticalidades previamente identificadas
e armazenadas em SolSet. Para cada elemento j pertencente a esse conjunto solucao,
é realizada uma verificagdo de inclusdo (linha 5), avaliando se a criticalidade j é um
subconjunto da combinagao atualmente analisada, representada por Combs/Tid[. Quando
essa condicao é satisfeita, conclui-se que a combinacao em anélise nao pode corresponder
a um nova criticalidade minimal, pois ja contém uma previamente identificada. Dessa
forma, o valor correspondente em isCrit é atualizado para zero (linha 6), removendo a

combinagao da lista de candidatos que serao avaliados nas etapas subsequentes.
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2.4.1.2 Adaptacido da Etapa 3: Avaliacao

A versao paralela da etapa 3 é realizada pelo Algoritmo 4. Ele é responsavel pela avaliacao
das combinacoes de medidas geradas e previamente filtradas pela Etapa 2 de Poda. O

objetivo dessa etapa é identificar quais combinacoes constituem uma Cj,.

Algoritmo 4: Kernel da Etapa 3: Avaliacao
Input: k, Combs, £,
Output: isCrit
Tid < threadldx.x 4+ block Dim.x x blockldz.x
if Tid < (™)
build_Q%. (2, k, Combs)
if QF. . is singular
isCrit[Tid] < 1
else
isCrit[Tid] < 0
end if
end if

© 00N O W

Inicialmente, na linha 1, cada thread calcula seu identificador global (T'id), que de-
termina a combinagao a ser processada. Em seguida, a linha 2 verifica se o identificador

corresponde a uma combinacao valida, isto é, se T'id < (”Zl)

Para cada combinacgao valida, a linha 3 constréi a submatriz de covariancia dos resi-
duos Q% obtida a partir da matriz € e da combinagio armazenada na linha correspon-

dente da matriz Combs.

Na linha 4 ¢é realizada a verificagdo de singularidade de Q%,, através da eliminagao
de Gauss. Conforme a fundamentacgao tedrica apresentada no Capitulo 2, a singularidade
de QF,, constitui a condigdo necessaria para que a combinagio analisada seja classificada

como uma C}.

Caso a matriz seja singular, o elemento correspondente no vetor binério isCrit recebe o
valor 1 (linha 5). Caso contrario, ¢ atribuido o valor 0 (linha 7), descartando a combinagao

das etapas subsequentes.

A principal caracteristica dessa etapa é que cada combinacdo é analisada de forma
completamente independente das demais. Consequentemente, cada thread executa a cons-
trucao e a avaliacao de uma tnica submatriz, permitindo que milhares de verificacoes de
singularidade sejam realizadas simultaneamente na GPU. Como a anélise de singularidade

representa a operacdo computacionalmente mais custosa da AC, sua paralelizacao é res-
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ponsavel por grande parte do ganho de desempenho obtido pela implementacao proposta.

Observa-se que a construcao da submatriz e o teste de singularidade sao realizados
localmente por cada thread, eliminando dependéncias de memoria entre combinagoes dis-
tintas e tornando essa etapa particularmente adequada a execucao em arquiteturas de

programacao paralela.

Esta versao apresenta desempenho superior ao do algoritmo sequencial, porém, ela
possui uma baixa escalabilidade. Pois, conforme apresentado na Figura 6, como as etapas
de enumeracao e de atualizacao sao implementadas na CPU, ocorrem miltiplas trans-
feréncias de dados entre a CPU e a GPU durante a execugdao. Durante o lago (de k=1
até kmaz), a CPU envia & GPU as combinagoes de medidas (Combs) a serem avaliadas e
recebe de volta as combinagoes criticas (Cy;) identificadas. O que impacta o desempenho
da implementacao por resultar momentos de sincronizagao e de transferéncia de dados

entre arquiteturas distintas.

2.4.2 Segunda Versao: Quatro etapas executadas na GPU

A versao seguinte do algoritmo, apresentada na Figura 7, implementa todas as etapas
da AC na GPU para minimizar as transferéncias de dados entre arquiteturas distintas,
e consequentemente, aprimorar a escalabilidade das instancias(Nishio; Do Coutto Filho;
Stachinni de Souza et al., 2024). Contudo, a implementagao das duas etapas remanescen-
tes em uma versao paralela para GPU nao é trivial, principalmente devido as dependéncias

existentes entre as operacoes realizadas de forma sequencial.

2.4.2.1 Adaptacao da Etapa 1: Enumeracao

Na implementacdo anterior, a geragdo das combinagoes (Etapa 1) era realizada pelo algo-
ritmo Coolex (Ruskey; Williams, 2009), que obtém cada combinagao de forma sequencial
a partir da combinagao anterior. Embora essa abordagem seja adequada para a execucao

em CPU, a dependéncia entre combinagoes dificulta sua paralelizacao eficiente em GPU.

Como alternativa, o Algoritmo 5 (Er, 1988) apresenta uma nova estratégia para a
implementacao da Etapa 1 da AC em GPU, responséavel pela geragao de todas as combi-
nacoes possiveis de cardinalidade k dentre as m medidas disponiveis. Diferentemente do
algoritmo Cooler, a abordagem proposta permite determinar cada combinacao de forma
independente. Essa caracteristica elimina as dependéncias entre threads e, consequente-

mente, permite explorar de forma mais eficiente o paralelismo massivo proporcionado pela
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Figura 7: Etapas da AC e fluxo de dados na implementacao em GPU.

GPU.

Inicialmente, na linha 1, cada thread calcula seu identificador global (Thread ID),
denotado por Tid, a partir dos indices do bloco e da prépria thread. Esse identificador

define qual combinagao (de acordo com a ordem lexicografica) serd processada pela thread.

Na linha 2, verifica-se se o identificador calculado corresponde a uma combinacgao
valida, isto é, se Tid < (’,Z) Dessa forma, apenas as threads associadas a combinacoes

existentes executam as etapas subsequentes do algoritmo.

As variaveis auxiliares a, b e ¢, inicializadas na linha 3, sao utilizadas para converter
o indice lexicogrifico Tid na combinacao correspondente. Em particular, a variavel a
armazena o indice da combinacao a ser gerada, enquanto b e ¢ controlam o nimero de

elementos ainda disponiveis e o niimero de posicoes restantes a serem preenchidas.

O lago das linhas 4 a 16 percorre os possiveis indices de medidas, determinando quais
deles pertencem a combinacao associada a thread. A cada iteracao, a variavel ¢ é decre-
mentada (linha 5), representando a redugdo do nimero de elementos ainda necessarios
para completar a combinagao. Além disso, os célculos combinatorios (binomiais) das li-

nhas 2 e 7 foram substituidos por valores pré-computados (hard-coded), reduzindo o custo
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Algoritmo 5: Kernel da Etapa 1: Enumeragao de Combinacoes

Input: mq, k
Output: Combs

1. Tid < threadldx.x + blockDim.x x blockldx.x
2. if Tid < (7))

3. a<Tid;, b<m; c+—m—k

4. for j=0tom

D. c+—c—1

6. if c>0

7. d+ (")

8. if c<a

9. Combs|Tid|[k — b] < j
10. b<—b—1;, c<+c+1; a<+a+d
11. end if

12. else

13. Combs|Tid|[k — b] < j

14. b<b—1

15. end if

16. end for

17. end if

computacional associado a essas operagoes.

Ao final da execucao, cada thread produz exatamente uma linha da matriz Combs.
Como consequéncia, todas as (’;) combinagoes podem ser geradas simultaneamente por
diferentes threads, explorando o paralelismo massivo da GPU. A matriz Combs resul-
tante é entao utilizada nas etapas subsequentes da analise para avaliar a criticidade das

combinagoes geradas.

2.4.2.2 Adaptacio da Etapa 4: de Atualizacao

A etapa 4 de atualizacao também apresenta desafios para uma implementacao paralela.
Como o ntimero de combinacoes avaliadas é muito menor que o niimero de criticalidades
identificadas, a etapa de atualizacao utiliza a estrutura de dados de uma pilha para com-
pactar as criticalidades encontradas. Porém, a manipulacao desta estrutura é complexa e

foi resolvida utilizando duas primitivas da programacao paralela o Scan e Compact.

A Figura 8 ilustra o emprego das primitivas paralelas para a filtragem e o agrupamento
das combinacoes criticas identificadas durante a execu¢ao da CA. O vetor Combs armazena
as combinacoes de medidas analisadas, enquanto o vetor binario isCrit indica o resultado

da avaliacao de cada combinacao, assumindo valor igual a 1 quando a combinacao é
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classificada como critica e 0 caso contrario.

Combs | c b b a a a

iscrie| o] 1] ol 1] o] ol

Scan

pointer| 0| o 1| 1] 2| 2

Compact

SoiSet |b a - - - -

Figura 8: Etapas da AC e fluxo de dados na implementagao em GPU.

Inicialmente, a operagao scan ¢é aplicada ao vetor isCrit. Essa primitiva calcula,
para cada posi¢ao, a soma acumulada dos elementos anteriores do vetor. Como resultado,
obtém-se o vetor pointer, cujos elementos indicam a posicao que cada combinagao critica
deveré ocupar no vetor de saida. No exemplo apresentado, o vetor isCrit = [0,1,0,1,0,0]

gera o vetor pointer = [0,0,1,1,2,2].

Em seguida, a operagao compact utiliza simultaneamente os vetores isCrit e pointer
para transferir apenas as combinacoes criticas para o vetor de saida SolSet. Cada thread
associada a uma combinagao verifica o valor correspondente em isCrit; caso esse valor
seja igual a 1, a combinacao é copiada para a posicao indicada pelo vetor pointer. Dessa
forma, as combinagoes criticas tornam-se armazenadas de forma contigua em memoria,

eliminando lacunas e descartando automaticamente as combinagoes nao criticas.

No exemplo da Figura 8, apenas as combinagoes {b,d} e {a,c} sao identificadas como
criticas. Apoés a execucao da operacao compact, essas combinacoes sdo armazenadas nas
duas primeiras posicoes do conjunto solucao SolSet, enquanto as demais posicoes perma-
necem vazias. Esse procedimento equivale ao comportamento de uma pilha compactada,
na qual apenas os elementos de interesse sao preservados. Em arquiteturas GPU, essa
estratégia ¢ amplamente empregada por permitir a selecao eficiente de elementos em pa-
ralelo, reduzindo movimentacoes desnecessarias de memoria e evitando a utilizacao de

operacoes atomicas para gerenciamento de indices globais.
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2.4.3 Comparacao de desempenho entre AC na CPU e na GPU

Este capitulo apresenta os resultados numéricos obtidos pelos artigos para comprovar a
eficiéncia da implementacao paralela da AC em GPU, a qual sera utilizada nos capitulos

seguintes para a execucao da AC particionada.

A Tabela 1 apresenta os tempos de execucao obtidos por Nishio, Do Coutto Filho,
Stachinni de Souza et al. (2024) para a AC nos sistemas IEEE de 14, 30 e 118 bar-
ras, considerando uma implementagao paralela em CPU,uitithreaa (Intel Core i5-9300H),

desenvolvida em C++ com a API OpenMP, e duas plataformas GPU distintas.

