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Resumo

A Estimação de Estado encontra-se entre as principais ferramentas utilizadas na operação

de sistemas elétricos de potência, e sua con�abilidade depende diretamente da qualidade

do sistema de medição empregado. Nesse contexto, a Análise de Criticalidades permite

identi�car medidas e conjuntos de medidas cuja indisponibilidade compromete a obser-

vabilidade da rede e, por conseguinte, a capacidade de detecção e de identi�cação de

erros grosseiros nesses dados. Entretanto, sua natureza combinatória implica um elevado

custo computacional, o que limita sua aplicação em sistemas de grande porte. Esta tese

tem como objetivo ampliar a escalabilidade da Análise de Criticalidades por meio da

redução de seu custo computacional. Inicialmente, são propostas otimizações para sua

implementação em unidades de processamento grá�co, reduzindo o tempo de execução

em comparação à abordagem convencional. Em seguida, é apresentada a principal contri-

buição deste trabalho: uma metodologia inédita baseada no particionamento topológico

do sistema de medição, que explora a natureza local das criticalidades para decompor

o problema original em subproblemas menores e mais e�cientes computacionalmente. A

metodologia representa o sistema de medição por meio de um grafo e emprega técnicas

de particionamento, complementadas por uma estratégia de sobreposição entre partições

vizinhas para aprimorar a identi�cação de criticalidades nas regiões de fronteira. A abor-

dagem proposta é avaliada em sistemas IEEE de 118 barras e no sistema polonês de 2.383

barras. Os resultados demonstram que a implementação em GPU supera, em desempenho,

os principais métodos sequenciais da literatura e que a metodologia de particionamento

reduz signi�cativamente o número de combinações avaliadas e o tempo computacional,

preservando elevadas taxas de identi�cação de criticalidades. Os experimentos também

evidenciam que as criticalidades apresentam natureza predominantemente local, o que

favorece a estratégia proposta.

Palavras-chave: Estimação de Estado; Análise de Criticalidades; Sistemas de Medição;

Particionamento de Grafos; Computação 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 identi�es 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 e�cient

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 identi�cation 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 signi�cantly reduces both the number of evaluated combina-

tions and the computational time without compromising criticality identi�cation 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 Introdução

1.1 Considerações Gerais

A operação dos sistemas elétricos de potência modernos é realizada em Centros de Ope-

ração de Sistemas (COS), com o auxílio de ferramentas computacionais integradas em

um Sistema de Gerenciamento de Energia (SGE) (Ali Abur, 2004). Entre as principais

funções do SGE, destaca-se a Estimação de Estado (EE), responsável por determinar o

estado operativo mais provável da rede elétrica com base nas medidas fornecidas pelo

Sistema de Medição (SM).

Em um regime de operação caracterizado pelo equilíbrio entre carga e geração, o estado

operativo é de�nido pelas tensões nodais complexas, correspondentes a uma determinada

con�guração da rede elétrica (Augusto, 2016). Como essas grandezas não são usualmente

observadas diretamente, sua estimação é realizada a partir de um conjunto redundante

de medidas coletadas por diferentes unidades de medição (UMs), incluindo Unidades

Terminais Remotas (UTRs), Dispositivos Eletrônicos Inteligentes (DEIs) e Unidades de

Medição Fasorial (UMFs). Essas unidades fornecem medidas convencionais de �uxo e de

injeção de potência, magnitudes de tensão e, no caso das UMFs, sincrofasores de tensão

e de corrente.

As medidas coletadas são concentradas pelo sistema SCADA (Supervisory Control and

Data Acquisition) e encaminhadas ao Estimador de Estado. A partir dessas medições, o

estimador obtém a melhor estimativa do estado operativo da rede, atenuando os efeitos dos

erros aleatórios inerentes ao processo de medição e possibilitando a detecção e identi�cação

de erros grosseiros (EGs). O estado estimado é então utilizado como entrada para diversas

funções do SGE, incluindo, por exemplo, a análise de contingências, o �uxo de potência

ótimo e o despacho econômico, conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1: Fluxograma de atuação da EE no SGE

A EE é normalmente formulada pelo método dos mínimos quadrados ponderados

(MQP) (Ali Abur, 2004), cujo desempenho depende diretamente da quantidade, do tipo

e da distribuição das medidas disponíveis. Dessa forma, um SM adequado deve garantir

observabilidade, qualidade da estimação, con�abilidade na detecção de erros grosseiros e

robustez frente à indisponibilidade de medidas (Augusto, 2016). Entretanto, restrições

econômicas, falhas de comunicação, ataques cibernéticos, alterações topológicas e indispo-

nibilidades de equipamentos podem comprometer esses requisitos e reduzir a con�abilidade

do processo de estimação.

Tradicionalmente, uma etapa inicial do estimador, denominada análise de observabi-

lidade, veri�ca apenas se o conjunto de medidas disponível é su�ciente para que o estado

da rede possa ser estimado, produzindo uma resposta essencialmente binária: observável

ou não observável. Embora essa informação seja indispensável, ela não permite avaliar

o grau de vulnerabilidade do SM nem sua capacidade de manter a observabilidade e a

detecção de erros grosseiros diante da perda de medidas.

Nesse contexto, a Análise de Criticalidades (AC) amplia a avaliação do SM ao iden-

ti�car medidas ou conjuntos de medidas cuja indisponibilidade compromete a observa-

bilidade da rede ou a capacidade de detecção e identi�cação de erros grosseiros. Assim,

além de caracterizar a vulnerabilidade do SM, a AC fornece informações importantes para

o planejamento de novos sistemas, estudos de con�abilidade e aplicações relacionadas à

segurança operacional.

Entretanto, a identi�cação de criticalidades constitui um problema de natureza com-

binatória. O número de combinações 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 o�ine, tipicamente empregado na fase de pro-

jeto de sistemas de medição, os ganhos de desempenho são de grande interesse, pois

permitem a análise de instâncias maiores do problema e viabilizam o uso da AC como

subprocesso em outras aplicações (Braga Flor, V. et al., 2022). Contudo, apesar de sua

importância, a aplicação prática da AC é severamente limitada pelo crescimento expo-
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nencial do número de combinações 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 medição de grande porte. Dessa forma, torna-se

necessário investigar novas estratégias capazes de reduzir a dimensão efetiva do problema

sem comprometer a qualidade da identi�cação das criticalidades.

Primeiramente, esta tese de doutorado propõe aprimorar a implementação paralela

da AC em GPU, explorando as características da arquitetura paralela para maximizar

o desempenho computacional. A AC apresenta alto potencial de paralelização, uma vez

que a análise de cada combinação de medidas pode ser realizada de forma independente.

Além disso, GPUs são projetadas para executar tarefas de baixo esforço computacional e

altamente paralelizáveis, o que as torna uma escolha natural para acelerar a execução da

AC.

Apesar dos resultados satisfatórios obtidos, a natureza combinatória do problema de

AC continua sendo intratável em larga escala, o que ainda inviabiliza a análise de sistemas

reais de grande porte.

A principal contribuição desta tese consiste em uma metodologia inédita de parti-

cionamento topológico do SM que reduz signi�cativamente o número de combinações

avaliadas pela AC. A metodologia explora a natureza local das criticalidades para decom-

por o problema original em subproblemas menores, permitindo ampliar signi�cativamente

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 heurístico de grafos; (b) particionamento espectral

clássico; (c) agrupamento k-means ; e (d) detecção aglomerativa de comunidades baseada

em modularidade gulosa (greedy modularity).

Embora os métodos (b), (c) e (d) sejam abordagens gerais amplamente conhecidas,

sua aplicação a problemas de AC requer contextualização e adaptação adequadas. Os

métodos de particionamento adotados são avaliados nos sistemas de potência IEEE de

118 barras e no sistema polonês de 2.383 barras, utilizados como prova de conceito, e

apresentam resultados expressivos.
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1.2 Revisão Bibliográfica

A análise de observabilidade para EE foi amplamente investigada na literatura, destacando

os trabalhos clássicos de Ali Abur (2004) e Monticelli (2012). Existem duas abordagens

principais para o problema de análise de observabilidade: a topológica, que se fundamenta

na teoria de grafos para realizar uma análise puramente estrutural, e a numérica, que se

baseia nas propriedades das matrizes do processo de estimação.

Dentre as abordagens topológicas, 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 análise residual do processo de estimação, levando em consideração a

topologia da rede. Outras análises baseadas puramente na teoria de grafos para avalia-

ção 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 árvores geradoras mínimas (minimum spanning trees). Por �m, o trabalho

de Nucera e Gilles (1991) faz uso de conceitos de otimização combinatória e de sequências

ampliadas para a determinação de observabilidade de uma rede.

A abordagem topológica apresenta uma implementação computacional elaborada e

requer um embasamento teórico mais complexo. Desta forma, trabalhos voltados à aná-

lise de observabilidade numérica foram desenvolvidos alternativamente. O trabalhos de

Monticelli e Wu (1985) e Wu e Monticelli (1985) abordam os conceitos de ilha observável

e de ramo não observável, explorando também algoritmos para a avaliação da observabi-

lidade pela fatoração triangular da matriz de Ganho. O mau condicionamento numérico

desta matriz, motivou o desenvolvimento de uma nova abordagem baseada na transfor-

mação ortogonal da matriz Jacobiana (Monticelli; Wu, 1986). A partir de propriedades

de alocação das medidas de �uxo e injeção e a topologia da rede, o algoritmo de Chen

(1990) manipula apenas números inteiros na matriz Jacobiana de medidas, o que torna o

processo de análise de observabilidade mais simples e ágil. Gou e Abur (2000) apresentam

em seu trabalho uma análise algébrica que utiliza fatores triangulares da matriz de Ga-

nho, tanto para a determinação de ilhas observáveis quanto para a determinação de quais

pseudo-medidas devem ser inseridas para restaurar a observabilidade da rede. Castillo

et al. (2005) apresentam uma técnica e�ciente que se baseia no cálculo do espaço nulo

da matriz Jacobiana. Já Almeida, Asada e Garcia (2008) utilizam da matriz de Gram,

calculada a partir da Jacobiana, para realizar análise e veri�car redundância. Gou (2006)
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realiza a análise por meio do método da eliminação de Gauss para tornar o processo mais

simples e e�ciente. Por �m, Solares et al. (2009) também utilizam o método de Gauss,

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

A capacidade de observação de um SM e a depuração de erros grosseiros estão in-

timamente relacionadas à presença de criticalidades. O primeiro trabalho relacionado a

identi�cação generalizada de k-tuplas críticas foi proposto por Clements e Davis (1986),

que apresentam a de�nição de Cks de medidas e suas principais propriedades, como tam-

bém, propõe um método geométrico baseado em geometria analítica para identi�cação

das criticalidades.

Existem dois trabalhos desenvolvidos por Clements que utilizavam abordagem to-

pológica para a identi�cação de medidas críticas (Cmeds) . O primeiro trabalho de K.

Clements, G. Krumpholz e P. Davis (1981) utiliza o conceito de árvore geradora, para

identi�car Cmeds e regiões de propagação de erro. O segundo, apresentado por Clements,

Krutnpholz e Davis (1983), dá continuidade ao trabalho anterior e avalia a inclusão de

pseudo-medidas no conjunto de medição. Simoes Costa, Piazza e Mandel (1990) estende-

ram o trabalho de Quintana, Simoes-Costa e Mandel (1982), e propuseram a utilização

de matroides e de árvores geradoras para a determinação de medidas críticas e conjuntos

críticos. Mais recentemente, a abordagem topológica voltou a ser abordada pelo trabalho

de Soares Lima et al. (2022), nele o SM é modelado como multigrafo capaz de representar

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

Dentre as abordagens numéricas, Ayres e Haley (1986) utilizam a análise dos resíduos

normalizados e dos elementos da matriz de covariância para identi�car Cconjs. O trabalho

de Exposito e Abur (1997) apresentam um método generalizado de observabilidade que

também é capaz de classi�car Cmeds e 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 resíduos normalizados das medidas para a de-

terminação de Cmeds e Cconjs. Outro trabalho relevante no sentido de determinação 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 situação

mais provável, em que ocorre a indisponibilidade de uma UM contendo várias medidas.

Além das análises topológicas e numéricas, há também as análises híbridas que com-

binam a teoria dos grafos com métodos numéricos. O algoritmo numérico-simbólico de

classi�cação de Cmeds e Cconjs apresentado por Korres e Contaxis (1991) emprega os con-

ceitos de ilhas de �uxo, áreas de propagação residual e modelo reduzido da rede, para
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isolar erros em menores regiões do sistema, possibilitando uma redução na busca por

EGs.

Conforme destacado intensamente, devido à natureza combinatória 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) começaram a utilizar sistemas de comunicação digital de dados, tornando

sistemas vulneráveis a ataques cibernéticos (He; Yan, 2016). O primeiro caso de um

ataque desta natureza bem-sucedido em redes de potência 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 presença

de Ck-tuplas, Sou, Sandberg e Johansson (2012) propuseram um método de programa-

ção linear inteira mista para identi�cação de Cks de medidas (as mais esparsas, i.e., de

menor k possível) nas quais uma medida pré-estabelecida pertença. Posteriormente, Au-

gusto, Filho. e Stacchini de Souza (2013) desenvolveram uma estratégia para identi�car

Cks para k > 3, a partir dos resultados obtidos das cardinalidades inferiores. Em sequên-

cia, Augusto (2016) desenvolveu uma abordagem pela heurística de branch-and-bound

(B&B) para enumerar de forma e�ciente as combinações de medidas e identi�car Cks,

para qualquer valor de k, seja de medidas, unidades de medição 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

razão, existem poucos trabalhos publicados nesta direção. Entre eles, o artigo de Vinícius

B. Braga Flor et al. (2021) aprimorou a implementação do método B&B na AC (Augusto;

Do Coutto Filho et al., 2019), explorando diferentes estratégias de busca, estruturas de

dados e funções objetivo. A partir da enumeração exaustiva (força bruta), o trabalho

de Nishio, Clua et al. (2020) utilizou de unidades de processamento grá�co (GPUs) para

identi�car paralelamente as criticalidades do sistema. Em seguida, o trabalho de Nishio,

Do Coutto Filho, Stacchini De Souza et al. (2024) faz as adaptações necessárias para

adaptar o método de GPU para realizar a AC de UMs e possibilitar uma comparação 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 e�ciente para a AC em sistemas de

larga escala. Apesar dos avanços de desempenho alcançados pelos trabalhos anteriores,

a natureza do problema permanece intratável, o que torna impraticável a realização da
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análise em instâncias maiores. Para contornar esta limitação, este trabalho busca utilizar

técnicas de particionamento para segmentar o problema em instâncias menores.

Técnicas de particionamento desempenham um papel crucial na operação, no con-

trole e no gerenciamento de redes elétricas. Tradicionalmente, o particionamento da rede

baseia-se em regiões geográ�cas, áreas de controle e experiência operacional. Diversos

métodos amplamente utilizados são discutidos em Massaoudi et al. (2025), destacando

seus pontos fortes e limitações. Os benefícios geralmente envolvem e�cácia em deter-

minados tipos de agrupamento, e�ciência computacional, escalabilidade ou adequação a

estruturas especí�cas da rede (Guggari; V; Kadappa, 2025). Por outro lado, as desvan-

tagens frequentemente incluem alta demanda computacional, sensibilidade à escolha dos

parâmetros e capacidade limitada de lidar com determinadas características dos dados.

Dentre os trabalhos relacionados ao particionamento de sistemas de potência, podem-

se destacar os métodos hierárquicos que solucionam sistemas de grande porte "por par-

tes"(tradução do inglês piecewise) (Montenegro; Ramos; Bacha, 2016). O trabalho de

Kuri, Gagnaire e Puech (2005) apresenta um algoritmo, baseado na meta-heurística de

recozimento simulado, capaz de dividir um modelo de rede de potência em várias sub-redes

para otimizar o uso de sistemas computacionais paralelos para análise da rede. O trabalho

de Ding, El-Keib e Smith (1994) utiliza algoritmos genéticos para decomposição da rede.

Além destes, o trabalho de Luccio e Sami (1969) busca dividir a rede em diferentes grupos

de componentes elétricos, interconectados por um número mínimo 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 instâncias menores, a identi�-

cação de todas as criticalidades, referentes ao sistema completo, poderá ser obtida através

da integralização dos resultados das análises dos subsistemas. Um particionamento e�caz

é essencial para otimizar o desempenho de algoritmos paralelos e viabilizar o uso e�ci-

ente dos recursos computacionais (Ayall et al., 2022). As técnicas de particionamento

incluem tanto algoritmos exatos, que encontram a partição ótima, quanto métodos heu-

rísticos, que produzem soluções aproximadas rapidamente. Encontrar a partição ótima

por meio de algoritmos exatos (por exemplo, programação dinâmica e Branch and Bound

� B&B) é um problema NP-difícil, cuja complexidade cresce rapidamente à medida que

aumenta o número de vértices/arestas no grafo do MS. Métodos exatos de particiona-

mento de grafos são práticos apenas em casos limitados e, portanto, não são considerados

neste trabalho. Alternativamente, dentre os métodos heurísticos, este trabalho considera

quatro técnicas de particionamento que são amplamente utilizadas em redes de potência



1.3 Objetivo 19

(Zhang; Miao; Fan, 2018): particionamento heurístico de grafos; particionamento espec-

tral clássico; agrupamento k-means ; e detecção de comunidades baseada em modularidade

gulosa.

