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RESUMO

A estimacdo de estado tem um papel crucial para o sucesso de funcbes avancadas de analise e
controle presentes em Sistemas de Gerenciamento de Energia, sendo responsdvel por prover
em tempo real uma base de dados consistente, livre de erros que possam comprometer o
processo de tomada de decisdes e colocar o sistema em risco. A presenca de k-tuplas criticas
de medidas, unidades de medicdo e ramos pode impor dificuldades para a identificacdo de
certos erros envolvendo as medidas coletadas, bem como atopologia da rede e seus parametros.
Os efeitos negativos de criticalidades de ramos sobre o processo de depuracdo de dados tém
sido descritos na literatura, como também métodos para a deteccdo e identificacdo de tuplas
criticas de baixa cardinalidade. A maioria deles se destina a identificar criticalidades que
envolvem apenas medidas e apresentam cardinalidades ndo superior atrés. A identificacdo de
tais criticalidades permite avaliar a vulnerabilidade da fungdo estimacdo de estado com relagao
ao risco de se perder a observabilidade e das rotinas de depuragdo de erros falharem, no caso
da indisponibilidade ou contaminacdo de uma Unica medida. Entretanto, a perda ou
contaminagdo de um grupo de medidas, por exemplo, envolvendo muitas medidas de uma dada
unidade de medicdo, pode severamente afetar a observabilidade do sistema e a capacidade de
depuracéo de erros. A mesma coisa pode ocorrer no caso da indisponibilidade de uma unidade
de medicdo ou de alteracBes topologicas. Logo, a identificagdo de criticalidades de mais alta
cardinalidade, envolvendo ndo apenas medidas, mas também unidades de medicdo e ramos da
rede, € importante para permitir uma avaliacdo mais precisa das wulnerabilidades da estimagao
de estado. No entanto, a identificacdo de criticalidades de alta cardinalidade € tida como uma
tarefa complexa e onerosa computacionalmente, principalmente devido & natureza
combinatéria deste problema. Nesse sentido, esta Dissertacdo apresenta uma metodologia
simples, eficiente e eficaz para a identificacdo de criticalidades de ramos, unidades de medicéo
e medidas. O algoritmo proposto € construido tendo como base as propriedades relacionadas as
citadas criticalidades. Resultados de testes realizados com os sistemas-teste IEEE 14 e IEEE 30

barras sdo apresentados e demonstram a efetividade da abordagem proposta.

Palavras-chave: Estimacdo de Estado; Observabilidade; Depuracdo de Dados; Operacdo de

Sistemas de Poténcia.



ABSTRACT

State estimation plays a crucial role for the success of advanced tools employed for power
systems analysis and control in Energy Management Systems. It is responsible for providing a
consistent real-time dataset, free from errors that may compromise decision-making and put the
system in risk. The presence of critical k-tuples of measurements, measurement units or
branches may impose difficulties for state estimation to identify certain errors involving the
acquired measurements, system topology or network parameters. Many methods for the
detection and identification of critical tuples of low cardinality can be found in the technical
literature. Most of them are devoted to the identification of criticalities that involve only
measurements and present cardinality up to three. The identification of such criticalities allows
the assessment of state estimation wulnerabilities, regarding the risk of unobservability or
malfunction of data debugging routines in case of loss or corruption of a single measurement.
However, the loss or corruption of a group of measurements, for example involving many
measurements associated with a given measurement unit, may severely affect system
observability and data debugging capability. The same may happen in the case of measureme nt
unit unavailability or network topology changes. Thus, the identification of criticalities of
higher cardinalities, involving not only measurements but also measurement units and network
branches, is important to allow a more accurate assessment of state estimation wvulnerabilities.
However, the identification of criticalities of higher cardinalities is regarded as a very complex
and time-consuming task, mainly due to the combinatorial nature of such problem. This work
presents asimple and effective methodology for the identification of criticalities associated with
network branches, measurement units and with the measurements themselves. The proposed
algorithm is constructed having the properties related to such criticalities as their main pillar.
Tests performed with IEEE 14 and IEEE 30 benchmark systems are presented, and the obtained

results show the effectiveness of the proposed approach.

Keywords: State Estimation; Observability; Data Debugging; Power System Operation.
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CAPITULO 1- INTRODUCAO

1.1 Consideracdes iniciais

No curso da historia, a energia elétrica se tornou algo essencial para o desenvolvimento
humano. E possivel dizer, com raras ressalvas, que muitas das atividades que o homem executa
ndo aconteceriam se ndo existisse 0 consumo de energia elétrica como conhecemos hoje.

Com o processo de industrializacdo e o crescimento das cidades, houve a necessidade
do aumento da producdo de energia elétrica para alimentar a crescente demanda que estava
surgindo. Nessa busca, comecaram-se a explorar diversas fontes de energia, porém nem todas
as fontes sdo de facil acesso ou estdo perto dos grandes centros de carga. O Brasil por exemplo,
um pais de tamanho continental, possui grandes centros de carga distantes de suas principais
fontes, as hidrelétricas. Assim, os sistemas de energia que antes eram simples ficaram
complexos, sistemas que eram resolvidos com poucos célculos ou mesmo simulados em
laboratdrio, agora exigem algoritmos elaborados; sistemas que antes se resumiam a pequenas
cidades, com atendimentos especificos, hoje constituem o que se conhece por Sistema Elétrico
de Poténcia (SEP). O SEP pode ser dividido basicamente em geracdo, transmissdao e
distribuicdo. A geragcdo sdo as usinas, que em sua maioria estdo distantes de suas principais
cargas, a transmissdo sao as linhas responsaveis por transmitir toda a energia gerada para 0s
centros de distribuicdo, e esses, por sua vez, levam a energia ao consumidor final.

Todo esse sistema deve ser caraterizado pelo equilibrio entre geracdo e consumo,
respeitadas todas as restricdes do proprio sistema. Essas restricbes dizem respeito a quanto cada
usina pode gerar, cada linha de transmissdo e distribuicdo podem suportar, considerando-se
limites de operacdo. Quando esses limites ndo sdo respeitados, o sistema pode entrar em
desequilibrio e levar ao desligamento de parte ou totalidade da rede em situacfes extremas.

A operagdo desse complexo sistema € feita remotamente e de maneira hierarquizada
através dos Centros de Operacdo de Sistema (COS), 0s quais S80 responsaveis por seu
monitoramento e andlise. Para um bom desempenho, os COS dependem de informacfes
confiaveis em tempo real sobre o ponto de operacao do sistema. A funcdo encarregada disto no
COS é conhecida como Estimador de Estado (EE). Ela se destaca das outras funcbes por ser
responsavel pelo fornecimento de dados que poderdo ser processados por outros algoritmos,
como Fluxo de Poténcia, Analise de Contingéncias ou Fluxo de Poténcia Otimo, entre outros.

Caso o estado estimado contenha erros, este contaminara as demais funcdes que dele fardo uso,
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podendo levar o operador do sistema a tomar decisdes equivocadas quando do monitorame nto
e andlise do sistema. Tal fato destaca a importancia da funcdo EE diante das demais.

O processamento das medidas por meio do estimador de estado é necessario, pois
existem erros inerentes ao sistema de medicdo, pequenos erros estatisticos e eventuais erros
grosseiros que precisam ser suprimidos, ja que podem comprometer todos os outros estudos
que serdo realizados a partir dos dados coletados. Portanto, a funcdo EE filtra os dados,
disponibilizando, entdo, dados mais confiaveis.

A fungdo EE estima o estado do sistema, caracterizado pelas tensbes complexas (modulo
e angulo) de todas as barras para uma determinada configuracdo da rede. De posse do estado
do sistema, € possivel calcular todas as outras grandezas de interesse, como inje¢oes e fluxos
de poténcia, bem como correntes, independentemente de tais grandezas serem medidas ou n&o.
Na maioria dos casos, o estado ndo € observado diretamente, mas através do sistema
Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA), que coleta de Unidades Terminais
Remotas (UTRs) um conjunto de medidas redundantes distribuidas pelo sistema. H& também
no as Unidades de Medicdo Fasorial (UMFs), que permitem a medicdo de sincrofasores e a
observacao direta do estado. Entretanto, este ainda é um equipamento caro comparado as UTRs
geralmente existentes na rede, o que ainda inibe o seu uso em larga escala.

O desempenho da EE estd diretamente relacionado a redundancia das medidas,
entendendo-se por redundancia a quantidade, o tipo e a localizacdo das medidas. Tal
redundancia esta relacionada com a capacidade que a EE tem de estimar o estado do sistema
como um todo, assim como é a redundancia de medidas que faz com que a EE possa detectar,
identificar e eliminar erros grosseiros (EG), suavizando erros estatisticamente pequenos.

Portanto, paraque afuncdo EE forneca resultados adequados, quatro requisitos Sa0 necessarios:

e Observabilidade: caracteristica que exprime a capacidade do sistema de supervisio nar
toda a rede;

e Confiabilidade: capacidade de detectar e identificar dados espurios e substituicdo dos
dados quando possivel;

e Qualidade: assegura a precisdo dos dados estimados;

e Robustez: garante que todas os requisitos anteriores sejam atendidos mesmo em caso de

indisponibilidade de medidas e/ou ramos.
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No entanto, ter um sistema redundante com essas caracteristicas pode ser um problema,
pois requer um alto investimento por parte das empresas de energia. Diante de um contexto
competitivo em que elas precisam otimizar os seus investimentos, ndo raro 0s sistemas de
supervisdo da rede enfrentarem cortes orgcamentarios. Com baixo investimento na monitoracao
da rede, as caracteristicas exigidas de um bom sistema de supervisdo ficam comprometidas,
principalmente levando-se em consideracdo a necessidade de lidar com situacdes adversas,
como a indisponibilidade de medidores — normalmente causadas por falha ou por manutencao,
desastres naturais, alteracdo topologica da rede, perda de canais de comunicacdo e, mais
recentemente, ataques cibernéticos.

O grande problema de ndo se ter um sistema com observabilidade, confiabilidade,
qualidade e robustez € que a depuracdo de erros ficara prejudicada, podendo levar a obtencéo
de estimativas de estado ndo confiaveis. Assim, como o objetivo da funcdo EE é filtrar o estado
fornecendo dados mais reais aos COS, ela ndo estard cumprindo o seu papel. Diante deste
cenério, é de suma importancia conhecer previamente as wulnerabilidades da funcdo EE e,
assim, os riscos de a mesma ter um desempenho inadequado. Para isso, faz-se habitualmente
um estudo da observabilidade da rede, o qual tradicionalmente consiste em apenas determinar
se o sistema € ou ndo observavel. Porém, analises adicionais sdo necessarias para se avaliar 0s
riscos que corre o processo de EE em um sistema observivel. A presenca de criticalidades
podem impor dificuldades para a identificacdo de certos erros envolvendo as medidas coletadas,
bem como a topologia da rede e seus parametros.

A criticalidade de dados caracteriza, frequentemente, os limites nos quais uma dada
tarefa, pelo estimador de estado, podera ser realizada. No contexto da EE, a criticalidade de
dados esta relacionada com a capacidade de observacdo do sistema [Augl6]. A criticalidade de
elementos que fazem parte do processo de EE (medidas, unidades de medicdo, ramos da rede)
indica que a indisponibilidade de tais elementos torna a rede ndo observavel. Além do risco a
observabilidade da rede [Mont85b], a presenca de tais criticalidades compromete a aptiddo da
EE para processar erros nos dados, particularmente a deteccdo e identificacdo de erros
grosseiros de medicdo. Em geral, uma k-tupla critica (aqui também referida como Ck-tupla ou
simplesmente Cx) é definida como um grupo de k elementos, de modo que a indisponibilidade
simultinea de tais elementos torna o sistema ndo observavel. Porém, o mesmo ndo ocorre no
caso da indisponibilidade de j deles (sendo j < k) [Augl8]. Tal definicdo engloba os casos de
apenas um elemento critico Ci, um par critico de elementos Cz (membros de um conjunto

critico), uma tripla critica de elementos Cs, e assim por diante.
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A identificacdo de Cks € de natureza combinatéria, relevante para garantir o adequado
conhecimento do nivel de confiabilidade do processo de estimacdo de estado. Apesar de um
grande ndmero de publicacdes para a identificacdo de Cks de medidas, de baixa cardinalidade
(k < 3), serem encontrados na literatura técnica [Augl3, Cout07, Coutl3, Korr9l, Lond07,
Simo90], o mesmo ndo acontece no caso da identificacdo de cardinalidades mais altas ou da
identificacdo de criticalidades envolvendo unidades de medicdo ou ramos da rede. Um dos
primeiros estudos envolvendo a determinagdo de Cks em um conjunto de m medidas e
analisando a sua infludncia na deteccdo e identificacdo de erros grosseiros multiplos foi
apresentado em [Clem86]. Outros esforcos de pesquisa que tratam de uma andlise tedrica de
criticalidades envolvendo (m — k) planos de medicdo robustos foram propostos em [Crai90,
Cast08]. A referéncia [Soul2] trata do problema de se encontrar 0s Cks mais esparsos (ou seja,
aqueles com a menor cardinalidade k), que incluem uma medida especifica. Em [Coutl4a], a
determinagdo de Cks de medidas é utilizada para a posterior identificacdo de criticalidades de
unidades de medicdo (UMs) e, em [Augl6], para avaliar a aptiddo da EE para a observagédo da
rede. Recentemente, em [Augl8], o algoritmo Branch & Bound foi empregado para a
determinacdo de criticalidades de UMs de cardinalidades superiores a 3. O termo UM refere-se
de forma genérica a uma unidade terminal remota (UTR), a um Dispositivo Eletrénico
Inteligente (DEI) e a uma unidade de medicdo fasorial (UM). Em geral, UTRs e DEIs coletam
medidas de fluxos/injecbes de poténcia e magnitudes de corrente, enquanto UMFs coletam
medidas fasoriais de tensdo e corrente [Coutl4b, Salgl5].

Esta dissertacdo apresenta uma metodologia simples, eficiente e eficaz para a
identificacdo de criticalidades de ramos, unidades de medicdo e medidas. O algoritmo proposto
é construido tendo como base as propriedades relacionadas as citadas criticalidades. Resultados
de testes realizados com os sistemas teste IEEE 14 e IEEE 30 barras sdo apresentados e

comprovam a efetividade da abordagem proposta.

1.2 Objetivo

O trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia eficaz e eficie nte
para a analise de criticalidades para a funcdo Estimacdo de Estado. Para tanto, vislumbra-se a
identificacdo de criticalidades de ramos da rede, de unidades de medi¢do e tambeém de medidas.
A metodologia a ser apresentada deve ser capaz de identificar criticalidades de baixa e alta

cardinalidade, devendo, portanto, ser eficiente do ponto de vista computacional.
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1.3 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta divido em seis capitulos. Depois das considera¢fes introdutorias do
Capitulo 1, o Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo teorica daestimacdo de estado, enquanto o
Capitulo 3 trata da analise da observabilidade da rede e das criticalidades que afetam a EE. O
Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta e o Capitulo 5 apresenta o resultado de simulacdes
realizadas utilizando diferentes sistemas e condicGes de redundancia. Finalmente, o Capitulo 6

apresenta as principais conclusdes do trabalho.

1.4 Contribuicdes

Dentre as contribuicbes deste trabalho, destacam-se:

e Descricdo de propriedades das criticalidades de ramos, unidades de medicdo e medidas e

as relacdes entre elas;

e Proposicdo de uma estratégia para a identificacdo offline de criticalidades de ramos, com
simples atualizacdo em tempo real quando da ocorréncia de alteracdes no plano de medigao

ou na topologia da rede;

e Exploragdo das relagGes entre as criticalidades de ramos, UMs e medidas para a criagdo de

regras simples que auxiliam na busca por tuplas criticas;

e Proposicdo de uma metodologia eficiente para a identificacdo de Cks de cardinalidade

superior a trés.
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CAPITULO 2 - ESTIMACAO DE ESTADO

A funcdo Estimacdo de Estado (EE) se destaca das demais funcGes nos Centros de
Operacao do Sistema (COS) por ser responsavel pela filtragem dos dados que sdo utilizados em
outras aplicacdes. A EE foi introduzida primeiramente por Schweppe e Wildes [Schwp70], que
perceberam a necessidade de se filtrarem os dados que chegavam aos COS, de modo a detectar
e identificar erros nas telemedidas recebidas. Desde entdo, a estimacdo de estado se tornou um
campo Vvasto para pesquisa e, continuamente ha varios estudos visando aperfeicoar as varias
etapas da EE.