A primeira plataforma consiste em uma GPU NVIDIA GeForce GTX 1650, dotada
de 896 ntuicleos de processamento (cores) e capacidade computacional (compute capabi-
lity) 7.5. Nessa plataforma foram executadas tanto a implementagio original, em que

UZs'2e%) | quanto a implementagao

apenas duas etapas da AC sdo realizadas na GPU (GP
proposta nesta tese, na qual as quatro etapas do algoritmo sao executadas integralmente
na GPU (GPUSP™). A utilizacio da mesma plataforma em ambas as implementacdes

permite uma comparagao direta entre as duas abordagens.

A segunda plataforma corresponde ao supercomputador NVIDIA DGX da UFF, equi-
pado com uma GPU Tesla P100, que possui 3.584 nticleos de processamento e capacidade
computacional 6.0. Nessa plataforma, foi executada apenas a implementacao de qua-
tro etapas (GPUAGY™), permitindo avaliar o desempenho da abordagem proposta em

hardware de maior capacidade computacional.

Além dos tempos absolutos, este capitulo apresenta os fatores de aceleracao (speed-

ups) obtidos em relagdo a implementacao em CPU.

Observa-se que, para os sistemas IEEE 14 e 30 barras, os tempos de execucao ji
se encontram na ordem de milissegundos, independentemente da plataforma utilizada.
Ainda assim, as GPUs proporcionam redugoes significativas no tempo de processamento.
No sistema IEEE 14 barras, por exemplo, o tempo de execucao é reduzido de 224 ms na
CPU para 16 ms na GPU GTX e apenas 4 ms na plataforma DGX. Resultados semelhantes
sao observados para o sistema IEEE 30 barras, no qual o tempo de execucao passa de

aproximadamente 4 s para 290 ms e 80 ms, respectivamente.

A Tabela 1 também compara as implementacoes G PUZ P e GPU . Observa-se

que, para o sistema IEEE de 14 barras, ambas as abordagens apresentam desempenho
semelhante, com uma pequena vantagem para a versao de duas etapas. Entretanto, a

medida que o porte do sistema aumenta, a implementacao em quatro etapas torna-se
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progressivamente mais eficiente, alcancando aceleracao de aproximadamente 4 vezes no
sistema IEEE de 30 barras e de 26 vezes no sistema IEEE de 118 barras. Esse compor-
tamento decorre da necessidade de sucessivas transferéncias de dados entre a CPU e a
GPU na implementacao de duas etapas. Embora esse custo seja pouco significativo para
sistemas de pequeno porte, ele cresce com o volume de dados processados e passa a re-
presentar uma parcela expressiva do tempo total de execucao. Utilizando o Nvidea visual
profiler foi possivel constatar que 40% do tempo de execucao foi gasto na transferéncia de
dados no caso de 118 barras. Ao manter todas as etapas da AC na GPU, a implementacao
proposta elimina esse gargalo de comunicacgao, reduzindo a sobrecarga de transferéncia de

dados e proporcionando melhor escalabilidade para sistemas de maior dimensao

A medida que o porte do sistema aumenta, os beneficios da execucdo em GPU tornam-
se ainda mais evidentes. Para o sistema IEEE 118 barras, a implementacao em CPU requer
aproximadamente 830 s para concluir a anélise, enquanto a GPUéejfifas reduz esse tempo
para 44,86 s e a plataforma DGX para apenas 15 s. Essa reducao substancial evidencia a
capacidade das arquiteturas GPU de explorar o elevado grau de paralelismo presente na
avaliacao simultanea de combinacoes de medidas.

Os fatores de aceleracao apresentados na Tabela 1 corroboram essa anélise. Em com-
paracao com a CPU multithread, a GPUéeTt';?as proporciona ganhos de desempenho entre
13 e 19 vezes, enquanto a plataforma DGX alcanca aceleragoes superiores a 50 vezes
para todos os sistemas analisados. A relativa estabilidade desses fatores de aceleracao in-
dica que a implementacao proposta apresenta boa escalabilidade, mantendo sua eficiéncia

mesmo com o crescimento do tamanho do problema.

Tabela 1: Comparagao dos tempos de execucao e fatores de aceleracao obtidos para
diferentes plataformas computacionais.

Plataforma 14 barras 30 barras 118 barras

C PUpitithread <1s(224ms) ~4s(3.970 ms) ~ 14 min (829,90 s)
GPUZ ™ <1s (18 ms) 4ss (444 ms) ~20min s (1180,86 s)
GPU e <1s (16 ms) < 1s (290 ms) ~ 45 s (44,86 s)
GPU s <1s(4ms)  <1s(80ms) 15 s
GPUZ® | GPU 0.8% 4x 26 x
C'PUpaitithread) G PU e 16 % 13x 19%

CPUmultithread/GPUéeé%?as o1 x 52X HhHx
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24.4 Comparacao com Branch & Bound

Finalmente, a versao mais recente do algoritmo de AC em GPU, apresentada na Secao
2.4.2 e em Nishio, Do Coutto Filho, Stacchini De Souza et al. (2024), compara os resulta-
dos de desempenho da implementacao da AC em GPU com o algoritmo sequencial Branch
& Bound (B&B) apresentado por (Braga Flor, Vinicius B. et al., 2021). Contudo, uma vez
que o trabalho de Vinicius B. Braga Flor et al. (2021) utiliza uma abordagem orientada

a UMs, o algoritmo da GPU foi adaptado para permitir a comparac¢ao dos resultados.

Este trabalho compara os tempos de execucao de dois novos algoritmos paralelos AC
orientados a UMs, um deles implementado em CPU e o outro em GPU, com o algoritmo
sequencial Branch-and-Bound (B&B) apresentado por Vinicius B. Braga Flor et al. (2021).
Os estudos utilizaram o sistema IEEE de 118 barras, que contém 176 medi¢oes de fluxo de
ramo fornecidas por 99 UMs. Além disso, todos os algoritmos realizaram a AC até k = 5.
Para possibilitar uma comparacao justa na mesma maquina, o algoritmo sequencial B&B
foi reimplementado em C-++ utilizando a biblioteca Armadillo e executado na mesma
méaquina utilizada para os testes em CPU e GPU. Os testes em GPU sao executados
em uma NVIDIA Titan X com arquitetura Pascal e capacidade computacional de 6.1,
pertencente ao INESC TEC.

Primeiramente, é pertinente comparar o esforco computacional despendido pelos algo-
ritmos analisados na etapa mais custosa da AC (Avalia¢do). Uma forma justa de realizar
essa comparagao é avaliar o ntimero de combinagoes de UMs (sub-matrizes ng))) proces-

sadas, uma vez que esse ¢ um dos indices de desempenho mais relevantes do problema.

O algoritmo proposto em GPU, inicialmente, para cada cardinalidade k, forma uma
lista com todas as combinagdes de UMs disponiveis na etapa de enumeracgao. As combina-
¢oes que contém UMs criticas de cardinalidade (k—1) sdo descartadas na etapa 2 de Poda,
reduzindo a carga computacional do algoritmo. Por outro lado, o algoritmo apresentado
em Vinicius B. Braga Flor et al. (2021) faz uso da conhecida estratégia de busca em pro-
fundidade (DFS) (Neapolitan, 2015) para explorar o espago de solugdes. Essa abordagem
desperdica tempo avaliando desnecessariamente combinagoes de UMs pouco promissoras
— isto é, aquelas que contém criticalidades de ordem inferior — exigindo um processo de

poda pos-avaliagao.

A Tabela 2.4.4 compara o nimero de submatrizes avaliadas, ng)), para cada cardi-
nalidade k (até 5), pelos algoritmos estudados. O processo de poda favorece um melhor

desempenho da CA, reduzindo significativamente o niimero de verificagbes de observabili-
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dade. Pode-se concluir que a sequéncia de etapas enumeracao—poda—avaliacao, executada
pelo algoritmo proposto em GPU, avalia aproximadamente oito milhoes de submatrizes

de covariancia a menos do que o algoritmo B&B (Braga Flor, Vinicius B. et al., 2021).

Tabela 2: Comparagao entre o Algoritmo B&B e o Algoritmo Proposto em GPU

Card. (k) | Sem Poda B&B | Proposto GPU
1 99 99 99

2 4.851 4.029 3.402

3 156.849 107.161 85.145

4 3.764.376 | 2.046.665 1.574.694

5 71.523.144 | 29.963.362 22.390,026
Total 75.449.319 | 32.121.316 24.053.366

O desempenho dos algoritmos AC depende fortemente do limite superior estabelecido
para a cardinalidade k dos tuplas criticas de UMs. A figura 2.4.4 apresenta a relacdo dos
tempos de execugao (em segundos — escala logaritmica), obtidos com k < 5, considerando
a implementagao do algoritmo B&B e dos algoritmos paralelos propostos em CPU e GPU.
Os valores de tempo de execucao sao calculados de forma cumulativa, uma vez que a busca

por C5_pyas depende das criticidades de ordens inferiores.
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Figura 9: Tempo de execu¢ao em fun¢ao da cardinalidade (k).

Como pode ser observado, o algoritmo paralelo em GPU supera seus concorrentes,
apresentando um tempo total de execucao de 5,40s, enquanto o algoritmo paralelo em
CPU requer 84,785 (ou 1,41 min) e o algoritmo sequencial B&B necessita de 1.456s (ou

24,27 min). Esses resultados demonstram que o algoritmo paralelo proposto em GPU
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¢ 269 vezes mais rapido do que a abordagem sequencial B&B. Além disso, a GPU ¢é
a arquitetura mais adequada para executar o ExtCA orientado a UMs, uma vez que a

execucao paralela na GPU é 17 vezes mais rapida do que na CPU.

Apesar dos resultados promissores, que viabilizaram o estudo de casos de grande porte
em um tempo viavel, a natureza do problema nao é alterada pela implementacao na GPU.
A analise continua intratavel para casos reais de maior porte, pois o tempo de execucao

cresce em proporcao fatorial com o niimero de medidas no SM.

Com o objetivo de solucionar estas questoes, este trabalho apresentara, nos proximos
capitulos, a exploracao das caracteristicas topologicas da anélise para segmentar o SM em
grupos de medidas de menor dimensao. A anélise proposta na GPU pode ser realizada
em cada grupo, de forma concorrente, em miltiplas GPUs. O algoritmo realiza a analise
em todos os grupos e, por fim, o resultado da AC do sistema como um todo serd a uniao

de todas as criticalidades identificadas.



3 Estratégias de Particionamento

Conforme comentado no capitulo anterior, a Analise de Criticalidades (AC) é um pro-
blema de natureza combinatoria intratavel. Partindo deste principio, este trabalho propoe
metodologias de particionamento do sistema de medicdo (SM) para viabilizar a anélise
em casos de maior porte. Neste capitulo, serao apresentadas as principais estratégias de

modelagem e particionamento avaliadas durante a pesquisa.

3.1 Metodologia

A metodologia proposta parte da hipotese de que as criticalidades apresentam comporta-
mento predominantemente local. Dessa forma, ao particionar o SM em grupos topologica-
mente conectados, espera-se que a maior parte das criticalidades permaneca integralmente
contida nos grupos. Essa caracteristica permite substituir uma tnica andlise combinato-
ria de grande porte por diversas analises menores, reduzindo significativamente o custo

computacional.