1.3 Objetivo

A natureza combinatória da AC é o principal fator limitante à sua aplicação em sistemas

de medição de grande porte. Nesse contexto, o objetivo principal desta tese é desenvolver

uma metodologia baseada no particionamento topológico do SM, capaz de decompor o

problema original em subproblemas menores e, consequentemente, ampliar a escalabili-

dade da AC. A metodologia proposta explora as características topológicas do SM para

realizar a análise de forma independente em diferentes subsistemas. Ao �nal do processo,

as criticalidades identi�cadas em cada partição são integradas e re�nadas, de modo a

reconstruir as criticalidades do sistema como um todo.

Como contribuição complementar, esta tese também propõe otimizações para a im-

plementação paralela da AC em unidades de processamento grá�co (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 otimizações

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 otimizações reduzam signi�cativamente o tempo de

execução, elas não eliminam a natureza combinatória do problema, que continua a limitar

a aplicação da AC em sistemas de grande porte. Os resultados apresentados nesta tese

demonstram que a metodologia de particionamento proposta supera essa limitação, redu-

zindo substancialmente o custo computacional da análise e ampliando os limites práticos

de sua aplicação.

1.4 Descrição dos Capítulos

A presente tese está organizada da seguinte forma:

O Capítulo 1 introduz o problema da EE contextualizando sua aplicação na operação

de sistemas de potência, bem como apresenta a AC, justi�cando a necessidade da segmen-

tação do problema. Além disso, o capítulo também realiza uma revisão bibliográ�ca das

análises de observabilidade, de criticalidades e de segmentação de redes de potência. O
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Capítulo 2 apresenta os principais conceitos referentes à EE e AC, como também descreve

o algoritmo paralelo, utilizado neste trabalho para realizar a AC e sua implementação na

GPU. No Capítulo 3 é descrita a metodologia proposta para a segmentação de planos de

medição. Em seguida, o Capítulo 4 apresenta e comenta os resultados consolidados obtidos

pela metodologia desenvolvida. Finalmente, o Capítulo 5 conclui o trabalho, discutindo

os resultados e apresentando sugestões de implementações para trabalhos futuros.

1.5 Publicações

Este trabalho dá continuidade à dissertação de mestrado de Nishio (2021), que originou a

publicação de Nishio, Clua et al. (2020). Nesse estudo, foi realizada uma adaptação parcial

do método de AC via matriz de covariâncias para execução em GPUs. Posteriormente, no

artigo de Nishio, Do Coutto Filho, Stachinni de Souza et al. (2024), as quatro etapas da AC

via matriz de Covariâncias foram adaptadas para implementação em GPUs, possibilitando

ganhos signi�cativos de desempenho e viabilizando sua aplicação em sistemas de maior

porte. Na sequência, o trabalho apresentado de Nishio, Do Coutto Filho, Stacchini De

Souza et al. (2024), feito em conjunto com o INESC TEC, faz as adaptações necessárias

para adaptar o método de GPU para realizar a AC de UMs e possibilitar uma comparação

justa outros métodos encontrados na literatura, incluindo o método de B&B. Os resultados

obtidos comprovam que o método de GPU é o mais e�ciente para a AC em sistemas de

larga escala.

Devido aos resultados expressivos, essa metodologia foi empregada no trabalho de

Vinícius Braga Flor et al. (2022), no qual o aumento de desempenho da AC viabilizou

sua utilização como sub-processo no problema de alocação ótima de UMs. Além das

contribuições 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 módulos

voltados ao ensino de análise de observabilidade, AC e �uxo de potência. Por essa razão,

a metodologia de AC desenvolvida neste trabalho também foi incorporada à ferramenta,

que é disponibilizada gratuitamente para a comunidade acadêmica.



2 Análise de Criticalidades

Este capítulo apresenta os conceitos fundamentais da Estimação de Estado(EE) e da Aná-

lise de Criticalidades (AC) que servem de base para a metodologia proposta nesta tese.

Inicialmente, são revisados os principais aspectos da EE, incluindo suas etapas, a análise

de observabilidade e o modelo linear adotado. Em seguida, são apresentados os conceitos

relacionados à AC, bem como a implementação paralela em GPU empregada neste tra-

balho. Por �m, são discutidos os resultados que motivaram a adoção da implementação

paralela na metodologia proposta.

2.1 Estimação de Estado

A EE realiza a tarefa de �ltrar medidas cruas coletadas da rede elétrica para estimar o

estado mais provável de operação 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 potência. Os principais conceitos utilizados

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

2.1.1 Etapas

Convencionalmente, a EE inclui quatro etapas: pré-processamento; con�guração da rede;

análise de observabilidade; �ltragem e processamento dos erros grosseiros. A seguir, tais

etapas são brevemente descritas:

� Pré-processamento: Veri�ca a consistência inicial das medições e do estado dos

equipamentos de chaveamento, eliminando erros grosseiros evidentes e corrigindo

inconsistências de con�guração.

� Con�gurador de rede: Processa os dados de status de chaves e disjuntores para

construir o modelo barra-ramo representativo da rede.
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� Análise de Observabilidade: Veri�ca se a existência de medidas disponíveis

em quantidade e posicionamento que permitam a obtenção da solução da EE, que

se estende por rede observável. Identi�ca também ramos não observáveis e ilhas

observáveis no sistema, caso existam.

� Filtragem: Considerada como núcleo ou principal etapa do processo de EE, esta

etapa �ltra erros de baixa magnitude, determinando uma estimação otimizada para

o estado mais provável da rede elétrica, usualmente através do método do mínimos

quadrados ponderados (MQP).

� Processamento de Erros Grosseiros: Confronta as medidas estimadas pela

etapa anterior com aquelas oriundas do sistema de medição, e de�ne os chamados

resíduos da estimação, com o objetivo de detectar/identi�car a presença de erros

grosseiros (EGs). É importante destacar que esta etapa requer uma redundância

su�ciente e posicionamento adequado de medidas para que possa produzir resultados

con�áveis

A Figura 2 ilustra o encadeamento das etapas do processo de EE descritas anteri-

ormente. Nas seções seguintes são apresentados apenas os conceitos diretamente rela-

cionados à AC, uma vez que eles constituem a base da metodologia desenvolvida nesta

tese.

Figura 2: Etapas da EE.
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2.1.2 Conceitos Básicos

Para uma determinada con�guração da rede elétrica, o estado de operação e as medidas

coletadas no sistema podem ser representados pelo modelo de medição:

z = h(x) + e, (2.1)

em que z[m× 1] representa o vetor de medidas coletadas, h(x)[m× 1] representa o vetor

de funções não lineares que relacionam as grandezas medidas ao vetor de estado x, e

e[m × 1] representa o vetor de erros de medição. Assume-se que os erros de medição

apresentam distribuição Gaussiana, com média zero. O parâmetro m corresponde ao

número de medidas disponíveis no sistema.

No modelo de estimação de estado em regime permanente, considerando a formulação

não linear em corrente alternada, o vetor de estado x é usualmente de�nido pelas mag-

nitudes e pelos ângulos das tensões nas barras da rede. Considerando uma rede com N

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

x =

[
θ

V

]
=

[
θ2 · · · θN V1 · · · VN

]T
, (2.2)

em que θi e Vi representam, respectivamente, o ângulo e a magnitude da tensão na barra

i. O ângulo da barra de referência (θ1) é considerado conhecido e, portanto, não faz parte

do vetor de estado.

O vetor h(x) é constituído pelas funções que relacionam o estado da rede às grandezas

efetivamente medidas. Dessa forma, dependendo do plano de medição considerado, h(x)

pode ser organizado como

h(x) =



Pi(x)

Qi(x)

Pi,j(x)

Qi,j(x)

Vf
i (x)


, (2.3)

em que Pi, Qi, Pi,j e Qi,j representam, respectivamente, os vetores de funções associados

às medidas de injeção de potência ativa e reativa e aos �uxos de potência ativa e reativa

nas linhas de transmissão, enquanto Vf
i representa as funções associadas às medidas de

magnitude de tensão.

Para a formulação em corrente alternada, considerando a matriz de admitâncias nodais

Y = g + jb, as funções de injeção de potência ativa e reativa na barra i são dadas,
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respectivamente, por

Pi = Vi

N∑
j=1

Vj [gij cos(θi − θj) + bij sin(θi − θj)] , (2.4)

Qi = Vi

N∑
j=1

Vj [gij sin(θi − θj)− bij cos(θi − θj)] . (2.5)

De forma análoga, para uma linha que conecta as barras i e j, as funções associadas

aos �uxos de potência ativa e reativa podem ser representadas por

Pij = V 2
i gij − ViVj [gij cos(θi − θj) + bij sin(θi − θj)] , (2.6)

Qij = −V 2
i bij − ViVj [gij sin(θi − θj)− bij cos(θi − θj)] . (2.7)

Por sua vez, para uma medida de magnitude de tensão na barra i, a função de medição

é diretamente expressa por

V f
i = Vi. (2.8)

Assim, cada medida disponível no sistema corresponde a uma função especí�ca do

vetor de estado. Dessa forma, o vetor h(x) representa os valores teóricos 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 medição. A diferença entre esses valores é

atribuída aos erros de medição, representados pelo vetor e na Equação (2.1).

A partir do modelo de medição apresentado na Equação (2.1), o estado da rede elétrica

pode ser determinado por meio do método dos Mínimos Quadrados Ponderados (MQP).

Nesse método, busca-se determinar o vetor de estado x que minimiza a diferença entre

as medidas obtidas no sistema e os respectivos valores calculados a partir do estado

estimado. Essa diferença é ponderada de acordo com a incerteza associada a cada medida,

representada pela matriz R.

Assim, utilizando o modelo de medição da Equação (2.1), o problema de estimação

de estado pode ser formulado como o seguinte problema de otimização, em que J(x)

representa a função objetivo do problema:

min
x

J(x) = [z− h(x)]TR−1[z− h(x)], (2.9)
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Considerando que os erros de medição são estatisticamente independentes, a matriz

R pode ser representada por uma matriz diagonal:

R = diag
(
σ2
1,σ

2
2, . . . ,σ

2
m

)
, (2.10)

em que σ2
i representa a variância associada à i-ésima medida. Nesse caso, a função objetivo

pode ser expressa como

J(x) =
m∑
i=1

[zi − hi(x)]
2

σ2
i

. (2.11)

Essa forma evidencia que medidas com menor variância, isto é, maior con�abilidade,

possuem maior peso no processo de estimação.

Para determinar o estado estimado, a função objetivo J(x) deve ser minimizada em

relação ao vetor de estado. Como h(x) é, em geral, uma função não linear para o modelo de

corrente alternada, a solução do problema de otimização não pode ser obtida diretamente.

A condição necessária para a obtenção do mínimo é dada pelo anulamento do gradiente

da função objetivo:

∇J(x) = 0. (2.12)

Para isso, de�ne-se a matriz Jacobiana H(x) como

H(x) =
∂h(x)

∂x
, (2.13)

em que cada elemento Hij representa a derivada parcial da i-ésima função de medição em

relação à j-ésima variável de estado:

Hij =
∂hi(x)

∂xj

. (2.14)

A partir da derivação da função objetivo em relação ao vetor de estado, obtêm-se as

equações normais do problema de estimação:

HT (x)R−1[z− h(x)] = 0. (2.15)

A Equação (2.15) corresponde a um sistema de equações não lineares, uma vez que

tanto h(x) quanto H(x) dependem do vetor de estado. Consequentemente, sua solução

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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estimação do estado na iteração k, x(k), o vetor de estado é atualizado de acordo com

x(k+1) = x(k) +∆x(k), (2.16)

em que ∆x(k) representa o incremento aplicado ao vetor de estado.

A cada iteração, a matriz Jacobiana é avaliada no estado atual x(k) e o modelo de

medição é linearizado em torno desse ponto. A partir da aplicação do método de Newton

ao problema de estimação, obtém-se o seguinte sistema linear para o cálculo do incremento

do vetor de estado:

[
HT (x(k))R−1H(x(k))

]
∆x(k) = HT (x(k))R−1

[
z− h(x(k))

]
. (2.17)

A matriz que multiplica o incremento ∆x(k) no lado esquerdo da Equação (2.17) é

denominada Matriz de Ganho (G), sendo de�nida por

G(x) = HT (x)R−1H(x). (2.18)

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

G(x(k))∆x(k) = HT (x(k))R−1
[
z− h(x(k))

]
. (2.19)

A solução desse sistema fornece o incremento ∆x(k), utilizado a Equação (2.16) para

atualizar a estimação do vetor de estado de acordo com

Esse processo é repetido iterativamente, com a avaliação da matriz Jacobiana e da

função de medição a cada nova estimação do estado, até que um critério de convergência

seja satisfeito. Um critério usual consiste em veri�car se a maior componente, em va-

lor absoluto, do incremento do vetor de estado é inferior a uma tolerância previamente

estabelecida:

∣∣∆x(k)
∣∣
∞ < ε. (2.20)

Ao �nal do processo iterativo, o vetor x obtido representa a estimação do estado de

operação da rede elétrica que melhor se ajusta, segundo o critério de mínimos quadrados

ponderados, ao conjunto de medidas disponíveis.
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2.1.3 Análise de Observabilidade

Uma rede elétrica é considerada observável se existir um número su�ciente de medidas,

diversi�cadas e bem distribuídas pela rede para que a �ltragem do estado seja possível em

toda a rede. Matematicamente, a análise de observabilidade destina-se à veri�cação da

possibilidade de solução do sistema de equações estabelecido em (2.9). Alternativamente,

o sistema é considerado topologicamente observável se for possível determinar unicamente

todos os �uxos de potência na rede partindo-se das medidas disponibilizadas (Monticelli,

2012).

Este trabalho adota a análise de observabilidade por meio de um modelo linear, com

desacoplamento Pθ (potência ativa-ângulo de fase). Supõe-se que as medidas de �uxo

e injeção de potência, ativa e reativa, sejam tomadas aos pares, como também, que ao

menos uma medida de ângulo do fasor de tensão esteja presente. Sendo assim, o seguinte

modelo é utilizado:

za = Haθ + ea, (2.21)

em que Ha[ma×n] representa a matriz Jacobiana das medidas ativas, θ[n×1] o vetor

de ângulos das tensões das barras, ea[ma × 1] o vetor de medidas ativas, ma o total de

medidas ativas.

Em um sistema numericamente observável a matriz Ha deve apresentar posto com-

pleto, com pelo menos uma medida de ângulo presente. A determinação da observabi-

lidade depende apenas da topologia da rede e da con�guração das medidas do sistema

(número, tipo e localização das medidas) (Gou; Abur, 2000). Portanto, costuma-se as-

sumir que todas as medidas do esquema possuam igual peso de participação no processo

de estimação (Ra = I, matriz identidade) e que os ramos da rede estejam representados

somente por susceptâncias-série unitárias.

A partir destas considerações, os elementos de Ha, associados a uma dada medida l,

passam a ser de�nidos da seguinte maneira (Gou; Abur, 2000):

� Fluxo de Potência Ativa no ramo i-k:

Ha(l,i) = 1; Ha(l,k) = −1 (2.22)
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� Injeção de Potência Ativa na barra i:

Ha(l,i) = nbi; Ha(l,k) = −1 (2.23)

onde nbi corresponde ao número de barras conectadas à barra i.

Quando unidades de medição fasorial (UMFs) estão presentes no sistema de medição,

medidas de ângulo de tensão e de corrente podem ser incorporadas ao modelo linear.

Nesse caso, considerando a aproximação Pθ, essas medidas podem ser representadas na

matriz Ha conforme descrito a seguir (Do Coutto Filho; Stacchini de Souza; Augusto,

2014):

� A medida de ângulo da tensão na barra i:

θi →Ha(l,i) = 1 (2.24)

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

Iik →Ha(l,i) = 1; Ha(l,k) = −1 (2.25)

A veri�cação da observabilidade pode ser realizada por meio da fatoração da matriz

de ganho (Ga), construída com base no modelo linear, de forma semelhante à apresentada

anteriormente. O algoritmo descrito em (Augusto, 2016) e (Gou; Abur, 2000) apresenta

detalhadamente esta veri�cação.

A partir do modelo linear de�nido em (2.21), a matriz de ganho pode ser de�nida por

Ga = H⊤
a R

−1
a Ha. (2.26)

Como, para a análise de observabilidade topológica, assume-se que todas as medidas

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

Ga = H⊤
a Ha. (2.27)

Uma rede é considerada observável quando a matriz Ha possui posto de coluna com-

pleto. De forma equivalente, a matriz de ganhoGa possui posto completo e é não singular.

