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Abstract: This work aims to address the problem of fault location in a medium voltage distribution
system in the presence of Distributed Generation (DG), applying artificial intelligence. The chosen
method is learning-based through Artificial Neural Networks (ANNs). The methodology consisted of
simulating three-phase faults via PSCAD/EMTDC software, pre-processing (normalization and
formatting of training and test sets), empirical tests, routine tests without DG, routine tests with DG, and
choosing the best ANN topology. The results presented illustrate the applied tests and the best ANN
topology found.

Resumo: Este trabalho tem como objetivo abordar o problema da localizacdo de faltas em um sistema de
distribui¢do de média tensdo na presenca de Geragdo Distribuida (GD), utilizando inteligéncia artificial.
O método escolhido ¢ baseado em aprendizagem pela aplicagdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs). A
metodologia consistiu na simulagdo de faltas trifasicas via o software PSCAD/EMTDC, no pré-
processamento (normalizag¢@o e formatacdo dos conjuntos de treinamento e de teste), e testes empiricos,
testes sistematicos sem GD, testes sistematicos com GD, e na escolha da melhor topologia da RNA. Os
resultados apresentados ilustram os testes aplicados e a escolha da melhor topologia da RNA encontrada.
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1. INTRODUCAO

Considerando que cerca de 80% da interrupcdo do
fornecimento ao consumidor ocorre por causa de faltas
(curtos-circuitos) na rede de distribuicdo (Bahmanyar et al.
2017), o enfoque em especial para essa area ¢ de extrema
importancia para o tratamento do problema.

Assim, métodos para a localizacio de faltas com uma
abordagem analitica t€ém sido propostos, entre eles, destacam-
se os métodos baseados no calculo da impedancia, em
medi¢des esparsas e na teoria de ondas viajantes. Devido a
questdes de custos de implantagdo e a aplicabilidade em redes
de distribuicdo, os métodos baseados em impedancia sdo os
mais interessantes de serem aplicados e vém se adaptando a
realidade da Geragdo Distribuida (GD) nos Sistemas de
Distribuicdo de Média Tensdo (SDMTs), que a fazem ter
caracteristicas ativas ao invés de somente passivas (Naidu et
al. 2016).

Como existem varios tipos de faltas, o equacionamento para
cada uma delas pode ser diferente. No entanto, ha trabalhos
sobre a formulag@o de uma tnica equagdo para todos os tipos
de faltas, a qual fornece todas as possiveis informagdes e,
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posteriormente, determina a localizacdo exata de ocorréncia
do distarbio baseada nas medicdes de tensdo na subestacio e
nos pontos de instalacgio da @ GD  (Alwash,
Ramachandaramurthy and Mithulananthan 2015).

Por outro lado, métodos ndo analiticos, mas baseados em
aprendizagem de maquina, tém sido aplicados para enfrentar
os novos desafios propostos pela inser¢do de GD na rede.
Entre esses métodos avaliados, estio as Redes Neurais
Artificiais (RNAs), a Support Vector Machine (SVM),
arvores de decisdo e Adaptive Boosting (AdaBoost), além de
outros métodos auxiliares como k-means, usado para predizer
dados de medig¢des incompletas (Maruf et al. 2018).

Notavelmente, as RNAs tém recebido mais destaque e sido
alvo dos esforgos dos pesquisadores na area. Dessa maneira,
RNAs com aplicagdes diferentes podem ser usadas
conjuntamente para resolverem problemas relacionados a
localizagdo de falta, como, por exemplo, para detectar a se¢do
fisica do sistema em que a falta ocorreu e depois para
localizad-la mais precisamente (Petite, Santos and Asano
2017). Também se pode aplicar uma RNA para classificar o
tipo da falta e, para cada tipo possivel, treinar uma RNA
especifica (Usman, Ospina and Faruque 2018). Outra
proposta ainda ¢ aplicar uma RNA para cada ponto de
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medicdo, neste caso na subestagdo e nos pontos de instalagao
da GD. A localizagdo fisica da falta ¢ apontada comparando
os resultados dispostos pelas distintas RNAs (Dehghani,
Khodnia and Dehghan 2017).

Além da aplicagdo de RNAs como técnica de localizagdo,
também se pode usa-la em outras fung¢des, como na deteccdo
e na classificagdo das faltas. Sendo cada problema abordado
por arquiteturas distintas e por conjuntos de dados
representativos de forma a procurar um meio mais
sistematico e menos empirico para suas configuragdes
(Acéacio et al. 2017).

Ademais, as RNAs podem ser associadas a outros métodos e
ferramentas, inclusive analiticos. Por exemplo, medi¢cdes na
subestacdo de uma rede com GD podem ser submetidas a
Transformada Rapida de Fourier (TRF) para obter o espectro
de frequéncia e, em seguida, agrupar as frequéncias de cada
fase em grupos para alimentar uma RNA, que porventura
possa ter sua aprendizagem facilitada (Aslan and Yagan
2016). Outra ferramenta analitica que pode ser aplicada ¢ a
superposicao de componentes na fase de processamento de
sinais. Aplicar componentes superpostos, calculados como a
diferenga entre os sinais de pré e pos-falta, imprimem
caracteristicas desejaveis de imunidade as variagdes de carga,
que, por consequéncia, podem tornar o desempenho das
RNAs aplicadas mais robusto em tal cenario (Barra et al.
2019).