Primeiramente, como o objetivo é aprimorar o desempenho da AC, é necessario des-

tacar os principais fatores que influenciam o tempo de execucao da AC::

1. A dimensao da rede elétrica, considerando o namero de barras (nos elétricos) e suas

interconexoes (ramos da rede);
2. A quantidade, o tipo e a localizacao das medidas disponiveis no SM;

3. A cardinalidade alvo das tuplas de medidas a serem avaliadas quanto & observabili-
dade;

4. restricoes de tempo impostas pela aplicagao.

Uma vez estabelecida a representacao do problema, a metodologia proposta é organi-

zada em um conjunto de etapas sequenciais. A estratégia proposta consiste em substituir
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uma tnica execucdo da AC sobre todo o sistema por diversas execucdes independentes
realizadas sobre subsistemas menores. Inicialmente, o SM é representado por meio de
uma estrutura matemética apropriada, permitindo a aplicacao de algoritmos de particio-
namento. Em seguida, o sistema é dividido em subsistemas balanceados, nos quais a AC
é executada de forma independente. Por fim, as criticalidades identificadas em cada par-
ticao sao refinadas e integradas para reconstruir o conjunto de criticalidades do sistema

completo. As secoes seguintes descrevem detalhadamente cada uma dessas etapas.

3.2 Definicao do Problema de Particionamento

A metodologia proposta representa o SM como um grafo no qual a proximidade topolégica
entre as medidas é preservada. Essa representacao permite aplicar algoritmos classicos
de particionamento de grafos para dividir o problema em subproblemas menores. An-
tes de apresentar os algoritmos de particionamento, é necessario formalizar o problema
considerado nesta tese e definir a representacao matematica utilizada para o sistema de

medigao

Sem perda de generalidade, considera-se o seguinte exemplo ilustrativo para facilitar
a compreensao do problema. A Figura 10 apresenta um SM composto por 9 medidas:
6 medidas de fluxo de poténcia em ramos (P;_;) ¢ 3 medidas de injecao de poténcia em
barras (P;). Ressalta-se que medidas de corrente em ramos e angulos de fase de tensdo
em barras, provenientes de unidades de medicao fasorial (PMUs), também poderiam ser

incorporadas ao modelo.

Figura 10: Sistema exemplo de 6 barras e 9 medidas.

O nimero de medidas disponiveis desempenha um papel fundamental na avaliacao da

complexidade da CA, conforme definido pela equacao 2.32. O particionamento balanceado
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da rede contribui para essa andlise ao reduzir o niimero de combinacgoes de medidas, Mcom

que precisam ser avaliadas em cada grupo.

Ao adotar £ = 4 e considerar o sistema completo com 9 medidas, o niimero de combi-
nacoes de medidas analisadas pela AC é meom, = 255. Em contrapartida, ao particionar
o sistema em dois grupos desbalanceados — G, contendo as barras #1, #2, #3 e #b5,
e (G5, contendo as barras #4 e #6 — observa-se uma reducao significativa em Mmcomp.
Especificamente, GG;, com 6 medidas, resulta em mcom, = 56, enquanto Go, com 3 medi-
das, produz meomp = 7. Em conjunto, as 63 combinacoes representam uma reducgao de

aproximadamente 75,7%.

Alternativamente, ao particionar a rede em dois grupos mais balanceados — G,
contendo as barras #1, #2 e #3, e G9, contendo as barras #4, #5 e #6 — cada um com 4 e
5 medidas, respectivamente, obtém-se meom, = 45. A reducao de 255 para 45 corresponde
a aproximadamente 82,4%, evidenciando a eficicia dessa estratégia de particionamento.
Adicionalmente, quando os subgrafos sao desbalanceados, o custo computacional da AC
tende a ser dominado pelo tempo de execugao associado ao subgrafo com maior nimero

de medidas.

Considerando que o niimero de medidas e sua distribuicao ao longo da rede constituem
fatores de fundamental importancia para a execucao da CA, o objetivo do particionamento
consiste em obter subgrafos balanceados. Dessa forma, busca-se reduzir o nimero de
combinacoes a serem avaliadas em cada particao, diminuindo, consequentemente, o custo

computacional e o tempo de execucao da CA.

O ntmero de partigoes (grupos), denotado por ny, pode ser definido em fungao da
quantidade total de medidas (m) disponiveis no sistema. Uma vez que se buscam grupos
balanceados, uma escolha natural para ny seria o valor ideal de medidas igualmente distri-
buidas pelos grupos (nﬂg),tal que permita a execucao do problema em um tempo razoavel.
Além disso, a disponibilidade de recursos computacionais, particularmente unidades de
processamento em paralelo, pode influenciar diretamente a escolha de n,, permitindo a

distribuicao simultanea do processamento entre diferentes particoes.

Sendo assim, o SM deve ser modelado como um grafo para permitir a aplicacao de
técnicas de particionamento que dividam o problema original em subproblemas menores

e mais facilmente trataveis.
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3.3 Modelagem via Grafos

Inicialmente, constroi-se um grafo conexo G(V,E), em que V representa o conjunto de

vértices e E corresponde ao conjunto de arestas que conectam estes vértices.

O problema consiste em particionar o grafo G = (V,E) em n, subgrafos conexos
G1,Gy, ... ,Gp,, com ng > 1, de forma que a distribui¢ao das medidas entre as partigoes

seja a mais balanceada possivel.

Além do critério de balanceamento, como a proximidade fisica das medidas é um fator
relevante para o problema, impoe-se a restricao de conectividade, segundo a qual cada
subgrafo (G;) deve constituir uma componente conexa. Assim, para quaisquer vértices

(u,w € G;), deve existir um caminho entre (u) e (v) inteiramente contido em (G;).

Nesta Secao sao apresentadas duas formas de representar o SM. Primeiramente, é
descrita a modelagem por multigrafo, amplamente utilizada na literatura e diretamente
relacionada ao problema da AC, que esta presente nos trabalhos de Simoes Costa, Piazza
e Mandel (1990) e de Soares Lima et al. (2022). Em seguida, propde-se uma modelagem
simplificada baseada em um grafo da topologia, adotada nesta tese por facilitar a aplicacao
de algoritmos cléssicos de particionamento. Finalmente, apresenta-se uma formulagao em

programacao inteira para formalizar matematicamente o problema.

3.3.1 Multigrafo Grafo do SM

Uma representacao do SM que utiliza multigrafos pode ser encontrada por Soares Lima
et al. (2022). Diferentemente de um grafo simples, o multigrafo permite multiplos ramos
entre seus nos terminais. Do ponto de vista da EE, o multigrafo representa a correspon-
déncia entre ramos e medidas. Esse multigrafo é chamado de grafo de medicoes, ou mais

especificamente, multigrafo de medigoes.

A figura 11 representa o multigrafo de medicao do sistema de 6 barras e 9 medidas. Na
modelagem utilizada, cada barra do sistema é representada por um vértice no multigrafo

G, ja as arestas sao adicionadas da seguinte forma:

e Para cada medida de fluxo de poténcia P;_,,, no ramo k — m, ha uma aresta entre
os vértices k e m de G. A Figura 11 ilustra a representagao de uma medida de fluxo

de poténcia P,_3 no ramo 1 — 3, como aresta de fluxo.

e Para cada medida de injecao de poténcia P, na barra k£, ha um conjunto de arestas
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com um extremo em k e outro extremo nas barras vizinhas de k. A Figura 11
exemplifica a representacao de uma medida de injecao Py, na barra 1, cujas barras

adjacentes sao 3, 5 e 6, como arestas de injecao.

Figura 11: Multigrafo de medicao do sistema exemplo de 6 barras. Nesta modelagem, os

vértices representam as barras do sistema e as arestas representam as medidas do plano.

Uma propriedade relevante desta modelagem é a possibilidade de expressar a obser-
vabilidade da rede. Além da robustez da redundancia do SM. Uma rede observavel possui
uma representacao conexa em multigrafo de medigao, ou seja, existe um caminho entre

quaisquer dois pares de vértices que nao repita arestas associadas a mesma medida.

Embora o multigrafo represente explicitamente a correspondéncia entre medidas e
elementos da rede, o objetivo desta tese é dividir o sistema em regioes topologicamente
conectadas e balanceadas. Entao, uma representacao baseada apenas na topologia elétrica

torna-se suficiente e reduz significativamente a complexidade da modelagem.

3.3.2 Grafo da Topologia

Nesta modelagem, constroi-se um grafo conexo G(V,E), em que V representa o conjunto
de vértices associados as barras do sistema elétrico, e E representa o conjunto de arestas
que correspondem aos ramos da rede. A cada vértice é atribuido um peso nao negativo,
correspondente ao nimero de medidas instaladas naquela barra. Vale destacar que medi-
das de fluxo de poténcia P,_,,, associadas a ramos k — m, sao consideradas instaladas na

barra k.



3.3 Modelagem via Grafos 57

A Figura 10 apresenta o grafo da topologia do sistema de 6 barras e 9 medidas,
conforme a modelagem do grafo da topologia. Nela, os baloes representam o peso atribuido

a cada vértice.

% % %

Figura 12: Grafo da topologia do sistema exemplo de 6 barras.

A modelagem apresentada permite aplicar algoritmos de particionamento original-
mente desenvolvidos para grafos ao problema da AC, constituindo a base da metodologia
proposta.Uma vez definida a representacao do sistema por meio de um grafo topoldgico,
torna-se possivel formalizar o problema de particionamento como um modelo de progra-

magao inteira (PI).

3.3.3 Formulacao via Programacao Inteira

Embora a resolucao 6tima do problema por PI seja limitada a instancias de menor porte,
a formulagao possui papel importante por formalizar matematicamente o problema de

particionamento e servir como referéncia para a avaliacao das heuristicas propostas.

Sendo assim, considere o grafo da topologia G = (V,E), onde cada vértice i € V possui
um peso associado w;, correspondente ao nimero de medidas relacionadas & barra ¢ do
sistema elétrico. O objetivo consiste em particionar o conjunto de vértices em n, grupos
conexos, de forma que os pesos totais associados aos grupos sejam aproximadamente

balanceados.
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3.3.3.1 Variaveis de decisao

A formulacao proposta busca obter particoes balanceadas e conexas. Para isso sao de-
finidas as seguintes variaveis de decisao. Inicialmente, define-se a varidvel binéria de

pertencimento:

1, se o vértice ¢ pertence ao grupo g
0, caso contrario

3.3.3.2 Funcao objetivo

Define-se inicialmente o peso médio ideal das particoes como:

Zie\/ Wi

n

W = (3.2)

g

O peso total associado ao grupo g é definido por:

Wy = Z W;Tig (3.3)

eV
Com o objetivo de quantificar o desbalanceamento entre os grupos, define-se a variavel
continua nao negativa d,, correspondente ao desvio absoluto entre o peso do grupo g e o

peso médio ideal W:

dy =W, = W[, Vg (3.4)

Uma vez que o modulo nao é uma funcao linear, a linearizacao desse desvio é obtida

por meio das seguintes restri¢oes:

dg > Wy —W, Vg (3.5)

dg > W — Wy, Vg (3.6)

A funcao objetivo do problema consiste em minimizar o desbalanceamento total entre

0S grupos:
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min Z dy, (3.7)
g=1

3.3.3.3 Restricao de unicidade de grupos

Para garantir que cada vértice seja alocado em um dos grupos, impoe-se a seguinte res-

tricao de unicidade:

wy=1  VieV (3.8)
g=1

Esta restricao também pode ser adaptada para permitir que um vértice possa per-
tencer a mais de um grupo, caso seja necessario considerar sobreposicoes entre particoes.
Contudo, para alcancar um resultado 6timo igual ao dos métodos heuristicos propostos

sem sequéncia, optou-se por manter a restricao de unicidade.