Assim, durante a fatoração de Ga, a ausência de pivôs nulos indica que o sistema é ob-

servável.
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2.2 Análise de Criticalidades via Matriz de Covariância de
Resíduos

Durante a operação da rede, podem ocorrer indisponibilidades de medidas, levando a

redundância do SM a níveis críticos, que representam risco de perda iminente de obser-

vabilidade e comprometimento da con�abilidade da EE.

A AC tem como objetivo revelar as vulnerabilidades do SM, identi�cando elemen-

tos, tomados individualmente ou em grupos que são essenciais para que o sistema seja

observado com um todo. Sendo assim, adotam-se as seguintes de�nições:

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

inobservável.

� k−Tupla Crítica (Ck): grupo de k medidas cuja indisponibilidade simultânea leva

o sistema à inobservabilidade.

A AC pode ser realizada a partir das propriedades dos resíduos obtidos no processo

de estimação de estado. Embora os resíduos permitam detectar a presença de erros

grosseiros, sua análise individual não é su�ciente para identi�car todas as situações de

criticalidade. Em particular, medidas pertencentes a uma mesma tupla crítica podem

apresentar comportamento indistinguível, sendo necessário considerar também a relação

existente entre seus resíduos.

Essa relação pode ser obtida a partir da matriz Ωa, associada aos resíduos do mo-

delo linear utilizado na análise de observabilidade (Braga Flor, Vinicius B. et al., 2023).

Considerando que todas as medidas possuem o mesmo peso, Ra = I, a matriz é de�nida

por

Ωa = I −HaG
−1
a H⊤

a , (2.28)

Os elementos diagonais de Ωa[ma ×ma] estão associados às variâncias dos resíduos,

enquanto os elementos fora da diagonal representam a relação entre resíduos de diferentes

medidas.

A partir desses elementos, de�ne-se o coe�ciente de correlação residual entre as me-

didas i e j como



2.2 Análise de Criticalidades via Matriz de Covariância de Resíduos 30

γij =
Ωa(i,j)√

Ωa(i,i)Ωa(j,j)
, (2.29)

em que Ωa(i,j) representa a relação entre os resíduos das medidas i e j, enquanto

Ωa(i,i) e Ωa(j,j) correspondem às respectivas variâncias. O coe�ciente γij varia entre −1
e 1, sendo que valores próximos de ±1 indicam forte correlação e valores próximos de zero

indicam ausência de correlação linear.

No contexto da AC, o coe�ciente de correlação deve ser analisado conjuntamente com

os resíduos normalizados. Para medidas pertencentes a um mesmo conjunto crítico, os

resíduos normalizados podem apresentar valores numericamente iguais, mesmo quando

não são nulos. Assim, para duas medidas i e j, a condição

ra[i] = ra[j] e γij = 0 (2.30)

caracteriza o comportamento associado a medidas que pertencem a uma mesma Ck.

Nessa situação, um eventual erro grosseiro introduzido em uma das medidas não pode ser

identi�cado de forma inequívoca pelo teste residual, uma vez que as medidas apresentam

resíduos indistinguíveis.

Para uma medida individualmente crítica, C1, essa propriedade assume uma forma

particular. Nesse caso, a indisponibilidade da medida torna o sistema inobservável e seu

resíduo normalizado é identicamente nulo, resultando em

ra[i] = 0 e Ωa(i,i) = 0. (2.31)

Dessa forma, a análise conjunta dos resíduos normalizados e da matriz Ωa permite

identi�car medidas individualmente críticas e estabelecer relações entre medidas que po-

dem pertencer a criticalidades. Essas propriedades constituem a base para a identi�cação

de criticalidades por meio da análise dos resíduos da estimação de estado.

2.2.1 Propriedades para a Identificação de Criticalidades

As propriedades apresentadas nas seções anteriores estabelecem as relações entre obser-

vabilidade, resíduos e criticalidades e constituem a base teórica para a identi�cação de

Ck por meio da matriz Ωa. A partir dessas propriedades, podem ser estabelecidos os

seguintes resultados (Augusto, 2016):
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1. Dependência linear das colunas de Ωa: as colunas de Ωa associadas às

medidas pertencentes a uma mesma Ck são linearmente dependentes.

A matriz Ωa relaciona os resíduos das diferentes medidas do sistema. Seus elemen-

tos diagonais estão associados à parcela do resíduo de uma determinada medida,

enquanto os elementos fora da diagonal representam a relação entre os resíduos

de diferentes medidas. Dessa forma, as colunas de Ωa representam como o resíduo

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

Quando um conjunto de medidas pertence a uma mesma Ck, essas medidas apresen-

tam uma relação de dependência associada à observabilidade da rede. Consequen-

temente, as informações relacionadas aos seus resíduos também não são indepen-

dentes, fazendo com que as colunas de Ωa correspondentes a essas medidas sejam

linearmente dependentes. Assim, uma ou mais dessas colunas podem ser expressas

como uma combinação linear das demais.

Para um conjunto candidato de k medidas, essa propriedade pode ser veri�cada

pela singularidade da submatriz Ω̃a[k × k], formada pelas linhas e colunas de Ωa

correspondentes às medidas analisadas.

2. Minimalidade das Ck: uma Ck não pode conter uma Cj, com j < k.

Por de�nição, uma Ck é um conjunto minimal de k medidas cuja indisponibilidade

simultânea torna o sistema inobservável. Portanto, se um subconjunto de j < k

medidas de uma dada Ck também fosse crítico, a indisponibilidade desse subconjunto

já seria su�ciente para provocar a inobservabilidade, contradizendo a de�nição de

minimalidade de Ck.

As duas propriedades apresentadas fornecem os critérios utilizados neste trabalho para

a identi�cação de criticalidades. A Propriedade 1 permite identi�car conjuntos candidatos

a partir da dependência linear das colunas da matriz Ωa. Para um conjunto candidato

de k medidas, a dependência pode ser veri�cada por meio da singularidade da submatriz

Ω̃a[k × k] correspondente.

Entretanto, essa condição, isoladamente, não garante que o conjunto candidato seja

uma Ck, pois, ele pode conter uma criticalidade de menor cardinalidade. A Propriedade

2 estabelece, portanto, a condição de minimalidade necessária para classi�car o conjunto.

Assim, um conjunto de k medidas será considerado uma Ck somente quando apresen-

tar a dependência indicada pela Propriedade 1 e nenhum de seus subconjuntos próprios

apresentar uma criticalidade.
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A partir deste ponto, por simplicidade de notação, será utilizada a matriz Ω para

representar a matriz de covariância dos resíduos, sem distinção entre Ωa e Ω, salvo quando

essa distinção for necessária.

Com base nas propriedades apresentadas, pode-se estabelecer um procedimento siste-

mático para a identi�cação das Ck presentes em um sistema de medição. O procedimento

explora a dependência linear das submatrizes de Ω, a minimalidade dos conjuntos críticos

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 Análise de Criticalidades

O processo da AC adotado nesta tese baseia-se em quatro etapas principais (Nishio; Clua

et al., 2020), que são realizadas em cada iteração até atingir o valor kmax preestabelecido.

O Algoritmo 1 apresenta a implementação mais recente e e�ciente 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 covariância das medidas Ω, no número total

de medidas m e na cardinalidade máxima kmax. A saída do algoritmo é o conjunto de

criticalidades encontradas (SolSet). Na etapa 1 (Enumeração) todas as combinações

pretendidas de k medidas são listadas. Na etapa 2 (Poda), como uma Ck não pode incluir

uma Cj de cardinalidade inferior (j<k), o algoritmo exclui todas as que não atendem a esta

propriedade da solução �nal. Na etapa 2 (Avaliação) são demarcadas todas as combinações

de k medidas que tornam o sistema inobservável, quando indisponíveis simultaneamente.

Por �m, na etapa 4 (Atualização), as combinações con�rmadas na etapa anterior são

adicionadas ao SolSet.

Algoritmo 1: Entrada, Saída e Etapas envolvidas na AC.
Entrada: Ω, m, kmax

Saída : SolSet
1 para k ← 1 até kmax faça
2 Etapa 1: Enumeração
3 Etapa 2: Poda
4 Etapa 3: Avaliação
5 Etapa 4: Atualização

Esta versão do algoritmo aprimora a proposta original de Nishio, Clua et al. (2020)

ao realizar a etapa de poda antes da etapa de avaliação. Isto é vantajoso, pois a avaliação

envolve a análise da singularidade de matrizes e apresenta maior custo computacional, a
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redução prévia do número de combinações a serem analisadas diminui signi�cativamente o

esforço necessário nessa fase. Consequentemente, o tempo total de execução do algoritmo

é reduzido.

2.2.3 Criticalidades de Unidades de Medição

Embora as criticalidades possam envolver medições espalhadas pela rede � isto é, forne-

cidas por Unidades de Medição (UMs) instaladas em diferentes barras (nós da rede) �

o evento dominante de indisponibilidade é a inacessibilidade simultânea de todas as me-

dições pertencentes à mesma barra da rede. Notavelmente, a falta de medidas ocorre em

regiões da rede centradas nas criticalidades de UMs (Ck−UMs) (Do Coutto Filho; Stacchini

de Souza; Tafur, 2013). Sendo assim, diversos artigos utilizam uma análise orientada à

nós para tratar as Ck−UMs. Como é o caso de Vinicius B. Braga Flor et al. (2023) que

utilizam as Ck−UMs para quanti�car a vulnerabilidade do sistema de medição e propor

medidas preventivas, considerando a probabilidade de ocorrência de ataques cibernéticos.

Alternativamente, este trabalho utiliza deste conceito para viabilizar a comparação dos

resultados da implementação da análise da GPU com os resultados obtidos pelo algoritmo

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

Por de�nição, um grupo de UMs de cardinalidade k torna-se crítico � denominado

Ck−UMs � somente quando a indisponibilidade simultânea de todas essas UMs torna o

sistema inobservável; como uma tupla mínima de cardinalidade k, a indisponibilidade de

j UMs desse grupo (para j < k) não leva à perda de observabilidade. Em outras palavras,

uma C(k−1)−UM não é um subconjunto de uma Ck−UM , e o mesmo vale para C(k−2)−UM ,

. . . , C1−UM .

A principal diferença da abordagem orientada a UMs na identi�cação de criticalidades

de medidas reside na construção das submatrizes de covariância empregadas na Etapa 3

(Avaliação) do algoritmo. A implementação da AC orientada a UMs considera todas as

medidas das UMs envolvidas. Ou seja, a submatriz de covariância Ω(k) associada a uma

combinação de k UMs é obtida ao extrair de Ω todas as linhas e colunas correspondentes

às medidas das UMs dessa combinação.

A Figura 3 ilustra a construção da submatriz de covariância, matriz auxiliarΩ(2)
(AB), que

representa o par (A, B) de UMs. Na segunda iteração, isto é, na busca por criticalidades

de cardinalidade k = 2, a UMA fornece três medidas � a1, a2 e a3 � e a UMB fornece

duas medidas � b1 e b2. As linhas e colunas de Ω
(2)
(AB) são organizadas conforme mostrado

na Fig. 3. Se a submatriz Ω(2)
(AB) for singular, então o par (A, B) de UMs é declarado uma
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C2-UM.

Figura 3: Linhas e colunas da matriz Ω(2)
(AB) associadas a uma combinação de UMs.

Para facilitar a leitura, a Figura 4 ilustra a execução dos três passos da AC para

identi�car, por exemplo, triplas críticas de 5 UMs. Cada UM é representada por uma letra

da sequência A, B, C, D e E. O primeiro passo enumera todas as
(
5
3

)
= 10 combinações

possíveis 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 programação paralela, essas combinações são processadas

simultaneamente por meio de threads dedicadas a cada uma delas.

Assumindo que (B,C) já tenha sido identi�cada como uma C2-UM no Passo 3 da itera-

ção anterior (k = 2) e que esse resultado foi devidamente armazenado. O Passo 2 utiliza

essa informação para determinar que as combinações (A,B,C), (B,C,D) e (B,C,E)

contêm o par (B,C). Esses triplas são candidatas não promissoras, sendo descartadas

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

O algoritmo constrói, no Passo 3,as submatrizes de covariância extraídas da matriz Ω

e as triangulariza para veri�car a condição de observabilidade. Se, por exemplo, as triplas

(A,B,E) e (A,C,D) estiverem associadas a submatrizes singulares Ω(3)
(3) e Ω

(3)
(4), então são

classi�cados como C3-UM.

2.2.4 Complexidade da Análise de Criticalidades

A AC é um problema de natureza combinatorial, no qual, o número de combinações de

medidas (mcomb) que precisam ser avaliadas, em um processo enumerativo exaustivo é

descrito pela equação 2.32, em que m representa o número de medidas presente no SM e

kmax representa a cardinalidade máxima a ser analisar.
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Figura 4: Exemplo Ilustrativo da AC de UMs.

mcomb =
kmax∑
k=1

m!

(k!(m− k)!)
(2.32)

Como pode ser visto, ocorre um crescimento de ordem fatorial do número de com-

binações em relação ao tamanho do SM. Além disso, a complexidade do problema é

in�uenciada diretamente apenas por m e k. O tamanho do sistema (nº de barras) está

relacionado indiretamente à complexidade do problema, pois caracteriza a dimensão do

SM para alcançar a observabilidade e a distribuição de criticidades do sistema.

2.3 Programação paralela em GPUs

A computação paralela permite reduzir o tempo de execução de cálculos por meio da reali-

zação simultânea de múltiplas operações, 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 Grá�co (GPUs). As

CPUs são constituídas por um número relativamente reduzido de núcleos de propósito

geral, enquanto as GPUs possuem uma arquitetura altamente paralela, composta por um

grande número de unidades de processamento capazes de executar simultaneamente um

elevado número de threads. Assim, as GPUs são particularmente adequadas a aplicações

nas quais um grande conjunto de operações pode ser executado de forma independente

ou com baixo grau de dependência entre si.
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As GPUs foram originalmente desenvolvidas para aplicações de processamento grá-

�co. Entretanto, com o surgimento da arquitetura Compute Uni�ed Device Architected

(CUDA), uma plataforma de computação paralela e interface de programação de apli-

cações (Application Programming Interface � API) desenvolvida pela NVIDIA, tornou-se

possível utilizar GPUs para acelerar aplicações cientí�cas e de engenharia. A programação

em CUDA possui características especí�cas que permitem distribuir e coordenar a execu-

ção de tarefas paralelas, denominadas threads, entre os diversos núcleos de processamento

da GPU.

2.3.1 Paradigmas da programação em GPU

A avaliação simultânea da vasta quantidade de combinações possíveis é a principal mo-

tivação para a implementação paralela da CA. Como esta análise envolve a execução de

muitas operações simples, a implementação em GPU é adequada para acelerar a identi�-

cação de criticalidades. Ao abordar um determinado problema com uma implementação

algorítmica, é fundamental considerar os paradigmas de programação para GPUs.

Primeiramente, algoritmos para programação paralela são heterogêneos, isto é, parte

do código é destinada à GPU, responsável pela execução de funções com elevado para-

lelismo, enquanto outra parte é atribuída à CPU, que executa operações mais pesadas

com baixo paralelismo. A CPU também é responsável por coordenar o �uxo da execução

do código e a transferência de dados entre as arquiteturas. Uma implementação paralela

adequada busca explorar o melhor das arquiteturas de CPU e GPU, identi�cando as eta-

pas que apresentam melhor desempenho em cada uma delas. Além disso, a transferência

de dados entre arquiteturas distintas é um gargalo de desempenho relevante em imple-

mentações que envolvem múltiplas arquiteturas. Uma implementação e�ciente minimiza

o número de transferências de dados entre a CPU e a GPU durante a execução do código.

A Figura 5 apresenta um código paralelo típico que utiliza programação em GPU. A

CPU transfere as variáveis utilizadas durante a execução do código na GPU. Por meio de

uma função especí�ca, denominada Kernel, a CPU inicia a execução das etapas altamente

paralelizáveis na GPU. Em seguida, a GPU invoca um grande número de threads que

executam, em paralelo, uma tarefa simples. Finalmente, a CPU recupera os resultados

da GPU para análise posterior.

A divisão e organização do trabalho entre as threads são de�nidas pelo programador.

Cada thread possui um identi�cador (Id) associado à porção dos dados a ser processada.

Esse identi�cador é determinado a partir de uma hierarquia de dois níveis: threadId,
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Figura 5: Representação do �uxo da execução e dados para a aplicação da AC em GPUs.

que identi�ca a thread dentro de um bloco, e blockId, que identi�ca o bloco dentro da

grade. Dessa forma, o identi�cador global de uma thread pode ser obtido por meio da

Equação (2.33).

Id = threadId+ blockDim× blockId (2.33)

2.4 Implementação da Análise de Criticalidades na GPU

A partir dos conceitos apresentados, a implementação da AC na arquitetura da GPU é

favorável. Pois, a etapa mais onerosa, a de avaliação, consiste na inversão de matrizes

de pequena dimensão para cada possível combinação de medidas (�nal da Seção 2.2.1).