A estimacdo de estado recebe informacGes sobre a configuracdo da rede e sobre os

valores das medidas para sua execucdo, encontradas nas seguintes bases de dados:

e Base de dados estatica: contém os parametros da rede, informa¢fes como valores da
impedancia das linhas, dos bancos de capacitores/indutores, impedancia dos
transformadores. Pressupfem-se que esses valores estejam corretos e atualizados. Erros
nos parametros da rede ndo séo em principio depurados pela EE, podendo comprometer

0s valores estimados;

e Base de dados dindmica: contém os valores em tempo real das medidas coletadas pelo
sistema SCADA efou provenientes de UMFs, além das informacdes sobre o estado
(aberto/fechado) de disjuntores e chaves, processadas pelo configurador de rede para se

conhecer atopologia atual da rede.

A partir de tais informacdes, € possivel estimar o estado do sistema. O processo de
estimacdo pode ser dividido em cinco etapas, que segundo [Abur04] sdo: processamento
topoldgico, analise de observabilidade, fitragem do estado, processamento de erros grosseiros,

processamento de erros de parametros e estruturais:

e Processamento topoldgico: Nesta primeira etapa, se obtém as informagdes sobre chaves
e disjuntores, dados ldgicos referentes ao status desses equipamentos (aberto/fechado)

e se obtém o modelo barra-ramo da rede;
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e Analise de observabilidade: Determina se o conjunto de medidas disponivel no sistema
é suficiente para estimar o estado de toda a rede. Caso ndo seja, verificam-se as ilhas
observaveis [Mont85a] e 0s ramos ndo-observaveis. Quando possivel, busca-se
restaurar a observabilidade de toda a rede a partir de pseudo-medidas, as quais podem

ser, por exemplo, dados historicos de carga;

e Filtragem do estado: Parte central do processo de EE, responsavel por determinar 0s
valores estimados das variaveis de estado (modulo e angulo das tensdes das barras do
sistema) com base nas medidas disponiveis e no modelo barra-ramo determinado a
priori. O método mais usado para obter tais estimativas € o dos minimos quadrados
ponderados (MQP);

e Processamento de erros grosseiros: Depois de determinado o estado, busca-se detectar
e identificar possiveis erros grosseiros no conjunto de medidas, confrontando-se 0s
valores efetivamente medidos com aqueles obtidos com o resultado do processo de EE.
Nesta etapa, 0s erros grosseiros encontrados sdo, se possivel, eliminados. Para que a
identificacdo de erros seja efetiva é necessario que se disponha de um sistema de
medicdo com um nivel de redundancia adequado, livre de criticalidades que possam

atrapalhar o processo de depuracao;

e Processamento de erros de parametros e estruturais: Esta etapa é em geral realizada
quando se suspeita que 0s erros presentes ndo estejam associados as medidas. Passa-se,
entdo, a investigar a existéncia de erros nas informacGes sobre os estados de disjuntores

e chaves, bem como nos valores dos parametros de ramos da rede.

O processamento de erros de parametros, em particular, ndo esta habitualmente entre as
etapas da funcdo EE. A razdo para isso é que a origem de tais erros estd na base de dados
estatica, usualmente considerada sem erros quando se realiza o processo de estimacdo. Por se
tratar de um erro presente na base estatica e, portanto, persistente, seu tratamento é geralmente
realizado com o auxilio do processo de EE, porém de forma offline.

A Figura 2.1, a sequir, ilustra as etapas envolvidas no processo de EE.
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Figura 2.1. Etapas da Estimacdo de Estado

2.1 Fundamentos da Estimacéo de Estado

A funcdo EE pode ser descrita pelo seguinte modelo:

z=h(x)+e (2.1)

Tal modelo descreve a relagdo entre as medidas coletadas (fluxos de poténcia ativo e
reativo, injecdo de poténcia ativa e reativa, magnitude de tenséo e corrente, alem de valores de
tensdo e corrente complexas) e o estado do sistema (valores de tensdo fasorial de cada barra),

sendo:
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X: vetor de estado, de dimensdo (n x 1) onde n=2NB -1, sendo NB igual ao nimero de

barras do sistema;

e 7z: vetor de medidas, de dimensdo (m x 1), sendo m igual ao nimero de medidas do
sistema;

e h(): vetor de funcBes ndo-lineares que relacionam as medidas com as varidveis de
estado, possuindo dimensdo (m x 1);

e ¢: vetor de erro das medidas. Esses erros levam em conta as incertezas devidas a

imprecisdo dos medidores, erros de comunicacao, efeitos de conversdo analégico/digital

etc.

Algumas hipoteses sdo feitas em relacdo as propriedades dos erros de medi¢do. Assume-
se que sdo ndo correlacionados, possuindo distribuicdo normal, com média zero e matriz de

covariancia R.

E(e)=0 Cov(e) = E(ee™) =R (2.2)

Por considerar os erros de medicdo ndo correlacionados, a matriz de covariancias R é
uma matriz diagonal formada pelos valores das variAncias dos erros das medidas (c2), possuindo

dimensdo (m x m).

of (2.3)

De modo a se estimar o0 estado de operagao mais confiavel do sistema, aEE é formulada
com um problema de otimizacdo, resolvido geralmente pelo método dos minimos quadrados
ponderados (MQP). A ponderacdo existente no modelo leva em consideragdo o fato de que é
esperado que os valores de algumas medidas sejam mais precisos que o de outras, buscando-se,
assim, fazer com que medidas mais precisas influenciem mais o processo de estimagdo. Logo,

pode-se definir a funcdo objetivo do processo de EE como apresentado na expressdo (2.4).
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m m (2.4)
JG) = ) efa = ) (2= h(x) e,
i=1 i=1
Sendo:
e J(x): funcdo objetivo;
e 7 i-ésima medida;
e . peso atribuido & i-ésima medida = 01—2;
e m:nuimero de medidas;
e g errorelativo ai-ésima medida.
Na forma matricial:
Jx)=[z—h()]"R™ [z — h(x)] (2.5)

Assim, a EE empregando o método MQP consiste em encontrar uma solugdo X que

minimize a fun¢do J(x). Para se determinar o minimo de J(x), tem-se:

g(x) = IO _ ~HT"R[z—h(x)] =0 (2.6)
dx
onde:
oh |
HEO = | agj‘) 2.7)

H(x) é a matriz Jacobiano do processo de estimacdo, que contém as derivadas das
medidas em relagdo as varidveis de estado. Expandindo a funcdo ndo-linear g(x) em torno do

vetor de estado x* através da série de Taylor, tem-se:
gx) =g )+ G x—x )+ =0 (2.8)
Desprezando as componentes ndo lineares da expansdo da série, chega-se a seguinte

expressao:
xk*t = x*k —[G(x*)]71. g(x®) (2.9)
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onde:

JIEON 2.10)

G(x*) = = HT(x*). R7* .H(x")

g(x*) = —HT(X") R7'[z — h(x")]

Usando o método iterativo de Gauss-Newton, o problema é resolvido iterativamente de

acordo com a seguinte equacao:

xktl = x*+ GY(x®) HT (x*) R7[z— h(x")] (2.11)

O processo iterativo chega ao seu fim, quando Ax = |x**1 — x*|for menor que uma

dada tolerancia desejada.

2.2 Processamento de erros grosseiros

A principal finalidade da estimacdo de estado é prover dados confidveis para outras
aplicacGes, filtrando o estado de operagdo a partir do processamento de um conjunto de medidas
redundantes recebidas. Porém, tais medidas podem conter erros de fontes variadas, como foi
mencionado. Diz-se que uma medida possui um erro grosseiro (EG) quando apresenta um valor
muito discrepante em relacdo ao valor esperado.

A presenca de EGs nas medidas compromete o resultado da fungdo EE, levando a
resultados ndo confiaveis. Por essa razdo, 0 processamento de erros grosseiros € parte
fundamental do processo de estimacdo de estado. Medidas que possuem EGs devem ser
detectadas, identificadas e, se possivel, eliminadas ou substituidas por pseudo-medidas.
Medidas contaminadas com erros muito evidentes sdo, em geral, identificadas na etapa de pré-
fitragem da base dindmica, por meio de alguns testes simples de consisténcia de dados, tais
como:

e Verificacdo das medidas, observando se elas estdo dentro do intervalo esperado;
e Comparacdo de medidas redundantes;
e Comparacao do valor recebido com o valor anteriormente coletado;

e Comparacdo dos valores de fluxo de poténcia nos dois extremos de um ramo.
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Muitos erros ndo sdo identificAveis na etapa de pré-filtrarem, sendo, portanto, necessario
trata-los durante o processo de EE por meio da andlise de residuos normalizados para a detec¢do
e identificacdo de medidas espurias. ApoOs o estado ser filtrado, estimam-se os valores das
medidas e calcula-se inicialmente o vetor de residuos da estimacdo, contendo as diferengas
entre os valores das medidas recebidas e os correspondentes valores estimados para elas, de

acordo com:
r= z— h(x) (2.12)

O vetor de residuos é assumido como tendo distribuicdo normal, valor esperado igual

zero e matriz de covariancia E.
E=R—-HG'HT (2.13)
onde G € a matriz de ganho do processo de estimacdo, sendo dada por:
G=H"R'H

Passa-se, entdo, ao célculo do residuo normalizado, o qual é confrontado com um limiar
de deteccédo de EGs, conforme (2.14).

|zi— @) _ Ir(@D]

ry@@) = =
Y VEu VE @

- (2.14)

Assume-se que 0s residuos normalizados que apresentarem um valor superior ao limiar
de deteccédo A séo portadores de EG [Abur04, Mont99].

2.3 Modelo Linear

Em muitas situacGes, como no caso da analise de observabilidade, em que o interesse €
apenas saber se as medidas disponiveis sdo suficientes para a estimacdo do estado em todo o
sistema, € comum se adotar um modelo simplificado para a EE, como é o caso do modelo

linearizado. Para tal, assume-se que as medidas estdo disponiveis aos pares (poténcia
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ativa/reativa) e considera-se apenas 0 modelo que relaciona poténcia ativa e angulos das
tensGes, como em (2.15) [Abur04].

z,=H,0+v, (2.15)

onde:

60— vetor de angulos das tensdes nodais (n x 1);

Za— Vvetor de medidas de injecBes e fluxos de poténcia ativa (m x 1);

va— Vetor de erros associados as medidas (m x 1), supostamente apresentando média zero e
tendo como matriz de covariancia a matriz 1 (identidade);

Ha— matriz Jacobiano associada as medidas de poténcia ativa (m x n).
De acordo com (2.15) e usando o0 método MQP para a estimacdo de estado, tem-se que:
G,0=H!z, (2.16)
onde G, =H,H,éamatriz de ganho associada as equacBes das medidas de poténcia ativa.

Para se determinar se um sistema € observavel ou ndo, pode-se simplesmente verificar
se a solucdo da expressdo (2.16) pode ou ndo ser obtida, ou seja, se a matriz de ganho ¢é

inversivel.
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CAPITULO 3 -PROPRIEDADESDAS CRITICALIDADES

No capitulo anterior, foram apresentadas as etapas que constiiuem a funcdo EE e
comentada a necessidade de se dispor de um conjunto de medidas que sejam redundantes e
adequadamente localizadas, de modo a minimizar riscos para a observabilidade da rede e para
a confiabilidade do processo de supervisdo. Idealmente, o0s requisitos desejados de
observabilidade e confiabilidade do processo de EE deveriam ser atendidos para o plano de
medicdo planejado e, além disso, preservados em caso de indisponibilidade de medidas,
unidades de medicdo ou ramos da rede. Porém, tal situacdo ndo ocorre na pratica e se torna
essencial conhecer 0s riscos aos quais 0 bom desempenho da funcdo EE estd submetido. Esse
conhecimento € importante para se ter uma melhor interpretacdo dos resultados obtidos, bem
como para a tomada de decisdes de planejamento e reforgo do sistema de medigéo.

A presenca de tuplas criticas de medidas, unidades de medicdo e ramos pode impor
dificuldades a identificacdo de certos erros envolvendo as medidas coletadas e/ou a topologia
da rede e seus parametros. Conforme mencionado no Capitulo 1, diversos métodos para a
deteccdo e identificacdo de tuplas criticas de baixa cardinalidade podem ser encontrados na
literatura. A grande maioria deles se destina a identificar criticalidades que envolvem apenas
medidas e que apresentam cardinalidade ndo superior a trés. A identificacdo de tais
criticalidades permite avaliar a vulnerabilidade da fungéo estimacdo de estado com relagdo ao
risco de se perder a observabilidade e/ou das rotinas de depuracdo de erros falharem, no caso
da indisponibilidade ou contamina¢do de apenas uma Unica medida. Entretanto, a perda ou a
contaminagdo de um grupo de medidas, por exemplo, envolvendo véarias medidas de uma
mesma unidade de medicdo, pode severamente afetar a observabilidade do sistema e a
capacidade de depuracdo de erros. O mesmo pode acontecer no caso da indisponibilidade de
unidades de medicdo ou quando ocorrem alteracBes topoldgicas. Logo, a identificacdo de
criticalidades de mais alta cardinalidade, envolvendo ndo apenas medidas, mas também
unidades de medicdo e ramos da rede, é importante para permitir uma avaliagio mais precisa
das wulnerabilidades da funcdo estimacdo de estado. No entanto, a identificacdo de
criticalidades de alta cardinalidade é tida como uma tarefa complexa e onerosa
computacionalmente, principalmente devido a natureza combinatéria deste problema.

Este capitulo apresenta as propriedades das tuplas criticas de ramos da rede, unidades

de medicdo e medidas, bem como das relacdes entre tais criticalidades.
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3.1 Propriedades Gerais das Tuplas Criticas

Uma Ck-tupla é definida como um grupo de k elementos, de modo que a
indisponibilidade de tais elementos (todos simultaneamente) torna o sistema ndo observavel.
Tal definicdo ¢é aplicAvel tanto a criticalidade de medidas, como de unidades de medicdo e de
ramos da rede.

As seguintes propriedades podem, entdo, ser enunciadas para uma Ck-tupla (por

simplicidade deste ponto em diante também referida como C):

Propriedade 1: Uma Ckndo contém uma Cj, V j <k;

Propriedade 2: Quando r elementos de uma Ck (r <k) ficam indisponiveis, atupla Ck se torna

uma tupla Ck.r.

3.2 Propriedades das Criticalidades de Ramos (Ck-ramos)

Alteracdes topologicas podem degradar o processo de EE e até mesmo causar a perda
de observabilidade da rede. As criticalidades de ramos da rede desempenham um papel
importante neste processo de degradacdo, pois sua presenca tem impacto ndo apenas na
observabilidade da rede, mas também na capacidade de depuracdo de erros pela fungdo EE. A
identificacdo de Ck-ramos tem recebido pouca atencdo na literatura, uma vez que € vista como
um problema de natureza combinatdria, oneroso computacionalmente e que deve ser resolvido
toda vez que houver uma alteracdo na topologia da rede e/ou no sistema de medicdo. Algumas
caracteristicas relacionadas aos efeitos negativos de criticalidades de ramos sobre o processo
de depuracdo de dados podem ser encontradas em [Cout07, Lond07].

Esta secdo apresenta certas propriedades que sdo Uteis para o desenvolvimento de
algoritmos eficientes para a identificacdo e atualizacdo de criticalidades de ramos, como o que
sera posteriormente apresentado no Capitulo 4.