3.3.3.4 Restricoes de conectividade

Considerando que a AC é um problema de natureza local. A restricdo de conectividade
¢ crucial para garantir que cada particao seja formada por elementos topologicamente

proximos.

A conectividade de cada partigao (g) é garantida pela existéncia de uma arvore gera-
dora (spanning tree) em seu subgrafo induzido. Como uma arvore geradora corresponde a,
um subgrafo aciclico que conecta todos os vértices da particao, sua presenca assegura que
o grupo seja conexo. Para modelar essa condi¢ao, introduz-se a variavel binaria auxiliar
(y9), associada as arestas do grupo (g). Dessa forma, a conectividade ¢ imposta indireta-
mente ao exigir que as arestas selecionadas por (y?) constituam uma arvore geradora. A

inicializacao dessa variavel é definida por:

1, se a aresta e pertence a estrutura auxiliar do grupo g
Yl = (3.9)
0, caso contrario

Para cada grupo g avaliado, a aresta auxiliar somente pode ser selecionada se ambos

os vértices extremos pertencem a g. Tal condicao é definida pelas seguintes restrigoes:
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Yi; < Tig, Y(i,j) € E, Vg (3.10)

yfj S zjg) V(l,j) € E> vy (311)

Essas restrigoes garantem consisténcia entre as varidveis de vértice z;, e as variaveis
auxiliares de aresta y? . Além disso, é importante frisar que y? nao representam necessa-
riamente todas as arestas presentes no subgrafo induzido pela particao g. Essas varidveis

sao auxiliares e tém a finalidade exclusiva de avaliar a restricao de conectividade.

A Equagao (3.12) define a cardinalidade caracteristica de uma arvore geradora. Para
cada grupo g, impoe-se que o nimero de arestas auxiliares selecionadas, que definam uma
arvore geradora dentro do grupo, seja igual ao nimero de vértices pertencentes ao grupo

menos uma unidade:

Syl=> zy—-1, Vg (3.12)

eeE eV

Esta condigcao é necesséaria, porém nao suficiente para garantir conectividade, uma
vez que estruturas desconexas contendo ciclos também podem satisfazer essa igualdade.
Sendo assim, também sao adicionadas restricoes de eliminacao de subciclos. Para este fim,
considere um subconjunto arbitrario S C V e seja E(S) o conjunto de arestas internas ao

subconjunto S. Entao, impoe-se:

Yoy <ISI-1,  VSCV, vy (3.13)

ecE(S)

As restrigoes apresentadas em (3.13) impedem a formacao de ciclos na estrutura au-

xiliar associada as variaveis yJ.

A combinacao das Equagoes (3.12) e (3.13) garante que as arestas auxiliares selecio-
nadas formem uma arvore geradora que conecte todos os vértices pertencentes do grupo.

Garantindo, assim, a conectividade de cada partigao.

3.3.3.5 Complexidade da Formulaciao

Utilizando a formulagao de programacao inteira apresentada, é possivel obter uma solugao

6tima para o particionamento do SM apresentado na Figura 13; em que o grafo G é
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particionado em dois subgrafos G, definido pelas barras 1, 2 e 3 e (G5, definido pelas
barras 4, 5 e 6. Este particionamento alcancou o balanceamento 6timo, retornando dois

grupos com 4 e 5 medidas, respectivamente.

G,

Figura 13: Particionamento 6timo do sistema exemplo de 6 barras obtido por meio da

formulacao de programacao inteira.

No entanto, é importante destacar que o nimero de variaveis e restrigoes cresce expo-
nencialmente com o tamanho do grafo, tornando a resolugao computacionalmente invidvel
para instancias de grande porte. Esta alta complexidade ¢é atribuida a restricao de conec-
tividade, que precisa considerar todos os subconjuntos possiveis de vértices para garantir a
auséncia de ciclos. Definindo uma complexidade computacional de O(2/V!). Sendo assim,
para avaliar o particionamento de um sistema de 118 barras, seria necessario considerar
2118 — 3 8 x 10% subconjuntos de vértices, o que é impraticavel. Esse resultado confirma
que a formulacao é NP-dificil, o que torna sua implementacao em sistemas de grande

porte custosa.

Como o problema da AC ja possui alta complexidade computacional, a adicao de uma
formulagao de programacao inteira, de natureza combinatorial, para o particionamento
nao viabilizaria a andlise. Por este motivo, torna-se atrativa a utilizacao de algoritmos

heuristicos que, embora nao garantam a obtencao de solucoes 6timas, apresentam um
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custo computacional significativamente menor, permitindo a resolucao de instancias de

grande porte em tempo razodvel.

3.4 Algoritmos Heuristicos de Particionamento

Utilizagao de algoritmos heuristicos de particionamento ¢ uma abordagem pratica para
lidar com a complexidade computacional em casos de grande porte. Como a qualidade
do particionamento influencia diretamente a eficiéncia e a precisao da AC particionada,
foram selecionadas quatro estratégias heuristicas com caracteristicas distintas. Além do
algoritmo heuristico desenvolvido nesta tese (Esquema H), foram considerados trés mé-
todos amplamente utilizados na literatura de particionamento de redes elétricas (Ayall

et al., 2022), permitindo comparar diferentes critérios de formacgao das parti¢oes:

e Esquema H: método heuristico baseado em &arvore geradora, desenvolvido nesta

tese para gerar particoes balanceadas e conectadas.

Esquema S: particionamento espectral baseado na minimizagao do niimero de cor-

tes do grafo.
e Esquema K: agrupamento k-means aplicado aos vértices da rede.

e Esquema M: deteccao de comunidades por meio da maximiza¢ao da modularidade.

3.4.1 Heuristico baseado em arvore geradora

O Esquema H ¢ um método heuristico de particionamento de grafos desenvolvido durante
o periodo de pesquisa, com o objetivo de gerar particoes de tamanho aproximadamente
uniforme. Este algoritmo cria um particionamento inicial a partir da arvore geradora de
G, seguido por um processo iterativo de realocacao de vértices para aprimorar o balance-

amento das partigoes.

O algoritmo de particionamento em grupos balanceados utiliza o grafo G apresen-
tado na Secao 3.3.2 e é composto por trés etapas principais, Identificacao das folhas,

Particionamento e Balanceamento, descritas detalhadamente a seguir.
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3.4.1.1 Primeira etapa: Identificacao das folhas

Inicialmente, o algoritmo constréi uma arvore geradora de G. Em seguida, identificam-se
os vértices folha (nos de grau 1) dessa arvore. Esses vértices sdo entao utilizados para a

inicializagao do particionamento.

Como exemplo, a Figura 14 apresenta a arvore geradora do grafo ilustrado na Figura
12. Nesse caso, os vértices #2, #5 e #6 sao classificados como folhas. Considerando
o particionamento da rede em dois subgrafos, GG; e Gs, os vértices folha #2 e #6 sao

selecionados arbitrariamente para inicializar o algoritmo.

5]

Figura 14: Arvore geradora do sistema exemplo de 6 barras. Vértices folha 2 e 6 desta-

cados para inicializacao do particionamento.

3.4.1.2 Segunda etapa: Particionamento

Nesta etapa, o algoritmo obtém um particionamento inicial, associando cada vértice folha
identificado a um subgrafo distinto. Depois disso, cada vértice restante do grafo G é
alocado no subgrafo correspondente a folha mais préoxima. Neste trabalho, a distancia é

calculada com base no nimero de arestas entre os vértices.

No exemplo considerado, o vértice #3 é alocado ao subgrafo G, por estar mais pro-
ximo da folha #2. Os vértices #4 e #6 sao atribuidos ao subgrafo G, uma vez que a
folha #5 é a mais proxima. Ja o vértice #1 apresenta a mesma distancia das folhas #2

e #5, sendo, portanto, alocado arbitrariamente ao subgrafo G,.

Como resultado dessa etapa, observa-se que o subgrafo G'; contém 5 medidas, enquanto

G5 reune 9 medidas, o que caracteriza um particionamento desbalanceado do grafo G.

3.4.1.3 Terceira etapa: Balanceamento das particoes

Nesta etapa, o algoritmo busca aprimorar o particionamento por meio da realocacao

iterativa de vértices entre os subgrafos, com o objetivo de reduzir o desbalanceamento.
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Para tal, propoe-se o seguinte indice de balanceamento, Iy:

TLg m
b ; 0 (3.14)

em que n, representa o nimero de subgrafos nos quais G foi particionado, e m; denota

o nimero de medidas no ¢-ésimo subgrafo.

A Figura 15 apresenta um diagrama de blocos simplificado da estratégia de balan-
ceamento proposta. Primeiramente, calcula-se o indice de balanceamento corrente, I,.
Posteriormente, o algoritmo identifica o subgrafo com o menor ntimero de medidas. A
partir disso, um barramento de fronteira ¢ selecionado (de forma arbitraria) para ser

transferido para esse subgrafo, aumentando assim o ntimero de medidas desse subgrafo.

Apoés a transferéncia, calcula-se um novo indice de balanceamento, denotado por

O algoritmo entao verifica se houve melhoria no balanceamento, o que ocorre

]énovo) < I,. Caso essa condicao seja satisfeita, a modificacao é mantida.

IISHOVO) '
quando

O processo de avaliacao e realocacao é repetido para todas as transferéncias possiveis,
até que nao sejam observadas melhorias significativas no indice de balanceamento. As
iteragoes prosseguem até que nao ocorram mais atualizagoes nas partigoes, sendo o nimero

méaximo de iteracoes, icount, definido conforme critérios previamente estabelecidos.
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Figura 15: Fluxograma do algoritmo de particionamento do Esquema H.

Dando continuidade ao exemplo, na terceira etapa, o objetivo ¢ em balancear os
subgrafos previamente formados, G; e G3. A partir da Equacao 3.14, obtém-se I, = 3, o

que indica que o particionamento inicial é desbalanceado.

Os vértices de fronteira #3 e #5 sao identificados como candidatos a realocacdao. No
entanto, a transferéncia do vértice #3 nao resulta em melhoria no balanceamento, uma
vez que provoca a desconexao de vértices, tornando os vértices #5 e #6 isolados, o que

viola a condicao de conectividade dos subgrafos.

Por outro lado, a realocacao do vértice #5 resulta em um particionamento balanceado.

Apos essa operacao, os subgrafos GG; e Go passam a conter 4 e 5 medidas, respectivamente.



