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Abstract: State Estimation (SE) is a tool that contributes to the safe and reliable operation of electrical 

power system networks. Its importance lies in the ability to determine the most likely operational state of 

the system, process the available measurements to mitigate the uncertainties inherent to the measurement 

process, and, notably, eliminate possible gross errors. This paper addresses the problem of analyzing 

measurements' criticalities, which are essential for indicating paths to the unobservability of the electrical 

network under supervision, brought about by possible measurement unavailability. This is a problem of a 

combinatorial nature, computationally tricky, with a solution within certain limits that depend on the size 

of the electrical network, the time required to solve the problem, the characteristics of the measurement 

system, and the value established for the maximum target cardinality of the analysis. Therefore, the focus 

is on the possibility of expanding such limits by adopting measurement system partitions that result in more 

palatable (tractable) instances for criticality analysis. Furthermore, this analysis is carried out through 

parallel processing. Numerical simulation results illustrate the application of the proposed partitioning 

methodology. 

Resumo: A Estimação de Estado (EE) se apresenta como uma ferramenta que contribui para a operação 

segura e confiável das redes elétricas de sistemas de potência. Sua importância reside na capacidade de 

determinar o estado operativo mais provável do sistema, processando as medidas disponíveis de forma a 

mitigar as incertezas inerentes ao processo de medição e, notadamente, eliminando possíveis erros 

grosseiros. Este artigo aborda o problema da análise de criticalidades de medidas, reconhecidamente 

importante por indicar caminhos para a inobservabilidade da rede elétrica sob supervisão, trazida por 

possíveis indisponibilidades de medição. Trata-se de um problema de natureza combinatória, 

computacionalmente difícil, com solução dentro de certos limites, dependendo do porte da rede elétrica, 

do tempo necessário à solução do problema, das características do sistema de medição, e do valor 

estabelecido para máxima cardinalidade alvo da análise. Assim sendo, destaca-se a possibilidade de 

expansão de tais limites através da adoção de particionamentos do sistema de medição que resultem em 

instâncias mais palatáveis (tratáveis) para a análise de criticalidades. Além disso, executa-se a referida 

análise através de processamento paralelo. Resultados numéricos de simulações ilustram a aplicação da 

metodologia de particionamento proposta. 

Keywords: partitioning; criticality analysis; parallel processing; state estimation; power systems. 
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1. INTRODUÇÃO

A operação dos sistemas de potência atuais se faz 

hierarquicamente em centros de operação, com o auxílio de 

ferramentas computacionais avançadas integrantes de um 

sistema de gerenciamento de energia (Abur, 2004). No 

Brasil, o Operador Nacional do Sistema Elétrico se 

responsabiliza pela coordenação/controle da operação das 

instalações de geração/transmissão do sistema interligado 

nacional. 

Em um regime de operação de equilíbrio entre carga e 

geração, o estado operativo do sistema caracteriza-se pelas 

tensões nodais complexas, expressas em termos das suas 

magnitudes/ângulos de fase, correspondentes a uma certa 

configuração da rede elétrica. Usualmente, observa-se o 

estado indiretamente, através de um conjunto de medidas 

redundantes. A funcionalidade conhecida por Estimação de 

Estado (EE) cumpre o papel de processar estas medidas 

cruas, o que contribui para a operação segura e confiável das 

redes elétricas de potência (Monticelli, 1999), (Abur, 2004). 
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Comumente, tais medidas, provenientes do sistema 

SCADA, são: fluxos nos ramos e injeções nas barras da rede 

(em pares de potência ativa/reativa); magnitudes de tensão 

das barras da rede. Além disto, medidas de fasores de tensão 

e corrente são providos por unidades de medição fasorial 

(UMFs).  

Na maioria das vezes, formula-se a EE através do método 

dos mínimos quadrados ponderados (MQP) e 

estabelecendo-se como subproblemas: determinação da 

configuração atual da rede; análise de 

observabilidade/criticalidade; filtragem; e validação dos 

resultados do processo de estimação.  

A EE se consagrou como a principal forma de realizar a tão 

complexa quanto laboriosa tarefa de detectar, identificar e 

substituir medidas corrompidas por erros grosseiros. Este 

objetivo pode ser alcançado através de um sistema de 

medição robusto, i.e., aquele dotado de uma capacidade de 

observação do estado que supere o mínimo necessário para 

a EE (condição de observabilidade). 