Propriedade 3: Um conjunto de k ramos forma uma Ck-ramo se a indisponibilidade simultanea

de tais ramos resulta em uma rede elétrica ilhada, garantido que o mesmo ndo ocorre se

quaisquer j ramos do mesmo conjunto (V j < k) se tornarem indisponiveis;
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Propriedade 4: Considere-se um sistema de medicdo qualquer. Se todos os k ramos que
formam uma Ck-ramo (de acordo com a Propriedade 3) sdo ramos irrelevantes (sem medidas

neles incidentes), entdo a rede elétrica ndo € observavel pela funcdo EE;

Propriedade 5: Quando r ramos ficam indisponiveis ou irrelevantes, todas as Ck-ramos (V k >

r) que contém os r ramos se tornardo Ck-r-ramos.

E importante observar que a Propriedade 3 ndo depende de um sistema de medicdo
especifico, mas apenas da configuracdo darede elétrica. A Propriedade 4 deriva do fato de que,
do ponto de vista da andlise de observabilidade pela EE, o efeito produzido pela existéncia de
um ramo irrelevante ou indisponivel é o mesmo. A Propriedade 5, por sua vez, esta diretamente

relacionada com a Propriedade 2.

3.3 Propriedades das Criticalidades de Unidades de Medicdo (Ck-UMs)

A indisponibilidade de unidades de medicdo (UMs) tem significativo impacto na EE,
uma vez que geralmente representa a perda de diversas medidas em bloco e pode comprometer
severamente a capacidade de tratamento de erros nos dados ou até mesmo a observabilidade da
rede.

No que diz respeito a criticalidades de unidades de medicdo, as seguintes propriedades

podem ser consideradas:

Propriedade 6: As k UMs que possuem medidas incidentes em ramos que formam uma
determinada tupla critica de ramos sdo aqui denominadas Ax-UMs (tuplas de UMs associadas
as criticalidades de ramos) e levam a perda de observabilidade da rede, caso se tornem
indisponiveis. As Ak-UMs que ndo contiverem Aj-UMs de cardinalidade inferior (j < k) serdo
Ck-UMs;

Propriedade 7: Quando r UMs ficam indisponiveis, todas as Cx-UMs (V k > r) contendo as r

UMs se tornardo Ck-r-UMs.

A Propriedade 6 € baseada no fato de que a indisponibilidade das k UMs tornara

irrelevantes todos os j ramos que formam um Cj-ramo. Nesta condicdo, de acordo com a
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Propriedade 4, arede se torna ndo observavel e, de acordo com a Propriedade 1, as Ck-UMs sdo

identificadas. A Propriedade 7 esta relacionada com a Propriedade 2.

3.4 Propriedades das Criticalidades de Medidas (Ck-meds)

Conforme ja descrito neste trabalho, durante a andlise residual o vetor de residuos é
normalizado, utilizando-se informacGes da matriz de covariancia dos residuos, e confrontado

com o limiar de deteccdo de EGs. No caso do modelo linear, a matriz de covariancia £, é dada

por:

Q, =1-H,G*H! (3.1)

A matriz de covaridncia contém elementos representando o grau de interacdo entre as
medidas, o que pode ser explorado na andlise de criticalidades.

Os efeitos deletérios das criticalidades de medidas na EE tém sido amplamente
estudados na literatura, particularmente aqueles relacionados a presenca de medidas criticas
(C1-meds) e pares criticos de medidas (C2-meds). Porém, conforme anteriormente mencionado,
a identificacdo de tuplas criticas de cardinalidades superiores permanece um desafio, dado o
grande custo computacional envolvido.

As propriedades empregadas para a identificacdo de Ci-meds e C2-meds séo bastante
conhecidas [Coutl3, Lond13] e ndo serdo abordadas neste documento, uma vez que se aplicam
apenas a criticalidades de cardinalidade 1e 2. As propriedades apresentadas a seguir se aplicam
a criticalidades de medidas de qualquer cardinalidade e sdo baseadas na associagdo com as

criticalidades de ramos.

Propriedade 8: As k colunas da matriz 2, (3.1) correspondentes as medidas que formam uma

Ck-med sdo linearmente dependentes [Augl7];

Propriedade 9: O conjunto de k medidas que, ao ficarem simultaneamente indisponiveis,
tornam irrelevantes todos os ramos que constituem uma tupla critica de ramos, forma uma Ck-

med;

Propriedade 10: Quando r medidas ficam indisponiveis, todas as Ck-meds (V k > r) contendo

as r medidas se tornam Ck-r-meds.



33

A Propriedade 9 estd de acordo com a Propriedade 4 e, assim como no caso das

Propriedades 5 e 7, a Propriedade 10 esta relacionada a Propriedade Geral 2.

3.5 Exemplo llustrativo

Considere-se o sistema exemplo de 5 barras da Figura 3.1. Pode-se observar que na
figura 3.1(a) é apresentado apenas a configuracdo da rede, enquanto a Figura 3.1(b) apresenta
a mesma rede, porém estando também presente um sistema de medicdo com UMs em todas as

barras.

I5
(@) (b)

Figura 3.1 - Sistema exemplo: (a) sem sistema de medicéo; (b) com sistema de medicao

A Tabela 3.1 apresenta as criticalidades de ramos presentes no sistema da Figura 3.1 (a),
de acordo com a Propriedade 3. Note-se que a auséncia simultinea dos ramos elencados em
cada Ck-ramo faz com que a rede fique ilhada.

Note-se também que, do ponto de vista da EE, as mesmas criticalidades de ramos estdo

presentes ao se considerar o sistema de medicdo da Figura 3.1(b).

Tabela 3.1 — Criticalidades de ramos no sistema da Figura 3.1

Cardinalidade (k) Ck-ramos
1 (R2-4)
2 (R1-2, R1-3); (Ro-5, R3-5)

(R1-2, R2-3, R2-5); (R1-2, R2-3, R3-5);

3 (R1-3, R2-3, R2.5); (R1-3, R2-3, R3.5)

De acordo com a Propriedade 6, as criticalidades de UMs do sistema da Figura 3.1(b)
sdo as apresentadas na Tabela 3.2. A indisponibilidade simultanea de tais tuplas de UMs tornara
irrelevantes 0s ramos que compdem os Ck-ramos da Tabela 3.1. Nesta tabela, a indicacdo UMi

se refere a UM que esté localizada na barra i.
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Tabela 3.2 — Criticalidades de UMs do sistema da Figura 3.1(b)

Cardinalidade (k) Ck-UMs
1 -
2 (UM2,UM4)

(UMT,UM2,UM3);

3 (UM2,UM3,UMS)

Criticalidades de medidas podem também ser identificadas de acordo com a Propriedade
9. Por exemplo, para o sistema da Figura 5.2(c), as criticalidades de medidas associadas as

criticalidades de ramos da Tabela 3.1 séo apresentados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Criticalidades de medidas associadas aos Ck-ramos da Tabela 3.1

Ck-ramos Ck-meds

(Ro-4) (P2, Pa, F2-4, Fa-2)
(R1-2, R1-3) (P1, P2, P3, F1-2, F2-1, F1-3, F3-1)
(R2-5, R3.5) (P2, P3, Ps, F2.5, Fs.2, F3.5, F5.3)

(R1-2,R2-3,R2:5) | (P1, P2, P3,Ps, F1-2, Fo.1, F2-3, F32, F25, Fs5.2)
(Ri-2, R2-3,R3.5) | (P1, P2, P3, Ps, F1-2, Fo-1, F2-3, F3-2, F25, F5.3)
(R1-3,R2-3,R2.5) | (P1, P2, P3, Ps, F1.3, F3.1, F2-3, F32, F2-5, Fs5.2)
(R1-3,R2-3,R3-5) | (P1, P2, P3, Ps, F1.3, F3-1, F2-3, F32, F3.5,F5.3)

Embora a Propriedade 9 permita identificar facilmente tuplas criticas de medidas com
base na sua associacdo com as criticalidades de ramos, outras criticalidades de medidas
presentes no sistema devem também ser identificadas. Isto se deve a existéncia de medidas de
injecdo no plano de medicdo. Caso ndo existam medidas de injecdo, mas apenas de fluxo, todas
as criticalidades de medidas poderiam ser identificadas utilizando-se a Propriedade 9.

A identificagdo de outras criticalidades de medidas pode ser realizada observando-se a
Propriedade 8. Em [Augl7], é apresentado um método eficiente para a identificacdo de Ck-

meds por meio da andlise da dependéncia linear entre as colunas de matrizes £, reduzidas.

Porém, ainda assim a busca por Ck-meds envolve uma andlise combinatéria que pode ser
custosa, dependendo das cardinalidades consideradas de interesse. No préximo capitulo, serdo
apresentadas estratégias heuristicas que, com base nos resultados obtidos aplicando-se a
Propriedade 9, buscam uma boa relagdo de compromisso entre a identificagdo de Ck-medse o0

custo computacional para tal.
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CAPITULO 4 - IDENTIFICACAO DE CRITICALIDADES

Este capitulo apresenta a metodologia para a identificacdo das criticalidades de ramos,
unidades de medicdo e medidas. A metodologia proposta lanca mao das propriedades

estabelecidas no Capitulo 3 para cada tipo de criticalidade.

4.1 Criticalidades de Ramos

A primeira etapa da metodologia proposta consiste em determinar a as criticalidades de
ramos da rede. De modo a evitar a necessidade de realizar a determinagcdo das criticalidades de
ramos (que envolve uma andlise combinatoria onerosa) a todo momento que existe uma
alteracdo no sistema de medicdo ou topoldgica, na metodologia proposta as criticalidades de
ramos sdo determinadas uma Unica vez, offline, sendo posteriormente atualizadas de forma

simples, quando necessario, apenas utilizando as propriedades descritas no Capitulo 3.

4.1.1 Identificacdo offline

A identificacdo das criticalidades de ramos pode ser realizada uma Unica vez, offline,
com base na Propriedade 3, apresentada na Secdo 3.2. Ouseja, considerando em tal andlise uma
topologia de rede completa, isto é, todos os ramos da rede em operacdo. Nesta etapa ndo é
necessario considerar a existéncia de um plano de medicéo.

Para encontrar todas as criticalidades de ramos do sistema, é preciso testar todas as
possibilidades de combinagdes possiveis, isso faz com esta etapa seja muito onerosa

computacionalmente. Porém, tal fato é atenuado pelas seguintes razbes:

e A identificagdo das criticalidades de ramos sera realizada uma unica vez, offline;

e O problema combinatorio pode ser resolvido utilizando técnicas de otimizagdo conhecidas,
como, por exemplo, a proposta em [Augl8];

e O problema € facilmente paralelizdvel, podendo-se lancar mdo de recursos computacio nais
e algoritmos de computacdo paralela e distribuida;

e Na&o ¢ necessario identificar criticalidades de todas as cardinalidades, ou seja, pode-se

limitar a cardinalidade méxima de interesse, uma vez que se sabe que criticalidades de
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ramos de uma certa cardinalidade k j& estardo associadas a cardinalidades de UMs e
medidas superiores ak;

e Na&o é necessario identificar todas as criticalidades de uma sO vez. Pode-se, por exemplo,
realizar a analise combinatoria apenas para uma dada cardinalidade k, em outro momento

para a cardinalidade k+1, e assim por diante.

Conforme mencionado, sendo a analise realizada para uma topologia de rede completa,
ndo sera necessario reexecutar o algoritmo para identificacdo offline de criticalidades de ramos
quando rede ndo apresentar topologia completa, independente do sistema de medicdo, como
serd visto adiante neste capitulo. A identificacdo offline de criticalidades de ramos s se fara
novamente necessaria quando houver investimento na expansdo da rede elétrica, ampliando a
rede a ser supervisionada. Dado o carater local das expansGes da rede e dependendo da
cardinalidade de interesse para as criticalidades de ramos, é possivel ainda que o processo de
identificacdo offline ndo necessite ser integralmente realizado, bastando atualizar as
criticalidades ja identificadas. Porém, isto ndo serd alvo de investigacdo neste trabalho.

Neste trabalho foram testadas duas estratégias para se encontrar as criticalidades de
ramos (sem a preocupacdo de otimizar a busca por tais criticalidades), as quais serdo

apresentadas a seguir.

Estratégia 1: Usando a matriz de ganho da EE

Devido ao fato de as criticalidades de ramos serem independentes do sistema de
medicdo, considere-se um pseudo-sistema de medicdo apenas com injecbes de poténcia em cada
barra, como ilustra aFigura 4.1. Dessa maneira, para identificar se uma tupla de ramos é critica,

basta verificar se o determinante da matriz de ganho G é nulo.

Figura 4.1 — Pseudo-sistema de Medicdo
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No Quadro 1, é apresentado o algoritmo utilizado. Como dito anteriormente, ndo se
utilizou nenhuma estratégia para se reduzir o espaco de busca, sendo todas as possibilidades de
combinacdo de ramos enumeradas. Porém, cada nova tupla Ap-tupla candidata é inicialmente
comparadas com a lista de tuplas criticas de ramos e somente as Ap-tuplas que ndo possuirem
um Cj-tupla, (j < p) sdo testadas. A identificacdo das tuplas criticas de ramos € encerrada

quando forem identificadas todas as Ck-tuplas até a cardinalidade méxima k de interesse.

Criar lista de criticalidades: L-criticas;
p—1I
k < valor maximo da cardinalidade de interesse;
Para p de 1 até k faca
Criar lista de combinacdo simples de n elementos, sendo n a quantidade de ramos,
tomadosp ap (p <n) de possiveis tuplas criticas de ramos: L-possiveis;
Se existir uma Cj-tupla em L-criticas contida em uma Ap-tupla (j<p) de L-possiveis
Retirar as Ap-tuplas de L-possiveis
Fim_se
Para todas as Ap-tuplas de L-possiveis
Se 0 det(G) para a referente Ap-tupla=0
L-criticas «— Ap-tupla
Fim_se
Fim_para
p—p+tlI;

Fim_para

Quadro 4.1 — Algoritmo da Estratégia 1

Estratégia 2: Algoritmo de Kruskal

Uma maneira muito utilizada para se modelar redes elétricas é através de grafos, onde,
cada barra representa um Vértice e os ramos sao as arestas do grafo. Em teoria de grafos, ha o
problema da &rvore geradora minima, que consiste em encontrar em um grafo sem direcdo G =
(V, E), sendo V o conjunto de vértices do grafo e E o conjunto de arestas que conectam dois
Vértices, para cada aresta (u,v) € E ha um peso w(u,v), uma arvore que conecte todos os vertices
sem forma um ciclo e com o menor custo. O ndmero minimo de arestas para se forma a arvore

é igual ao nimero de veértices menos 1. O algoritmo utilizado neste trabalho foi o algoritmo de
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Kruskal, que € considerado um algoritmo guloso, por sempre buscar o 6timo local, no caso, a
aresta de menor custo que conecte dois Vértices.

Como no problema original ndo ha pesos, na modelagem do grafo atribui-se um peso
igual para todas as arestas. O teste para saber se 0s ramos retirados formam uma tupla critica é
verificar o nimero de vértices da arvore, que ndo pode ser menor que ndmero de vértices menos
1.

O sistema de 6 barras da Figura 4.1 foi representado como um grafo na Figura 4.2,
atribuindo-se um peso igual a 1 para todas as arestas. Uma possivel arvore geradora minima é
mostrada na Figura 4.3, com 0s seguintes VArtices: Vi-5;V2-3;V3-4; V4-5 € Va-6. A arvore gerada

possui 5 arestas, valor minimo para um grafo de 6 Vértices e ndo ha formagdo de ciclos.