66

3.4 Algoritmos Heurfsticos de Particionamento

Essa nova distribuicao de vértices reduz o indice de balanceamento para IZSHOVO) =1
Dessa forma, obtém-se uma particao de balanceamento 6tima que também foi alcan-

cada pela formulacao de programacao inteira, conforme ilustrado na Figura 16.

\_‘ Particionamento final
\ .

Particionamento

T

1
1
1
1
I
1
1
1
'l
' 6
I
)
1
1
)
1
1
.

Figura 16: Particionamento final obtido pelo Esquema H.

3.4.2 Clusterizacao Espectral
A utilizacao de andlise espectral para o particionamento de redes elétricas apresenta diver-
sas vantagens, dentre as quais destacam-se: a capacidade de obter solucoes de alta qua-
lidade global, em contraste com métodos puramente locais; a identificagao de sub-redes
fracamente conectadas, contribuindo para o aprimoramento do controle e da eficiéncia; a
robustez do método, uma vez que a etapa espectral nao depende de condicoes iniciais; e

a obtencao de parti¢oes fundamentadas nas propriedades intrinsecas da rede (Shi; Malik,

2000).

Durante a aplicacao do particionamento espectral, constréi-se inicialmente a matriz
de adjacéncia (A) de G e, a partir desta, a matriz Laplaciana correspondente. Os auto-
valores e autovetores da matriz Laplaciana sao entao calculados e utilizados para extrair
informacoes sobre a estrutura topologica do grafo, permitindo a identificacao de particoes

com elevada coesao interna e com um numero reduzido de conexdes entre grupos distintos.
A matriz A é quadrada (n x n), simétrica e possui elementos nulos na diagonal

principal. Ela representa a conectividade do grafo, ponderadas de acordo com as medidas
Sabendo disso, A é construida de acordo com as

envolvidas em cada ramo da rede.
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seguintes regras:

e Se existir uma aresta entre os vértices ¢ e j, entao:

A(i,j) = [ntimero de medidas de fluxo no ramo (i — j)] (3.15)
+ [ntmero de medidas de injecao nos vértices i e j] .

e Caso contrario:

A(if) = 0 (3.16)

A Figura 17 apresenta a matriz A construida para o sistema ilustrado na Figura 10,
apos a aplicacao do Esquema S. Para a aresta (4 — 5), ha a medida de fluxo P,_5, além
das medidas de injecao P, e Ps, totalizando 3 medidas; portanto, A(4,5) = 3. Por outro
lado, A(1,6) = 0, uma vez que nao hé aresta conectando os vértices #1 e #6. A matriz

A constitui a entrada comum dos Esquemas S e M.

41 2 H#3 H4 H#5 #6

#1
#2
A= 43
#4
#5
#6

S N O = NN O
o O O = O N
o O O O N o=
N W o o o O
S O W O O N
S O N O O O

Figura 17: Matriz de adjacéncias A construida para o sistema exemplo de 6 barras para

a execucao do Esquema S.

Neste trabalho, utiliza-se o modulo de spectral clustering da biblioteca de codigo
aberto Scientific Python (SciPy). O cédigo-fonte da biblioteca esta disponivel em: https:
//github.com/scipy/scipy. Esse modulo recebe como entrada a matriz A e o nimero
desejado de clusters (parti¢oes), denotado por ng,, e realiza o particionamento do grafo

com base na conectividade topologica dos vértices e no grau de afinidade entre eles.

No exemplo considerado, a aplicacao do spectral clustering resultou no mesmo parti-

cionamento balanceado obtido pelo Esquema H, conforme ilustrado na Figura 16.
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3.4.3 Modularidade Gulosa

O método de Modularidade Gulosa (Esquema M) é uma abordagem aglomerativa para
deteccao de comunidades em redes (Clauset; Newman; Moore, 2004). Essa abordagem
utiliza a modularidade como métrica para avaliar a qualidade da divisao da rede em comu-
nidades, enfatizando o peso das conexdes internas em cada comunidade. Neste trabalho,

utiliza-se a mesma matriz A do Esquema S para definir o peso de cada aresta.

A modularidade, denotada por @), em sua forma padrao, é definida por:

1 5iSj
Z7‘7

em que A(i,7) representa o peso da aresta entre os nos i e j; s; e s; correspondem a

forca dos nos i e 7, definida como a soma dos pesos das arestas incidentes; w = % > ; A(i,7)

¢ o peso total das arestas da rede; ¢; e ¢; indicam as comunidades as quais pertencem os

noés i e j; e 6(c;, ¢;) é a funcao delta de Kronecker, que assume valor 1 quando ¢; =¢; e 0

caso contrario.

O algoritmo inicia considerando cada n6 como uma comunidade individual e, de forma
gulosa, realiza a uniao de pares de comunidades com o objetivo de maximizar o valor de
Q. Esse processo é repetido até que nao sejam mais possiveis unioes que aumentem a
modularidade, resultando em uma estrutura de comunidades localmente 6tima. O pro-
cedimento também pode ser interrompido ao se atingir um ntmero maximo de particoes

previamente definido.

Neste trabalho, utiliza-se a funcao de modularidade gulosa disponivel na biblioteca
de codigo aberto NetworkX. O coddigo-fonte pode ser acessado em: https://github.
com/networkx/networkx. Ksse modulo recebe como entrada a matriz A e o ntimero
méaximo de partigoes, realizando o particionamento com base na conectividade topologica

dos vértices e no grau de afinidade entre eles.

No exemplo considerado, a aplicacao do método de modularidade gulosa resultou no

mesmo particionamento balanceado apresentado na Figura 16.

3.4.4 K-means

O algoritmo k-means é um método de particionamento amplamente utilizado, conhecido

por sua simplicidade conceitual e facilidade de implementagao (exigindo poucos parame-


https://github.com/networkx/networkx
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tros de ajuste, principalmente o niimero de clusters), além de apresentar elevada eficiéncia
computacional e bom desempenho no processamento de grandes conjuntos de dados nu-

méricos. Suas etapas principais sao descritas a seguir:

1. Inicializagao: selecao de k centroides iniciais. Esses centroides podem ser esco-
lhidos aleatoriamente a partir dos dados ou por meio de métodos mais elaborados,

como o k-means++, visando melhorar a convergéncia.

2. Atribuicao: cada ponto de dados é associado ao centroide mais préximo, geral-
mente utilizando a distancia Euclidiana. Esse processo resulta na formacao de k

clusters, nos quais cada ponto pertence ao cluster cujo centroide ¢ o mais proximo.

3. Atualizagao: os centroides de cada cluster sao recalculados como a média dos

pontos de dados a ele atribuidos.

4. Iteragao: as etapas de atribuicao e atualizacao sao repetidas até que nao hajam
mais mudancas significativas nos centroides, indicando convergéncia. O algoritmo
tende a encontrar um minimo local da funcao objetivo, definida como a soma dos
quadrados das distancias entre os pontos de dados e seus respectivos centroides.

Entretanto, nao ha garantia de obter do 6timo global.

5. Parada: o algoritmo ¢ encerrado quando os centroides se estabilizam ou quando é

atingido o nimero maximo de iteracoes previamente definido.

Para a aplicacdo do k-means no contexto da CA, define-se uma matriz de adjacéncia
de medidas M(m x m). Cada elemento M (i,7) representa a distancia entre as medidas i
e 7, definida como o niimero minimo de ramos que as separam na rede. Os elementos da

diagonal principal satisfazem M (i,i) = 0, uma vez que correspondem a mesma medicao.

Para ilustrar a métrica de distancia utilizada na aplicacao do k-means, a Fig. 3
apresenta a matriz M associada ao sistema no exemplo do sistema de seis barras. Esta
matriz é simétrica e seus elementos correspondem as distancias entre as medidas. Por
exemplo, a distancia entre as medidas P,_3 e Py_5 é igual a 2, pois estao separadas por
dois ramos na rede. De maneira similar, a distancia entre as medidas P;_3 e P»_; é igual
a 1, pois estao em ramos vizinhos. Por outro lado, a distancia entre as medidas P,_3 e P;

é igual a 0, pois ambas estao instaladas na mesma barra.

Neste trabalho, utiliza-se a biblioteca Scikit-learn em Python (Pedregosa et al., 2018)

para a implementacao do algoritmo k-means. Sao adotadas a configuracao padrao de
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Pz Py Py Pis Prg Py P Py P
P_3 0 1 1 2 2 1 1 2
Py 0 0
bP_s 0

—_

S NN

2
2
0
0

S = o= NN
OO O

S N = O O NN
S = N OO = NN

Tabela 3: Matriz de adjacéncias de medidas M do sistema exemplo de 6 barras.

inicializacao, na qual os centroides iniciais sao definidos aleatoriamente pela biblioteca.
As medidas sao entao agrupadas com base na proximidade entre si na rede. Quando esse
procedimento ¢ aplicado a topologia do sistema em estudo, obtém-se um particionamento

idéntico aquele produzido pelos Esquema H, S e M.

3.5 Analise de Criticalidades Particionada

Apo6s o particionamento do sistema de medicao, a AC passa a ser executada independen-
temente em cada grupo formado. Essa estratégia permite substituir uma tnica anélise de
grande porte por diversas analises menores, preservando a possibilidade de processamento
em paralelo. Para isso, a metodologia proposta utiliza a matriz de covariancias €2, da qual
sao extraidas submatrizes correspondentes a cada particao(grupo) G;. Essas submatri-
zes podem ser processadas paralelamente com o objetivo de detectar singularidades, e

consequentemente, criticalidades presentes em cada grupo.

3.5.1 Metodologia para AC Particionada

Um aspecto fundamental da metodologia proposta é o tratamento das medidas locali-
zadas nas fronteiras entre particoes. Como essas medidas influenciam simultaneamente
diferentes grupos, elas sao compartilhadas entre as particoes adjacentes, reduzindo a pro-

babilidade de perda de criticalidades durante a analise particionada.

Sendo assim, as medidas de fluxo de poténcia associadas aos ramos de fronteira devem
ser incluidas em ambos os grupos adjacentes. De forma andloga, as medidas de injecao

nas barras de fronteira sao incorporadas as anélises dos grupos vizinhos correspondentes.
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A Figura 18 apresenta um diagrama simplificado da abordagem proposta de AC par-
ticionada. O método recebe como entradas: o SM, o nimero desejado de parti¢oes n, e
as cardinalidades das tuplas de interesse. A partir dessas informacoes, o grafo do SM é
construido, a matriz €2 é calculada e o grafo é particionado em G1, G, ..., Gy, utilizando

um dos esquemas de particionamento adotados (H, S, K ou M).

Para cada particao, a matriz 2 é decomposta nas submatrizes correspondentes €2y,
Qa, ..., Q. A seguir, a AC & realizada em paralelo para cada submatriz. Por fim, as

criticalidades do SM sao todas aquelas obtidas pelos resultados das anélises particionadas.

Sistema de medigao

(SM) Construgéo do Grafo

Grafo do
Sistema (G)

Particionamento do Grafo
(Esquemas: H, S ou K)

ey A

Sobreposi¢ao

N° de Parti¢des (n,)

Secdo paralela

Particionamentorde €2 - "
do algoritmo

Analisg de Criticalidade(CA)

£y £
~ .