Esta etapa é bem adaptável para a GPU, pois, é essencialmente um número massivo

de operações simples que podem ser realizadas simultaneamente. Além disso, todas as

quatro etapas possuem uma versão paralela, o que possibilita implementá-las na GPU.

Consequentemente, a transferência de dados entre arquiteturas distintas é minimizada,

pois apenas duas transferências de dados são realizadas durante a execução: a matriz Ω

que é inicialmente transferida da CPU para a GPU; e no �nal da implementação, a lista

de criticalidades encontradas é retornada para a CPU.
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De forma mais detalhada, o Algoritmo 2 apresenta o código principal da implemen-

tação da CA em GPU. O algoritmo recebe como entrada a matriz de covariância dos

resíduos Ω, a cardinalidade máxima de interesse kmax e o número total de medidas m do

sistema de medição. Como saída, produz o conjunto solução (SolSet), contendo todos as

combinações críticas identi�cadas.

Algoritmo 2: Kernel Principal da Análise de Criticalidade na GPU

1. tpb← 1024
2. nmax comb ←

(
m1

kmax

)
3. cudaMalloc(Combs,ncomb

max · kmax · sizeof(int))
4. cudaMalloc(isCrit, ncomb

max · sizeof(int))
5. cudaMalloc(pointer, ncomb

max · sizeof(int))
6. cudaMalloc(Ω, m2 · sizeof(double))
7. cudaMemcpy(Ω, cudaMemcpyHostToDevice)

8. for k = 1 to kmax

9. ncomb ←
(
m
k

)
10. gridSize← ⌈ncomb/tpb⌉
11. Combs = Etapa1�<gridSize,tpb�>(m,k)

12. isCrit = Etapa2�<gridSize,tpb�>(k,Combs,isCrit)

13. isCrit = Etapa3�<gridSize,tpb�>(k,Combs,Ω)
14. pointer = Scan�<gridSize,tpb�>(k,isCrit)

15. SolSet = Compact�<gridSize,tpb�>(k,pointer,SolSet)

16. end for
17. cudaMemcpy(SolSet, cudaMemcpyDeviceToHost)

Inicialmente, na linha 1, é de�nido o número de threads por bloco (threads per block �

tpb), parâmetro utilizado para con�gurar a execução dos kernels na GPU. Em seguida, na

linha 2, é calculado o número máximo de combinações que poderá ser analisado durante

a execução, nmax comb =
(

m
kmax

)
, o qual é utilizado para dimensionar as estruturas de dados

alocadas na memória global da GPU.

As linhas de 3 a 6 realizam a alocação de memória das principais estruturas utilizadas

pelo algoritmo na GPU. A matriz Combs armazena as combinações de medidas geradas na

Etapa 1. O vetor binário isCrit é utilizado para indicar se uma determinada combinação

é candidata a criticalidade. O vetor pointer armazena os índices gerados pela operação

Scan, enquanto a matriz Ω contém a matriz de covariância dos resíduos utilizada na

avaliação das combinações.

Na linha 7, a matriz Ω é transferida da memória principal da CPU para a memória

global da GPU por meio da função cudaMemcpy. Após essa transferência, todas as etapas

subsequentes são executadas diretamente na GPU.
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O laço principal, compreendido entre as linhas 8 e 16, é executado para cada car-

dinalidade k, variando de 1 até kmax. Para cada valor de k, é inicialmente calculado o

número de combinações a serem avaliadas, ncomb =
(
m
k

)
, conforme indicado na linha 9.

Em seguida, na linha 10, é determinado o número de blocos de threads necessários para

processar essas combinações em paralelo, gridSize =
⌈
ncomb

tpb

⌉
. A linha 11 executa o kernel

da Etapa 1, responsável por gerar todas as combinações de medidas de cardinalidade k e

armazená-las na matriz Combs. Na linha 12, é executado o kernel da Etapa 2, que realiza

a poda das combinações contendo criticalidades já identi�cadas em iterações anteriores.

Em seguida, a linha 13 executa o kernel da Etapa 3, responsável por avaliar as combi-

nações remanescentes e identi�car os candidatos a criticalidades por meio da análise de

singularidade da matriz de covariância 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 posições de armazenamento das

criticalidades identi�cadas. Posteriormente, a primitiva Compact utiliza essas posições

para copiar apenas os elementos válidos para o conjunto solução SolSet, produzindo uma

estrutura de dados compacta contendo exclusivamente as criticalidades identi�cadas.

Por �m, na linha 17, o conjunto solução SolSet é transferido da memória da GPU

para a CPU, tornando os resultados disponíveis para processamento e análise posteriores.

As principais variáveis utilizadas pelo algoritmo são resumidas a seguir:

� m: número total de medidas do sistema;

� k: cardinalidade atualmente analisada;

� kmax: cardinalidade máxima considerada na análise;

� ncomb: número de combinações de cardinalidade k;

� nmax comb: número máximo de combinações consideradas durante a execução;

� tpb: número de threads por bloco;

� gridSize: número de blocos lançados na GPU;

� Ω: matriz de covariância dos resíduos;

� Combs : matriz que armazena as combinações de medidas geradas;

� isCrit : vetor binário que indica as combinações candidatas a criticalidade;



2.4 Implementação da Análise de Criticalidades na GPU 40

� pointer : vetor auxiliar gerado pela operação Scan;

� SolSet : conjunto solução contendo as criticalidades identi�cadas.

Apesar do Algoritmo 2 apresentar a execução das quatro etapas na GPU, a adap-

tação delas foi feita de forma gradativa para a GPU, mais detalhes deste processo são

apresentados em sequência.

2.4.1 Primeira Versão: Duas etapas executadas na GPU

Durante este trabalho de tese, foram desenvolvidas diversas versões do algoritmo de AC

em GPU, com o objetivo de aprimorar a e�ciência da implementação. A primeira versão,

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 Enumeração e a etapa 4

de Atualização são realizadas na CPU, enquanto as etapas 2 e 3 são executadas na GPU.

Figura 6: Etapas da AC e �uxo de dados na implementação em GPU.
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2.4.1.1 Adaptação da Etapa 2: Poda

Primeiramente, este capítulo explica em detalhes a implementação 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 solução (SolSet) com as combinações presentes

em Combs. Caso uma determinada combinação contenha alguma criticalidade já identi-

�cada, o valor correspondente em isCrit é atualizado para zero, removendo-a da lista de

candidatos.

Algoritmo 3: Kernel da Etapa 2: Poda

Input: k, Combs, isCrit
Output: isCrit
1. Tid← threadIdx.x+ blockDim.x× blockIdx.x
2. if Tid <

(
m
k

)
3. if isCrit[Tid] = 1
4. for each j ∈ SolSet
5. if j ⊂ Combs[Tid]
6. isCrit[Tid]← 0
7. end if
8. end for
9. end if
10. end if

Na implementação paralela, múltiplas threads executam simultaneamente o laço ex-

terno do algoritmo, permitindo que as veri�cações sejam realizadas de forma concorrente

e explorando o paralelismo massivo oferecido pela GPU.

Para cada combinação válida, a linha 3 veri�ca o valor correspondente no vetor isCrit.

Apenas as combinações marcadas com valor igual a 1 são processadas, uma vez que

representam candidatos que ainda não foram descartados em etapas anteriores.

O laço das linhas 4 a 8 percorre todas as criticalidades previamente identi�cadas

e armazenadas em SolSet. Para cada elemento j pertencente a esse conjunto solução,

é realizada uma veri�cação de inclusão (linha 5), avaliando se a criticalidade j é um

subconjunto da combinação atualmente analisada, representada por Combs[Tid]. Quando

essa condição é satisfeita, conclui-se que a combinação em análise não pode corresponder

a um nova criticalidade minimal, pois já contém uma previamente identi�cada. Dessa

forma, o valor correspondente em isCrit é atualizado para zero (linha 6), removendo a

combinação da lista de candidatos que serão avaliados nas etapas subsequentes.
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2.4.1.2 Adaptação da Etapa 3: Avaliação

A versão paralela da etapa 3 é realizada pelo Algoritmo 4. Ele é responsável pela avaliação

das combinações de medidas geradas e previamente �ltradas pela Etapa 2 de Poda. O

objetivo dessa etapa é identi�car quais combinações constituem uma Ck.

Algoritmo 4: Kernel da Etapa 3: Avaliação

Input: k, Combs, Ω1

Output: isCrit
1. Tid← threadIdx.x+ blockDim.x× blockIdx.x
2. if Tid <

(
m1

k

)
3. build_Ωk

T id(Ω, k, Combs)

4. if Ωk
T id is singular

5. isCrit[Tid]← 1
6. else
7. isCrit[Tid]← 0
8. end if
9. end if

Inicialmente, na linha 1, cada thread calcula seu identi�cador global (Tid), que de-

termina a combinação a ser processada. Em seguida, a linha 2 veri�ca se o identi�cador

corresponde a uma combinação válida, isto é, se Tid <
(
m1

k

)
.

Para cada combinação válida, a linha 3 constrói a submatriz de covariância dos resí-

duos Ωk
T id, obtida a partir da matriz Ω e da combinação armazenada na linha correspon-

dente da matriz Combs.

Na linha 4 é realizada a veri�cação de singularidade de Ωk
T id através da eliminação

de Gauss. Conforme a fundamentação teórica apresentada no Capítulo 2, a singularidade

de Ωk
T id constitui a condição necessária para que a combinação analisada seja classi�cada

como uma Ck.

Caso a matriz seja singular, o elemento correspondente no vetor binário isCrit recebe o

valor 1 (linha 5). Caso contrário, é atribuído o valor 0 (linha 7), descartando a combinação

das etapas subsequentes.

A principal característica dessa etapa é que cada combinação é analisada de forma

completamente independente das demais. Consequentemente, cada thread executa a cons-

trução e a avaliação de uma única submatriz, permitindo que milhares de veri�cações de

singularidade sejam realizadas simultaneamente na GPU. Como a análise de singularidade

representa a operação computacionalmente mais custosa da AC, sua paralelização é res-
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ponsável por grande parte do ganho de desempenho obtido pela implementação proposta.

Observa-se que a construção da submatriz e o teste de singularidade são realizados

localmente por cada thread, eliminando dependências de memória entre combinações dis-

tintas e tornando essa etapa particularmente adequada à execução em arquiteturas de

programação paralela.

Esta versão apresenta desempenho superior ao do algoritmo sequencial, porém, ela

possui uma baixa escalabilidade. Pois, conforme apresentado na Figura 6, como as etapas

de enumeração e de atualização são implementadas na CPU, ocorrem múltiplas trans-

ferências de dados entre a CPU e a GPU durante a execução. Durante o laço (de k=1

até kmax), a CPU envia à GPU as combinações de medidas (Combs) a serem avaliadas e

recebe de volta as combinações críticas (Cks) identi�cadas. O que impacta o desempenho

da implementação por resultar momentos de sincronização e de transferência de dados

entre arquiteturas distintas.

2.4.2 Segunda Versão: Quatro etapas executadas na GPU

A versão seguinte do algoritmo, apresentada na Figura 7, implementa todas as etapas

da AC na GPU para minimizar as transferências de dados entre arquiteturas distintas,

e consequentemente, aprimorar a escalabilidade das instâncias(Nishio; Do Coutto Filho;

Stachinni de Souza et al., 2024). Contudo, a implementação das duas etapas remanescen-

tes em uma versão paralela para GPU não é trivial, principalmente devido às dependências

existentes entre as operações realizadas de forma sequencial.

2.4.2.1 Adaptação da Etapa 1: Enumeração

Na implementação anterior, a geração das combinações (Etapa 1) era realizada pelo algo-

ritmo Coolex (Ruskey; Williams, 2009), que obtém cada combinação de forma sequencial

a partir da combinação anterior. Embora essa abordagem seja adequada para a execução

em CPU, a dependência entre combinações di�culta sua paralelização e�ciente em GPU.

Como alternativa, o Algoritmo 5 (Er, 1988) apresenta uma nova estratégia para a

implementação da Etapa 1 da AC em GPU, responsável pela geração de todas as combi-

nações possíveis de cardinalidade k dentre as m medidas disponíveis. Diferentemente do

algoritmo Coolex, a abordagem proposta permite determinar cada combinação de forma

independente. Essa característica elimina as dependências entre threads e, consequente-

mente, permite explorar de forma mais e�ciente o paralelismo massivo proporcionado pela
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Figura 7: Etapas da AC e �uxo de dados na implementação em GPU.

GPU.

Inicialmente, na linha 1, cada thread calcula seu identi�cador global (Thread ID),

denotado por Tid, a partir dos índices do bloco e da própria thread. Esse identi�cador

de�ne qual combinação (de acordo com a ordem lexicográ�ca) será processada pela thread.

Na linha 2, veri�ca-se se o identi�cador calculado corresponde a uma combinação

válida, isto é, se Tid <
(
m
k

)
. Dessa forma, apenas as threads associadas a combinações

existentes executam as etapas subsequentes do algoritmo.

As variáveis auxiliares a, b e c, inicializadas na linha 3, são utilizadas para converter

o índice lexicográ�co Tid na combinação correspondente. Em particular, a variável a

armazena o índice da combinação a ser gerada, enquanto b e c controlam o número de

elementos ainda disponíveis e o número de posições restantes a serem preenchidas.

O laço das linhas 4 a 16 percorre os possíveis índices de medidas, determinando quais

deles pertencem à combinação associada à thread. A cada iteração, a variável c é decre-

mentada (linha 5), representando a redução do número de elementos ainda necessários

para completar a combinação. Além disso, os cálculos combinatórios (binomiais) das li-

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

Input: m1, k
Output: Combs
1. Tid← threadIdx.x+ blockDim.x× blockIdx.x
2. if Tid <

(
m
k

)
3. a← Tid; b← m; c← m− k
4. for j = 0 to m
5. c← c− 1
6. if c ≥ 0
7. d←

(
m1−1−j

c

)
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 operações.

Ao �nal da execução, cada thread produz exatamente uma linha da matriz Combs.

Como consequência, todas as
(
m
k

)
combinações podem ser geradas simultaneamente por

diferentes threads, explorando o paralelismo massivo da GPU. A matriz Combs resul-

tante é então utilizada nas etapas subsequentes da análise para avaliar a criticidade das

combinações geradas.

2.4.2.2 Adaptação da Etapa 4: de Atualização

A etapa 4 de atualização também apresenta desa�os para uma implementação paralela.

Como o número de combinações avaliadas é muito menor que o número de criticalidades

identi�cadas, a etapa de atualização utiliza a estrutura de dados de uma pilha para com-

pactar as criticalidades encontradas. Porém, a manipulação desta estrutura é complexa e

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

A Figura 8 ilustra o emprego das primitivas paralelas para a �ltragem e o agrupamento

das combinações críticas identi�cadas durante a execução da CA. O vetor Combs armazena

as combinações de medidas analisadas, enquanto o vetor binário isCrit indica o resultado

da avaliação de cada combinação, assumindo valor igual a 1 quando a combinação é
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classi�cada como crítica e 0 caso contrário.

Figura 8: Etapas da AC e �uxo de dados na implementação em GPU.

Inicialmente, a operação scan é aplicada ao vetor isCrit. Essa primitiva calcula,

para cada posição, a soma acumulada dos elementos anteriores do vetor. Como resultado,

obtém-se o vetor pointer, cujos elementos indicam a posição que cada combinação crítica

deverá ocupar no vetor de saída. 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 operação compact utiliza simultaneamente os vetores isCrit e pointer

para transferir apenas as combinações críticas para o vetor de saída SolSet. Cada thread

associada a uma combinação veri�ca o valor correspondente em isCrit; caso esse valor

seja igual a 1, a combinação é copiada para a posição indicada pelo vetor pointer. Dessa

forma, as combinações críticas tornam-se armazenadas de forma contígua em memória,

eliminando lacunas e descartando automaticamente as combinações não críticas.

No exemplo da Figura 8, apenas as combinações {b,d} e {a,c} são identi�cadas como
críticas. Após a execução da operação compact, essas combinações são armazenadas nas

duas primeiras posições do conjunto solução SolSet, enquanto as demais posições perma-

necem vazias. Esse procedimento equivale ao comportamento de uma pilha compactada,

na qual apenas os elementos de interesse são preservados. Em arquiteturas GPU, essa

estratégia é amplamente empregada por permitir a seleção e�ciente de elementos em pa-

ralelo, reduzindo movimentações desnecessárias de memória e evitando a utilização de

operações atômicas para gerenciamento de índices globais.
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2.4.3 Comparação de desempenho entre AC na CPU e na GPU

Este capítulo apresenta os resultados numéricos obtidos pelos artigos para comprovar a

e�ciência da implementação paralela da AC em GPU, a qual será utilizada nos capítulos

seguintes para a execução da AC particionada.