Figura 4.2 — Representacdo do grafo do sistema de 6 barras

-2 -6-

Figura 4.3 — Arvore geradora minima do sistema de 6 barras

Nas figuras 4.4 e 4.5 foram retiradas outras arestas do grafo. No caso em que a aresta
V4.6 € retirada, é impossivel se obter a &rvore geradora minima (Figura 4.4). Essa aresta,
referente ao ramo Rua-s,Sera considerada critica. O mesmo acontece com o caso da retirada das
arestas vi-s e V3.4, referentes aos ramos Ri-s, R34 (Figura 4.5), pois ndo é possivel encontrar uma

arvore que conecte todos os vértices. Neste caso, as arestas vi-sevs-4formardo uma dupla critica.
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-2 ®-6-

Figura 4.4 - Grafo se a aresta va-6

5

Figura 4.5 - Grafo sem as arestas Vi-5 € V3-4

No Quadro 4.2, é apresentado o algoritmo utilizado para esta estratégia. A principal diferenca
em relacdo ao algoritmo do Quadro 4.1 é a metodologia empregada para se determinar a
criticalidade de uma tupla de ramos. Neste caso também ndo se utilizou nenhuma estratégia
para se reduzir o espaco de busca, sendo todas as possibilidades de combinacdo de ramos
enumeradas. Cada nova tupla candidata Ap-tupla é inicialmente comparada com alista de tuplas
criticas de ramos e somente as Ap-tuplas que ndo contiverem uma Cj-tupla, (j < p), séo testadas.
A identificacdo das tuplas criticas de ramos € encerrada quando forem identificadas todas as

Ck-tuplas até a cardinalidade méxima k de interesse.
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Criar lista de criticalidades: L-criticas;
p1I
k < valor maximo da cardinalidade de interesse,
Para p de 1 até k faga
Criar lista de combinacdo simples de n elementos, sendo n a quantidade de ramos,
tomadosp a p (p <n) de possiveis tuplas criticas de ramos: L-possiveis;
Se existir uma Cj-tupla em L-criticas contida em uma Ap-tupla (j<p) de L-possiveis
Retirar as Ap-tuplas de L-possiveis
Fim_se
Para todas as Ap-tuplas de L-possiveis
Utilizar o algoritmo de Kruskal para fazer a arvore geradora minima
Se 0 numero de arestas < (numero de vértices— 1)
L-criticas «— Ap-tupla
Fim_se
Fim_para

p—p+I;

Fim_para

Quadro 4.2 — Algoritmo para definicdo de criticalidade de ramos — Estratégia 2

4.1.2 Atualizacdo das criticalidades de ramos

Seja 0 conjunto R-crit contendo todas as Ck-ramos determinadas offline. Pode-se
atualizar tais criticalidades de forma simples, para um cenario de operacdo qualquer
(representado por topologia e sistema de medicdo especificos), com base na Propriedade 11

enunciada a seguir.

Propriedade 11: Seja a lista L-ramos contendo r ramos que estdo indisponiveis em
relacdo a topologia de rede completa ou sdo irrelevantes para a EE. Todas as Ck-ramos que

contenham j ramos (1 <j <) contidos em L-ramos se tornardo Ck-j-ramos.

No Quadro 4.3 é apresentado o algoritmo utilizado para a atualizacdo das criticalidades
de ramos. O algoritmo realiza a atualizacdo das criticalidades de acordo com o que estabelece
a Propriedade 11, o que é obtido pela aplicacdo da Propriedade 3 a todos os ramos em L-ramos,

um por vez.
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Apobs o processo de atualizagdo, € possivel que uma ou mais das novas tuplas criticas de
ramos (geradas apoés a atualizacdo) facam parte de tuplas de ramos contidas em R-crit (tuplas
criticas antes da atualizacdo). Tais tuplas sdo removidas de R-crit, pois deixaram de ser criticas

apos a atualizagéo.

Seja a lista L-ramos;
Enquanto L-ramos n&o chegar ao fim
Para o proximo ramo da lista
Atualizar as criticalidades de ramos em R-crit de acordo com a Propriedade 3
Fim_enquanto
Refinar R-crit, removendo todas as tuplas que contenham tuplas de cardinalidade

inferior também pertencentes a R-crit

Quadro 4.3 — Algoritmo de atualizacdo de Ck-ramos

Vale ressaltar que, uma vez determinadas as criticalidades de ramos para uma dada
condicdo de topologia e sistema de medicdo, € possivel usar tais criticalidades como ponto de
partida para realizar as atualizacbes apds a ocorréncia de novas indisponibilidades de ramos
e/ou surgimento de novos ramos irrelevantes. Nestes casos, estando disponivel o conjunto R-
crit que contém as criticalidades de ramos associadas ao cenario corrente, as atualizagdes
podem ocorrer a partir dele, ndo sendo necessario recorrer as criticalidades obtidas offline. Para
sistemas que apresentem cenarios de topologia e sistema de medicdo que sdo recorrentes, pode-
se pensar ainda em armazenar as criticalidades obtidas a partir da atualizacdo das criticalidades
determinadas offline, para uso futuro quando estes cenarios se repetirem, nao havendo
necessidade empregar novamente o algoritmo apresentado no Quadro 4.3.

Considere-se, a titulo de ilustracdo, o sistema exemplo de 6 barras da Fig. 4.6.
Inicialmente, a Tabela 4.1 apresenta as criticalidades de ramos presentes no sistema, de acordo
com a Propriedade 1. Note-se que aauséncia simultanea dosramos elencados em cada Ck-ramo

faz com que a rede fique ilhada.
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2 6

Figura 4.6 — Sistema de 6 barras

Tabela 4.1 — Criticalidades de ramos (Offline)

Cardinalidade

) Ck-ramos
1 (Ra-6)
) (R1-5, R3-4); (R1-5, Ra-5);

(R1-2, R2-3); (R3-4, R4-5)
(R1-5, R1-2, R1-3); (R1-5, R1-3, R2:3);
3 (R1-2, R1-3, R3-4); (R1-2, R1-3, Ra-5);
(R1-3, R2-3, R3-4); (R1-3, R2-3, R4-5)

Considere agora o sistema da Fig.4.7, no qual um sistema de medicdo esta presente. E
possivel perceber que tal sistema apresenta topologia completa, porém oramo 1-5¢é um ramo
irrelevante. Logo, aplicando-se o algoritmo proposto, as Ck-tuplas nas quais o0 ramo irrelevante
1-5 estd incluido passardo a ser Ck-1-tuplas. Assim as criticalidades presentes na Tabela 4.1

serdo atualizadas e as novas criticalidades s&o apresentadas na Tabela 4.2.

1

Figura 4.7 — Sistema de 6 barras com plano de medigéo
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Tabela 4.2 — Criticalidades de ramos (Online — Propriedade 3)

Cardinalidade
Ck-ramos
(k)
1 (R4-6); (Rs-4); (Ra-5)
9 (R1-2, R2-3); (R3-4, Ra-5);
(R1-2, R1-3); (Ri1-3, R2-3)
(R1-2, R1-3, R3-4); (R1-2, R1-3, Ra-5);
(R1-3, R2-3, R3-4); (R1-3, R2-3, Ra-5)

3

Pode-se observar que, apos a aplicacdo da Propriedade 3, varias tuplas criticas foram
atualizadas, reduzindo sua cardinalidade, e dois novos ramos criticos surgiram (Rs-s € Ra-s).
Logo, deve-se verificar se tais ramos criticos estdo contidos em tuplas de cardinalidade superior.
Se este for 0 caso, tais tuplas ndo representam mais uma criticalidade e devem ser eliminadas
do conjunto de criticalidades de ramos da rede. Dessa maneira, algumas tuplas constantes da

Tabela 11 sdo descartadas, levando aos resultados finais apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Criticalidades de ramos (Online - Refinamento)

Cardinalidade

®) Ck-ramos

1 (Ra-6); (R3-4); (Ra-5)

5 (Ri-2, R2-3); (R1-2, R1-3);
(R1-3, R2-3)

4.2 Criticalidades de Unidades de Medicao

Apos as criticalidades de ramos serem conhecidas para uma dada topologia da rede e
sistema de medicdo, é possivel determinar as criticalidades de UMs utilizando-se a Propriedade

6, apresentada na Secdo 3.3. O algoritmo empregado é apresentado no Quadro 4.4.
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Seja a lista com as criticalidades de ramos identificadas offline: L-ramos;
Criar a lista de tuplas de UMs associadas: L-A_UMs;
Enquanto L-ramos nédo chegar ao fim
Para cada criticalidade de ramos com medidas associadas
Identificar a tupla de UMs associadas as tuplas de medidas que estdo
associadas a cada criticalidade de ramos
Armazenar na lista L-A_UMs a tupla identificada
Fim_enquanto
Ordenar a lista L-A_UMSs a partir da que tem menor cardinalidade;
Enquanto L-A_UMs n&o chegar ao fim
Para cada tupla de de UMs associadas
Descarta-la caso ela contenha alguma tupla de cardinalidade inferior
também presente em L-A_UMs
Fim_enquanto

Declarar as tuplas remanescentes em L-A_UMs como tuplas criticas de UMs

Quadro 4.4 — Algoritmo para identificacdo de Ck-UMs

Apbs aplicar o algoritmo descrito no Quadro 4.4, as criticalidades de UMs serdo também
conhecidas para uma condi¢do de topologia e sistema de medicdo especifica.
Considerando o sistema exemplo da Figura 4.7, as A-UMs encontradas aplicando-se o

algoritmo do Quadro 4.4 sdo apresentadas na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — UMs associadas (Sistema da Figura 4.7)

. — UMs
Ck-ramos Medidas incidentes associadas
Rs-6 P4, Ps, Fa-6, F6-4 UMas, UMe
R3-4 P4, P3, F3.4, Fa-3 UM3s, UMy

R4-5 P4, Fa-s UMy
Ri1-2, R2-3 P2, P3, Fo.1, Fo-3, F32 | UM2, UM3
Ri-2,R1-3 P2, P3, F2.1, F31 UMz, UM3

Ri1-3, R2-3 P2, P3, F2-3, F3-2, F3-1 | UM2, UM3

Ainda de acordo com o algoritmo do Quadro 4.4 e a Propriedade 6, algumas UMs
associadas sdo descartadas, chegando-se entdo as tuplas criticas de UMs apresentadas na Tabela
4.5).
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Tabela 4.5 — Criticalidades de UMs (Sistema da Figura 4.7)

Cardinalidade

K) Ck-UMs
1 UM4
2 UM2, UM3

4.3 Criticalidades de Medidas

A quantidade de medidas presentes em um sistema de medicdo €, em geral, bem superior
a quantidade de ramos e UMs. Logo, a identificacdo de criticalidades de medidas envolve um
problema combinatorio ainda mais complexo. Neste trabalho busca-se utilizar o conhecimento
sobre as criticalidades de ramos previamente realizada, de modo a reduzir a quantidade de
tuplas de medidas a examinar na busca por aquelas que sdo criticas. A estratégia proposta para

a identificacdo da Ck-meds é apresentada nas secfes seguintes.

4.3.1 Relagéo entre criticalidades de medidas e criticalidades de ramos

Conforme estabelece a Propriedade 9 da Secdo 3.4, as k medidas que quando
simultaneamente indisponiveis tornam irrelevantes todos os ramos que constituem uma dada
tupla critica de ramos, forma uma Ck-med. Embora tal procedimento ndo seja suficiente para
identificar todas as Ck-meds do plano de medicdo, o conhecimento das tuplas criticas assim
identificadas € utilizado neste trabalho de forma a reduzir a busca pelas demais Ck-meds.

O algoritmo empregado para determinar as tuplas criticas de medidas associadas as Ck-ramos é

apresentado no Quadro 4.5.

Seja a lista de criticalidades de ramos identificadas offline: L-ramos;
Enquanto L-ramos nédo chegar ao fim
Para cada criticalidade de ramos Ck-ramo
Aplicar a Propriedade 9 e identificar a tupla critica de medidas que esta
associada a Ck-ramo
Armazenar a tupla critica de medidas identificada

Fim_enquanto

Quadro 4.5 Algoritmo para identificar tuplas criticas de medidas associadas a Ck-ramos
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Considerando novamente o sistema exemplo da Figura 4.7, a Tabela 4.6 apresenta as
Ck-meds identificadas aplicando-se o algoritmo do Quadro 4.5, ou seja, pela simples associagdo

com as criticalidades de ramos mostradas na Tabela 4.3.

Tabela 4.6 — Criticalidades de medidas (por associacdo aos Ck-ramos)

Ck-ramos Ck-meds
Ra-6 P4, Pe, Fa-6, F6-4
R3-4 P3, P4, F3-4, Fs-3
R4-s5 P4, Fs5

Ri-2,R2-3 | P2, P3, F2-1, F2-3, F3-2
Ri-2, R1-3 P2, P3, F2-1, F31
Ri-3, R2-3 | P2, P3, Fo.3, Fa-2, Fa-1

4.3.2 Determinacdo de outras criticalidades de medidas

Criticalidades de medidas podem também ser determinadas testando tuplas de medidas
de acordo com o que estabelece a Propriedade 8 da Secédo 3.4. Porém, tal teste envolve a analise
de um sistema linear que, mesmo sendo de dimensdo reduzida [Augl7], tornard inviavel a
identificacdo das Ck-meds se todas as combinagfes de tuplas a examinar forem enumeradas.

Diante dessa dificuldade de este trabalho propde a realizacdo de uma estratégia que
emprega uma busca local heuristica para ampliar o conjunto de Ck-meds obtido por simples
associagdo as criticalidades de ramos.

A estratégia proposta consiste das seguintes etapas:
1) Criacdo de subconjuntos de medidas pertencentes as Ak-UMSs;
2) Determinagdo dos limites de busca para os subconjuntos;
3) Realizacdo da busca por Ck-meds em cada subconjunto.
Cada uma destas etapas é apresentada a sequir.
1) Criagdo de subconjuntos de medidas pertencentes as Ak-UMs
Inicialmente, sdo formados o0s subconjuntos de medidas sobre os quais se fara

posteriormente uma busca por Ck-meds. Cada subconjunto é formado pela unido de todas

medidas pertencentes as UMs que formam uma Ax-UM especifica.
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Para o sistema exemplo de 6 barras da Figura 4.7, as Ak-UMs (conforme descrito pela
Propriedade 6) associadas as criticalidades de medidas que por sua vez estdo associadas as

criticalidades de ramos presentes sdo apresentadas na Tabela 4.6.

Tabela 4.7 — UMs em barras terminais dos Ck-ramos (Sistema da Figura 4.7)

Ck-ramos Ax-UMs

Ra-6 UM4, UMs
Rs-4 UMs, UM
Ra-5 UMy

Ri-2, Re-3 | UMz, UM3
Ri-2,R1-3 UM2, UM3
Ri-3,R2-3 | UMz, UM3

Para este sistema, 0ssubconjuntos de medidas associadas a cada tupla Ak-UM (unido de
todas medidas das UMs que formam a tupla) € apresentada na Tabela 4.7.

Tabela 4.8 - Subconjuntos de medidas para Busca Heuristica

Ak-UMs Subconjuntos
UMy P4,Fa-3, F4-5, Fa-6
UMz, UMs3 P2,P3, F2-1, F2-3, F3-2, F3-1, F3-4
UMs, UMy | P3 P4, F3.-2, F3.1, F3-4, F43, Fa5,Fa6
UMg, UMs P4,Ps, Fa-3, Fa-5, Fa-6, Fe-4

2) Determinacéo dos limites de busca para os subconjuntos

Nota-se que as tuplas criticas de medidas identificadas na Secdo 4.3.1 (simplesmente
por associagdo as criticalidades de ramos) e apresentadas na Tabela 4.6, estardo sempre contidas
nos subconjuntos de medidas formados a partir das Ak-UMs. Neste trabalho, com base no
conhecimento da cardinalidade das Ck-meds obtidas na Secdo 4.3.1, sdo definidos limites
inferiores e superiores para a busca por outras Ck-meds dentro de cada subconjunto de medidas.
Os limites Obvios seriam 1 (medida critica) como limitante inferior e kmax como limitante
superior, sendo a kmax igual a quantidade de medidas que fazem parte do subconjunto. Porém,
destaca-se que cada subconjunto de medidas que foi formado a partir das Ax-UMs esta
relacionado a uma dada criticalidade de ramos. Como uma Ck-med ja é conhecida em cada
subconjunto, obtida pela simples associacdo a correspondente criticalidade de ramos, acredita-

se que a sua cardinalidade k seja uma boa referéncia para definir o limite inferior das
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cardinalidades de outras tuplas criticas de medidas a serem buscadas dentro do mesmo
subconjunto. Neste trabalho, adotou-se como limite inferior de cada subconjunto a
cardinalidade k-1, sendo k a cardinalidade da Ck-med que esta contida no subconjunto e que ja
foi previamente identificada por simples associacdo a uma dada criticalidade de ramos.
Ressalta-se que, em todos os testes realizados neste trabalho, a adogéo do limite inferior k-1 foi
suficiente para identificar todas as criticalidades de medidas com cardinalidade inferior a k
dentro de cada subconjunto.