Criticalidades do SM

Cardinalidade Maxima
(Kinax)

Figura 18: Fluxograma da abordagem proposta da AC particionada.
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3.5.2 Exemplo ilustrativo

Para ilustrar o funcionamento da metodologia proposta, considera-se novamente o sis-
tema exemplo de seis barras apresentado na Figura 10. Inicialmente, sao apresentadas as
criticalidades obtidas pela AC convencional. Em seguida, os resultados sao comparados

aos obtidos pela AC particionada.

Gi={Pi_3,.P1,Py_35,P, P, P 1, Ps}
G2 = {P4—57 P4—67 P47 P5—17 PS}

A Figura 19 apresenta a representacao dessas partigoes.

Figura 19: Grupos de medidas formados pelo particionamento do sistema exemplo de 6

barras.

P1-3 P2 P21 P2-3  P5 P51 P4 P45 P46

P1-3
P2
P2-1
P2-3
P5
P5-1
P4

P4-5 Q,
P4-6

Tabela 4: Representacao das regioes €2y e {2s.

As criticalidades identificadas pela AC, sem o particionamento do SM, sao descritas
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a seguir. Esses resultados serao utilizados como referéncia para avaliar o impacto do

particionamento sobre a identificacao das criticalidades.

e Nao ha criticalidades do tipo CY;

Uma criticalidades do tipo Cy:

(P4—67 P4>

Oito criticalidades do tipo Cs:

<P5—17 P47 P5)7 (P4—67P5—17P5)7 (P4—57 P47 P5)7
<P4757P5717P5)7 (P4757P5717P4)7 (P4757P4767P5)7
(Pis, Pa—g, P51), (Po-1, Pa3, Po);

Seis criticalidades do tipo Cy:

(Pi_s, Pa—3, o, Py), (Pi_3, Py_3, Py_¢, P»),
(P1—37 P2—17 P27 P4)7 (P1—37 P2—17 P4—67 P2>7
(P1737 P2717 P2737 P4)7 (P173a P2717 P2737 P476)-

Ao processar em paralelo as submatrizes ; (associada as medidas de Gp) e €y
(contendo as medidas de Gs), trés criticalidades do tipo Cy — (Pi_3, Py_3, Py_¢, ),
(P1_3, P2_1, P4_6, Pg) [§] (Pl_g, Pg_l, P2_3, P4_6) — nao sao identificadas.

Esse comportamento ocorre porque algumas medidas pertencentes a essas criticalida-
des estao distribuidas em grupos distintos, sendo, portanto, analisadas somente separa-
damente. Entretanto, observa-se que a tripla critica (Ps_y, Py, Ps), formada na fronteira

entre os grupos, é corretamente identificada.

O impacto da nao identificacao dessas criticalidades do tipo C4 tende a ser limitado.
Especificamente, os resultados da EE poderiam ser comprometidos apenas no caso de
ocorréncia simultanea de erros grosseiros nas medidas associadas aos noés 1, 2 e 4 —
um evento que pode ser considerado pouco provavel, tanto pela baixa probabilidade da
ocorréncia simultanea desses eventos, quanto pela distancia fisica entre as barras. Nessa

situagdo, tais erros permaneceriam nao detectados (Clements; Davis, 1986).

Neste capitulo foi proposta uma metodologia de particionamento do SM baseada em

grafos, composta por quatro estratégias de particionamento e uma etapa de refinamento
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das criticalidades. No capitulo seguinte, essa metodologia serd avaliada experimental-
mente, considerando diferentes topologias de sistemas elétricos de poténcia e comparando
os resultados obtidos com a abordagem particionada & AC realizada aplicada ao sistema

completo.



4 Resultados Numéricos

O Capitulo 3 apresentou a metodologia proposta para reduzir o custo computacional da
Analise de Criticalidade (AC) por meio do particionamento do sistema de medi¢ao. Neste
capitulo, essa metodologia é avaliada experimentalmente quanto a capacidade de preservar

a identificacao das criticalidades e de reduzir o esforco computacional da anélise.

4.1 Descricao da Simulacao

O objetivo deste capitulo é avaliar o impacto do particionamento do Sistema de Medicoes
(SM) sobre o desempenho da AC, todos os experimentos utilizam a implementagao para-
lela em GPU desenvolvida no Capitulo 2 (Nishio; Do Coutto Filho; Stachinni de Souza
et al., 2024), tendo sido construidas para comparar diretamente a AC convencional (efe-
tuada com o sistema completo) com a AC particionada por meio de cada um dos quatro
esquemas de particionamento propostos no Capitulo 3. No procedimento de identificacao
de criticalidades implementado em GPU, considera-se a laténcia entre arquiteturas para
que a avaliacao do desempenho computacional reflita eventuais atrasos de comunicacao

ou de processamento introduzidos pelo hardware.

Sao adotados os sistemas-teste IEEE de 118 barras (Nishio; Do Coutto Filho; Sta-
chinni de Souza et al., 2024) e o sistema Polonés de 2.383 barras (Snodgrass et al., 2022;
Nishio; Do Coutto Filho; Stacchini De Souza et al., 2024). As simulagdes sao realizadas
em um computador equipado com 32 GB de memoéria RAM, processador Intel Core i5-
9300H e GPU GTX 1650. A biblioteca NetworkX, em Python, é é utilizada nas operacoes
relacionadas a grafos. Todos os algoritmos foram executados utilizando a mesma plata-
forma computacional, permitindo que as comparagoes reflitam exclusivamente diferencas

entre as metodologias de particionamento.

A avaliagao experimental foi organizada em cinco etapas. Inicialmente, investiga-se
a distribuicao espacial das criticalidades. Em seguida, avalia-se a taxa de identificacao

obtida pelos diferentes métodos de particionamento. Posteriormente, apresenta-se um
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exemplo representativo de criticalidades nao identificadas. Na sequéncia, compara-se o
desempenho computacional das abordagens e, por fim, valida-se a metodologia no sistema

polonés de 2.383 barras.

4.2 Avaliacao dos Métodos de Particionamento para AC

Um método de particionamento pode ser avaliado tanto pela qualidade da solucao pro-
duzida quanto pelo tempo computacional necessirio para obté-la. Neste trabalho, sao
analisados os seguintes aspectos:

e capacidade de identificacao de Clg;

e numero de combinagoes Mmeomp avaliadas pela AC;

e nimero de partigdes (n,) e suas interagoes;

e distribuicao do esforco computacional entre os grupos;

e tempo de execucao da AC.

Quanto a capacidade de identificacao de (s, calcula-se a seguinte métrica, denomi-

nada taxa de identificacao de Cjs, representada por Roly (em percentual):

p

n
Rol;, = —%£ x 100 (4.1)
an

em que ngk representa o nimero de Cj, identificados pela AC particionada, e ng, o

numero de C}, identificados pela AC nao particionada.

A escolha de n, para o grafo associado ao SM depende de fatores como a estrutura do
grafo, a aplicacao considerada e os recursos computacionais disponiveis. Grafos de grande
porte podem requerer um nimero maior de particoes para reduzir o custo computacional
por particao. Em ambientes de computagao paralela, deseja-se um nimero de particoes

igual ou miltiplo do nimero de processadores ou niicleos disponiveis.

Neste trabalho, com base em diversas simulacoes para ajuste de n,, considerando
principalmente o tamanho do SM, o balanceamento de carga computacional e o tempo de
execucao, adota-se, como prova de conceito, 3, 7 e 10 particoes para o sistema IEEE de
118 barras, utilizando os esquemas H, K e S. Para o sistema Polonés de 2.383 barras, sao

adotadas 15 parti¢oes. O Esquema M utiliza um limite superior para n, como entrada.
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4.3 Simulacao do Sistema IEEE de 118 Barras

Com o objetivo de garantir uma avaliagao imparcial dos esquemas de particionamento
adotados para a AC, sao geradas 100 configuragoes distintas de sistemas de medicao para

monitorar a rede IEEE de 118 barras, todas com um mesmo nivel de redundéancia.

Em cada configuracao, medidas de fluxo de poténcia em ramos e de injecao de poténcia
em barras sao alocadas aleatoriamente até atingir um nivel de redundancia de 60%, o
que, em média, resulta em 333 medidas por configuracao. Ressalta-se que os esquemas
de particionamento adotados permanecem aplicaveis a sistemas de medi¢ao convencionais

(SCADA) e aos que contém PMUs (Ahmed et al., 2022).

4.3.1 Adjacéncia de medidas participantes de criticalidades

As medidas que integram uma Cj tendem a estar associadas a barras adjacentes na
rede elétrica. Para isso, define-se dp.x como a distancia maxima (ou diametro) da Cj,
correspondente ao nimero maximo de arestas (linhas) no caminho minimo entre quaisquer
duas barras que possuam medidas do grupo critico. Uma distancia nula indica que todos

os elementos da C}, pertencem & mesma barra."

A Tabela 5 detalha a distribuicdo das criticalidades em funcao da distdncia méxima,
dmax € {0,...,6}. Nesta representacdo, n¢, denota o nimero de Cys cuja dispersdo

espacial na rede corresponde a uma distancia d,,y.

Tabela 5: Distribuicao das criticalidades identificadas em fun¢do da distancia méaxima.

dmax ncy ney ney
0 106 21 3

1 238 763 855
2 31 335 1213
3 0 18 120
4 0 5 21
5 0 0 1

6 0 0 1
Total | 375 1142 2214

Observa-se que as tuplas criticas mais relevantes, isto é, as de menor ordem, se con-

centram predominantemente em distancias topoldgicas curtas. Por exemplo, aproximada-
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mente 92% das Cy ocorrem para distancias iguais a 0 e 1, evidenciando um comportamento
essencialmente local. De forma andaloga, verifica-se tendéncia semelhante para as C5, das
quais cerca de 98% apresentam d,,.. entre 0 e 3, e para as Cy4, em que aproximadamente
99% possuem dpa, entre 0 e 4. Esses resultados fornecem evidéncias quantitativas de
que a maioria das criticalidades esta concentrada em regioes topologicamente proximas,

corroborando a hipotese de localidade que fundamenta a metodologia proposta.

4.3.2 Taxa Média de Identificacao de Criticalidades

A taxa de acerto média Rol; é calculada a partir da equacdo 4.1 dos 100 sistemas de
medi¢ao simulados. A Tabela 6 apresenta os valores de Rol}, (k < 4), juntamente com seus
respectivos desvios-padrao oy, para os esquemas avaliados (H, S, K, M). Adicionalmente,
a Tabela 6 apresenta o nimero médio de C}, identificadas pela AC nao particionada,
representado por 7nc,, para cada ordem k. A Tabela 6 é organizada em trés blocos,

correspondentes aos nimeros de parti¢oes n, = 3, n, = 7 e n, = 10.