A Tabela 1 apresenta os tempos de execução 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 implementação paralela em CPUmultithread (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 núcleos de processamento (cores) e capacidade computacional (compute capabi-

lity) 7.5. Nessa plataforma foram executadas tanto a implementação original, em que

apenas duas etapas da AC são realizadas na GPU (GPU2 etapas
GTX ), quanto a implementação

proposta nesta tese, na qual as quatro etapas do algoritmo são executadas integralmente

na GPU (GPU4 etapas
GTX ). A utilização da mesma plataforma em ambas as implementações

permite uma comparação 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 núcleos de processamento e capacidade

computacional 6.0. Nessa plataforma, foi executada apenas a implementação de qua-

tro etapas (GPU4 etapas
DGX ), permitindo avaliar o desempenho da abordagem proposta em

hardware de maior capacidade computacional.

Além dos tempos absolutos, este capítulo apresenta os fatores de aceleração (speed-

ups) obtidos em relação à implementação em CPU.

Observa-se que, para os sistemas IEEE 14 e 30 barras, os tempos de execução já

se encontram na ordem de milissegundos, independentemente da plataforma utilizada.

Ainda assim, as GPUs proporcionam reduções signi�cativas no tempo de processamento.

No sistema IEEE 14 barras, por exemplo, o tempo de execução é reduzido de 224 ms na

CPU para 16 ms na GPU GTX e apenas 4 ms na plataforma DGX. Resultados semelhantes

são observados para o sistema IEEE 30 barras, no qual o tempo de execução passa de

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

A Tabela 1 também compara as implementações GPU2etapas
GTX e GPU4etapas

GTX . Observa-se

que, para o sistema IEEE de 14 barras, ambas as abordagens apresentam desempenho

semelhante, com uma pequena vantagem para a versão de duas etapas. Entretanto, à

medida que o porte do sistema aumenta, a implementação em quatro etapas torna-se
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progressivamente mais e�ciente, alcançando aceleração 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 transferências de dados entre a CPU e a

GPU na implementação de duas etapas. Embora esse custo seja pouco signi�cativo 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 execução. Utilizando o Nvidea visual

pro�ler foi possível constatar que 40% do tempo de execução foi gasto na transferência de

dados no caso de 118 barras. Ao manter todas as etapas da AC na GPU, a implementação

proposta elimina esse gargalo de comunicação, reduzindo a sobrecarga de transferência de

dados e proporcionando melhor escalabilidade para sistemas de maior dimensão

À medida que o porte do sistema aumenta, os benefícios da execução em GPU tornam-

se ainda mais evidentes. Para o sistema IEEE 118 barras, a implementação em CPU requer

aproximadamente 830 s para concluir a análise, enquanto a GPU4etapas
GTX reduz esse tempo

para 44,86 s e a plataforma DGX para apenas 15 s. Essa redução substancial evidencia a

capacidade das arquiteturas GPU de explorar o elevado grau de paralelismo presente na

avaliação simultânea de combinações de medidas.

Os fatores de aceleração apresentados na Tabela 1 corroboram essa análise. Em com-

paração com a CPU multithread, a GPU4etapas
GTX proporciona ganhos de desempenho entre

13 e 19 vezes, enquanto a plataforma DGX alcança acelerações superiores a 50 vezes

para todos os sistemas analisados. A relativa estabilidade desses fatores de aceleração in-

dica que a implementação proposta apresenta boa escalabilidade, mantendo sua e�ciência

mesmo com o crescimento do tamanho do problema.

Tabela 1: Comparação dos tempos de execução e fatores de aceleração obtidos para
diferentes plataformas computacionais.

Plataforma 14 barras 30 barras 118 barras

CPUmultithread < 1 s (224 ms) ≈ 4 s (3.970 ms) ≈ 14 min (829,90 s)
GPU2etapas

GTX < 1 s (18 ms) 4s s (4,44 ms) ≈ 20min s (1180,86 s)
GPU4etapas

GTX < 1 s (16 ms) < 1 s (290 ms) ≈ 45 s (44,86 s)
GPU4etapas

DGX < 1 s (4 ms) < 1 s (80 ms) 15 s

GPU2etapas
GTX / GPU4etapas

GTX 0.8× 4× 26×
CPUmultithread/GPU4etapas

GTX 16× 13× 19×
CPUmultithread/GPU4etapas

DGX 51× 52× 55×
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2.4.4 Comparação com Branch & Bound

Finalmente, a versão mais recente do algoritmo de AC em GPU, apresentada na Seção

2.4.2 e em Nishio, Do Coutto Filho, Stacchini De Souza et al. (2024), compara os resulta-

dos de desempenho da implementação da AC em GPU com o algoritmo sequencial Branch

& Bound (B&B) apresentado por (Braga Flor, Vinícius B. et al., 2021). Contudo, uma vez

que o trabalho de Vinícius B. Braga Flor et al. (2021) utiliza uma abordagem orientada

a UMs, o algoritmo da GPU foi adaptado para permitir a comparação dos resultados.

Este trabalho compara os tempos de execução 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 Vinícius B. Braga Flor et al. (2021).

Os estudos utilizaram o sistema IEEE de 118 barras, que contêm 176 medições de �uxo de

ramo fornecidas por 99 UMs. Além disso, todos os algoritmos realizaram a AC até k = 5.

Para possibilitar uma comparação justa na mesma máquina, o algoritmo sequencial B&B

foi reimplementado em C++ utilizando a biblioteca Armadillo e executado na mesma

máquina utilizada para os testes em CPU e GPU. Os testes em GPU são executados

em uma NVIDIA Titan X com arquitetura Pascal e capacidade computacional de 6.1,

pertencente ao INESC TEC.

Primeiramente, é pertinente comparar o esforço computacional despendido pelos algo-

ritmos analisados na etapa mais custosa da AC (Avaliação). Uma forma justa de realizar

essa comparação é avaliar o número de combinações de UMs (sub-matrizes Ω(k)
(i) ) proces-

sadas, uma vez que esse é um dos índices de desempenho mais relevantes do problema.

O algoritmo proposto em GPU, inicialmente, para cada cardinalidade k, forma uma

lista com todas as combinações de UMs disponíveis na etapa de enumeração. As combina-

ções que contêm UMs críticas de cardinalidade (k−1) são descartadas na etapa 2 de Poda,
reduzindo a carga computacional do algoritmo. Por outro lado, o algoritmo apresentado

em Vinícius B. Braga Flor et al. (2021) faz uso da conhecida estratégia de busca em pro-

fundidade (DFS) (Neapolitan, 2015) para explorar o espaço de soluções. Essa abordagem

desperdiça tempo avaliando desnecessariamente combinações de UMs pouco promissoras

� isto é, aquelas que contêm criticalidades de ordem inferior � exigindo um processo de

poda pós-avaliação.

A Tabela 2.4.4 compara o número de submatrizes avaliadas, Ω(k)
(i) , para cada cardi-

nalidade k (até 5), pelos algoritmos estudados. O processo de poda favorece um melhor

desempenho da CA, reduzindo signi�cativamente o número de veri�cações de observabili-
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dade. Pode-se concluir que a sequência de etapas enumeração�poda�avaliação, executada

pelo algoritmo proposto em GPU, avalia aproximadamente oito milhões de submatrizes

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

Tabela 2: Comparação 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 críticas de UMs. A �gura 2.4.4 apresenta a relação dos

tempos de execução (em segundos � escala logarítmica), obtidos com k ≤ 5, considerando

a implementação do algoritmo B&B e dos algoritmos paralelos propostos em CPU e GPU.

Os valores de tempo de execução são calculados de forma cumulativa, uma vez que a busca

por C5−UMs depende das criticidades de ordens inferiores.
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Figura 9: Tempo de execução em função da cardinalidade (k).

Como pode ser observado, o algoritmo paralelo em GPU supera seus concorrentes,

apresentando um tempo total de execução de 5,40 s, enquanto o algoritmo paralelo em

CPU requer 84,78 s (ou 1,41min) e o algoritmo sequencial B&B necessita de 1.456 s (ou

24,27min). Esses resultados demonstram que o algoritmo paralelo proposto em GPU
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é 269 vezes mais rápido 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

execução paralela na GPU é 17 vezes mais rápida do que na CPU.

Apesar dos resultados promissores, que viabilizaram o estudo de casos de grande porte

em um tempo viável, a natureza do problema não é alterada pela implementação na GPU.

A análise continua intratável para casos reais de maior porte, pois o tempo de execução

cresce em proporção fatorial com o número de medidas no SM.

Com o objetivo de solucionar estas questões, este trabalho apresentará, nos próximos

capítulos, a exploração das características topológicas da análise para segmentar o SM em

grupos de medidas de menor dimensão. A análise proposta na GPU pode ser realizada

em cada grupo, de forma concorrente, em múltiplas GPUs. O algoritmo realiza a análise

em todos os grupos e, por �m, o resultado da AC do sistema como um todo será a união

de todas as criticalidades identi�cadas.



3 Estratégias de Particionamento

Conforme comentado no capítulo anterior, a Análise de Criticalidades (AC) é um pro-

blema de natureza combinatória intratável. Partindo deste princípio, este trabalho propõe

metodologias de particionamento do sistema de medição (SM) para viabilizar a análise

em casos de maior porte. Neste capítulo, serão apresentadas as principais estratégias de

modelagem e particionamento avaliadas durante a pesquisa.

3.1 Metodologia

A metodologia proposta parte da hipótese 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 permaneça integralmente

contida nos grupos. Essa característica permite substituir uma única análise combinató-

ria de grande porte por diversas análises menores, reduzindo signi�cativamente o custo

computacional.

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

tacar os principais fatores que in�uenciam o tempo de execução da AC::

1. A dimensão da rede elétrica, considerando o número de barras (nós elétricos) e suas

interconexões (ramos da rede);

2. A quantidade, o tipo e a localização das medidas disponíveis no SM;

3. A cardinalidade alvo das tuplas de medidas a serem avaliadas quanto à observabili-

dade;

4. restrições de tempo impostas pela aplicação.

Uma vez estabelecida a representação 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 única execução da AC sobre todo o sistema por diversas execuções independentes

realizadas sobre subsistemas menores. Inicialmente, o SM é representado por meio de

uma estrutura matemática apropriada, permitindo a aplicação de algoritmos de particio-

namento. Em seguida, o sistema é dividido em subsistemas balanceados, nos quais a AC

é executada de forma independente. Por �m, as criticalidades identi�cadas em cada par-

tição são re�nadas e integradas para reconstruir o conjunto de criticalidades do sistema

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

3.2 Definição do Problema de Particionamento

A metodologia proposta representa o SM como um grafo no qual a proximidade topológica

entre as medidas é preservada. Essa representação permite aplicar algoritmos clássicos

de particionamento de grafos para dividir o problema em subproblemas menores. An-

tes de apresentar os algoritmos de particionamento, é necessário formalizar o problema

considerado nesta tese e de�nir a representação matemática utilizada para o sistema de

medição

Sem perda de generalidade, considera-se o seguinte exemplo ilustrativo para facilitar

a compreensão do problema. A Figura 10 apresenta um SM composto por 9 medidas:

6 medidas de �uxo de potência em ramos (Pi−j) e 3 medidas de injeção de potência em

barras (Pi). Ressalta-se que medidas de corrente em ramos e ângulos de fase de tensão

em barras, provenientes de unidades de medição fasorial (PMUs), também poderiam ser

incorporadas ao modelo.

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

O número de medidas disponíveis desempenha um papel fundamental na avaliação da

complexidade da CA, conforme de�nido pela equação 2.32. O particionamento balanceado
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da rede contribui para essa análise ao reduzir o número de combinações de medidas, mcomb

que precisam ser avaliadas em cada grupo.

Ao adotar k = 4 e considerar o sistema completo com 9 medidas, o número de combi-

nações de medidas analisadas pela AC é mcomb = 255. Em contrapartida, ao particionar

o sistema em dois grupos desbalanceados � G1, contendo as barras #1, #2, #3 e #5,

e G2, contendo as barras #4 e #6 � observa-se uma redução signi�cativa em mcomb.

Especi�camente, G1, com 6 medidas, resulta em mcomb = 56, enquanto G2, com 3 medi-

das, produz mcomb = 7. Em conjunto, as 63 combinações representam uma redução de

aproximadamente 75,7%.

Alternativamente, ao particionar a rede em dois grupos mais balanceados � G1,

contendo as barras #1, #2 e #3, eG2, contendo as barras #4, #5 e #6� cada um com 4 e

5 medidas, respectivamente, obtém-se mcomb = 45. A redução de 255 para 45 corresponde

a aproximadamente 82,4%, evidenciando a e�cácia dessa estratégia de particionamento.

Adicionalmente, quando os subgrafos são desbalanceados, o custo computacional da AC

tende a ser dominado pelo tempo de execução associado ao subgrafo com maior número

de medidas.

Considerando que o número de medidas e sua distribuição ao longo da rede constituem

fatores de fundamental importância para a execução da CA, o objetivo do particionamento

consiste em obter subgrafos balanceados. Dessa forma, busca-se reduzir o número de

combinações a serem avaliadas em cada partição, diminuindo, consequentemente, o custo

computacional e o tempo de execução da CA.

O número de partições (grupos), denotado por ng, pode ser de�nido em função da

quantidade total de medidas (m) disponíveis no sistema. Uma vez que se buscam grupos

balanceados, uma escolha natural para ng seria o valor ideal de medidas igualmente distri-

buídas pelos grupos (m
ng
),tal que permita a execução do problema em um tempo razoável.

Além disso, a disponibilidade de recursos computacionais, particularmente unidades de

processamento em paralelo, pode in�uenciar diretamente a escolha de ng, permitindo a

distribuição simultânea do processamento entre diferentes partições.

Sendo assim, o SM deve ser modelado como um grafo para permitir a aplicação de

técnicas de particionamento que dividam o problema original em subproblemas menores

e mais facilmente tratáveis.
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3.3 Modelagem via Grafos

Inicialmente, constrói-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 ng subgrafos conexos

G1,G2, . . . ,Gng , com ng > 1, de forma que a distribuição das medidas entre as partições

seja a mais balanceada possível.

Além do critério de balanceamento, como a proximidade física das medidas é um fator

relevante para o problema, impõe-se a restrição de conectividade, segundo a qual cada

subgrafo (Gi) deve constituir uma componente conexa. Assim, para quaisquer vértices

(u,v ∈ Gi), deve existir um caminho entre (u) e (v) inteiramente contido em (Gi).

Nesta Seção são 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 está presente nos trabalhos de Simoes Costa, Piazza

e Mandel (1990) e de Soares Lima et al. (2022). Em seguida, propõe-se uma modelagem

simpli�cada baseada em um grafo da topologia, adotada nesta tese por facilitar a aplicação

de algoritmos clássicos de particionamento. Finalmente, apresenta-se uma formulação em

programação inteira para formalizar matematicamente o problema.

3.3.1 Multigrafo Grafo do SM

Uma representação do SM que utiliza multigrafos pode ser encontrada por Soares Lima

et al. (2022). Diferentemente de um grafo simples, o multigrafo permite múltiplos ramos

entre seus nós terminais. Do ponto de vista da EE, o multigrafo representa a correspon-

dência entre ramos e medidas. Esse multigrafo é chamado de grafo de medições, ou mais

especi�camente, multigrafo de medições.

A �gura 11 representa o multigrafo de medição do sistema de 6 barras e 9 medidas. Na

modelagem utilizada, cada barra do sistema é representada por um vértice no multigrafo

G, já as arestas são adicionadas da seguinte forma:

� Para cada medida de �uxo de potência Pk−m, no ramo k � m, há uma aresta entre

os vértices k e m de G. A Figura 11 ilustra a representação de uma medida de �uxo

de potência P1−3 no ramo 1 � 3, como aresta de �uxo.

� Para cada medida de injeção de potência Pk, na barra k, há um conjunto de arestas



3.3 Modelagem via Grafos 56

com um extremo em k e outro extremo nas barras vizinhas de k. A Figura 11

exempli�ca a representação de uma medida de injeção P4, na barra 1, cujas barras

adjacentes são 3, 5 e 6, como arestas de injeção.

Figura 11: Multigrafo de medição 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 redundância do SM. Uma rede observável possui

uma representação conexa em multigrafo de medição, ou seja, existe um caminho entre

quaisquer dois pares de vértices que não repita arestas associadas à mesma medida.

Embora o multigrafo represente explicitamente a correspondência entre medidas e

elementos da rede, o objetivo desta tese é dividir o sistema em regiões topologicamente

conectadas e balanceadas. Então, uma representação baseada apenas na topologia elétrica

torna-se su�ciente e reduz signi�cativamente a complexidade da modelagem.