Apesar da busca permanente pelo atendimento dos 

requisitos necessários para a EE, restrições financeiras e 

operacionais podem acarretar condições adversas que 

impossibilitem o desejado suprimento de medições. Dentre 

possíveis adversidades, podem-se citar: a indisponibilidade 

fortuita de medidas, perda de canais de comunicação, 

ataques cibernéticos e alterações incomuns na topologia da 

rede. 

Previamente à etapa de filtragem do processo de EE, a 

análise convencional de observabilidade determina (de 

forma binária) se há medidas disponíveis suficientes ou não 

para que o estado do sistema seja estimado como um todo. 

Assim, nada se pode afirmar sobre a força da medição que 

garanta a confiabilidade dos resultados da EE. 

Alternativamente, um procedimento mais detalhado—

conhecido por Análise de Criticalidades (ACrit)—que 

preconize a identificação de medidas essenciais, tomadas 

uma-a-uma ou formando grupos, se apresenta como uma 

forma de quantizar a capacidade de observação do plano de 

medição. Com a ACrit pode-se indicar a proximidade de 

uma condição de possível inobservabilidade e de problemas 

para lidar com medidas portadoras de erros grosseiros (Do 

Coutto Filho et al., 2013), (Augusto et al., 2019). 

Pesquisas que aprimoraram o desempenho da ACrit, 

explorando métodos de enumeração mais eficientes, bem 

como enfocando processamento paralelo, vêm sendo 

propostas (Nishio et al., 2020). Contudo, apesar dos 

resultados positivos obtidos até então, ACrit permanece um 

problema intratável, com limites afetados por alguns fatores 

inter-relacionados, tais como: (a) porte da rede elétrica 

considerando o número de barras (nós elétricos) e suas 

interligações (ramos da rede); (b) tempo necessário para 

chegar à solução da ACrit; (c) características do sistema de 

medição refletindo o número, tipo e localização das 

medições; (d) valor estabelecido para o grau de observação 

(máxima cardinalidade alvo), que define o número de tuplas 

a serem avaliadas. 

Este artigo busca ampliar a aplicabilidade da ACrit, por 

meio da criação de particionamentos do sistema de 

medição, a saber: estabelecimento de partições balanceadas, 

i.e., com um número equilibrado de medidas; clusterização 

espectral que busca cortes mínimos. Até o momento, não há 

registro na literatura especializada de estudos da Acrit desta 

natureza. 

O manuscrito encontra-se assim subdividido: Seção 2—

Análise de Criticalidades; Seção 3—Processamento 

Paralelo; Seção 4—Estratégias de Particionamento; Seção 

5—Resultados; Seção 6—Conclusões. 

2. ANÁLISE DE CRITICALIDADES 

Genericamente, a ACrit trata da identificação e avaliação de 

elementos que podem causar impactos significativos em um 

sistema. Na EE, a ACrit estabelece a busca por combinações 

de medidas (tuplas minimais) que, ao se tornarem 

indisponíveis, levam à inobservabilidade. Trata-se de um 

problema combinatório difícil, de custo computacional 

elevado, por força do número fatorial de possíveis casos a 

considerar.  

Comumente executada offline, a ACrit pode ser aplicada em 

projetos de sistemas de medição (tanto para expansão como 

para criação de inteiramente novos planos), sendo o ganho 

de desempenho na execução desta tarefa de grande 

interesse, pois viabiliza estudos em instâncias maiores do 

problema, como também sua utilização em subprocessos de 

outras aplicações (Braga Flôr et al., 2023).  

A capacidade de observação de um sistema de medição que 

acarreta a habilidade da EE em depurar erros grosseiros de 

medidas estão intimamente relacionadas à presença de 

criticalidades.  

Encontra-se em (Clements et al., 1986) uma pesquisa 

pioneira tratando da definição, propriedades e identificação 

de tuplas críticas de medidas de cardinalidade k, 

denominadas Cks. A partir desta pesquisa, várias outras a 

sucederam, em sua maioria tratando de medidas críticas 

(C1s) e pares críticos (C2s). Recentemente, estudos mais 

abrangentes se debruçaram sobre Cks de cardinalidades 

diversas, inclusive aquelas iguais ou superiores a três (Sou 

et al., 2012). 