A Tabela 4.7 apresenta novamente as criticalidades de ramos do sistema da Figura 4.7,
as Ax-UMs formadas a partir delas, bem como as Ck-meds que ja foram obtidas por associacéo

a tais criticalidades de ramos e as respectivas cardinalidades.

Tabela 4.9 — A-UMs e Ck-meds associadas as criticalidades de ramos

Ck-ramos Ak-UMs Ck-meds k
Ra-6 UMg4, UMs P4, Ps, Fa-6, F6-4 4
R3-4 UMs, UM P3, P4, F3-4, Fa-3 4
Ra-s UMg4 P4, Fas 2

Ri-2, R2-3 UMz, UMs | P2, P3, Fo-1, Fo-3, F3-2 5

Ri-2, R1-3 UMz, UMs3 P2, P3, F2-1, F3-1 4

Ri-3,R2-3 | UMz, UM3 | P2, P3, F2-3, F3-2, F3-1 S)

A Tabela 4.9 apresenta as Ak-UMs do sistema da Figura 4.7, os subconjuntos de medidas
formado a partir delas, a cardinalidade k da Ck-med presente em cada subconjunto (previamente
obtida por associa¢do a criticalidade de ramos), bem como os limites inferior e superior para a
busca por novas criticalidades de medidas. Note na Tabela 4.8 que trés Ck-meds foram ja
previamente identificadas no subconjunto formado pela unido das medidas da A2-UM (UM2,
UMB3). Neste caso, utiliza-se a menor cardinalidade k como referéncia para a definicdo dos

limites.

Tabela 4.10 — Limites para 0s subconjuntos

Ax-UMs Subconjuntos K | Kmin | Kmax
UMy P4,Fa4-3, F4-5, Fa-6 2 1 4
UMz, UM3 P2,Ps3 F2-1, F2-3, F3-2, F3-1, F3-4 4 3 7
UMs, UMy | P3 P4 F3-2, F3-1, F3-4, F43, Fa5,Fa6 | 4 3 8
UM4, UMe P4, Pe, Fa-3, Fa-5, Fa-6, F6-4 4 3 6

Caso se busquem criticalidades de medidas até uma dada cardinalidade ksup, esta deve

ser considerada como o limite superior quando da realizacdo da busca heuristica, em
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substituicdo a kmax, Caso esta Ultima corresponda a uma cardinalidade superior a que se deseja

buscar.
3) Realizagéo da busca por Ck-meds em cada subconjunto

Uma vez definidos os subconjuntos de medidas, realizam-se buscas locais em cada
subconjunto para identificar criticalidades de medidas que possuam cardinalidade dentro dos
limites pré-definidos. O espaco total de busca, considerando todos os subconjuntos, € definido
pela expressdo (4.1) e corresponde ao total de tuplas de medidas a serem visitadas aplicando-se

a Propriedade 8.

sy (5) 4.1
. . < - kmax (S)! ( )
Tuplas visitadas = Z Z
c! (kg (8) —C)!

5=1 \C=Kpin (s)

onde NS representa o numero total de subconjuntos de medidas formados, Kmin(S) e
Ksup(S) séo os limites inferios e superior das cardinalidades das Ck-meds sendo buscadas no s-
ésimo subconjunto de medidas, kmax(S) € 0 nimero total de medidas pertencentes ao s-ésimo
subconjunto de medidas, c representa uma certa cardinalidade das Ck-meds.

O algoritmo para a busca heuristica por novas Ck-meds é apresentado no Quadro 4.6.
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Definir a cardinalidade méxima das criticalidades de medidas a serem buscadas (ksup)
Criar a lista L-Ckmed inicialmente vazia
A partir das criticalidades de ramos e medidas associadas, identificar as Av-UMs
Criar a lista L-subconj com os subconjuntos de medidas associados as Ax-UMs
A partir das criticalidades de medidas previamente conhecidas em cada subconjunto, definir
as cardinalidades k que servirdo de referéncia para limitar a busca local
Com base nas cardinalidades de referéncia (k) de cada subconjunto, determinar os limites
inferiores (kmin=Kk-1) das cardinalidades a serem buscadas nos subconjuntos
Para cada subconjunto
Para ¢ = Kmin até Ksup
Criar lista L-candidatas fazendo a combinacéo simples de NS tuplas tomadas
c ac, sendo NS a quantidade de medidas do subconjunto;
Para cada tupla em L-candidatas
Se a Propriedade 8 for verdadeira
A tupla é declarada uma Cx-med e é inserida em L-Ckmed
Fim_se
Fim_para
cC«—c+1;
Fim_Para
Refinar a lista L-Ckmed, descartando as tuplas que contiverem tuplas de
cardinalidade inferior também pretencentes a L-Ckmed

Fim_Para

Quadro 4.6 — Algoritmo para identificacdo de outras criticalidades de medidas

A Tabela 4.4 apresentou as criticalidades de medidas identificadas no sistema de 6
barras da Figura 5.7, por simples associacdo as criticalidades de ramos, totalizando 6 Ck-meds
com cardinalidades variando de 2 a 5. A Tabela 4.10 mostra, para 0 mesmo sistema, o total de
criticalidades de medidas obtidas, por cardinalidade, quando se empregou a busca heuristica
descrita no algoritmo do Quadro 4.6 com o objetivo de identificar Ck-meds com cardinalidade
até 5 (ksup =5). Para fins de comparacdo, sdo apresentadas também os totais de Cx-meds obtidas
por associacdo as Ck-ramos (ver Tabela 4.5) e também os totais de criticalidades de medidas

com cardinalidade até 5 realmente presentes, obtidas por busca exaustiva.
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Tabela 4.11 — Criticalidades de medidas até k=5 (Sistema de 6 barras)

K Busca Associacao Busca
Exaustiva | as Ck-ramos | Heuristica

1 - - -

2 1 1 1

3 - - -

4 5 3 5

5 4 2 4

Pode-se observar da Tabela 4.10 que os mesmos totais de tuplas criticas foram
encontrados pela busca heuristica e pela busca exaustiva. Embora ndo apresentadas na Tabela
4.11, as criticalidades identificadas foram exatamente as mesmas. Deve-se ressaltar ainda que
a busca heuristica proposta reduz significativamente a quantidade de tuplas a serem visitadas e,
consequentemente, a necessidade de verificar a singularidade da matriz de covariancia dos

residuos £, para a aplicagdo da Propriedade 8. Enquanto 2.379 tuplas de medidas foram

visitadas pela busca exaustiva, apenas 366 tuplas foram visitadas quando se utilizou a busca

heuristica.
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CAPITULO 5- TESTES ERESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados de testes realizados utilizando-se 0s

sistemas teste IEEE 14 e IEEE 30 barras e considerando uma grande variedade de sistemas de

medicdo. A metodologia proposta foi aplicada para a identificacdo de criticalidades de ramos
e, posteriormente, de UMs e de medidas. Com base nos resultados obtidos, é avaliada a sua

eficacia na identificacdo de criticalidades e eficiéncia computacional.

5.1 Descrigédo da Simulagdo

Para cada sistema foram considerados diferentes planos de medicdo, todos observaveis,
correspondentes a diferentes niveis de redundancia, tendo sido variadas as quantidades de
medidas e as suas localizacdes, conforme sumarizado na Tabela 5.1. Os sistemas de medicao
foram gerados fixando-se um certo ndmero de unidades de medicdo e variando a sua
localizacdo. Considerou-se que a presenca de uma unidade de medicdo implica na presenca de
todas as medidas a ela associadas.

A segunda coluna da Tabela 5.1 apresenta as quantidades de unidades de medicdo que
foram consideradas para cada sistema e a terceira coluna indica o ndmero de planos de medicdo
diferentes (diferentes alocacfes das mesmas quantidades de UMSs) testados para cada nivel de
redundancia. Foram testados 100 planos de medicdo distintos para cada nivel de redundancia
dos sistemas IEEE 14 e IEEE 30 barras. As quantidades de UMs indicadas na Tabela 5.1 foram
arbitrariamente definidas, porém buscando uma mesma proporcao em relacdo as dimensbes das
redes de cada um dos sistemas. Quando uma UM foi alocada em uma determinada barra,
considerou-se que todas as medidas a ela associadas estavam presentes.

Todos os algoritmos empregados foram desenvolvidos em linguagem MATLAB e os
testes foram realizados utilizando-se um computador Intel Core i7 2,2 GHz e 8 GB de memdria
RAM.

Tabela 5.1 — Planos de medicdo testados

. Numero | Planos de
SIBE de UMs Medicéo
IEEE 14 6 100
IEEE 14 8 100
IEEE 14 10 100
IEEE 30 13 100
IEEE 30 18 100
IEEE 30 22 100




A metodologia proposta foi avaliada empregando-se as seguintes métricas:

No.de C;, ramos identificadas
TSy (k) = k ! x 100 (%)
Total de Cy ramos

No.de C, UMs identificadas
= X 0
TSUM (k) Total de C,UMs 100 ( /0)

No.de C,meds identificadas
TS k) = k x 100 (9
med( ) Total de Cymeds (%)
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(5.1)

(5.2)

(5.3)

onde TSy(k), TSy, (k) e TS,,,(k) sdo as taxas de sucesso na identificacdo de

criticalidades de ramos, unidades de medicdo e medidas, de uma dada cardinalidade k.

Os resultados obtidos para cada sistema séo apresentados nas se¢des seguintes.

5.2 Testes com o Sistema IEEE 14 Barras

Conforme descrito na Tabela 1, foram testados diversos planos de medicdo para o

sistema IEEE 14 barras ilustrado na Figura 5.1, para os quais aplicou-se a metodologia proposta

para a identificacdo das criticalidades de ramos, unidades de medicdo e medidas presentes.

12 13 14—

6" 9
1 4
2. —3

Figura 5.1 — Sistema |IEEE 14 barras
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5.2.1 Identificagdo de criticalidades de ramos

Para a identificacdo das criticalidades de ramos, foi inicialmente realizada a
identificacdo offline utilizando os dois métodos descritos na Secdo 4.1.1, 0s quais levaram aos
mesmos resultados. Embora na identificacdo offline o foco ndo esteja na eficiéncia
computacional, a Estratégia 2 se mostrou mais eficiente e foi utilizada no restante do trabalho.
A Tabela 5.2 apresenta a quantidade de criticalidades de ramos encontradas para cada
cardinalidade k. Como pode ser observado, foram encontradas criticalidades de ramos com

cardinalidades que variaram de 1 a 6.

Tabela 5.2 — Criticalidades de Ramos (identificadas offline)

k Ck-ramos
1
8
12
26
44
24

| O B WIN|F-

Posteriormente, foram identificadas as criticalidades de ramos para cenarios onde 100
planos de medicdo distintos estavam presentes. Em cada um destes cenarios, as criticalidades
de ramos obtidas offline foram atualizadas conforme o algoritmo apresentado na Segdo 4.1.2.
Note que tal algoritmo ndo emprega uma andlise combinatdria para a determinacdo das
criticalidades, mas simplesmente aplica propriedades descritas na Secéo 3.2. De forma a validar
as criticalidades encontradas em cada plano de medicdo, as mesmas foram determinadas de
forma exaustiva e o indicador apresentado em (5.1) foi calculado. Os resultados obtidos séo

apresentados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Taxas de sucesso nas identificagbes de Ck-ramos (em %)

Cardinalidade Taxas de Sucesso (%)
(k) 6 UMs | 8UMs | 10 UMs
1 100 100 100
2 100 100 100
3 100 100 100
4 100 100 100
5 100 100 100
6 100 100 100
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Os resultados da Tabela 5.3 mostram que a metodologia proposta foi capaz de identificar
corretamente todas as criticalidades presentes em todos os planos de medicdo analisados, a
partir da atualizagdo das criticalidades obtidas offline, de forma simples e sem a necessidade de
realizacdo de uma andlise combinatoria e sem envolver um processo de busca ou a solugdo de
sistemas lineares. Nas se¢des seguintes séo apresentados os resultados das identificacbes de
criticalidades de UMs e de medidas, a partir das criticalidades de ramos presentes nos 180
planos de medicdo avaliados no sistema IEEE 14 barras (100 planos de medicdo distintos para

cada nivel de redundéncia de UM).

5.2.2 Identificacdo de criticalidades de UMs

Aplicando-se o algoritmo da Secéo 4.2 para a determinacdo das criticalidades de UMs,
apos a identificacdo online das criticalidades de ramos para cada plano de medicdo, obteve-se

os resultados apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Taxas de sucesso nas identificacfes de Ck-UMs (em %)

Cardinalidade Taxas de Sucesso (%)
(k) 6 UMs | 8UMs | 10 UMs
1 100 100 100
2 100 100 100
3 100 100 100
4 100 100 100
5 100 100 100
6 100 100 100

E possivel observar que todas as criticalidades de UMs foram corretamente
determinadas pela metodologia proposta. Mais uma vez tal validacdo foi realizada
confrontando-se as Ck-UMs encontradas pela metodologia proposta com aquelas obtidas
qguando se faz uma analise exaustiva, enumerando as combinacbes de UMs, e verificando se
sua auséncia leva a perda de observabilidade da rede.

Diferente da metodologia proposta, a enumeracdo das tuplas ou o emprego de técnicas
eficientes como em [Augl8] requer a verificacdo da observabilidade toda vez que uma tupla de
UM s é visitada, ou seja, toda vez que tal tupla é retirada do sistema de medicdo para verificar
se a rede se mantém observavel ou ndo. A Tabela 5.5 apresenta 0 nimero médio de solucbes
visitadas, considerando todos os 100 planos de medicdo associados a cada quantidade de UMs,

quando se realiza a busca exaustiva (de acordo com a equacgdo 4.1) pelas tuplas criticas e quando
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se utiliza o método Branch & Bound apresentado em [Augl8]. Conforme mostra a Tabela 5.4,
ametodologia proposta € capaz de determinar todas as tuplas criticas de UMs sem a necessidade

de um processo de busca com a solugdo de sistemas lineares.

Tabela 5.5 — Quantidade média de tuplas de UMs visitadas (IEEE 14)

Quantidade Busca Brz?ch Metodologia
de UMs Exaustiva Bound Proposta
6 63 10 -

8 255 39 -

10 1023 215 -

5.2.3 Identificacdo de criticalidades de medidas

Embora muitas criticalidades de medidas possam ser obtidas por simples associacdo
com as criticalidades de ramos, conforme descrito na Secdo 4.3.1, a presenca de medidas de
injecdo no sistema de medicdo faz com que certas criticalidades de medidas ndo sejam

percebidas.

Determinacdo de Ck-meds por associacdo as criticalidades de ramos

A Tabela 5.6 apresenta as taxas de sucesso nas identificacOes de criticalidades de
medidas (de cardinalidade até k=6) apenas associando as criticalidades de medidas as
criticalidades de ramos, sem a necessidade de um processo de busca ou solugbes de sistemas
lineares. Para o célculo das taxas de sucesso, as Ck-meds determinadas pela metodologia

proposta foram comparadas com as obtidas por busca exaustiva.