Tabela 6: Taxa de Identificacao de criticalidades (%) — IEEE 118 Barras

ny = 3 mk + O (%)

k 7g, H S K M

1 1 100 = 0,0 100 &= 0,0 100 = 0,0 100 = 0,0
2 4 100 £ 0,0 100 £ 0,0 100 = 0,0 100 = 0,0
3 12 1992437 992+41 998 +1,3 99,6 &+ 1,9
4 23 | 989+25 992424 99+23 9964 1,4
ny = mk + O (%)

k mo, H S K M

1 1 100 £ 0,0 100 £ 0,0 100 &£ 0,0 100 + 0,0
2 4 100 £0,0 100 £ 0,0 100+ 0,0 100+ 0,0
3 12 1986 3,7 992+41 99813 99,6 +£1,9
4 23 1969 +£51 984+£49 975£40 9848
np:10 mkﬂ:ﬁk (%)

k 7ig, H S K M

1 1 100 = 0,0 100 £ 0,0 100 = 0,0 100 = 0,0
2 4 100 £ 0,0 100 £ 0,0 100 &= 0,0 100 = 0,0
3 12 [ 98,1 +44 991 +31 985 +49 993+ 26
4 23 | 945+69 974442 962459 987 + 48

Todos os esquemas identificam 100% dos casos de C; e apresentam elevados valores de
Rol}. (superiores a 96%), com baixa dispersao (entre 1,3 e 6,9). Esses resultados demons-

tram a viabilidade da AC particionada, uma vez que sao obtidos resultados aproximados
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de alta qualidade, independentemente do método de particionamento adotado.

Para criticalidades de menor ordem, observam-se valores ligeiramente superiores de
Rol. Isso ocorre porque criticalidades de maior cardinalidade tendem a envolver medidas
espacialmente mais dispersas entre diferentes particoes, aumentando a probabilidade de

nao identificacao de determinadas CY.

4.3.3 Exemplo de Criticalidade nao identificada

Considerando a natureza local da ocorréncia de criticalidades, é razoavel supor que as Cl,
nao identificadas tendam a se concentrar em regides de fronteira entre particoes, o que
evidencia a relevancia da sobreposicao de medidas nessas areas. Com base nessa hipotese,

a Figura 20 ilustra esse comportamento.

Considere, sem perda de generalidade, a intersecao entre dois grupos, G| e Go, defini-
dos pelo esquema S quando aplicado a uma das cem configuragoes simuladas do sistema
IEEE de 118 barras. De acordo com a estratégia de particionamento adotada neste
trabalho, as intersecoes entre grupos sao determinadas com base em medidas de fluxo
e de injecao. Ao executar a AC sem particionamento do SM, identifica-se a quadrupla
(Psy, P3g_43, Py3, Pyy_45) como uma criticalidade do tipo Cy. Entretanto, essa criticalidade

nao é identificada pela AC particionada.

Observa-se que a medida Py _45 pertence ao grupo Go, enquanto as demais medidas
que compoem o Cy pertencem ao grupo GG;. Como a AC particionada ¢ executada sepa-
radamente em (G; e (G5, tais medidas nao sao analisadas simultaneamente, resultando na

perda de identificacao dessa criticalidade.

Figura 20: Exemplo de C; nao identificada no sistema IEEE 118 barras.

Adicionalmente, para evidenciar a importancia da forma de interacdo entre as par-
ticoes do SM, considera-se a situacao em que a etapa de sobreposicao das medidas de
fronteira ¢ desconsiderada. Observa-se que todas as taxas de identificacao se tornam sig-

nificativamente inferiores aquelas apresentadas na Tabela 6, especialmente para um maior
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numero de grupos. Por exemplo, para 10 grupos formados pelos esquemas H, K e S, os
valores de Roly, expressos por ji4(oy4), sdo, respectivamente, 70,0 + 12,5, 785 4+ 11,6 e
53,3 £ 12,5.

4.3.4 Avaliacao de Desempenho

Esta subsecao apresenta a analise do desempenho computacional da AC particionada. Os
esquemas considerados foram aplicados as 100 simulacdes de SM, cujos resultados sao

apresentados na Tabela 7.

A terceira coluna da Tabela 7 apresenta o niimero médio de medidas no maior grupo
(Mmax) de cada esquema, considerando a divisao do SM em 3, 7 e 10 parti¢oes. Observa-se
que o esquema S tende a produzir grupos com menor nimero de medidas, caracteristica
favoravel a execucao eficiente da AC particionada em ambiente de programacao para-
lela, uma vez que o tempo total do processamento simultaneo dos grupos é influenciado,

predominantemente, pelo tempo de execucao do maior grupo.

A quarta coluna da Tabela 7 apresenta o tempo médio de execugao (¢) da AC par-
ticionada, paralelizada e otimizada em GPU. Esse valor corresponde, essencialmente, ao
tempo de processamento da AC no maior grupo de medidas gerado pelo respectivo es-
quema de particionamento. Para referéncia, o tempo médio de execucao da AC aplicada
ao sistema completo, sem particionamento, é de aproximadamente 8,86 s. A quinta coluna
apresenta o percentual desse tempo requerido pela abordagem particionada. Os resulta-
dos apresentados na quarta e quinta colunas da Tabela 7, em conjunto com a métrica

Rol}, evidenciam a vantagem computacional do particionamento.

A expressiva reducao do espaco de busca, entendido como o nimero de combinagoes
avaliadas, constitui uma das principais vantagens do particionamento. Nesse contexto,
a sexta coluna apresenta o valor médio de M,m, analisado por cada esquema. Tais
valores sao, no minimo, duas ordens de grandeza inferiores aos requeridos pela AC sem
particionamento do SM, caso em que uma média de 5,09 x 108 combinacoes deve ser
avaliada. Por fim, a tltima coluna apresenta o percentual do espaco de busca explorado

pela AC particionada em relacao ao correspondente caso sem particionamento.

Os resultados mostram que o aumento de n, reduz o niimero de combinagoes avaliadas
e, consequentemente, o tempo de execucao. Entretanto, esse ganho computacional ocorre
em detrimento da capacidade de identificacao de criticalidades, uma vez que parte delas

pode ocorrer em regioes de fronteira entre partigoes.
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Tabela 7: Desempenho dos Esquemas de Particionamento — Sistema de Medicao IEEE
118 Barras (C, com k < 4)

n, Esquema Maior grupo | Tempo (s) (%) | meomp  Esp. Busca (%)
3 H 138 0,304 3,4 12,92 x 107 5,4
3 S 135 0,285 3,2 12,78 x 107 9,1
3 K 156 0,444 50 |3.77 x 107 7.0
3 M 146 0,400 4,5 |3.20 x 107 5.9
7 H 91 0,149 1,7 6,63 x 10° 12
7S 77 0,134 1,5 3,99 x 10° 0,7
7K 88 0,142 1.6 |6,07 x 10° 1,1
7 M 83 0,130 1,5 | 4,53 x 10° 0,8
10 H 73 0,116 1,3 2,83 x 10° 0,5
0 S 64 0,114 1,3 2,08 x 10° 0,4
10 K 72 0,110 1,2 |3.29 x 10° 0,6
10 M 72 0,117 1,3 3,03 x 10° 0,6

Dessa forma, n, tende a ser escolhido tao pequeno quanto possivel, porém buscando
preservar a capacidade de identificacao de criticalidades. A escolha final de n, deve,
portanto, equilibrar precisao analitica e custo computacional, considerando também os

recursos de processamento disponiveis e e eventuais restricoes de tempo para a andlise.

4.4 Simulacao do Sistema Polonés de 2.383 Barras

O sistema polonés é uma das maiores redes empregadas na literatura em estudos concei-
tuais de estimagao de estado (EE) (Ahmed et al., 2022). O SM adotado nas simulagoes
é composto por 5.846 medidas, distribuidas de modo a garantir a observabilidade. Esse
conjunto inclui 4.241 medidas de fluxo de poténcia em ramos e 1.605 medidas de injecao

de poténcia em barras.

Com base em diversas simulagoes, a divisao do SM em 15 particoes mostrou-se uma
escolha adequada. Assim como na Secao 4.3, emprega-se computacao paralela baseada

em GPU para a execucao da AC tanto no SM particionado quanto no nao particionado.

A execucao da AC nao particionada para identificacao de C} de ordens mais elevadas
em sistemas de grande porte torna-se intratavel, uma vez que o crescimento combinatorio
de meomp resulta em tempos computacionais proibitivos. Por exemplo, sem particiona-
mento do sistema Polonés, a identificacdo de C}, para k < 4 requer a avaliacio de 1,34 x 10'2

combinagoes de medidas. Nessa condigao, mesmo com processamento paralelo em GPU, a
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AC demandaria dias para ser concluida, o que configura um tempo de execucao inaceitavel

e caracteristico da intratabilidade do problema.

Isso ocorre porque, para k = 4, o valor de m¢omp cresce drasticamente e, consequen-
temente, também o tempo de execucao da AC. Dessa forma, o indice Roly e o tempo
relativo entre a AC particionada e nao particionada nao podem ser computados. Em
contraste, para k < 3, a AC torna-se viavel na rede polonesa. Sem particionamento, sao
identificados 745 casos criticos em 29 minutos. Com particionamento, a taxa de identifi-
cacao de criticalidades permanece muito elevada, enquanto os tempos de execucao para

os esquemas H, S, K e M sao, respectivamente, 0,61 s, 1,01 s, 1,73 s e 0,55 s.
A Tabela 8 apresenta o desempenho da AC particionada, para k < 4, no sistema de

medigao Polonés.

Tabela 8: Desempenho dos Esquemas de Particionamento — Sistema de Medicao Polonés
de 2.383 Barras (C, com k < 4)

n, =15 Esquemas
Esquemas H S K M
Ch 12 12 12 12
Numero de Cy,
i . Cs 173 173 173 173
identificadas
Cs 558 559 544 557
Rol, (%) 100 100 100 100
Taxa de Roly (%) 100 100 100 100
identificagio Rols(%) 99.6 99.8 97.1 99.5
Rol(%) - - - -
Maior grupo 628 721 860 D78
Métricas Tempo 2.3 min 4.7 min 9.9 min 1.7 min
de desempenho Meomb 3.9 x10'% 5.8 x 10" 1.2x10" 2.6 x 10
Espago(%) 3% 4% 9% 2%

De forma analoga aos resultados apresentados na Secao 4.3.2, observa-se uma redu-
¢ao de duas ordens de grandeza no espago de busca das combinacgoes de medidas. Por
exemplo, ao utilizar o Esquema M, sao identificados 1.600 casos criticos em apenas 1,7

min, explorando cerca de 2% do espaco total de busca.

Com base nos resultados obtidos até o momento, espera-se uma elevada taxa de iden-
tificacao de Cy, no sistema de medicao polonés. Ressalta-se que mesmo uma lista parcial
de Cy — ainda que nao contemple todas as criticalidades de ordem superior — permanece

altamente relevante para anélises diagnoésticas voltadas a identificacao de fragilidades do
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sistema de medicao.

4.5 Consideracoes Finais

Os resultados experimentais apresentados neste capitulo permitiram avaliar a metodologia
proposta sob diferentes perspectivas, incluindo a distribuicao espacial das criticalidades,
a capacidade de identificacao dos diferentes métodos de particionamento e o desempenho

computacional obtido.

Inicialmente, verificou-se que as criticalidades apresentam comportamento predomi-
nantemente local, sendo seus elementos geralmente concentrados em regides topologica-
mente proximas da rede elétrica. Esse resultado fornece embasamento experimental a
hipotese adotada nesta tese e justifica a utilizacao do particionamento do SM como es-

tratégia para reduzir a complexidade da AC.