Na ACrit, testa-se o efeito da indisponibilidade de medidas, 

quando tomadas uma-a-uma ou formando grupos (tuplas), 

na observabilidade da rede. 

Usualmente, adotando-se o enfoque numérico, testes de 

observabilidade são executados de forma mais eficiente 

trabalhando-se com a matriz de covariância dos resíduos da 

estimação do método MQP, 𝜴(𝑚 × 𝑚), definida pela 

seguinte equação (Abur, 2004): 

𝜴 = 𝑰 − 𝑯𝑮−1𝑯𝑡    (1) 

onde 𝑮 = 𝑯𝑡𝑯—matriz de Ganho (𝑛 × 𝑛); 𝑛—no. de 

variáveis de estado; 𝑯—matriz Jacobiano das medidas 

(𝑚 × 𝑛); 𝑚—no. de medidas disponíveis; 𝑰—matriz 
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identidade (𝑚 × 𝑚); (. )𝑡 denota transposição de 

vetor/matriz que são representados em negrito. 

Os elementos de 𝜴 representam interrelações entre as 

medidas, sendo que as não redundantes, também conhecidas 

como medidas críticas (C1s) correspondem a linhas/colunas 

nulas de 𝜴. Isto significa que C1s são totalmente não 

correlacionadas com qualquer outra medida do conjunto.  

Para facilitar o entendimento sobre a utilização de 𝜴 na 

ACrit, considere que as C1s identificadas sejam tratadas em 

separado das demais que integram 𝜴, criando-se uma outra 

matriz 𝜴𝟏. Em um sistema observável as linhas/colunas de 

𝜴𝟏 são linearmente independentes; se assim não forem, 

trata-se de um sistema inobservável. 

Desejando-se verificar se a indisponibilidade de k-tuplas de 

medidas leva à inobservabilidade, podem-se extrair de 𝜴𝟏 

submatrizes 𝜴𝟏
(𝒌)

 (𝑘 × 𝑘) associadas a tais medidas e 

verificar se contêm linhas/colunas linearmente 

independentes. Para isto, basta que se proceda à 

triangularização de Gauss em 𝜴𝟏
(𝒌)

 e, se ao fim deste 

processo, surja um pivô nulo (𝑑𝑒𝑡 𝜴𝟏
(𝒌)

= 0), identifica-se 

a k-tupla como crítica. Lembrando que no processo de 

triangularização de Gauss, a cada etapa, elimina-se uma 

medida da k-tupla. Se esta for uma Ck, as subsequentes (𝑘 −
1, 𝑘 − 2, ⋯ , 1) também o serão e, na última etapa, restará 

uma medida crítica, confirmada pelo pivô nulo em 𝜴𝟏
(𝒌)

. 

A interpretação/utilização dos resultados da ACrit envolve 

certas sutilezas que podem trazer a princípio algumas 

dificuldades. Recentemente, foram propostos grafos de 

criticalidades, como uma forma facilitadora de visualização 

dos resultados da ACrit, em substituição ao respectivo 

tabelamento (Braga Flôr et al., 2023). 

3. PROCESSAMENTO PARALELO 

Por ser multifacetada, a EE abrange problemas diversos, 

alguns exigindo tarefas de computação intensiva, como a 

ACrit, que requer capacidade de processamento de 

crescimento exponencial. Quando o número de medições a 

combinar e verificar seu impacto na observabilidade 

aumenta acentuadamente, o tempo de execução requerido 

torna-se indevidamente elevado para realizar a ACrit por 

algoritmos sequenciais. A computação paralela (Wahida et 

al., 2017) permite que a ACrit não se restrinja a 

criticalidades de baixa cardinalidade e  permita tempos de 

execução razoáveis.  

Para instâncias massivas da ACrit, torna-se natural pensar 

em particionar o sistema de medição, como uma forma de 

se lidar com este problema computacionalmente intratável. 

Neste sentido, a computação paralela se soma ao 

particionamento do sistema de medição para a execução 

eficiente da ACrit que possa ter seus limites expandidos. 