Tabela 5.6 — Taxas de sucesso nas identificagdes de Ck-meds por associagdo (em %)

Cardinalidade Taxas de Sucesso (%0)
k) 6 UMs | 8UMs | 10 UMs
1 100 100 100
2 69,51 85,63 96,48
3 57,14 80,73 88,10
4 25,92 50,10 73,84
5 21,96 46,82 79,18
6 11,32 30,31 53,14
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E possivel observar que apenas parte das Cx-meds sdo determinadas. Porém, o custo
computacional para determind-las é muito baixo, uma vez que ndo € realizado um processo de
busca e ndo existe a necessidade da solucdo de sistemas lineares. Observa-se também que a
medida que a redundancia do sistema de medicdo aumenta, a taxa de sucesso na identificacdo
de Ck-meds também aumenta. Isto ocorre porque tuplas criticas de determinada cardinalidade k
tendem a estar mais agrupadas quando o sistema de medicdo € mais redundante, estando mais
dispersas em caso contrario. Tal fato faz com que heuristicas locais tenham mais facilidade de
encontrar Cx-meds em sistemas que sdo mais redundantes. Conforme descrito na Secéo 4.3.2, é
possivel também utilizar tais resultados para a realizacdo de uma busca heuristica, de forma a
ampliar a quantidade de Ck-meds identificadas, o que é contemplado na metodologia proposta.

Ressalta-se ainda que embora tenham sido apresentadas na Tabela 5.6 as taxas de
sucesso para cardinalidades até k =6, criticalidades de cardinalidades maiores (até k=12) foram
encontradas por simples associacdo aos ramos criticos. Porém, o célculo das taxas de sucesso
para cardinalidades mais elevadas exigiria a realizagdo da busca exaustiva em um espago de

busca demasiadamente grande.

Determinacdo de Ck-meds por busca heuristica

Utilizando a estratégia descrita na Secdo 4.3.2, foi realizada uma busca heuristica para
determinar outras Ck-meds, ndo identificadas pela simples associacdo as criticalidades de ramos.

Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Taxas de sucesso nas identificacbes de Ck-meds por busca heuristica (em %)

Cardinalidade Taxas de Sucesso (%)
(K) 6 UMs | 8UMs | 10 UMs
1 100 100 100
2 100 100 100
3 100 100 100
4 100 100 100
5 100 100 100
6 92,64 88,79 90,58

E possivel perceber da Tabela 5.7 que a busca heuristica foi efetiva em ampliar
significativamente a identificagcdo das Ck-meds. As quantidades de Ck-meds, identificadas pela
metodologia proposta foram as mesmas identificadas pela busca exaustiva até k=5, tendo sido

identificado também uma quantidade muito expressiva de criticalidades de cardinalidade igual
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a 6. Destaca-se ainda que a quantidade de tuplas visitadas pela metodologia proposta é muito
inferior que a quantidade visitada por busca exaustiva e até mesmo por métodos de busca mais
eficientes, como o apresentado em [Augl8]. A Tabela 5.8 apresenta 0 nimero médio de
solucdes visitadas na busca por Ck-meds, considerando todos os 100 planos de medi¢éo
associados a cada quantidade de UMs, quando se realiza a busca exaustiva pelas tuplas criticas

e quando se utiliza o método Branch & Bound apresentado em [Augl8].

Tabela 5.8 — Quantidade média de tuplas de medidas visitadas (até k = 6)

Quantidade Busca Branch | Metodologia
de UMs Exaustiva | & Bound Proposta
6 220.820 | 170.332 13.594
8 1.035.755 | 966.562 17.555
10 3.905.078 | 3.831.488 14.863

O Apéndice A ilustra 0 passo a passo daaplicagdo da metodologia proposta aum cenério
especifico, arbitrariamente escolhido entre 0s 100 casos testados para o sistema IEEE 14 barras

empregando-se um plano de medicdo com 8 UMs.

5.3 Testes com o Sistema IEEE 30 Barras

Foram também testados diversos planos de medicdo (ver Tabela 4.1) para o sistema
IEEE 30 barras ilustrado na Figura 5.2, para os quais aplicou-se a metodologia proposta para a

identificacdo das criticalidades de ramos, unidades de medicdo e medidas presentes.
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Figura 5.2 — Sistema IEEE 30 barras

5.3.1 Identificacdo de criticalidades de ramos

A identificacdo offline das criticalidades de ramos foi realizada empregando-se a
Estratégia 2 descrita na Se¢do 4.1.1, tendo sido realizada uma busca por criticalidades de ramos
com cardinalidades até k = 8. A Tabela 5.9 apresenta a quantidade de criticalidades de ramos

encontradas para cada cardinalidade k.

Tabela 5.9 — Criticalidades de Ramos — IEEE 30 (identificadas offline até k = 8)

=~

Ck-ramos
3
26
14
83
100
612
504
704

O N[OOI W|N| -

Posteriormente, foram identificadas as criticalidades de ramos para os trés niveis de
redundancia (Tabela 5.1) com 100 cenérios de planos de medicdo distintos para cada nivel de
redundancia, totalizando 300 cenarios diferentes. Em cada um destes cenarios, as criticalidades

de ramos obtidas offline foram atualizadas conforme o algoritmo apresentado na Secéo 4.1.2.
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Note mais uma vez que tal algoritmo ndo emprega uma andlise combinatoria para a
determinacdo das criticalidades, mas simplesmente aplica propriedades descritas na Secao 3.2.
O espaco de busca neste caso é demasiadamente grande para a aplicacdo de uma busca exaustiva
ou mesmo para aplicagdo de métodos de busca mais eficientes para fins de validacdo de todos
0s cenarios testados no sistema IEEE 30 barras. Ao contrario do realizado com o sistema IEEE
14 barras, a validacdo das criticalidades de ramos identificadas pelo método online para o
sistema IEEE 30 barras ndo foi realizada. Como, também ao contrario do sistema IEEE 14
barras, nem todas as criticalidades de ramos foram identificadas offline (mas apenas aquelas de
cardinalidade até k = 8), e possivel que ocorram erros na atualizacdo online das criticalidades
de ramos para cenérios de topologia e/ou sistemas de medicdo especificos. Tais erros terdo
reflexo direto na identificacdo das Ck-UMs e das Ck-meds. Apenas como exemplo, uma Co-
ramo ndo identificada offline podera se tornar uma Cs-ramoem um cenario em que 6 dos seus
ramos estdo indisponiveis ou se tornaram irrelevantes. Tal Cs-ramo ndo sera identificada
quando da atualizacdo online e a ela poderdo estar associadas Ck-UMs e Ck-meds cujas
cardinalidades k sdo de interesse para identificacdo, mas ndo serdo identificadas. Da mesma
forma, falhas na atualizacdo de Ck-ramos podem levar afalsos positivos, ou seja, a identificacdo
de Ck-UMs e Ck-meds que na verdade ndo se tratam de tuplas criticas. Portanto, & importante
que as criticalidades de ramos identificadas offline permitam que a sua atualizacdo para 0S
cenarios de operacdo que o0 sistema apresentara ndo comprometa a identificacdo das
criticalidades de interesse.

De forma a analisar o efeito que aidentificacdo offline incompleta dos Ck-ramos produz
na capacidade de identificacdo de Ck-UMs e Ck-meds pela metodologia proposta, trés casos sao

considerados para o sistema IEEE 30:

CASO 1: Todos os Ck-ramos até k = 5 sdo determinados offline
CASO 2: Todos os Ck-ramos até k = 6 sdo determinados offline

CASO 3: Todos os Ck-ramos até k = 7 sdo determinados offline

5.3.2 Identificagdo de criticalidades de UMs

Em cada um dos casos considerados, aplicou-se o algoritmo da Secdo 4.2 para a
determinacdo das criticalidades de UMs a partir do conhecimento das criticalidades de ramos
atualizadas para cada plano de medicdo. As taxas de sucesso na identificacdo de criticalidades

de cada cardinalidade sdo apresentadas nas Tabelas 5.10 a 5.12. As Tabelas 5.13 a 5.15
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apresentam a quantidade de Ck-UMs falsamente identificadas (falsos positivos) em cada caso,

também para cada cardinalidade.

Tabela 5.10 — CASO 1: Taxas de sucesso nas identificagfes de Ck-UMs (em %)

Cardinalidade

Taxas de Sucesso (%)

(K) 13 UMs | 18 UMs | 22 UMs
1 96,68 99,39 100

2 86,58 98,54 100

3 100 7824 | 97,30
4 - 30,51 80,75
5 - 0,00 55,78
6 - 0,00 29,46
7 - - 5,26
8 - - 0,00
9 - - 0,00

Tabela 5.11 — CASO 2: Taxas de sucesso nas identificagcfes de Ck-UMs (em %)

Cardinalidade

Taxas de Sucesso (%)

(K) 13UMs | 18 UMs | 22 UMs
1 99,70 100 100

2 100 99,82 100

3 100 9542 | 99,79
7] - 80,51 | 96,24
5 - 59,00 | 78,91
6 - 0,00 68,75
7 - - 70,18
8 - - 0,00
9 - - 0,00

Tabela 5.12 — CASO 3: Taxas de sucesso nas identificagbes de Ck-UMs (em %)

Cardinalidade

Taxas de Sucesso (%)

(K) 13UMs | 18 UMs | 22 UMs
1 100 100 100
2 100 100 100
3 100 100 100
4 - 100 100
5 - 100 100
6 - 100 100
7 - - 100
8 - - 100
9 - - 0,00




Tabela 5.13 — CASO 1: Falsos positivos nas identificacdes de Ck-UMs

Cardinalidade No. de Falsos Positivos
(K) 13UMs | 18 UMs | 22 UMs
1 0 0 0
2 35 5 0
3 1 4 0
4 - 0 1
5 - 0 0
6 - 0 0
7 - - 0
8 - - 0
9 - - 0

Tabela 5.14 — CASO 2: Falsos positivos nas identificacdes de Ck-UMs

Cardinalidade No. de Falsos Positivos
(K) 13UMs | 18 UMs | 22 UMs
1 0 0 0
2 4 0 0
3 0 2 0
4 - 0 0
5 - 0 0
6 - 0 0
7 - - 0
8 - - 0
9 - - 0

Tabela 5.15 — CASO 3: Falsos positivos nas identificaces de Ck-UMs

Cardinalidade No. de Falsos Positivos
(K) 13 UMs | 18 UMs | 22 UMs
1 0 0 0

0
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Osresultados das Tabelas 5.10a5.15 mostram que ao se avangar na identificacdo offline
de criticalidades de ramos que possuem maior cardinalidade, o risco de ter erros na identificacdo
de Ck-UMs nos diferentes cenarios de operacdo diminui e os falsos positivos tendem a se
concentrar em tuplas de maior cardinalidade.

Deve-se lembrar que os resultados apresentados nas Tabelas 5.10 a 5.15 foram obtidos
considerando-se todos os 100 cenarios analisados para cada nivel de redundancia. Observou-se
que os problemas de identificacdo se concentraram em cenarios especificos, sendo tais cenarios
aqueles em que houve erro na atualizacdo de criticalidades de ramos. Porém, a ocorréncia de
tais cenarios também diminui a medida que a identificacdo offline de Ck-ramos atinge uma
maior cardinalidade.

A Tabela 5.16 mostra, para cada caso e nivel de redundancia, o percentual de cenarios

em que ocorreu pelo menos um erro de identificacdo de criticalidades de unidades de medicéo.

Tabela 5.16 — Cenarios em que houve erro na identificacdo de Cx-UMs (%)

Cenarios com Falsos Positivos

CASO  3UMs [ 18UMs [ 22 UMs
1 18 4 1
2 3 2 0
3 0 0 0

Conforme mencionado anteriormente, € possivel observar da Tabela 5.16 que a
guantidade de cenarios em que ocorreu erros diminui a medida que aumenta o investimento na
identificacdo offline de mais criticalidades de ramos. Logo, quanto mais Ck-ramos sdo
identificados offline, menor sera o risco de se ter erros quando da ocorréncia de um cenario de
operacao desfavoravel. Embora os resultados apresentados mostram que a identificacdo offline
de Ck-ramos de cardinalidade relativamente baixa levam a baixos riscos de erros de
identificacdo, deve-se buscar a identificacdo de criticalidades mais elevadas para que tal risco
seja ainda mais reduzido ou eliminado. Como mencionado outras vezes neste trabalho, o
esforco para tal identificacdo € realizado offline e uma Unica vez.

Mais uma vez ressalta-se a eficiéncia computacional da metodologia proposta, que
identifica as Ck-UMs aplicando o algoritmo da Secédo 4.2, sem requerer um processo de busca
ou de enumeragdo, tampouco a solucdo de um sistema linear. A Tabela 5.17 mostra, para o
CASO 3, a quantidade média de solucbes visitadas pelo algoritmo Branch and Bound de
[Augl8] e por uma busca exaustiva, sendo que para esta Ultima os valores foram apenas

calculados, dado o grande esforgo computacional que estaria envolvido no seu emprego.
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Tabela 5.17 — Quantidade média de tuplas de UMs visitadas

Quantidade Busca Brglch Metodologia
de UMs Exaustiva Proposta
Bound
13 8.191 35 -
18 262.143 1.845 -
22 4.194.303 | 49.574 -

5.3.3 Identificacdo de criticalidades de medidas

A metodologia proposta consegue encontrar Ck-meds de alta cardinalidade pela simples
associagdo aos Ck-ramos. Porem, a validacdo de Ck-medsde alta cardinalidade é muito onerosa,
assim, para a validagdo das Ck-meds encontradas no sistema IEEE 30 barras, optou-se por

diminuir a cardinalidade de acordo com o aumento de UMSs. Portanto, tém-se:
e |EEE 30 barras com 13 UMs, cardinalidade maxima k = 6;
e |EEE 30 barras com 18 UMs, cardinalidade maxima k =5;

e |EEE 30 barras com 22 UMs, cardinalidade méxima k = 4.

Na a identificacdo das criticalidades de medidas, usou-se para a atualizagdo das
criticalidades de ramos a cardinalidade k = 8.

Determinacdo de Ck-meds por associacdo as criticalidades de ramos

A Tabela 5.18 apresenta a taxa de sucesso na identificagdo de criticalidades de medidas
apenas associando as medidas as criticalidades de ramos. Pode-se observar que quanto maior a
redundancia do sistema, maior € a porcentagem de Ck-meds encontradas apenas pela associacao
aos Cx-ramos, isso acontece porque quanto maior € a redundancia do plano de medicdo, menor
é a quantidade de criticalidades de medidas de baixa cardinalidades. Esse fato também ajuda
no desempenho da heuristica proposta, pois com um sistema mais redundante, o ndmero de
ramos irrelevantes € menor, fazendo que ndo haja tantas atualizagbes no conjunto de
criticalidades de ramos encontradas off-line. Assim, a possibilidade de ocorrer um erro nas

criticalidades de ramos é menor. Esse fato também pode ser observado nas Tabelas 5.10a 5.15,
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pois mesmo partindo de um conjunto de criticalidades de ramos com cardinalidade k=15, apenas
um falso positivo foi encontrado nos cenarios com 22 Unidades de medicdo, sendo que, com o0

aumento de k = 6 j& foi solucionado.

Tabela 5.18 — Taxas de sucesso nas identificagdes de Ck-meds por associagdo (em %)

Cardinalidade Taxas de Sucesso (%)
(K) 13UMs | 18 UMs | 22 UMs
1 100 100 100
2 66,50 78,69 89,36
3 85,43 87,32 90,91
4 27,76 49,53 71,69
5 15,31 45,75 -
6 10,77 - -

Determinacdo de Ck-meds por busca heuristica

A Tabela 5.19 apresenta a taxa de sucesso na identificacdo de outras Ck-meds pela
heuristica apresentada. Como dito anteriormente, 0 sucesso desta etapa depende muito do nivel
de cardinalidade dos Ck-ramos escolhida para a metodologia proposta, visto que um erro na
atualizacdo dos Ck-ramos pode gerar subconjuntos e, por consequéncia, limites de busca (a
definicdo dos limites se encontra no item 4.3.2) que levem a erros na busca heuristica nas Ck-
meds. Esse tipo de erro aconteceu em dois cenarios dos 100 no nivel de redundancia com 13
UMs, pois nesses dois casos ndo foram encontradas todas as criticalidades de medidas para a
cardinalidade k = 4, gerando alguns falsos positivos em Cs-meds. Porém, vale destacar que
todas as Cs-meds foram encontradas. 1sso pode ser observado na Tabela 5.19, onde 99,62% das

Cs-meds foram encontradas e 100% das Cs-meds.