A comparacao entre os diferentes métodos de particionamento demonstrou que todos
alcancaram elevadas taxas de identificagao de criticalidades. Entretanto, o algoritmo heu-
ristico desenvolvido nesta tese apresentou, de forma consistente, o melhor compromisso
entre a qualidade do particionamento e o custo computacional, evidenciando a impor-
tancia de considerar simultaneamente critérios de conectividade e de balanceamento das

particoes.

As simulagoes também mostraram que as poucas criticalidades nao identificadas estao,
em sua maioria, associadas as regioes de fronteira entre parti¢coes. Esse comportamento
confirma que a principal limitacao do particionamento decorre da separacao de elementos
pertencentes & mesma criticalidade, justificando a adocao do mecanismo de compartilha-

mento de medidas em regioes de fronteira dos grupos.

Finalmente, os resultados de desempenho evidenciaram uma redugao significativa no
nimero de combinacoes avaliadas e, consequentemente, do tempo de execucao da AC,
permitindo sua aplicacdo em sistemas de medicao de grande porte. A validacao realizada
no sistema IEEE de 118 barras e, principalmente, no sistema polonés de 2.383 barras
demonstra que a metodologia proposta amplia de forma significativa os limites praticos
da AC, preservando elevada qualidade dos resultados e reduzindo substancialmente seu

custo computacional.



5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta tese abordou o problema da identificacdo de criticalidades em planos de medicao
destinados & Estimacdo de Estado (EE) em sistemas elétricos de poténcia. A relevan-
cia desse problema decorre do fato de que a presenca de criticalidades indica o grau de
observabilidade da rede, o que leva a reducao da confiabilidade dos resultados obtidos
pela EE, caracterizada pela capacidade de deteccao e processamento de medidas espurias.
Apesar de sua importancia pratica, a Analise de Criticalidade (AC) requer a avaliagdo de
um numero extremamente elevado de combinagoes de medidas, o que pode limitar sua

aplicagao em sistemas de grande porte

Com o objetivo de ampliar os limites de aplicagao da AC, esta tese investigou duas
estratégias complementares para reduzir o custo computacional da analise. A primeira
consistiu no aprimoramento da implementacao em GPU, explorando de forma mais efici-
ente o paralelismo inerente ao problema. Para isso, todas as etapas remanescentes da AC
foram implementadas em GPU, reduzindo significativamente o tempo de processamento
e permitindo a andlise de sistemas de maior porte. Os resultados obtidos demonstraram
que a implementacao proposta supera, em desempenho, a implementacao sequencial do

método Branch and Bound descrita na literatura.

Entretanto, embora as otimizagoes alcancadas em GPUs reduzam significativamente o
tempo de execucao, essas otimizagoes nao alteram a natureza combinatoria do problema.
Assim, a principal contribuicao desta tese consistiu na proposicao de uma nova abordagem
baseada no particionamento do sistema de medicao, explorando a natureza local das
criticalidades. Essa estratégia permite dividir o problema original em instancias menores,

reduzindo substancialmente o niimero de combinacoes avaliadas em cada etapa da analise.

A fundamentagao teérica desenvolvida ao longo da tese permitiu identificar os princi-
pais fatores que influenciam o desempenho da AC. Observou-se que o nimero de medidas
do plano constitui o principal fator associado a complexidade computacional, enquanto

a topologia da rede afeta diretamente a distribuicao espacial das criticalidades. Nesse
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contexto, a matriz de covariancia 2 mostrou-se uma representacao adequada para inte-
grar simultaneamente as caracteristicas topoldgicas da rede e a distribuicao das medidas,
tornando-se um elemento central para o desenvolvimento da estratégia de particiona-

mento.

Com base nessa representacao, foi proposta uma modelagem do sistema de medicao
como um grafo ponderado, o que possibilita a aplicacao de técnicas de particionamento
de grafos. Verificou-se que o balanceamento do nimero de medidas entre os grupos ¢ um
requisito essencial para maximizar a eficiéncia da anélise particionada. Para esse fim,
foi desenvolvida uma funcao objetivo especifica para quantificar a qualidade do partici-
onamento, bem como um procedimento heuristico capaz de produzir solucoes eficientes
para sistemas de grande porte. Adicionalmente, foram avaliados diferentes métodos de
particionamento, incluindo o particionamento espectral, o método k-means e o algoritmo

Greedy Modularity.

Apods o estabelecimento das particoes, a matriz £2 foi decomposta em submatrizes
correspondentes aos grupos obtidos. Além disso, foi introduzida uma estratégia de sobre-
posicao de medidas entre particoes vizinhas, considerando medidas de fluxo e de injecao
localizadas nas regioes de fronteira. Essa estratégia aumentou a capacidade de identifica-
cao de criticalidades distribuidas entre diferentes grupos, preservando elevadas taxas de

identificacdo sem comprometer os ganhos computacionais obtidos pelo particionamento.

A metodologia proposta foi validada em sistemas de medicdo de diferentes portes,
incluindo multiplas instancias do sistema IEEE de 118 barras e o sistema polonés, repre-
sentativo de aplicacoes em larga escala. Os resultados confirmaram a hipdtese da natu-
reza local das criticalidades, evidenciando que a maioria das medidas que formam grupos
criticos encontra-se espacialmente concentrada. Além disso, todos os métodos de parti-
cionamento avaliados produziram resultados satisfatorios, alcancando o particionamento
6timo nos sistemas de menor porte e reduzindo significativamente o nimero de combi-
nacoes analisadas. Como consequéncia, foram obtidas elevadas taxas de identificacao de
criticalidades, baixo desvio padrao entre diferentes instancias e redugoes expressivas no

tempo computacional.

5.1 Principais Contribuicoes

Em sintese, esta tese contribui para o avanco da AC em dois aspectos complementares.

O primeiro consiste na evolucao da implementacao paralela em GPU, proporcionando
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ganhos de desempenho computacional em relacao a abordagem tradicional. O segundo, e
principal, corresponde a proposicao de uma metodologia inédita de particionamento topo-
logico do sistema de medicao, que explora a natureza local das criticalidades para reduzir
o espago combinatério e ampliar a escalabilidade da AC. Essa abordagem torna viavel a
andlise de sistemas substancialmente maiores do que aqueles tratados pelas estratégias
convencionais, permitindo a identificacao coordenada de medidas criticas individuais, pa-
res criticos, triplas criticas, quadruplas criticas e combinacoes de ordem superior, sempre
que computacionalmente viavel. Além disso, os resultados da AC podem subsidiar anali-
ses complementares das fragilidades do sistema de medi¢ao, como a identificacao de UMs
criticas e a avaliacao da criticidade de linhas de comunicacao associadas ao processo de

medicao.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados desta tese demonstram o potencial da metodologia proposta para ampliar
a aplicabilidade da AC em sistemas de medicao de grande porte. Entretanto, diferentes
aspectos ainda podem ser explorados com o objetivo de aumentar sua eficiéncia computa-
cional, aprimorar as taxas de identificacao de criticalidades e ampliar sua escalabilidade.

Nesse contexto, destacam-se as seguintes possibilidades para trabalhos futuros:

e Execucao distribuida em miltiplas GPUs. A independéncia entre as parti-
¢oOes torna natural a utilizacao de miltiplas GPUs para executar a AC de forma
distribuida, reduzindo ainda mais o tempo de processamento. Além disso, carac-
teristicas da arquitetura de interconexao entre GPUs podem ser exploradas para
otimizar a comunicacao entre particoes quando o compartilhamento de informacoes

for necessario.

e Particionamento por programacgao inteira. A obtencao de solugoes 6timas
para o problema de particionamento permanece um desafio. Este trabalho iniciou
a investigacao dessa abordagem por meio de uma formulacao de programacao in-
teira; porém, sua elevada complexidade inviabilizou sua aplicagao em sistemas de
grande porte. Como continuidade, pretende-se investigar novas formulacoes, técni-
cas de relaxacao e métodos de decomposicao que permitam obter solugoes 6timas

ou proximas do 6timo para redes maiores.

e Novas estratégias de particionamento. Outros métodos de particionamento

de grafos podem ser investigados com o objetivo de produzir grupos mais equi-
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librados e aumentar as taxas de identificacdo de criticalidades. Adicionalmente,
técnicas de aprendizado de maquina podem ser empregadas para identificar padroes
na distribuicao espacial das criticalidades e orientar automaticamente o processo de

particionamento.

e Estratégias de sobreposicao entre particoes. Os resultados obtidos mostra-
ram que a sobreposicao de medidas entre grupos vizinhos aumenta a capacidade
de identificacao de criticalidades localizadas nas regioes de fronteira. Assim, a in-
vestigacao de novos critérios para selecao das medidas compartilhadas, bem como
diferentes niveis de sobreposicao, constitui uma direcao promissora para elevar as

taxas de identificacao mantendo reduzido o custo computacional.

e Avaliacao em sistemas de maior porte. A realizacao de ensaios em siste-
mas de medicao ainda maiores e em redes com diferentes caracteristicas topologicas
permitird avaliar os limites de escalabilidade da metodologia proposta, bem como

identificar oportunidades adicionais de otimizacao.

e Particionamento baseado na matriz de covariancia. A representacdo pro-
posta utiliza a topologia da rede e a distribuicao das medidas para construir o grafo
do sistema. Como continuidade, podem ser investigadas estratégias de particio-
namento que utilizem diretamente informacoes contidas na matriz de covariancia
2, explorando o grau de dependéncia entre medidas para produzir grupos mais

adequados a AC.

e Particionamento adaptativo. Neste trabalho, o niimero de particoes e o grau de
sobreposicao entre os grupos sao definidos previamente. Como continuidade, podem
ser desenvolvidas estratégias adaptativas capazes de ajustar automaticamente esses
parametros em funcao das caracteristicas topolégicas do sistema de medicao, do
numero de medidas, buscando maximizar simultaneamente a taxa de identificacao

e o desempenho computacional.

e Explorar outros tipo de UMs: A metodologia proposta foi avaliada conside-
rando apenas UMs associadas a medicoes de fluxo e injecao. Como trabalho futuro,
pretende-se investigar a aplicacao da metodologia a planos de medigao que incorpo-
rem medicoes fasoriais provenientes de PMUs (Phasor Measurement Units), inclu-
indo fasores de tensao e corrente. Além disso, pode-se avaliar a utilizacao de novas
tecnologias de medigao, como WMUs (Waveform Measurement Units) e XMUs (Fz-

tended Measurement Units), investigando como as caracteristicas dessas medigoes
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podem influenciar o particionamento do sistema e a identificacao de criticalidades.

e Explorar métodos alternativos para a AC: A metodologia proposta baseia-se
na enumera¢ao combinatoria e no método Branch and Bound para a identificacao de
criticalidades. Como trabalho futuro, pretende-se investigar abordagens alternati-
vas para a realizacao da AC, incluindo técnicas de otimizacgao, algoritmos genéticos
e métodos de aprendizado de maquina, avaliando sua eficAcia em termos de desem-

penho computacional.
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