3.3.2 Grafo da Topologia

Nesta modelagem, constrói-se um grafo conexo G(V,E), em que V representa o conjunto

de vértices associados às barras do sistema elétrico, e E representa o conjunto de arestas

que correspondem aos ramos da rede. A cada vértice é atribuído um peso não negativo,

correspondente ao número de medidas instaladas naquela barra. Vale destacar que medi-

das de �uxo de potência Pk−m, associadas a ramos k � m, são consideradas instaladas na

barra k.
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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 balões representam o peso atribuído

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 de�nida a representação do sistema por meio de um grafo topológico,

torna-se possível formalizar o problema de particionamento como um modelo de progra-

mação inteira (PI).

3.3.3 Formulação via Programação Inteira

Embora a resolução ótima do problema por PI seja limitada a instâncias de menor porte,

a formulação possui papel importante por formalizar matematicamente o problema de

particionamento e servir como referência para a avaliação das heurísticas propostas.

Sendo assim, considere o grafo da topologia G = (V,E), onde cada vértice i ∈ V possui

um peso associado wi, correspondente ao número de medidas relacionadas à barra i do

sistema elétrico. O objetivo consiste em particionar o conjunto de vértices em ng grupos

conexos, de forma que os pesos totais associados aos grupos sejam aproximadamente

balanceados.
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3.3.3.1 Variáveis de decisão

A formulação proposta busca obter partições balanceadas e conexas. Para isso são de-

�nidas as seguintes variáveis de decisão. Inicialmente, de�ne-se a variável binária de

pertencimento:

xig =

1, se o vértice i pertence ao grupo g

0, caso contrário
(3.1)

3.3.3.2 Função objetivo

De�ne-se inicialmente o peso médio ideal das partições como:

W̄ =

∑
i∈V wi

ng

(3.2)

O peso total associado ao grupo g é de�nido por:

Wg =
∑
i∈V

wixig (3.3)

Com o objetivo de quanti�car o desbalanceamento entre os grupos, de�ne-se a variável

contínua não negativa dg, correspondente ao desvio absoluto entre o peso do grupo g e o

peso médio ideal W̄ :

dg = |Wg − W̄ |, ∀g (3.4)

Uma vez que o módulo não é uma função linear, a linearização desse desvio é obtida

por meio das seguintes restrições:

dg ≥ Wg − W̄ , ∀g (3.5)

dg ≥ W̄ −Wg, ∀g (3.6)

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

os grupos:
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min

ng∑
g=1

dg (3.7)

3.3.3.3 Restrição de unicidade de grupos

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

trição de unicidade:

ng∑
g=1

xig = 1, ∀i ∈ V (3.8)

Esta restrição também pode ser adaptada para permitir que um vértice possa per-

tencer a mais de um grupo, caso seja necessário considerar sobreposições entre partições.

Contudo, para alcançar um resultado ótimo igual ao dos métodos heurísticos propostos

sem sequência, optou-se por manter a restrição de unicidade.

3.3.3.4 Restrições de conectividade

Considerando que a AC é um problema de natureza local. A restrição de conectividade

é crucial para garantir que cada partição seja formada por elementos topologicamente

próximos.

A conectividade de cada partição (g) é garantida pela existência de uma árvore gera-

dora (spanning tree) em seu subgrafo induzido. Como uma árvore geradora corresponde a

um subgrafo acíclico que conecta todos os vértices da partição, sua presença assegura que

o grupo seja conexo. Para modelar essa condição, introduz-se a variável binária auxiliar

(yge), associada às arestas do grupo (g). Dessa forma, a conectividade é imposta indireta-

mente ao exigir que as arestas selecionadas por (yge) constituam uma árvore geradora. A

inicialização dessa variável é de�nida por:

yge =

1, se a aresta e pertence à estrutura auxiliar do grupo g

0, caso contrário
(3.9)

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

os vértices extremos pertencem a g. Tal condição é de�nida pelas seguintes restrições:
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ygij ≤ xig, ∀(i,j) ∈ E, ∀g (3.10)

ygij ≤ xjg, ∀(i,j) ∈ E, ∀g (3.11)

Essas restrições garantem consistência entre as variáveis de vértice xig e as variáveis

auxiliares de aresta yge . Além disso, é importante frisar que yge não representam necessa-

riamente todas as arestas presentes no subgrafo induzido pela partição g. Essas variáveis

são auxiliares e têm a �nalidade exclusiva de avaliar a restrição de conectividade.

A Equação (3.12) de�ne a cardinalidade característica de uma árvore geradora. Para

cada grupo g, impõe-se que o número de arestas auxiliares selecionadas, que de�nam uma

árvore geradora dentro do grupo, seja igual ao número de vértices pertencentes ao grupo

menos uma unidade:

∑
e∈E

yge =
∑
i∈V

xig − 1, ∀g (3.12)

Esta condição é necessária, porém não su�ciente para garantir conectividade, uma

vez que estruturas desconexas contendo ciclos também podem satisfazer essa igualdade.

Sendo assim, também são adicionadas restrições de eliminação de subciclos. Para este �m,

considere um subconjunto arbitrário S ⊆ V e seja E(S) o conjunto de arestas internas ao

subconjunto S. Então, impõe-se:

∑
e∈E(S)

yge ≤ |S| − 1, ∀S ⊆ V, ∀g (3.13)

As restrições apresentadas em (3.13) impedem a formação de ciclos na estrutura au-

xiliar associada às variáveis yge .

A combinação das Equações (3.12) e (3.13) garante que as arestas auxiliares selecio-

nadas formem uma árvore geradora que conecte todos os vértices pertencentes do grupo.

Garantindo, assim, a conectividade de cada partição.

3.3.3.5 Complexidade da Formulação

Utilizando a formulação de programação inteira apresentada, é possível obter uma solução

ótima para o particionamento do SM apresentado na Figura 13; em que o grafo G é
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particionado em dois subgrafos G1 de�nido pelas barras 1, 2 e 3 e G2, de�nido pelas

barras 4, 5 e 6. Este particionamento alcançou o balanceamento ótimo, retornando dois

grupos com 4 e 5 medidas, respectivamente.

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

formulação de programação inteira.

No entanto, é importante destacar que o número de variáveis e restrições cresce expo-

nencialmente com o tamanho do grafo, tornando a resolução computacionalmente inviável

para instâncias de grande porte. Esta alta complexidade é atribuída à restrição de conec-

tividade, que precisa considerar todos os subconjuntos possíveis de vértices para garantir a

ausência de ciclos. De�nindo uma complexidade computacional de O(2|V |). Sendo assim,

para avaliar o particionamento de um sistema de 118 barras, seria necessário considerar

2118 = 3,8 × 1035 subconjuntos de vértices, o que é impraticável.Esse resultado con�rma

que a formulação é NP-difícil, o que torna sua implementação em sistemas de grande

porte custosa.

Como o problema da AC já possui alta complexidade computacional, a adição de uma

formulação de programação inteira, de natureza combinatorial, para o particionamento

não viabilizaria a análise. Por este motivo, torna-se atrativa a utilização de algoritmos

heurísticos que, embora não garantam a obtenção de soluções ótimas, apresentam um
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custo computacional signi�cativamente menor, permitindo a resolução de instâncias de

grande porte em tempo razoável.

3.4 Algoritmos Heurísticos de Particionamento

Utilização de algoritmos heurísticos de particionamento é uma abordagem prática para

lidar com a complexidade computacional em casos de grande porte. Como a qualidade

do particionamento in�uencia diretamente a e�ciência e a precisão da AC particionada,

foram selecionadas quatro estratégias heurísticas com características distintas. Além do

algoritmo heurístico desenvolvido nesta tese (Esquema H), foram considerados três mé-

todos amplamente utilizados na literatura de particionamento de redes elétricas (Ayall

et al., 2022), permitindo comparar diferentes critérios de formação das partições:

� Esquema H: método heurístico baseado em árvore geradora, desenvolvido nesta

tese para gerar partições balanceadas e conectadas.

� Esquema S: particionamento espectral baseado na minimização do número de cor-

tes do grafo.

� Esquema K: agrupamento k-means aplicado aos vértices da rede.

� Esquema M: detecção de comunidades por meio da maximização da modularidade.

3.4.1 Heurístico baseado em árvore geradora

O Esquema H é um método heurístico de particionamento de grafos desenvolvido durante

o período de pesquisa, com o objetivo de gerar partições de tamanho aproximadamente

uniforme. Este algoritmo cria um particionamento inicial a partir da árvore geradora de

G, seguido por um processo iterativo de realocação de vértices para aprimorar o balance-

amento das partições.

O algoritmo de particionamento em grupos balanceados utiliza o grafo G apresen-

tado na Seção 3.3.2 e é composto por três etapas principais, Identi�cação das folhas,

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

Inicialmente, o algoritmo constrói uma árvore geradora de G. Em seguida, identi�cam-se

os vértices folha (nós de grau 1) dessa árvore. Esses vértices são então utilizados para a

inicialização do particionamento.

Como exemplo, a Figura 14 apresenta a árvore geradora do grafo ilustrado na Figura

12. Nesse caso, os vértices #2, #5 e #6 são classi�cados como folhas. Considerando

o particionamento da rede em dois subgrafos, G1 e G2, os vértices folha #2 e #6 são

selecionados arbitrariamente para inicializar o algoritmo.

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

cados para inicialização do particionamento.

3.4.1.2 Segunda etapa: Particionamento

Nesta etapa, o algoritmo obtém um particionamento inicial, associando cada vértice folha

identi�cado a um subgrafo distinto. Depois disso, cada vértice restante do grafo G é

alocado no subgrafo correspondente à folha mais próxima. Neste trabalho, a distância é

calculada com base no número de arestas entre os vértices.

No exemplo considerado, o vértice #3 é alocado ao subgrafo G1, por estar mais pró-

ximo da folha #2. Os vértices #4 e #6 são atribuídos ao subgrafo G2, uma vez que a

folha #5 é a mais próxima. Já o vértice #1 apresenta a mesma distância das folhas #2

e #5, sendo, portanto, alocado arbitrariamente ao subgrafo G2.

Como resultado dessa etapa, observa-se que o subgrafoG1 contém 5 medidas, enquanto

G2 reúne 9 medidas, o que caracteriza um particionamento desbalanceado do grafo G.

3.4.1.3 Terceira etapa: Balanceamento das partições

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

iterativa de vértices entre os subgrafos, com o objetivo de reduzir o desbalanceamento.
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Para tal, propõe-se o seguinte índice de balanceamento, Ib:

Ib =

ng∑
i=1

∣∣∣∣mi −
m

ng

∣∣∣∣ (3.14)

em que ng representa o número de subgrafos nos quais G foi particionado, e mi denota

o número de medidas no i-ésimo subgrafo.

A Figura 15 apresenta um diagrama de blocos simpli�cado da estratégia de balan-

ceamento proposta. Primeiramente, calcula-se o índice de balanceamento corrente, Ib.

Posteriormente, o algoritmo identi�ca o subgrafo com o menor número de medidas. A

partir disso, um barramento de fronteira é selecionado (de forma arbitrária) para ser

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

Após a transferência, calcula-se um novo índice de balanceamento, denotado por

I
(novo)
b . O algoritmo então veri�ca se houve melhoria no balanceamento, o que ocorre

quando I
(novo)
b < Ib. Caso essa condição seja satisfeita, a modi�cação é mantida.

O processo de avaliação e realocação é repetido para todas as transferências possíveis,

até que não sejam observadas melhorias signi�cativas no índice de balanceamento. As

iterações prosseguem até que não ocorram mais atualizações nas partições, sendo o número

máximo de iterações, icount, de�nido 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 é em balancear os

subgrafos previamente formados, G1 e G2. A partir da Equação 3.14, obtém-se Ib = 3, o

que indica que o particionamento inicial é desbalanceado.

Os vértices de fronteira #3 e #5 são identi�cados como candidatos à realocação. No

entanto, a transferência do vértice #3 não resulta em melhoria no balanceamento, uma

vez que provoca a desconexão de vértices, tornando os vértices #5 e #6 isolados, o que

viola a condição de conectividade dos subgrafos.

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

Após essa operação, os subgrafos G1 e G2 passam a conter 4 e 5 medidas, respectivamente.
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Essa nova distribuição de vértices reduz o índice de balanceamento para I
(novo)
b = 1.

Dessa forma, obtém-se uma partição de balanceamento ótima que também foi alcan-

çada pela formulação de programação inteira, conforme ilustrado na Figura 16.

Figura 16: Particionamento �nal obtido pelo Esquema H.

3.4.2 Clusterização Espectral

A utilização de análise espectral para o particionamento de redes elétricas apresenta diver-

sas vantagens, dentre as quais destacam-se: a capacidade de obter soluções de alta qua-

lidade global, em contraste com métodos puramente locais; a identi�cação de sub-redes

fracamente conectadas, contribuindo para o aprimoramento do controle e da e�ciência; a

robustez do método, uma vez que a etapa espectral não depende de condições iniciais; e

a obtenção de partições fundamentadas nas propriedades intrínsecas da rede (Shi; Malik,

2000).

Durante a aplicação do particionamento espectral, constrói-se inicialmente a matriz

de adjacência (A) de G e, a partir desta, a matriz Laplaciana correspondente. Os auto-

valores e autovetores da matriz Laplaciana são então calculados e utilizados para extrair

informações sobre a estrutura topológica do grafo, permitindo a identi�cação de partições

com elevada coesão interna e com um número reduzido de conexões entre grupos distintos.

A matriz A é quadrada (n × n), simétrica e possui elementos nulos na diagonal

principal. Ela representa a conectividade do grafo, ponderadas de acordo com as medidas

envolvidas em cada ramo da rede. Sabendo disso, A é construída de acordo com as
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seguintes regras:

� Se existir uma aresta entre os vértices i e j, então:

A(i,j) = [número de medidas de �uxo no ramo (i− j)]

+ [número de medidas de injeção nos vértices i e j]
(3.15)

� Caso contrário:

A(i,j) = 0 (3.16)

A Figura 17 apresenta a matriz A construída para o sistema ilustrado na Figura 10,

após a aplicação do Esquema S. Para a aresta (4 − 5), há a medida de �uxo P4−5, além

das medidas de injeção P4 e P5, totalizando 3 medidas; portanto, A(4,5) = 3. Por outro

lado, A(1,6) = 0, uma vez que não há aresta conectando os vértices #1 e #6. A matriz

A constitui a entrada comum dos Esquemas S e M.

A =

#1 #2 #3 #4 #5 #6

#1 0 2 1 0 2 0

#2 2 0 2 0 0 0

#3 1 1 0 0 0 0

#4 0 0 0 0 3 2

#5 2 0 0 3 0 0

#6 0 0 0 2 0 0

Figura 17: Matriz de adjacências A construída para o sistema exemplo de 6 barras para

a execução do Esquema S.

Neste trabalho, utiliza-se o módulo de spectral clustering da biblioteca de código

aberto Scienti�c Python (SciPy). O código-fonte da biblioteca está disponível em: https:

//github.com/scipy/scipy. Esse módulo recebe como entrada a matriz A e o número

desejado de clusters (partições), denotado por ng, e realiza o particionamento do grafo

com base na conectividade topológica dos vértices e no grau de a�nidade entre eles.

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

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

https://github.com/scipy/scipy
https://github.com/scipy/scipy
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3.4.3 Modularidade Gulosa

O método de Modularidade Gulosa (Esquema M) é uma abordagem aglomerativa para

detecção de comunidades em redes (Clauset; Newman; Moore, 2004). Essa abordagem

utiliza a modularidade como métrica para avaliar a qualidade da divisão da rede em comu-

nidades, enfatizando o peso das conexões internas em cada comunidade. Neste trabalho,

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

A modularidade, denotada por Q, em sua forma padrão, é de�nida por:

Q =
1

2w

∑
i,j

(
Aij −

sisj
2w

)
δ(ci, cj) (3.17)

em que A(i,j) representa o peso da aresta entre os nós i e j; si e sj correspondem à

força dos nós i e j, de�nida como a soma dos pesos das arestas incidentes; w = 1
2

∑
i,j A(i,j)

é o peso total das arestas da rede; ci e cj indicam as comunidades às quais pertencem os

nós i e j; e δ(ci, cj) é a função delta de Kronecker, que assume valor 1 quando ci = cj e 0

caso contrário.

O algoritmo inicia considerando cada nó como uma comunidade individual e, de forma

gulosa, realiza a união de pares de comunidades com o objetivo de maximizar o valor de

Q. Esse processo é repetido até que não sejam mais possíveis uniões que aumentem a

modularidade, resultando em uma estrutura de comunidades localmente ótima. O pro-

cedimento também pode ser interrompido ao se atingir um número máximo de partições

previamente de�nido.

Neste trabalho, utiliza-se a função de modularidade gulosa disponível na biblioteca

de código aberto NetworkX. O código-fonte pode ser acessado em: https://github.

com/networkx/networkx. Esse módulo recebe como entrada a matriz A e o número

máximo de partições, realizando o particionamento com base na conectividade topológica

dos vértices e no grau de a�nidade entre eles.