Tabela 5.19 — Taxas de sucesso nas identificagdes de Ck-meds por busca heuristica (em %)

Cardinalidade Taxas de Sucesso (%)
k) 13UMs | 18 UMs | 22 UMs
1 100 100 100
2 100 100 100
3 100 100 100
4 99,62 100 100
5 100 100 -
6 67,83 - -
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Com excecdo do nivel de redundancia 13 UMs, todas as Ck-meds foram encontradas nos
cenarios com 18 e 22 UMs. E claro que a tendéncia de acontecer erros é maior quando se
aumenta a cardinalidade e nesses niveis de redundancia optou-se por limitar k=5 e k = 6
respectivamente. Porém, destaca-se que a média de tuplas visitadas pela metodologia é muito
inferior que a quantidade visitada pela busca exaustiva e pelo método Branch & Bound [Augl8]

como pode ser visto na Tabela 5.20.

Tabela 5.20 — Quantidade média de tuplas de medidas visitadas

Quantidade Busca Branch & | Metodologia
de UMs Exaustiva Bound Proposta
13 33.310.589,59 | 28.936.487 59.781,93
18 13.024.016 | 12.734.591,81 | 20.699,05
22 1.866.255 1.858.858 1.967,91
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CAPITULO 6 - CONSIDERACOESFINAIS

6.1 Conclusdes

A fungdo EE é de fundamental importancia para a supervisdo em tempo real de sistemas
de poténcia e para atomada de decisbes que reduzam 0s riscos a seguranca de sua operacao e,
consequentemente, de danos a equipamentos e pessoas. O desempenho da EE esté diretamente
relacionado a redundancia das medidas coletadas para supervisdo, entendendo-se por
redundancia a quantidade, o tipo e localizacdo das medidas na rede elétrica. No caso de se ter
uma redundancia inadequada pode ocorrer a perda de observabilidade da rede elétrica como um
todo. Além disso, a EE pode ser incapaz de processar medidas erréneas se a redundancia do
sistema de medicdo for insuficiente para a realizacdo de tal tarefa.

Porém, nem sempre é possivel se ter um sistema de medicdo com redundancia elevada,
por conta da falta de recursos para investimento no sistema de medicdo ou mesmo por sua
degradacédo, bem como devido a situagdes que podem ocorrer durante a operacao da rede, tais
como a indisponibilidade de medidores, seja por falha ou por manutencdo, desastres naturais,
alteracdo topoldgica da rede, perda de canais de comunicacdo e, mais recentemente, ataques
cibernéticos. Dessa forma, é de extrema importancia o conhecimento do qudo wulneravel a
funcdo EE se encontra em uma dada situacdo de operacdo. Tal informacdo auxilia a
interpretacdo e o entendimento dos resultados obtidos pela EE, bem como o planejamento e
reforco do sistema de medicdo. A wulnerabilidade da funcdo EE estd intimamente relacionada
a presenca de tuplas criticas de medidas, unidades de medicdo e ramos da rede, uma vez que
tais criticalidades afetam diretamente a capacidade de tratamento de medidas espdrias e a
propria observabilidade da rede. Porém, apesar de relevante para garantir o adequado
conhecimento do nivel de confiabilidade do processo de EE, a identificacdo de tuplas criticas é
de dificil solugdo, principalmente por sua natureza combinatéria quando se objetiva determinar
criticalidades de cardinalidade igual ou superior a 3.

Esta Dissertacdo apresentou uma metodologia simples e eficaz para a determinacdo de
tuplas criticas de ramos, unidades de medicdo e medidas. A metodologia proposta se baseia nas
propriedades de tais criticalidades e as relagGes entre elas, as quais foram descritas e discutidas.
Mostrou-se que as criticalidades de ramos podem ser obtidas offline, uma Unica vez, para um
cendrio de rede completa (todos os ramos disponiveis), independentemente do sistema de
medicdo. Posteriormente, tais criticalidades podem ser facilmente atualizadas para diferentes

cenarios de operacdo (definidos por topologias e planos de medicdo especificos), sem a
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necessidade de se resolver um problema de natureza combinatorio. A partir do conhecimento
das criticalidades de ramos, a metodologia proposta permite também identificar todas as
criticalidades de unidades de medicdo de forma simples, com base nas relagbes entre as
criticalidades destas e aquelas de ramos. Muitas criticalidades de medidas sdo igualmente
identificadas simplesmente com base nas suas relagbes com as criticalidades de ramos. De
acordo com a metodologia proposta a identificacdo das criticalidades de medidas € também

ampliada por meio de uma busca heuristica de baixo custo. Testes realizados com os sistemas

IEEE 14 e IEEE 30 barras, utilizando diversos sistemas de medicdo distintos, comprovaram a
eficacia da metodologia proposta e também a sua eficiéncia computacional na solucdo de um
problema combinatorio cuja solugdo por meio de enumeracdo € inviavel. Os resultados foram
comparados com aqueles obtidos com uma busca exaustiva (quando possivel) e com o emprego
de uma busca empregando o algoritmo Branch & Bound relatado na literatura.

As principais contribuicdes e caracteristicas do trabalho podem ser resumidas a segquir:

e Estabelecimento de propriedades relacionadas as criticalidades de ramos que permitem que
a sua identificacdo por meio de uma analise combinatéria seja realizada uma Unica vez,

offline;

e Proposicdo de uma metodologia simples para a identificagdo de criticalidades de ramos,
unidades de medicdo e medidas para qualquer cenario descrito por topologia e plano de

medicdo especffico;

e Eficacia na identificacdo de criticalidades, tendo sido capaz de atualizar com sucesso as
criticalidades de ramos e identificar as criticalidades de unidades de medicdo em 100% dos

casos quando se utilizou o sistema IEEE 14 barras;

e Identificagdo todas as criticalidades de cardinalidade até 5 no sistema IEEE 14 barras,
utilizando-se a busca heuristica para a identificacdo de criticalidades de medidas todas as

criticalidades de ramos foram determinadas offline;

e Para os casos analisados no sistema IEEE 30 barras, pode-se mostrar que o aumento da
cardinalidade dos Ck-ramos realizada de maneira offline influencia positivamente na

identificacdo das criticalidades de unidades de medicéo;
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Também nos casos do sistema IEEE 30 barras, pode-se observar que em sistemas pouco
redundantes, como o caso dos cenarios com 13 unidades de medicdo, devido ao grande
numero de ramos irrelevantes, houve a presenca de alguns poucos falsos-positivos de Ck-
meds. Esse erro provavelmente seria resolvido, caso todas as criticalidades de ramos

fossem encontradas offline;

Nos sistemas IEEE 30 barras, assim como no de 14 barras, obteve-se éxito na identificagao
das criticalidades de unidades de medicdo e medidas, destacando principalmente apequena

quantidade de tuplas visitas em comparacdo as outras metodologias citadas neste trabalho;

A metodologia proposta se mostrou extremamente eficiente quando comparada a uma
busca exaustiva e ao algoritmo Branch & Bound. Embora criticalidades de mais altas
cardinalidades sejam identificadas pela metodologia proposta de forma eficiente, elas nédo
foram apresentadas porque a obtencdo de tais criticalidades por busca exaustiva ou pelo
algoritmo Branch & Bound seria invidvel com os recursos computacionais empregados,

ndo sendo possivel, portanto, realizar comparacdes.

6.2 Trabalhos Futuros

Para a continuidade deste trabalho de pesquisa, as seguintes linhas de investigacdo sdo

vislumbradas em um primeiro momento:

Aplicacdo de computacdo paralela e distribuida para a determinacdo de criticalidades mais
elevadas utilizando a busca exaustiva e o algoritmo Branch & Bound, para efeito de

comparacao com os resultados obtidos com a metodologia proposta;

Emprego do algoritmo Branch & Bound em conjunto com a busca heuristica realizada para
a ampliacdo da identificacdo de criticalidades de medidas, de forma a tornar esta etapa

ainda mais eficiente;

Proposicdo de indicadores de vulnerabilidade da funcdo EE, que levem em consideracdo
as diferentes criticalidades que podem ser obtidas pela metodologia proposta, bem como

suas cardinalidades;
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Consideragcdo dos resultados da metodologia proposta em modelos de planejamento e

reforco de sistemas de medicéo.
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APENDICE A- CASO EXEMPLO (SISTEMA IEEE 14)

Este Apéndice ilustra o passo a passo da aplicacdo da metodologia proposta aum cenario
arbitrariamente escolhido entre os 100 casos testados para o sistema IEEE 14 barras
empregando-se um plano de medicdo com 8 UMs. O cenério analisado € ilustrado na Figura

A.1, onde é possivel ver atopologia e sistema de medicdo considerados.

12 145Y

2

3

Figura A.1 — Plano de medicdo para o sistema IEEE 14 barras com 8 UMs

A.1 ldentificagdo Offline das Criticalidades de Ramos

As criticalidades de ramos sdo identificadas offline, uma Unica vez, para posterior
atualizacdo eficiente para topologias e/ou planos de medicdo especificos. Empregando-se o
algoritmo da Secdo 4.1.1, identificou-se criticalidades de diferentes cardinalidades, tendo sido
a maior cardinalidade encontrada igual a 6. A Tabela A.1 apresenta os totais de tuplas criticas
encontradas por cardinalidade, enquanto a Tabela A.2 apresenta as criticalidades de ramos

presentes (cada linha da tabela apresenta uma tupla critica especifica para cada cardinalidade).



Tabela A.1— Totais de Ck-ramos por cardinalidade

Cardinalidade No. de

(K) Ck-ramos
1 1

2 8

3 12

4 26

5 44

6 24

Tabela A.2 - Ck-ramos encontradas

Ci-ramos C2-ramos Cs-ramos
R7-8 R1-2 R1-5 R4-7 R4-9 R5-6
R2-3 R3-4 R4-9 R5-6 R7-9
R4-7 R7-9 R5-6 R6-11 R9-14
R6-11 R9-10 R5-6 R6-11 R13-14
R6-11 R10-11 R5-6 R9-10 R9-14
R6-12 R12-13 R5-6 R9-10 R13-14
R9-10 R10-11 R5-6 R9-14 R10-11
R9-14 R13-14 R5-6 R10-11 R13-14
R6-12 R6-13 R9-14
R6-12 R6-13 R13-14
R6-13 R9-14 R12-13
R6-13 R12-13 R13-14
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Cs-ramos Cs-ramos
R1-2 R2-3 R2-4 R2-5 R1-2 R2-5 R4-5 R4-7 R4-9
R1-2 R2-4 R2-5 R3-4 R1-2 R2-5 R4-5 R4-9 R7-9
R1-2 R2-5 R4-5 R5-6 R1-2 R2-5 R4-5 R6-11 R9-14
R1-5 R2-3 R2-4 R2-5 R1-2 R2-5 R4-5 R6-11 R13-14
R1-5 R2-4 R2-5 R3-4 R1-2 R2-5 R4-5 R9-10 R9-14
R1-5 R2-5 R4-5 R5-6 R1-2 R2-5 R4-5 R9-10 R13-14
R2-3 R2-4 R4-5 R5-6 R1-2 R2-5 R4-5 R9-14 R10-11
R2-4 R3-4 R4-5 R5-6 R1-2 R2-5 R4-5 R10-11 R13-14
R4-7 R4-9 R6-11 R9-14 R1-5 R2-5 R4-5 R4-7 R4-9
R4-7 R4-9 R6-11 R13-14 R1-5 R2-5 R4-5 R4-9 R7-9
R4-7 R4-9 R9-10 R9-14 R1-5 R2-5 R4-5 R6-11 R9-14
R4-7 R4-9 R9-10 R13-14 R1-5 R2-5 R4-5 R6-11 R13-14
R4-7 R4-9 R9-14 R10-11 R1-5 R2-5 R4-5 R9-10 R9-14
R4-7 R4-9 R10-11 R13-14 R1-5 R2-5 R4-5 R9-10 R13-14
R4-9 R6-11 R7-9 R9-14 R1-5 R2-5 R4-5 R9-14 R10-11
R4-9 R6-11 R7-9 R13-14 R1-5 R2-5 R4-5 R10-11 R13-14
R4-9 R7-9 R9-10 R9-14 R2-3 R2-4 R4-5 R4-7 R4-9
R4-9 R7-9 R9-10 R13-14 R2-3 R2-4 R4-5 R4-9 R7-9
R4-9 R7-9 R9-14 R10-11 R2-3 R2-4 R4-5 R6-11 R9-14
R4-9 R7-9 R10-11 R13-14 R2-3 R2-4 R4-5 R6-11 R13-14
R5-6 R6-11 R6-12 R6-13 R2-3 R2-4 R4-5 R9-10 R9-14
R5-6 R6-11 R6-13 R12-13 R2-3 R2-4 R4-5 R9-10 R13-14
R5-6 R6-12 R6-13 R9-10 R2-3 R2-4 R4-5 R9-14 R10-11
R5-6 R6-12 R6-13 R10-11 R2-3 R2-4 R4-5 R10-11 R13-14
R5-6 R6-13 R9-10 R12-13 R2-4 R3-4 R4-5 R4-7 R4-9
R5-6 R6-13 R10-11 R12-13 R2-4 R3-4 R4-5 R4-9 R7-9
R2-4 R3-4 R4-5 R6-11 R9-14
R2-4 R3-4 R4-5 R6-11 R13-14
R2-4 R3-4 R4-5 R9-10 R9-14
R2-4 R3-4 R4-5 R9-10 R13-14
R2-4 R3-4 R4-5 R9-14 R10-11
R2-4 R3-4 R4-5 R10-11 R13-14
R4-7 R4-9 R6-11 R6-12 R6-13
R4-7 R4-9 R6-11 R6-13 R12-13
R4-7 R4-9 R6-12 R6-13 R9-10
R4-7 R4-9 R6-12 R6-13 R10-11
R4-7 R4-9 R6-13 R9-10 R12-13
R4-7 R4-9 R6-13 R10-11 R12-13
R4-9 R6-11 R6-12 R6-13 R7-9
R4-9 R6-11 R6-13 R7-9 R12-13
R4-9 R6-12 R6-13 R7-9 R9-10
R4-9 R6-12 R6-13 R7-9 R10-11
R4-9 R6-13 R7-9 R9-10 R12-13
R4-9 R6-13 R7-9 R10-11 R12-13
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Tabela A.2 - Ck-ramos encontradas (Cont.)

Ce-ramos
R1-2 R2-5 R4-5 R6-11 R6-12 R6-13
R1-2 R2-5 R4-5 R6-11 R6-13 R12-13
R1-2 R2-5 R4-5 R6-12 R6-13 R9-10
R1-2 R2-5 R4-5 R6-12 R6-13 R10-11
R1-2 R2-5 R4-5 R6-13 R9-10 R12-13
R1-2 R2-5 R4-5 R6-13 R10-11 R12-13
R1-5 R2-5 R4-5 R6-11 R6-12 R6-13
R1-5 R2-5 R4-5 R6-11 R6-13 R12-13
R1-5 R2-5 R4-5 R6-12 R6-13 R9-10
R1-5 R2-5 R4-5 R6-12 R6-13 R10-11
R1-5 R2-5 R4-5 R6-13 R9-10 R12-13
R1-5 R2-5 R4-5 R6-13 R10-11 R12-13
R2-3 R2-4 R4-5 R6-11 R6-12 R6-13
R2-3 R2-4 R4-5 R6-11 R6-13 R12-13
R2-3 R2-4 R4-5 R6-12 R6-13 R9-10
R2-3 R2-4 R4-5 R6-12 R6-13 R10-11
R2-3 R2-4 R4-5 R6-13 R9-10 R12-13
R2-3 R2-4 R4-5 R6-13 R10-11 R12-13
R2-4 R3-4 R4-5 R6-11 R6-12 R6-13
R2-4 R3-4 R4-5 R6-11 R6-13 R12-13
R2-4 R3-4 R4-5 R6-12 R6-13 R9-10
R2-4 R3-4 R4-5 R6-12 R6-13 R10-11
R2-4 R3-4 R4-5 R6-13 R9-10 R12-13
R2-4 R3-4 R4-5 R6-13 R10-11 R12-13

A.2 Atualizacdo das Criticalidades de Ramos

A partir das criticalidades de ramos identificadas offline é possivel facilmente encontrar
as tuplas criticas de ramos associadas a um cenario especifico, no qual um dado sistema de
medicdo esta presente, bastando para tal aplicar o algoritmo da Secdo 4.1.2, baseado nas
propriedades das criticalidades de ramos descritas no Capitulo 3. No caso do cenério especifico
da Figura A.1, tem-se que 0s ramos Ri-2, R2-4 e Rs-9 S80 ramos irrelevantes. Aplicando-se o
algoritmo da Secdo 4.1.2, as criticalidades de ramos da Tabela A.2 s&o atualizadas. A Tabela
A.3 mostra os novos totais de Ck-ramos por cardinalidade, enquanto a Tabela A.4 mostra a lista

de Ck-ramos atualizada. Para este cenério a maior cardinalidade encontrada foi igual a 5.