Unidades de processamento gráfico, mais conhecidas pela 

sigla em inglês (graphics processing units—GPUs), são 

processadores de alto desempenho que se destacam em 

aplicações compostas por muitas tarefas simples executadas 

em paralelo (Wahidaet et al., 2017). Conforme apresentado 

em Nishio et al. (2020), a ACrit reúne características que se 

enquadram nos paradigmas de computação em GPUs: 

• ser um problema que requer a formação e análise de um 

número substancial de combinações de medições que 

podem ser feitas em paralelo. Suponha que um conjunto 

de m medidas esteja disponível e deva ser combinado, 

criando tuplas de cardinalidade k. Neste caso, um total 

de ∑ (
𝑚
𝑘

)
𝑘𝑚𝑎𝑥
𝑘=1  combinações de medidas dever ser 

analisado; kmax representa a cardinalidade até a qual o 

estudo tem interesse em atingir, com um dispêndio de 

tempo aceitável. Note que, o número total de 

combinações torna-se uma função fatorial da quantidade 

de medidas disponíveis e da cardinalidade das tuplas 

analisadas. A configuração da rede e o porte do sistema 

(número de barras) influenciam indiretamente a 

complexidade do problema. Para ser observável uma 

rede elétrica com maior número de barras requer um 

plano de medição que oferte mais medidas. 

• requer a execução reiterada de uma tarefa simples que 

consiste na verificação do impacto da indisponibilidade 

de cada k-tupla na observabilidade da rede. Submatrizes 

de baixa ordem, extraídas de Ω, são verificadas quanto 

a sua singularidade. 

• todas as informações necessárias para se realizar a ACrit 

estão contidas na matriz Ω, exigindo uma única 

transferência de dados da CPU para a GPU. Nenhuma 

sincronização torna-se necessária, pois não há 

transferências intermediárias de dados. 

4. ESTRATÉGIAS DE PARTICIONAMENTO 

Visando o particionamento de uma rede a ser 

supervisionada, parte-se da sua representação por um grafo, 

capaz de retratar características relevantes do problema. 

Para simplificar a descrição da metodologia proposta neste 

trabalho, considere a título de ilustração, sem perda de 

generalidade, um plano de medição composto por dez 

medidas de fluxo (𝑃𝑖−𝑗) e quatro de injeção (𝑃𝑖), tal como 

mostra a Fig. 1. A metodologia proposta contempla também 

planos de medição que contenham sincrofasores (medidas 

de correntes nos ramos e ângulo das barras) fornecidas por 

unidades de medição fasorial (UMFs). 

As estratégias propostas baseiam-se na construção do grafo 

G = (V,E) representado na Fig. 2. Os vértices contidos no 

conjunto V representam as barras da rede e as arestas que 

formam E, seus ramos.  Cada vértice possui um peso, 

referente ao número de medidas nele instaladas.  
 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1. Plano de medição de uma rede de seis barras: 

fluxo de potência (●); medidas de injeção de potência (▲).  
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O problema de particionamento de grafos, constituinte da 

área de otimização combinatória, enseja diversificadas 

aplicações. Aqui, busca-se ampliar a utilização da ACrit em 

instâncias maiores, notadamente as que envolvem redes de 

supervisionadas por sistemas de medição com muitas 

medidas. 

Dado um grafo valorado G, o problema consiste em dividir 

G em np subconjuntos (sendo np um número inteiro maior 

do que 1) tal que, cada subconjunto tenha aproximadamente 

a mesma quantidade de medidas. Além disso, todos os 

grupos formados devem ser representados por subgrafos 

conexos do grafo completo. Em outras palavras, cada par de 

vértices de um grupo 𝐺𝑖 deve possuir um caminho que 

utilize somente arestas deste grupo. 

 
Fig. 2. Grafo da rede de seis barras 

 

Previamente ao estabelecimento das partições, define-se o 

número de grupos np que leva em conta principalmente o 

número m de medidas da rede. Destaca-se também que, 

visando a aplicação da metodologia proposta em trabalhos 

futuros de execução paralela da ACrit, o número de 

unidades de processamento paralelo também pode 

influenciar o número inicial de grupos. 

Encontrar o melhor particionamento através de algoritmos 

exatos trata-se de um problema NP-difícil, que cresce de 

forma exponencial em relação ao número de arestas de G. 

Assim, a utilização de heurísticas torna-se mais atrativa para 

viabilizar a obtenção de uma solução suficientemente boa 

para a aplicação em questão. 