No exemplo considerado, a aplicação 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 implementação (exigindo poucos parâme-

https://github.com/networkx/networkx
https://github.com/networkx/networkx
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tros de ajuste, principalmente o número de clusters), além de apresentar elevada e�ciência

computacional e bom desempenho no processamento de grandes conjuntos de dados nu-

méricos. Suas etapas principais são descritas a seguir:

1. Inicialização: seleção 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 convergência.

2. Atribuição: cada ponto de dados é associado ao centroide mais próximo, geral-

mente utilizando a distância Euclidiana. Esse processo resulta na formação de k

clusters, nos quais cada ponto pertence ao cluster cujo centroide é o mais próximo.

3. Atualização: os centroides de cada cluster são recalculados como a média dos

pontos de dados a ele atribuídos.

4. Iteração: as etapas de atribuição e atualização são repetidas até que não hajam

mais mudanças signi�cativas nos centroides, indicando convergência. O algoritmo

tende a encontrar um mínimo local da função objetivo, de�nida como a soma dos

quadrados das distâncias entre os pontos de dados e seus respectivos centroides.

Entretanto, não há garantia de obter do ótimo global.

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

atingido o número máximo de iterações previamente de�nido.

Para a aplicação do k-means no contexto da CA, de�ne-se uma matriz de adjacência

de medidas M(m×m). Cada elemento M(i,j) representa a distância entre as medidas i

e j, de�nida como o número mínimo de ramos que as separam na rede. Os elementos da

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

Para ilustrar a métrica de distância utilizada na aplicação 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 às distâncias entre as medidas. Por

exemplo, a distância entre as medidas P1−3 e P4−5 é igual a 2, pois estão separadas por

dois ramos na rede. De maneira similar, a distância entre as medidas P1−3 e P2−1 é igual

a 1, pois estão em ramos vizinhos. Por outro lado, a distância entre as medidas P1−3 e P1

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

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

para a implementação do algoritmo k-means. São adotadas a con�guração padrão de
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P1−3 P2−1 P2−3 P4−5 P4−6 P5−1 P2 P4 P5

P1−3 0 1 1 2 2 1 1 2 1

P2−1 0 0 2 2 2 0 2 2

P2−3 0 2 2 2 0 2 2

P4−5 0 0 1 2 0 1

P4−6 0 1 2 0 1

P5−1 0 2 1 0

P2 0 2 2

P4 0 1

P5 0

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

inicialização, na qual os centroides iniciais são de�nidos aleatoriamente pela biblioteca.

As medidas são então agrupadas com base na proximidade entre si na rede. Quando esse

procedimento é aplicado à topologia do sistema em estudo, obtém-se um particionamento

idêntico àquele produzido pelos Esquema H, S e M.

3.5 Análise de Criticalidades Particionada

Após o particionamento do sistema de medição, a AC passa a ser executada independen-

temente em cada grupo formado. Essa estratégia permite substituir uma única análise de

grande porte por diversas análises menores, preservando a possibilidade de processamento

em paralelo. Para isso, a metodologia proposta utiliza a matriz de covariâncias Ω, da qual

são extraídas submatrizes correspondentes a cada partição(grupo) Gi. 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 partições. Como essas medidas in�uenciam simultaneamente

diferentes grupos, elas são compartilhadas entre as partições adjacentes, reduzindo a pro-

babilidade de perda de criticalidades durante a análise particionada.

Sendo assim, as medidas de �uxo de potência associadas aos ramos de fronteira devem

ser incluídas em ambos os grupos adjacentes. De forma análoga, as medidas de injeção

nas barras de fronteira são incorporadas às análises dos grupos vizinhos correspondentes.
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A Figura 18 apresenta um diagrama simpli�cado da abordagem proposta de AC par-

ticionada. O método recebe como entradas: o SM, o número desejado de partições ng e

as cardinalidades das tuplas de interesse. A partir dessas informações, o grafo do SM é

construído, a matriz Ω é calculada e o grafo é particionado em G1, G2, . . . , Gng , utilizando

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

Para cada partição, a matriz Ω é decomposta nas submatrizes correspondentes Ω1,

Ω2, . . ., Ωng . A seguir, a AC é realizada em paralelo para cada submatriz. Por �m, as

criticalidades do SM são todas aquelas obtidas pelos resultados das análises particionadas.

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, são apresentadas as

criticalidades obtidas pela AC convencional. Em seguida, os resultados são comparados

aos obtidos pela AC particionada.

G1 = {P1−3, P2−1, P2−3, P2, P4, P5−1, P5}

G2 = {P4−5, P4−6, P4, P5−1, P5}

A Figura 19 apresenta a representação dessas partições.

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

barras.

P1-3 P2 P2-1 P2-3 P5 P5-1 P4 P4-5 P4-6

P1-3

P2

P2-1 Ω1

P2-3

P5

P5-1

P4

P4-5 Ω2

P4-6

Tabela 4: Representação das regiões Ω1 e Ω2.

As criticalidades identi�cadas pela AC, sem o particionamento do SM, são descritas
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a seguir. Esses resultados serão utilizados como referência para avaliar o impacto do

particionamento sobre a identi�cação das criticalidades.

� Não há criticalidades do tipo C1;

� Uma criticalidades do tipo C2:

(P4−6, P4)

� Oito criticalidades do tipo C3:

(P5−1, P4, P5), (P4−6, P5−1, P5), (P4−5, P4, P5),

(P4−5, P5−1, P5), (P4−5, P5−1, P4), (P4−5, P4−6, P5),

(P4−5, P4−6, P5−1), (P2−1, P2−3, P2);

� Seis criticalidades do tipo C4:

(P1−3, P2−3, P2, P4), (P1−3, P2−3, P4−6, P2),

(P1−3, P2−1, P2, P4), (P1−3, P2−1, P4−6, P2),

(P1−3, P2−1, P2−3, P4), (P1−3, P2−1, P2−3, P4−6).

Ao processar em paralelo as submatrizes Ω1 (associada às medidas de G1) e Ω2

(contendo as medidas de G2), três criticalidades do tipo C4 � (P1−3, P2−3, P4−6, P2),

(P1−3, P2−1, P4−6, P2) e (P1−3, P2−1, P2−3, P4−6) � não são identi�cadas.

Esse comportamento ocorre porque algumas medidas pertencentes a essas criticalida-

des estão distribuídas em grupos distintos, sendo, portanto, analisadas somente separa-

damente. Entretanto, observa-se que a tripla crítica (P5−1, P4, P5), formada na fronteira

entre os grupos, é corretamente identi�cada.

O impacto da não identi�cação dessas criticalidades do tipo C4 tende a ser limitado.

Especi�camente, os resultados da EE poderiam ser comprometidos apenas no caso de

ocorrência simultânea de erros grosseiros nas medidas associadas aos nós 1, 2 e 4 �

um evento que pode ser considerado pouco provável, tanto pela baixa probabilidade da

ocorrência simultânea desses eventos, quanto pela distância física entre as barras. Nessa

situação, tais erros permaneceriam não detectados (Clements; Davis, 1986).

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

grafos, composta por quatro estratégias de particionamento e uma etapa de re�namento
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das criticalidades. No capítulo seguinte, essa metodologia será avaliada experimental-

mente, considerando diferentes topologias de sistemas elétricos de potência e comparando

os resultados obtidos com a abordagem particionada à AC realizada aplicada ao sistema

completo.



4 Resultados Numéricos

O Capítulo 3 apresentou a metodologia proposta para reduzir o custo computacional da

Análise de Criticalidade (AC) por meio do particionamento do sistema de medição. Neste

capítulo, essa metodologia é avaliada experimentalmente quanto à capacidade de preservar

a identi�cação das criticalidades e de reduzir o esforço computacional da análise.

4.1 Descrição da Simulação

O objetivo deste capítulo é avaliar o impacto do particionamento do Sistema de Medições

(SM) sobre o desempenho da AC, todos os experimentos utilizam a implementação para-

lela em GPU desenvolvida no Capítulo 2 (Nishio; Do Coutto Filho; Stachinni de Souza

et al., 2024), tendo sido construídas 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 Capítulo 3. No procedimento de identi�cação

de criticalidades implementado em GPU, considera-se a latência entre arquiteturas para

que a avaliação do desempenho computacional re�ita eventuais atrasos de comunicação

ou de processamento introduzidos pelo hardware.

São adotados os sistemas-teste IEEE de 118 barras (Nishio; Do Coutto Filho; Sta-

chinni de Souza et al., 2024) e o sistema Polonês de 2.383 barras (Snodgrass et al., 2022;

Nishio; Do Coutto Filho; Stacchini De Souza et al., 2024). As simulações são realizadas

em um computador equipado com 32 GB de memória RAM, processador Intel Core i5-

9300H e GPU GTX 1650. A biblioteca NetworkX, em Python, é é utilizada nas operações

relacionadas a grafos. Todos os algoritmos foram executados utilizando a mesma plata-

forma computacional, permitindo que as comparações re�itam exclusivamente diferenças

entre as metodologias de particionamento.

A avaliação experimental foi organizada em cinco etapas. Inicialmente, investiga-se

a distribuição espacial das criticalidades. Em seguida, avalia-se a taxa de identi�cação

obtida pelos diferentes métodos de particionamento. Posteriormente, apresenta-se um
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exemplo representativo de criticalidades não identi�cadas. Na sequência, compara-se o

desempenho computacional das abordagens e, por �m, valida-se a metodologia no sistema

polonês de 2.383 barras.

4.2 Avaliação dos Métodos de Particionamento para AC

Um método de particionamento pode ser avaliado tanto pela qualidade da solução pro-

duzida quanto pelo tempo computacional necessário para obtê-la. Neste trabalho, são

analisados os seguintes aspectos:

� capacidade de identi�cação de Cks;

� número de combinações mcomb avaliadas pela AC;

� número de partições (np) e suas interações;

� distribuição do esforço computacional entre os grupos;

� tempo de execução da AC.

Quanto à capacidade de identi�cação de Cks, calcula-se a seguinte métrica, denomi-

nada taxa de identi�cação de Cks, representada por RoIk (em percentual):

RoIk =
np
Ck

nCk

× 100 (4.1)

em que np
Ck

representa o número de Cks identi�cados pela AC particionada, e nCk
o

número de Cks identi�cados pela AC não particionada.

A escolha de np para o grafo associado ao SM depende de fatores como a estrutura do

grafo, a aplicação considerada e os recursos computacionais disponíveis. Grafos de grande

porte podem requerer um número maior de partições para reduzir o custo computacional

por partição. Em ambientes de computação paralela, deseja-se um número de partições

igual ou múltiplo do número de processadores ou núcleos disponíveis.

Neste trabalho, com base em diversas simulações para ajuste de np, considerando

principalmente o tamanho do SM, o balanceamento de carga computacional e o tempo de

execução, adota-se, como prova de conceito, 3, 7 e 10 partições para o sistema IEEE de

118 barras, utilizando os esquemas H, K e S. Para o sistema Polonês de 2.383 barras, são

adotadas 15 partições. O Esquema M utiliza um limite superior para np como entrada.
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4.3 Simulação do Sistema IEEE de 118 Barras

Com o objetivo de garantir uma avaliação imparcial dos esquemas de particionamento

adotados para a AC, são geradas 100 con�gurações distintas de sistemas de medição para

monitorar a rede IEEE de 118 barras, todas com um mesmo nível de redundância.

Em cada con�guração, medidas de �uxo de potência em ramos e de injeção de potência

em barras são alocadas aleatoriamente até atingir um nível de redundância de 60%, o

que, em média, resulta em 333 medidas por con�guração. Ressalta-se que os esquemas

de particionamento adotados permanecem aplicáveis a sistemas de medição convencionais

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

4.3.1 Adjacência de medidas participantes de criticalidades

As medidas que integram uma Ck tendem a estar associadas a barras adjacentes na

rede elétrica. Para isso, de�ne-se dmax como a distância máxima (ou diâmetro) da Ck,

correspondente ao número máximo de arestas (linhas) no caminho mínimo entre quaisquer

duas barras que possuam medidas do grupo crítico. Uma distância nula indica que todos

os elementos da Ck pertencem à mesma barra."

A Tabela 5 detalha a distribuição das criticalidades em função da distância máxima,

dmax ∈ {0, . . . , 6}. Nesta representação, nCk
denota o número de Cks cuja dispersão

espacial na rede corresponde a uma distância dmax.

Tabela 5: Distribuição das criticalidades identi�cadas em função da distância máxima.

dmax nC2 nC3 nC4

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 críticas mais relevantes, isto é, as de menor ordem, se con-

centram predominantemente em distâncias topológicas curtas. Por exemplo, aproximada-
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mente 92% das C2 ocorrem para distâncias iguais a 0 e 1, evidenciando um comportamento

essencialmente local. De forma análoga, veri�ca-se tendência semelhante para as C3, das

quais cerca de 98% apresentam dmax entre 0 e 3, e para as C4, em que aproximadamente

99% possuem dmax entre 0 e 4. Esses resultados fornecem evidências quantitativas de

que a maioria das criticalidades está concentrada em regiões topologicamente próximas,

corroborando a hipótese de localidade que fundamenta a metodologia proposta.

4.3.2 Taxa Média de Identificação de Criticalidades

A taxa de acerto média RoIk é calculada a partir da equação 4.1 dos 100 sistemas de

medição simulados. A Tabela 6 apresenta os valores de RoIk (k ≤ 4), juntamente com seus

respectivos desvios-padrão σk, para os esquemas avaliados (H, S, K, M). Adicionalmente,

a Tabela 6 apresenta o número médio de Cks identi�cadas pela AC não particionada,

representado por nCk
, para cada ordem k. A Tabela 6 é organizada em três blocos,

correspondentes aos números de partições np = 3, np = 7 e np = 10.

Tabela 6: Taxa de Identi�cação de criticalidades (%) � IEEE 118 Barras
np = 3 RoIk ± σk (%)
k nCk

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 99,2 ± 3,7 99,2 ± 4,1 99,8 ± 1,3 99,6 ± 1,9
4 23 98,9 ± 2,5 99,2 ± 2,4 99 ± 2,3 99,6 ± 1,4

np = 7 RoIk ± σk (%)
k nCk

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 98,6 ± 3,7 99,2 ± 4,1 99,8 ± 1,3 99,6 ± 1,9
4 23 96,9 ± 5,1 98,4 ± 4,9 97,5 ± 4,0 98 ± 4,8

np = 10 RoIk ± σk (%)
k nCk

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 ± 4,4 99,1 ± 3,1 98,5 ± 4,9 99,3 ± 2,6
4 23 94,5 ± 6,9 97,4 ± 4,2 96,2 ± 5,9 98,7 ± 4,8

Todos os esquemas identi�cam 100% dos casos de C1 e apresentam elevados valores de

RoIk (superiores a 96%), com baixa dispersão (entre 1,3 e 6,9). Esses resultados demons-

tram a viabilidade da AC particionada, uma vez que são 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

RoIk. Isso ocorre porque criticalidades de maior cardinalidade tendem a envolver medidas

espacialmente mais dispersas entre diferentes partições, aumentando a probabilidade de

não identi�cação de determinadas Ck.

4.3.3 Exemplo de Criticalidade não identificada

Considerando a natureza local da ocorrência de criticalidades, é razoável supor que as Cks

não identi�cadas tendam a se concentrar em regiões de fronteira entre partições, o que

evidencia a relevância da sobreposição de medidas nessas áreas. Com base nessa hipótese,

a Figura 20 ilustra esse comportamento.

Considere, sem perda de generalidade, a interseção entre dois grupos, G1 e G2, de�ni-

dos pelo esquema S quando aplicado a uma das cem con�gurações simuladas do sistema

IEEE de 118 barras. De acordo com a estratégia de particionamento adotada neste

trabalho, as interseções entre grupos são determinadas com base em medidas de �uxo

e de injeção. Ao executar a AC sem particionamento do SM, identi�ca-se a quádrupla

(P34, P34−43, P43, P44−45) como uma criticalidade do tipo C4. Entretanto, essa criticalidade

não é identi�cada pela AC particionada.

Observa-se que a medida P44−45 pertence ao grupo G2, enquanto as demais medidas

que compõem o C4 pertencem ao grupo G1. Como a AC particionada é executada sepa-

radamente em G1 e G2, tais medidas não são analisadas simultaneamente, resultando na

perda de identi�cação dessa criticalidade.

Figura 20: Exemplo de C4 não identi�cada no sistema IEEE 118 barras.

Adicionalmente, para evidenciar a importância da forma de interação entre as par-

tições do SM, considera-se a situação em que a etapa de sobreposição das medidas de

fronteira é desconsiderada. Observa-se que todas as taxas de identi�cação se tornam sig-

ni�cativamente inferiores àquelas apresentadas na Tabela 6, especialmente para um maior
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número de grupos. Por exemplo, para 10 grupos formados pelos esquemas H, K e S, os

valores de RoI4, expressos por µ4(σ4), são, respectivamente, 70,0 ± 12,5, 78,5 ± 11,6 e

53,3 ± 12,5.

4.3.4 Avaliação de Desempenho

Esta subseção apresenta a análise do desempenho computacional da AC particionada. Os

esquemas considerados foram aplicados às 100 simulações de SM, cujos resultados são

apresentados na Tabela 7.