Tabela A.3 — Totais de Ck-ramos por cardinalidade

Cardinalidade No. de
(k) Ck-ramos
1 2
2 11
3 31
4 36
5 18

Tabela A.4 - Cx-ramos atualizadas

Ci-ramos C2-ramos C3-ramos
R7-8 R2-3 R3-4 R5-6 R6-11  R9-14
R1-5 R4-7  R7-9 R5-6  R6-11  R13-14
R6-11  R9-10 R5-6 R9-10  R9-14
R6-11  R10-11 R5-6 R9-10 R13-14
R6-12  R12-13 R5-6 RO-14  R10-11
R9-10  R10-11 R5-6 R10-11 R13-14
RO-14  R13-14 R6-12 R6-13  R9-14
R2-3 R2-5 R6-12 R6-13  R13-14
R2-5 R3-4 R6-13 R9-14  R12-13
R4-7 R5-6 R6-13  R12-13 R13-14
R5-6 R7-9 R2-5 R4-5 R5-6
R2-3 R4-5 R5-6
R3-4 R4-5 R5-6
R4-7 R6-11  R9-14
R4-7 R6-11  R13-14
R4-7 RO-10  R9-14
R4-7 R9-10 R13-14
R4-7 RO-14  R10-11
R4-7 R10-11 R13-14
R6-11  R7-9 RO-14
R6-11  R7-9 R13-14
R7-9 R9-10  R9-14
R7-9 RO-10 R13-14
R7-9 R9-14  R10-11
R7-9 R10-11 R13-14
R2-5 R4-5 R4-7
R2-5 R4-5 R7-9
R2-3 R4-5 R4-7
R2-3 R4-5 R7-9
R3-4 R4-5 R4-7
R3-4 R4-5 R7-9
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Cs-ramos Cs-ramos
R5-6 R6-11 R6-12 R6-13 R2-5 R4-5 R6-11 R6-12 R6-13
R5-6 R6-11 R6-13 R12-13 R2-5 R4-5 R6-11 R6-13 R12-13
R5-6 R6-12 R6-13 R9-10 R2-5 R4-5 R6-12 R6-13 R9-10
R5-6 R6-12 R6-13 R10-11 R2-5 R4-5 R6-12 R6-13 R10-11
R5-6 R6-13 R9-10 R12-13 R2-5 R4-5 R6-13 R9-10 R12-13
R5-6 R6-13 R10-11 R12-13 R2-5 R4-5 R6-13 R10-11 R12-13
R2-5 R4-5 R6-11 R9-14 R2-3 R4-5 R6-11 R6-12 R6-13
R2-5 R4-5 R6-11 R13-14 R2-3 R4-5 R6-11 R6-13 R12-13
R2-5 R4-5 R9-10 R9-14 R2-3 R4-5 R6-12 R6-13 R9-10
R2-5 R4-5 R9-10 R13-14 R2-3 R4-5 R6-12 R6-13 R10-11
R2-5 R4-5 R9-14 R10-11 R2-3 R4-5 R6-13 R9-10 R12-13
R2-5 R4-5 R10-11 R13-14 R2-3 R4-5 R6-13 R10-11 R12-13
R2-3 R4-5 R6-11 R9-14 R3-4 R4-5 R6-11 R6-12 R6-13
R2-3 R4-5 R6-11 R13-14 R3-4 R4-5 R6-11 R6-13 R12-13
R2-3 R4-5 R9-10 R9-14 R3-4 R4-5 R6-12 R6-13 R9-10
R2-3 R4-5 R9-10 R13-14 R3-4 R4-5 R6-12 R6-13 R10-11
R2-3 R4-5 R9-14 R10-11 R3-4 R4-5 R6-13 R9-10 R12-13
R2-3 R4-5 R10-11 R13-14 R3-4 R4-5 R6-13 R10-11 R12-13
R3-4 R4-5 R6-11 R9-14
R3-4 R4-5 R6-11 R13-14
R3-4 R4-5 R9-10 R9-14
R3-4 R4-5 R9-10 R13-14
R3-4 R4-5 R9-14 R10-11
R3-4 R4-5 R10-11 R13-14
R4-7 R6-11 R6-12 R6-13
R4-7 R6-11 R6-13 R12-13
R4-7 R6-12 R6-13 R9-10
R4-7 R6-12 R6-13 R10-11
R4-7 R6-13 R9-10 R12-13
R4-7 R6-13 R10-11 R12-13
R6-11 R6-12 R6-13 R7-9
R6-11 R6-13 R7-9 R12-13
R6-12 R6-13 R7-9 R9-10
R6-12 R6-13 R7-9 R10-11
R6-13 R7-9 R9-10 R12-13
R6-13 R7-9 R10-11 R12-13
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A.3 ldentificagdo das Criticalidades de UMs

A partir das criticalidades de ramos da Tabela A.4, associadas ao cenario especifico da
Figura A.1l, pode-se determinar todas as criticalidades de UMs empregando-se o algoritmo da
Secéo 4.2, simplesmente baseado nas propriedades das criticalidades de UMs apresentadas no
Capitulo 3.

As criticalidades de UMs associadas ao sistema da Figura A.1 sdo apresentadas na
Tabela A.5 e correspondem atodas as criticalidades de UMs realmente presentes no sistema de
medic&o.

Tabela A.5 - Ck-UMs encontradas

Cardl?s)lldade Cr-UMs
1 UM3, UM5, UM7, UM14
2 (UM6,UM12), (UM10,UM11)

A.4 ldentificagdo das Criticalidades de Medidas por Associa¢do aos Ck-ramos

Empregando o algoritmo da Secdo 4.3.1, é possivel determinar algumas criticalidades
de medidas por simples associacdo as criticalidades de ramos. Tais criticalidades s&o
apresentadas na Tabela A.6. A Tabela A.7 apresenta a quantidade de Ck-meds encontrada por
cardinalidade e a eficacia na identificacdo de tais tuplas criticas por simples associagdo aos Ck-
ramos. Apesar de criticalidades de cardinalidade até k = 13 terem sido encontradas (totalizando
98 Cx-meds), as Tabelas A.6 e A.7 mostram apenas resultados para cardinalidades até k = 6,
uma vez que para cardinalidades mais altas a busca exaustiva utilizada para validacdo e célculo

da eficicia torna-se demasiadamente onerosa.

Tabela A.6 - Ck-meds obtidas por associagcdo aos Ck-ramos

C2-meds C3-meds Cs-meds
pP7 F7-8 P3 F3-2 F3-4 P3 P5 F3-2 F5-2
P5 F5-1 P7 F7-4 F7-9 P3 P5 F3-4 F5-2

P14 F14-9  F14-13
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Tabela A.6 - Ck-meds obtidas por associagédo aos Ck-ramos (Cont.)

Cs-meds Cs-meds

P6 P12 F6-12 F12-6 F12-13 | P5 P6 F5-2 F5-4 F5-6 F6-5

P10 P11 F10-9 F10-11 F11-10 | P6 P10 P11 F6-11 F10-9 F11-6

P5 pP7 F5-2 F5-4 F7-4 P5 P6 pP7 F5-6 F6-5 F7-4

P5 pP7 F5-2 F5-4 F7-9 P5 P6 pP7 F5-6 F6-5 F7-9
P6 P12 P14 F6-13 F12-13 F14-9
P6 P12 P14 F6-13 F12-13 F14-13
pP7 P10 P14 F7-4 F10-9 F14-9
p7 P10 P14 F7-4 F10-9 F14-13
pP7 P10 P14 F7-9 F10-9 F14-9
p7 P10 P14 F7-9 F10-9 F14-13
P3 P5 p7 F3-2 F5-4 Fr7-4
P3 P5 pP7 F3-2 F5-4 F7-9
P3 P5 pP7 F3-4 F5-4 Fr7-4
P3 P5 pP7 F3-4 F5-4 F7-9

Tabela A.7 — Totais de Ck-meds por cardinalidade (associagcdo aos Ck-ramos)

Cardinalidade | No. de Eficacia

(k) Ck-meds (%)

1 - 100

2 2 100

3 3 75

4 2 33,33
5 4 33,33
6 14 18,42

A.4 ldentificacdo das Ck-meds utilizando a Busca Heuristica

Empregando-se a busca heuristica descrita na Sec¢do 4.3.2, a quantidade de Ck-meds
identificadas é ampliada e as tuplas criticas obtidas sdo apresentadas na Tabela A.8. A Tabela
A.9 mostra o total de Ck-meds encontradas por cardinalidade, bem como as correspondentes
eficicias com relagdo as Ck-meds encontradas por busca exaustiva. Mais uma vez, apenas 0S

resultados para cardinalidades até k = 6 sdo apresentados.



Tabela A.8 - Ck-meds obtidas apos a busca heuristica

82

C2-meds Cs-meds Ca-meds
P7 F7-8 P3 F3-2 F3-4 P3 P5 F3-2 F5-2
P5 F5-1 P7 F7-4 F7-9 P3 P5 F3-4 F5-2
P14 F14-9 F14-13 P3 F3-2 F5-1 F5-2
F7-4 F7-8 F7-9 P3 F3-4 F5-1 F5-2
P5 F3-2 F3-4 F5-2
F3-2 F3-4 F5-1 F5-2
Tabela A.8 - Ck-meds obtidas apds a busca heuristica (Cont.)
Cs-meds Ce-meds
P6 P12 F6-12 F12-6 F12-13 | P6 P10 P11 F6-11 F10-9 F11-6
P10 P11 F10-9 F10-11 F11-10 | P5 P6 P7 F5-6 F6-5 F7-4
P5 P7 F5-2 F5-4 F7-4 P5 P6 P7 F5-6 F6-5 F7-9
P5 P7 F5-2 F5-4 F7-9 P6 P12 P14 F6-13 F12-13 F14-9
P5 F5-2 F5-4 F7-4 F7-8 P6 P12 P14 F6-13 F12-13 F14-13
P5 F5-2 F5-4 F7-4 F7-9 P5 P6 F5-2 F5-4 F5-6 F6-5
P5 F5-2 F5-4 F7-8 F7-9 P7 P10 P14 F7-4 F10-9 F14-9
P7 F5-1 F5-2 F5-4 F7-4 P7 P10 P14 F7-4 F10-9 F14-13
P7 F5-1 F5-2 F5-4 F7-9 P7 P10 P14 F7-9 F10-9 F14-9
F5-1 F5-2 F5-4 F7-4 F7-8 P7 P10 P14 F7-9 F10-9 F14-13
F5-1 F5-2 F5-4 F7-4 F7-9 P3 P5 P7 F3-2 F5-4 F7-4
F5-1 F5-2 F5-4 F7-8 F7-9 P3 P5 P7 F3-2 F5-4 F7-9
P3 P5 P7 F3-4 F5-4 F7-4
P3 P5 P7 F3-4 F5-4 F7-9
P6 F5-1 F5-2 F5-4 F5-6 F6-5
P5 P6 F5-6 F6-5 F7-4 F7-8
P5 P6 F5-6 F6-5 F7-4 F7-9
P5 P6 F5-6 F6-5 F7-8 F7-9
P6 P7 F5-1 F5-6 F6-5 F7-4
P6 P7 F5-1 F5-6 F6-5 F7-9
P6 F5-1 F5-6 F6-5 F7-4 F7-8
P6 F5-1 F5-6 F6-5 F7-4 F7-9
P6 F5-1 F5-6 F6-5 F7-8 F7-9
P6 P12 F6-13 F12-13 F14-9 F14-13
P7 P10 F7-4 F10-9 F14-9 F14-13
P7 P10 F7-9 F10-9 F14-9 F14-13
P10 P14 F7-4 F7-8 F10-9 F14-9
P10 P14 F7-4 F7-8 F10-9 F14-13
P10 Fr7-4 F7-8 F10-9 F14-9 F14-13
P10 P14 F7-4 F7-9 F10-9 F14-9
P10 P14 F7-4 F7-9 F10-9 F14-13
P10 F7-4 F7-9 F10-9 F14-9 F14-13
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P10
P10
P10
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P3
P5
P5
P5
P5
P5
P7
P7
F3-2
F3-2
F3-2
P7
P7
F3-2
F3-2
F3-2

P14
P14
F7-8
P5
P5
P5
P7
P7
F3-2
F3-2
F3-2
P7
P7
F3-2
F3-2
F3-2
P5
P5
P5
P7
P7
F3-4
F3-4
F3-4
P7
P7
F3-4
F3-4
F3-4
P7
P7
F3-2
F3-2
F3-2
F3-2
F3-2
F3-4
F3-4
F3-4
F3-2
F3-2
F3-4
F3-4
F3-4

F7-8
F7-8
F7-9
F3-2
F3-2
F3-2
F3-2
F3-2
F5-1
F5-1
F5-1
F3-2
F3-2
F5-2
F5-2
F5-2
F3-4
F3-4
F3-4
F3-4
F3-4
F5-1
F5-1
F5-1
F3-4
F3-4
F5-2
F5-2
F5-2
F3-2
F3-2
F3-4
F3-4
F3-4
F3-4
F3-4
F5-1
F5-1
F5-1
F3-4
F3-4
F5-2
F5-2
F5-2

F7-9
F7-9
F10-9
F5-4
F5-4
F5-4
F5-1
F5-1
F5-4
F5-4
F5-4
F5-2
F5-2
F5-4
F5-4
F5-4
F5-4
F5-4
F5-4
F5-1
F5-1
F5-4
F5-4
F5-4
F5-2
F5-2
F5-4
F5-4
F5-4
F3-4
F3-4
F5-4
F5-4
F5-4
F5-1
F5-1
F5-4
F5-4
F5-4
F5-2
F5-2
F5-4
F5-4
F5-4

F10-9
F10-9
F14-9
F7-4
F7-4
F7-8
F5-4
F5-4
F7-4
F7-4
F7-8
F5-4
F5-4
F7-4
F7-4
F7-8
F7-4
F7-4
F7-8
F5-4
F5-4
F7-4
F7-4
F7-8
F5-4
F5-4
F7-4
F7-4
F7-8
F5-4
F5-4
F7-4
F7-4
F7-8
F5-4
F5-4
F7-4
F7-4
F7-8
F5-4
F5-4
F7-4
F7-4
F7-8

F14-9
F14-13
F14-13
F7-8
F7-9
F7-9
Fr-4
F7-9
F7-8
F7-9
F7-9
Fr-4
F7-9
F7-8
F7-9
F7-9
F7-8
F7-9
F7-9
Fr7-4
F7-9
F7-8
F7-9
F7-9
Fr-4
F7-9
F7-8
F7-9
F7-9
Fr-4
F7-9
F7-8
F7-9
F7-9
F7-4
F7-9
F7-8
F7-9
F7-9
Fr7-4
F7-9
F7-8
F7-9
F7-9
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Tabela A.9 — Totais de Ck-meds por cardinalidade (busca heuristica)

Cardinalidade | No. de Eficacia
k) Ck-meds (%)
1 - 100
2 2 100
3 4 100
4 6 100
5 12 100
6 76 100

Finalmente, vale destacar que neste caso a quantidade de tuplas visitadas para identificar

as Ck-meds utilizando-se a busca heuristica foi apenas cerca de 1% do total de tuplas visitadas

empregando-se a busca exaustiva para se chegar aos mesmos resultados.