Este artigo propõe duas estratégias de particionamento a 

seguir descritas: partições balanceadas em que se 

identificam grupos com aproximadamente as mesmas 

quantidades de medidas; e a clusterização espectral que 

busca o estabelecimento de cortes mínimos, utilizada no 

particionamento de redes de potência, como se vê em Zhang 

et al. (2018). 

4.1  Particionamento Balanceado  

Conforme mencionado anteriormente, a quantidade de 

medidas disponíveis prepondera na avaliação da 

complexidade da ACrit. O particionamento da rede favorece 

tal análise, já que reduz o número de combinações de 

medidas avaliadas com a separação em grupos equilibrados. 

Um particionamento desbalanceado resultará em um maior 

número de combinações a serem analisadas e, no caso de se 

realizar a ACrit através do processamento paralelo em cada 

grupo, o desempenho será limitado pelo tempo dispendido 

com o grupo que contiver o maior número de medidas. 

A Tabela 1 apresenta o número de combinações analisadas 

pela ACrit (estendida até a cardinalidade 5) na rede 

completa com 14 medidas, apresentada na Fig. 1. Encontra-

se também o número de combinações avaliadas pela ACrit 

quando se particiona a rede em dois grupos desbalanceados 

de 9 e 5 medidas. Por fim, quando aquela se faz com dois 

grupos balanceados, ambos contendo 7 medidas. Como 

evidenciado, a análise dos grupos balanceados resulta em 

menos combinações a serem analisadas fruto da natureza do 

problema. 

O algoritmo proposto para particionar G em np grupos 

balanceados compõe-se de três etapas principais: A 

primeira etapa identifica vértices mais externos de G, 

também conhecidos como folhas, que definem os elementos 

iniciais de cada grupo. 

Tabela 1.  Número de combinações  

             realizadas pela ACrit 

 No. de combinações analisadas 

 No sistema 

sem 

partições 

No maior 

grupo 

No menor 

grupo 
Total 

Rede 

completa 

com 14 

medidas 

3.472 ------ ------ 3.472 

Dois grupos 

com 9 e 5 

medidas 

------ 381 31 412 

Dois grupos 

com 7 

medidas 

------ 119 119 238 

 

Na segunda etapa, particiona-se G agrupando os vértices 

restantes de acordo com as folhas mais próximas. Por fim, 

a terceira etapa visa equilibrar os grupos transferindo 

vértices entre eles. Detalhes adicionais sobre essas etapas 

encontram-se nas seções subsequentes. 

4.1.1  1a etapa—Identificação de Folhas 

Aqui identifica-se um conjunto de vértices que serão 

utilizados como ponto de partida do particionamento que 

ocorre na próxima etapa. Primeiramente, o algoritmo 

constrói uma árvore geradora de G, i.e., subgrafo gerador 

conexo e acíclico de G.  Segue-se uma seleção arbitraria de 

vértices de grau unitário (folhas) da árvore geradora. Para 

ilustrar este procedimento, a Fig. 3 apresenta a árvore 

geradora da rede de seis barras da Fig. 2. Os vértices #2, #5 

e #6 possuem grau unitário e são classificados como folhas. 

Considerando o particionamento da rede em dois grupos, as 
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folhas #2 e #5 são selecionadas arbitrariamente para 

inicializar a segmentação da rede na próxima etapa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3  Árvore Geradora de G da rede de seis barras.  

4.1.2  2a etapa—Particionamento  

Esta etapa estabelece um particionamento inicial de G a 

partir do conjunto de folhas identificado na etapa anterior. 

Inicialmente, o algoritmo proposto atribui a cada folha um 

grupo distinto. Em seguida, cada vértice distinto de G é 

agrupado no grupo da folha mais próxima. Para ilustrar, a  

Fig. 4 apresenta a participação inicial definida a partir das 

folhas #2 e #5, selecionadas pela etapa anterior. O vértice 

#3 está no grupo 1 (azul) por estar mais próximo da folha 

#2. Já os vértices #4 e #6 são colocados no segundo grupo 

(verde) por estarem mais próximos da folha #5. O vértice 

#1 encontra-se igualmente distante das folhas #2 e #5, então 

é posto arbitrariamente no grupo 2. Ao fim da distribuição 

de vértices, o grupo 1 possui cinco medidas e o grupo 2 

possui nove, representando um particionamento 

desbalanceado. 