A terceira coluna da Tabela 7 apresenta o número médio de medidas no maior grupo

(mmax) de cada esquema, considerando a divisão do SM em 3, 7 e 10 partições. Observa-se

que o esquema S tende a produzir grupos com menor número de medidas, característica

favorável à execução e�ciente da AC particionada em ambiente de programação para-

lela, uma vez que o tempo total do processamento simultâneo dos grupos é in�uenciado,

predominantemente, pelo tempo de execução do maior grupo.

A quarta coluna da Tabela 7 apresenta o tempo médio de execução (t) 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 referência, o tempo médio de execução 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

RoIk, evidenciam a vantagem computacional do particionamento.

A expressiva redução do espaço de busca, entendido como o número de combinações

avaliadas, constitui uma das principais vantagens do particionamento. Nesse contexto,

a sexta coluna apresenta o valor médio de mcomb analisado por cada esquema. Tais

valores são, no mínimo, duas ordens de grandeza inferiores aos requeridos pela AC sem

particionamento do SM, caso em que uma média de 5,09 × 108 combinações deve ser

avaliada. Por �m, a última coluna apresenta o percentual do espaço de busca explorado

pela AC particionada em relação ao correspondente caso sem particionamento.

Os resultados mostram que o aumento de np reduz o número de combinações avaliadas

e, consequentemente, o tempo de execução. Entretanto, esse ganho computacional ocorre

em detrimento da capacidade de identi�cação de criticalidades, uma vez que parte delas

pode ocorrer em regiões de fronteira entre partições.
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Tabela 7: Desempenho dos Esquemas de Particionamento � Sistema de Medição IEEE
118 Barras (Ck com k ≤ 4)

np Esquema Maior grupo Tempo (s) (%) mcomb Esp. Busca (%)

3 H 138 0,304 3,4 2,92× 107 5,4

3 S 135 0,285 3,2 2,78× 107 5,1

3 K 156 0,444 5,0 3,77× 107 7,0

3 M 146 0,400 4,5 3,20× 107 5,9

7 H 91 0,149 1,7 6,63× 106 1,2

7 S 77 0,134 1,5 3,99× 106 0,7

7 K 88 0,142 1,6 6,07× 106 1,1

7 M 83 0,130 1,5 4,53× 106 0,8

10 H 73 0,116 1,3 2,83× 106 0,5

10 S 64 0,114 1,3 2,08× 106 0,4

10 K 72 0,110 1,2 3,29× 106 0,6

10 M 72 0,117 1,3 3,03× 106 0,6

Dessa forma, np tende a ser escolhido tão pequeno quanto possível, porém buscando

preservar a capacidade de identi�cação de criticalidades. A escolha �nal de np deve,

portanto, equilibrar precisão analítica e custo computacional, considerando também os

recursos de processamento disponíveis e e eventuais restrições de tempo para a análise.

4.4 Simulação do Sistema Polonês de 2.383 Barras

O sistema polonês é uma das maiores redes empregadas na literatura em estudos concei-

tuais de estimação de estado (EE) (Ahmed et al., 2022). O SM adotado nas simulações

é composto por 5.846 medidas, distribuídas de modo a garantir a observabilidade. Esse

conjunto inclui 4.241 medidas de �uxo de potência em ramos e 1.605 medidas de injeção

de potência em barras.

Com base em diversas simulações, a divisão do SM em 15 partições mostrou-se uma

escolha adequada. Assim como na Seção 4.3, emprega-se computação paralela baseada

em GPU para a execução da AC tanto no SM particionado quanto no não particionado.

A execução da AC não particionada para identi�cação de Ck de ordens mais elevadas

em sistemas de grande porte torna-se intratável, uma vez que o crescimento combinatório

de mcomb resulta em tempos computacionais proibitivos. Por exemplo, sem particiona-

mento do sistema Polonês, a identi�cação de Ck para k ≤ 4 requer a avaliação de 1,34×1012

combinações de medidas. Nessa condição, mesmo com processamento paralelo em GPU, a
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AC demandaria dias para ser concluída, o que con�gura um tempo de execução inaceitável

e característico da intratabilidade do problema.

Isso ocorre porque, para k = 4, o valor de mcomb cresce drasticamente e, consequen-

temente, também o tempo de execução da AC. Dessa forma, o índice RoI4 e o tempo

relativo entre a AC particionada e não particionada não podem ser computados. Em

contraste, para k ≤ 3, a AC torna-se viável na rede polonesa. Sem particionamento, são

identi�cados 745 casos críticos em 29 minutos. Com particionamento, a taxa de identi�-

cação de criticalidades permanece muito elevada, enquanto os tempos de execução para

os esquemas H, S, K e M são, 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

medição Polonês.

Tabela 8: Desempenho dos Esquemas de Particionamento � Sistema de Medição Polonês
de 2.383 Barras (Ck com k ≤ 4)

np = 15 Esquemas

Esquemas H S K M

Número de Cks

identi�cadas

C1 12 12 12 12

C2 173 173 173 173

C3 558 559 544 557

Taxa de

identi�cação

RoI1(%) 100 100 100 100

RoI2(%) 100 100 100 100

RoI3(%) 99.6 99.8 97.1 99.5

RoI4(%) � � � �

Métricas

de desempenho

Maior grupo 628 721 860 578

Tempo 2.3 min 4.7 min 9.9 min 1.7 min

mcomb 3.9× 1010 5.8× 1010 1.2× 1011 2.6× 1010

Espaço(%) 3% 4% 9% 2%

De forma análoga aos resultados apresentados na Seção 4.3.2, observa-se uma redu-

ção de duas ordens de grandeza no espaço de busca das combinações de medidas. Por

exemplo, ao utilizar o Esquema M, são identi�cados 1.600 casos críticos em apenas 1,7

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

Com base nos resultados obtidos até o momento, espera-se uma elevada taxa de iden-

ti�cação de C4s no sistema de medição polonês. Ressalta-se que mesmo uma lista parcial

de C4 � ainda que não contemple todas as criticalidades de ordem superior � permanece

altamente relevante para análises diagnósticas voltadas à identi�cação de fragilidades do
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sistema de medição.

4.5 Considerações Finais

Os resultados experimentais apresentados neste capítulo permitiram avaliar a metodologia

proposta sob diferentes perspectivas, incluindo a distribuição espacial das criticalidades,

a capacidade de identi�cação dos diferentes métodos de particionamento e o desempenho

computacional obtido.

Inicialmente, veri�cou-se que as criticalidades apresentam comportamento predomi-

nantemente local, sendo seus elementos geralmente concentrados em regiões topologica-

mente próximas da rede elétrica. Esse resultado fornece embasamento experimental à

hipótese adotada nesta tese e justi�ca a utilização do particionamento do SM como es-

tratégia para reduzir a complexidade da AC.

A comparação entre os diferentes métodos de particionamento demonstrou que todos

alcançaram elevadas taxas de identi�cação de criticalidades. Entretanto, o algoritmo heu-

rístico desenvolvido nesta tese apresentou, de forma consistente, o melhor compromisso

entre a qualidade do particionamento e o custo computacional, evidenciando a impor-

tância de considerar simultaneamente critérios de conectividade e de balanceamento das

partições.

As simulações também mostraram que as poucas criticalidades não identi�cadas estão,

em sua maioria, associadas às regiões de fronteira entre partições. Esse comportamento

con�rma que a principal limitação do particionamento decorre da separação de elementos

pertencentes à mesma criticalidade, justi�cando a adoção do mecanismo de compartilha-

mento de medidas em regiões de fronteira dos grupos.

Finalmente, os resultados de desempenho evidenciaram uma redução signi�cativa no

número de combinações avaliadas e, consequentemente, do tempo de execução da AC,

permitindo sua aplicação em sistemas de medição de grande porte. A validação realizada

no sistema IEEE de 118 barras e, principalmente, no sistema polonês de 2.383 barras

demonstra que a metodologia proposta amplia de forma signi�cativa os limites práticos

da AC, preservando elevada qualidade dos resultados e reduzindo substancialmente seu

custo computacional.



5 Conclusões e Trabalhos Futuros

Esta tese abordou o problema da identi�cação de criticalidades em planos de medição

destinados à Estimação de Estado (EE) em sistemas elétricos de potência. A relevân-

cia desse problema decorre do fato de que a presença de criticalidades indica o grau de

observabilidade da rede, o que leva à redução da con�abilidade dos resultados obtidos

pela EE, caracterizada pela capacidade de detecção e processamento de medidas espúrias.

Apesar de sua importância prática, a Análise de Criticalidade (AC) requer a avaliação de

um número extremamente elevado de combinações de medidas, o que pode limitar sua

aplicação em sistemas de grande porte

Com o objetivo de ampliar os limites de aplicação da AC, esta tese investigou duas

estratégias complementares para reduzir o custo computacional da análise. A primeira

consistiu no aprimoramento da implementação em GPU, explorando de forma mais e�ci-

ente o paralelismo inerente ao problema. Para isso, todas as etapas remanescentes da AC

foram implementadas em GPU, reduzindo signi�cativamente o tempo de processamento

e permitindo a análise de sistemas de maior porte. Os resultados obtidos demonstraram

que a implementação proposta supera, em desempenho, a implementação sequencial do

método Branch and Bound descrita na literatura.

Entretanto, embora as otimizações alcançadas em GPUs reduzam signi�cativamente o

tempo de execução, essas otimizações não alteram a natureza combinatória do problema.

Assim, a principal contribuição desta tese consistiu na proposição de uma nova abordagem

baseada no particionamento do sistema de medição, explorando a natureza local das

criticalidades. Essa estratégia permite dividir o problema original em instâncias menores,

reduzindo substancialmente o número de combinações avaliadas em cada etapa da análise.

A fundamentação teórica desenvolvida ao longo da tese permitiu identi�car os princi-

pais fatores que in�uenciam o desempenho da AC. Observou-se que o número de medidas

do plano constitui o principal fator associado à complexidade computacional, enquanto

a topologia da rede afeta diretamente a distribuição espacial das criticalidades. Nesse
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contexto, a matriz de covariância Ω mostrou-se uma representação adequada para inte-

grar simultaneamente as características topológicas da rede e a distribuição das medidas,

tornando-se um elemento central para o desenvolvimento da estratégia de particiona-

mento.

Com base nessa representação, foi proposta uma modelagem do sistema de medição

como um grafo ponderado, o que possibilita a aplicação de técnicas de particionamento

de grafos. Veri�cou-se que o balanceamento do número de medidas entre os grupos é um

requisito essencial para maximizar a e�ciência da análise particionada. Para esse �m,

foi desenvolvida uma função objetivo especí�ca para quanti�car a qualidade do partici-

onamento, bem como um procedimento heurístico capaz de produzir soluções e�cientes

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.

Após o estabelecimento das partições, a matriz Ω foi decomposta em submatrizes

correspondentes aos grupos obtidos. Além disso, foi introduzida uma estratégia de sobre-

posição de medidas entre partições vizinhas, considerando medidas de �uxo e de injeção

localizadas nas regiões de fronteira. Essa estratégia aumentou a capacidade de identi�ca-

ção de criticalidades distribuídas entre diferentes grupos, preservando elevadas taxas de

identi�cação sem comprometer os ganhos computacionais obtidos pelo particionamento.

A metodologia proposta foi validada em sistemas de medição de diferentes portes,

incluindo múltiplas instâncias do sistema IEEE de 118 barras e o sistema polonês, repre-

sentativo de aplicações em larga escala. Os resultados con�rmaram a hipótese da natu-

reza local das criticalidades, evidenciando que a maioria das medidas que formam grupos

críticos encontra-se espacialmente concentrada. Além disso, todos os métodos de parti-

cionamento avaliados produziram resultados satisfatórios, alcançando o particionamento

ótimo nos sistemas de menor porte e reduzindo signi�cativamente o número de combi-

nações analisadas. Como consequência, foram obtidas elevadas taxas de identi�cação de

criticalidades, baixo desvio padrão entre diferentes instâncias e reduções expressivas no

tempo computacional.

5.1 Principais Contribuições

Em síntese, esta tese contribui para o avanço da AC em dois aspectos complementares.

O primeiro consiste na evolução da implementação paralela em GPU, proporcionando
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ganhos de desempenho computacional em relação à abordagem tradicional. O segundo, e

principal, corresponde à proposição de uma metodologia inédita de particionamento topo-

lógico do sistema de medição, que explora a natureza local das criticalidades para reduzir

o espaço combinatório e ampliar a escalabilidade da AC. Essa abordagem torna viável a

análise de sistemas substancialmente maiores do que aqueles tratados pelas estratégias

convencionais, permitindo a identi�cação coordenada de medidas críticas individuais, pa-

res críticos, triplas críticas, quádruplas críticas e combinações de ordem superior, sempre

que computacionalmente viável. Além disso, os resultados da AC podem subsidiar análi-

ses complementares das fragilidades do sistema de medição, como a identi�cação de UMs

críticas e a avaliação da criticidade de linhas de comunicação associadas ao processo de

medição.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados desta tese demonstram o potencial da metodologia proposta para ampliar

a aplicabilidade da AC em sistemas de medição de grande porte. Entretanto, diferentes

aspectos ainda podem ser explorados com o objetivo de aumentar sua e�ciência computa-

cional, aprimorar as taxas de identi�cação de criticalidades e ampliar sua escalabilidade.

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

� Execução distribuída em múltiplas GPUs. A independência entre as parti-

ções torna natural a utilização de múltiplas GPUs para executar a AC de forma

distribuída, reduzindo ainda mais o tempo de processamento. Além disso, carac-

terísticas da arquitetura de interconexão entre GPUs podem ser exploradas para

otimizar a comunicação entre partições quando o compartilhamento de informações

for necessário.

� Particionamento por programação inteira. A obtenção de soluções ótimas

para o problema de particionamento permanece um desa�o. Este trabalho iniciou

a investigação dessa abordagem por meio de uma formulação de programação in-

teira; porém, sua elevada complexidade inviabilizou sua aplicação em sistemas de

grande porte. Como continuidade, pretende-se investigar novas formulações, técni-

cas de relaxação e métodos de decomposição que permitam obter soluções ótimas

ou próximas do ótimo para redes maiores.

� 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 identi�cação de criticalidades. Adicionalmente,

técnicas de aprendizado de máquina podem ser empregadas para identi�car padrões

na distribuição espacial das criticalidades e orientar automaticamente o processo de

particionamento.

� Estratégias de sobreposição entre partições. Os resultados obtidos mostra-

ram que a sobreposição de medidas entre grupos vizinhos aumenta a capacidade

de identi�cação de criticalidades localizadas nas regiões de fronteira. Assim, a in-

vestigação de novos critérios para seleção das medidas compartilhadas, bem como

diferentes níveis de sobreposição, constitui uma direção promissora para elevar as

taxas de identi�cação mantendo reduzido o custo computacional.

� Avaliação em sistemas de maior porte. A realização de ensaios em siste-

mas de medição ainda maiores e em redes com diferentes características topológicas

permitirá avaliar os limites de escalabilidade da metodologia proposta, bem como

identi�car oportunidades adicionais de otimização.

� Particionamento baseado na matriz de covariância. A representação pro-

posta utiliza a topologia da rede e a distribuição das medidas para construir o grafo

do sistema. Como continuidade, podem ser investigadas estratégias de particio-

namento que utilizem diretamente informações contidas na matriz de covariância

Ω, explorando o grau de dependência entre medidas para produzir grupos mais

adequados à AC.

� Particionamento adaptativo. Neste trabalho, o número de partições e o grau de

sobreposição entre os grupos são de�nidos previamente. Como continuidade, podem

ser desenvolvidas estratégias adaptativas capazes de ajustar automaticamente esses

parâmetros em função das características topológicas do sistema de medição, do

número de medidas, buscando maximizar simultaneamente a taxa de identi�cação

e o desempenho computacional.

� Explorar outros tipo de UMs: A metodologia proposta foi avaliada conside-

rando apenas UMs associadas a medições de �uxo e injeção. Como trabalho futuro,

pretende-se investigar a aplicação da metodologia a planos de medição que incorpo-

rem medições fasoriais provenientes de PMUs (Phasor Measurement Units), inclu-

indo fasores de tensão e corrente. Além disso, pode-se avaliar a utilização de novas

tecnologias de medição, como WMUs (Waveform Measurement Units) e XMUs (Ex-

tended Measurement Units), investigando como as características dessas medições



5.2 Trabalhos Futuros 88

podem in�uenciar o particionamento do sistema e a identi�cação de criticalidades.

� Explorar métodos alternativos para a AC: A metodologia proposta baseia-se

na enumeração combinatória e no método Branch and Bound para a identi�cação de

criticalidades. Como trabalho futuro, pretende-se investigar abordagens alternati-

vas para a realização da AC, incluindo técnicas de otimização, algoritmos genéticos

e métodos de aprendizado de máquina, avaliando sua e�cácia em termos de desem-

penho computacional.
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