 

Fig. 4  Particionamento não balanceado—2a etapa do 

algoritmo. Vértices #2 e #3 formam o grupo 1 (em azul). 

Vértices #1, #4, #5, e #6 formam o grupo 2 (na cor verde). 

4.1.3 3a etapa—Balanceamento  

O balanceamento dos grupos torna-se um fator crucial para 

otimizar o desempenho da ACrit em redes particionadas. 

Nesta etapa, o algoritmo busca aprimorar o particionamento 

apresentado anteriormente, transferindo elementos entre os 

grupos iterativamente. Para quantificar esse equilíbrio, este 

artigo propõe um índice de balanceamento, denominado 𝐼𝑏, 

definido por: 

 

𝐼𝑏  = min (∑ |𝑚𝑖 −  
𝑚

𝑛
|𝑛

𝑖=1 )  (2) 

sendo: 

𝑛—no. de grupos em que o plano foi particionado; 𝑚𝑖—

no. de medidas presentes no 𝑖-ésimo grupo da partição. 

A Fig. 5 ilustra o diagrama de blocos do procedimento 

adotado para o balanceamento dos grupos (3a etapa). 

Primeiramente, o algoritmo desta etapa calcula  𝐼𝑏1, índice 

de balanceamento inicial do sistema. Em seguida, o 

algoritmo identifica o grupo que contém o menor número 

de medidas. Seleciona-se então arbitrariamente uma barra 

que faça fronteira com este grupo. Move-se esta barra para 

o menor grupo, incrementando seu número de medidas. 

Finalmente, o algoritmo avalia a viabilidade da troca. Esta 

transferência de barra para o menor grupo torna-se viável se 

todos os grupos continuarem conexos e se o segundo 

particionamento ficar mais balanceado, ou seja, quando o 

índice de balanceamento do sistema após a transferência 𝐼𝑏2 

for menor do que 𝐼𝑏1. Todos estes procedimentos são 

realizados até que sejam alcançadas 100 iterações (limite 

escolhido arbitrariamente). 

 

 

Fig. 5 Diagrama de blocos da etapa de balanceamento 
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Dando seguimento ao exemplo ilustrativo apresentado nesta 

Seção, na 3ª etapa busca-se balancear os grupos formados 

na etapa anterior; grupo 1 com cinco medidas e o grupo 2 

com nove. Utilizando a equação (2), obtém-se 𝐼𝑏  =  4, o 

que indica um particionamento desbalanceado. Dois 

vértices de fronteira (#1 e #4) são considerados para migrar 

para o grupo 1. No entanto, a transferência do vértice #4 

resulta em um subgrafo desconexo de vértices do grupo 2. 

Veja que o vértice #5 não é se conecta ao vértice #6, 

considerando os elementos do grupo 2. Por outro lado, a 

transferência do vértice #1 para o grupo1 leva ao 

particionamento balanceado, em que ambos os grupos 

possuem sete medidas. Esta nova distribuição de vértices 

diminui o índice de balanceamento, levando-o para 𝐼𝑏  =  0, 

portanto, um balanceamento ótimo dos grupos. A Fig. 6 a 

seguir ilustra o particionamento final alcançado. 

 

 
Fig. 6.  Particionamento balanceado—3a etapa do algoritmo. 

Vértices #1, #2 e #3 no grupo 1 (em azul). Vértices #4, #5, 

e #6 no grupo 2 (na cor verde). 

4.2  Particionamento Espectral  

Trata-se de uma técnica para agrupar os vértices de um 

grafo G, com base em suas características estruturais. Isto 

requer inicialmente a construção de uma matriz de 

adjacências A, que representa as conexões entre os vértices 

de G. A clusterização espectral fundamenta-se na obtenção 

dos autovetores correspondentes aos maiores autovalores de 

A que capturam informações sobre a estrutura de 

comunidades de G. Agrupar os vértices desta forma permite 

que se identifiquem as comunidades de vértices que estejam 

fortemente conectados entre si. Na ACrit, constrói-se A da 

seguinte maneira: se houver uma aresta entre dois vértices 

de G, o valor em A será o número de medidas de fluxo de 

potência na referida aresta adicionado ao das injeções de 

potência em ambos os vértices considerados; caso não 

existam arestas entre vértices, atribui-se o valor zero na 

posição de A. Por exemplo, a matriz A do sistema de seis 

barras da Fig. 2 corresponde a: 

 

 

 

 Barra #1 #2 #3 #4 #5 #6 

A = 

#1 0 3 3 0 2 0 

#2 3 0 3 0 0 0 

#3 3 3 0 2 0 0 

#4 0 0 2 0 4 2 

#5 2 0 0 4 0 0 

#6 0 0 0 2 0 0 

 

Por exemplo, tomando como referência a aresta (1,2), existe 

uma medida 𝑃1  na barra 1 e outras duas medidas na barra 2 

(𝑃2 e 𝑃2−1), logo A (1,2) = 3. 

Para realizar a particionamento espectral na presente 

pesquisa, utilizou-se o módulo de clusterização espectral da 

biblioteca Scypy da linguagem Python. Tal módulo recebe 

A e o número desejado de clusters para particionar G, de 

acordo com a conectividade topológica e o grau de afinidade 

dos vértices. No exemplo ilustrativo desta Seção, o mesmo 

particionamento balanceado apresentado na Fig. 6 foi 

obtido pela partição espectral. 

4.3  Particionamento da Matriz de Covariâncias  

Com medição particionada em np grupos, a metodologia 

proposta divide a matriz de covariância de resíduos 𝜴 

definida em (1) em submatrizes 𝜴𝒊 que serão usadas na 

ACrit em paralelo, separadamente. As linhas e colunas de 

𝜴𝒊 estão associadas às medidas de cada grupo 𝑖. 
Adicionalmente, medidas de fluxo presentes em arestas de 

fronteira (entre grupos) devem ser alocadas em ambos os 

grupos das extremidades destas arestas. 

Para ilustrar este procedimento, considere particionamento 

balanceado apresentado na Fig. 6, em que o plano de 

medição ficou dividido da seguinte forma:  

grupo 1—𝑃1, 𝑃2, 𝑃1−3, 𝑃2−1, 𝑃2−3, 𝑃3−1,  𝑃3−2 

grupo 2— 𝑃4, 𝑃5, 𝑃4−5, 𝑃4−6, 𝑃5−4  

fronteira—𝑃4−3, 𝑃5−1 

A Fig. 7 mostra a representação deste particionamento em 

𝜴. As medidas do grupo 1 pertencem apenas a 𝜴𝟏 e as do 

grupo 2 apenas a 𝜴𝟐, sendo que as de fronteira pertencem a 

ambas  as submatrizes de 𝜴. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 7.  Particionamento balanceado na matriz 𝜴 
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5. RESULTADOS NUMÉRICOS

Esta seção apresenta os resultados da aplicação das duas 

estratégias de particionamento propostas nas redes de 

potência IEEE 118 barras e Polonesa de 2.746 barras 

(Snodgrass et al., 2022), sendo esta última entre as de maior 

porte usada em trabalhos de pesquisa de EE atuais (Ahmed 

et al., 2022). Ambos os planos de medição foram 

construídos através da alocação arbitrária de medidas de 

fluxo e de injeção até que 60% das possíveis medidas 

fossem alocados em cada rede; 333 medidas para a rede de 

118 barras e 5.846 medidas para a Polonesa.  

As simulações foram realizadas em um computador 

equipado com 32 GB de RAM, um processador Intel Core 

i9-9300H e uma GPU GTX 1650. Para as operações 

envolvendo estruturas de grafos, a biblioteca NetworkX da 

linguagem de programação Python foi utilizada. As etapas 

da ACrit foram conduzidas por meio de um código de alto 

desempenho apresentado por Nishio et al. (2020), o qual 

emprega programação paralela na GPU. 

Diversas simulações foram realizadas e levaram à escolha 

do particionamento da rede de IEEE 118 barras em 3 grupos 

e da Polonesa em 15 grupos. Com ambas as estratégias 

foram obtidos resultados similares. Por limitações de 

espaço, a Fig. 8 exibe apenas o particionamento obtido pela 

clusterização espectral. 

 A Tabela 2 apresenta os dados extraídos dos 

particionamentos obtidos. O particionamento balanceado 

apresentou um resultado mais equilibrado, com menor 𝐼𝑏, 

assim como uma menor diferença entre os tamanhos do 

maior e do menor grupo. Nota-se que tal diferença torna-se 

mais expressiva no particionamento da rede Polonesa. 

Tabela 2. Dados sobre os grupos formados pelas 

partições 

Rede 

IEEE de 118 barras 

Rede 

Polonesa de 2.746 

barras 

Estratégia Balanceado Espectral Balanceado Espectral 

nº grupos 3 3 15 15 

Ib 35 39 1.628 2.872 

Maior 

grupo 
134 136 599 670 

Menor 

grupo 
102 98 117 4 

A Tabela 3 apresenta o número de criticalidades 

identificadas nas redes completas e nos particionamentos 

realizados. Devido ao grande número de combinações que 

resultam em um tempo elevado de execução da ACrit em 

redes sem particionamento, naquela de 118 barras, as Cks 

até k = 5 foram identificadas e, na rede Polonesa, até k = 3. 

A grande maioria das criticalidades foram identificadas, 

com uma redução de duas ordens de grandeza no espaço de 

busca das combinações de medidas explorado. Assim, as 

ACrits nas partições precisaram avaliar apenas de 1% a 2% 

de todas as combinações possíveis para identificar de 80% 

até 99% das criticalidades presentes nas redes, o que 

confirma a natureza local dos processos de EE. A 

clusterização espectral apresentou comparativamente 

resultado superior na rede de maior porte.  

Fig. 8. Particionamento espectral na rede de 118 barras 
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Tabela 3.  Resultados da ACrit 

118 barras 

(até k = 5) 

2.746 barras 

(até k = 3) 

Rede 
Completa 

No. de combs. 3,3E+10 3,3E+10 

No. de Cks 64 745 

Partições 

Balanceadas 

No. de combs. 

avaliadas 
5,5E+08 (2%) 2,2E+08 (1%) 

No. de Cks 

encontradas 
61 (95%) 588 (79%) 

Partições 

Espectrais 

No. de combs. 

avaliadas 
5,7E+08 (2%) 2,9E+08 (1%) 

No. de Cks 

encontradas 
58 (91%) 741(99%) 

A Tabela 4 apresenta a lista das Cks não identificadas pelo 

particionamento na rede de 118 barras. Pode-se observar 

que a maioria das perdas estão presentes nas cardinalidades 

superiores, devido a uma dispersão maior das medidas que 

compõem as Cks. Percebe-se também que ambas as 

estratégias alcançaram resultados próximos, sendo que as 

Cks não identificadas integravam grupos distintos. 

Tabela 4.  Criticalidades não identificadas 

   na rede de 118 barras 

Partição balanceada 

C5s 

(𝑃68−81 ;  𝑃80−81 ; 𝑃24; 𝑃24; 𝑃24) 
(𝑃68−81 ;  𝑃68−116 ; 𝑃80−81; 𝑃80; 𝑃81)
(𝑃15−33 ; 𝑃33−15 ; 𝑃33−37; 𝑃37−33; 𝑃37)

Partição espectral 

C3s (𝑃71−72 ;  𝑃72−71 ; 𝑃24)(𝑃71−70 ; 𝑃24 ; 𝑃70)

C5s 

(𝑃68−81 ;  𝑃80−81 ; 𝑃24; 𝑃24; 𝑃24) 
(𝑃71−70 ;  𝑃74−75 ; 𝑃75−74; 𝑃24; 𝑃75)
(𝑃68−81 ;  𝑃68−116 ; 𝑃80−81; 𝑃80; 𝑃81)
(𝑃15−33 ; 𝑃33−15 ; 𝑃33−37; 𝑃37−33; 𝑃37)

6. CONCLUSÕES

Este artigo propôs estratégias para o particionamento de 

sistemas de medição que conduzam à viabilização da 

análise de criticalidades de medidas em instâncias mais 

amplas do que as vêm sendo tratadas até então. Sabe-se que 

tais instâncias estão limitadas por fatores como porte da rede 

elétrica, tempo de execução da análise, quantidade de 

medidas, e valor estabelecido para o grau de observação da 

rede (definidor do número de tuplas de medidas avaliadas). 

A análise de criticalidades foi realizada através da 

exploração da capacidade de processamento paralelo de 

GPUs. Resultados obtidos em redes elétricas típicas, 

incluindo instâncias desafiadoras, evideciaram a eficácia 

das estratégias de particionamento propostas. 
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