Dessa forma, tendo em vista a abrangéncia e aplicabilidade
das RNAs, este trabalho vem abordar o problema da
localizacdo de faltas em um SDMT. A principio, sao
realizados alguns testes empiricos para tomar decisdes sobre
a estrutura e topologia da RNA e, entdo, realizar testes
sistematicos para encontrar as melhores topologias em uma
rede sem e com GD.

2. METODOLOGIA APLICADA

Os passos da metodologia aplicada nesta pesquisa podem ser
seguidos na Figura 1 e sdo explicados na sequéncia.

Simulacdo de Faltas

Pré-processamento

Teste Empirico

Teste Sistematico sem GD

Teste Sistemdtico com GD

Escolha da melhor topologia

Fig. 1 Etapas consideradas.
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2.1 Simulagdo de Faltas

Para os experimentos, foram utilizados dois conjuntos de
dados (com e sem GD). Os dados de ambos os conjuntos
foram obtidos através de simula¢des realizadas no software
PSCAD/EMTDC (Manitoba HVDC Research Centre 2010),
de faltas no trecho inicial do sistema teste do CIGRE (CIGRE
2014) (em destaque na Figura 2), com frequéncia de 60 Hz,
configuracdo radial e cargas desconectadas nas barras 1 e 12,
visando maior penetragdo da GD.

As faltas foram distribuidas em 29 locais igualmente
espacados (a cada 97,24 m) ao longo do trecho escolhido de
2,8 km. Para cada local, foram aplicadas as resisténcias de
falta de 0,001 Q, 1 Q, 10 Q e 20 Q. Ao todo, foram 116 faltas
trifisicas simuladas para cada conjunto. No caso das
simula¢des com GD, foi inserido um gerador edlico de 2 MW
na barra 8 do sistema. Para cada falta simulada, foram
geradas sete referéncias: trés para as amplitudes dos sinais
trifasicos de tensdo, trés para as amplitudes dos sinais
trifasicos de corrente e, um para a localizagdo exata da falta.

2.2 Pré-processamento

Antes de iniciar os testes com RNAs, os dados obtidos
precisaram ser pré-processados a fim de facilitar o
aprendizado. Assim, todos os valores foram normalizados
entre 0 maximo e o minimo da funcao de ativacdo. Também
se dividiu cada conjunto original em conjuntos de
treinamento e de teste de forma aleatoria, assegurando que os
valores maximos ¢ minimos estivessem presentes nos dados
empregados para a etapa de treinamento.
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Fig. 2 CIGRE (trecho grifado com faltas simuladas e GD na
barra 8).
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2.3 Teste Empirico

Esta etapa buscou de forma empirica definir algumas
condigdes para a fase de teste sistematica, de forma que esta
fosse factivel de ser efetuada. Inicialmente, o conjunto de
dados foi dividido em 70% para treinamento ¢ 30% para a
fase de teste, sendo escolhida a fungao logistica para ativagdo
dos neurdnios. Foram testadas topologias de uma camada
(com 10 e com 20 neuronios) e de duas camadas (10
neurdnios na primeira e 5 na segunda; 20 na primeira e 10 na
segunda). Com a mesma divisdo dos dados, também se testou
a funcdo de ativacdo hiperbolica para topologias de uma
camada (com 10 neurénios) e de duas camadas (20 neurdnios
na primeira ¢ 10 na segunda). Para estas mesmas duas
topologias, foi aplicada a divisdo dos dados em 80% para o
treinamento ¢ 20% para o teste, com a fun¢do de ativagdo
logistica. Além disso, também se testou a funcdo linear para
ativagdo do neurénio de saida neste caso. Os testes
conduzidos nesta fase sdo expostos de maneira metodica na
Tabela 1 e serdo posteriormente comentados.

Além dos parametros ja citados, também foram variados os
tipos de entrada da RNA considerando: somente medidas de
tensdo (V), somente medidas de corrente (I), ¢ medidas de
tensdo com medidas de corrente (V + I). A medida de
desempenho escolhida para avaliar as topologias nesta fase
foi o erro quadratico médio (MSE - Mean Squared Error)
(Sammut and Webb 2011).

Tabela 1. Testes realizados.

[1)
% D.ados Funcao de A
Treina- I Neuronios Resultados
ativacao
mento
10 Tabela 2
, . 20
Logistica 10c5
70% 2010 Tabela 3
Tangente 10
Hiperbolica 20 ¢ 10 Tabela 4
, . 10
Logistica 20¢10
80% Logistica + 10 Tabela 5
Linear na 20¢e 10
saida

2.4 Teste sistematico sem GD

Com base nos testes realizados na etapa anterior, 70% do
conjunto de dados foi separado para o treinamento, dos quais
15% das amostras foram utilizadas para a validacdo cruzada
durante essa fase. Os outros 30% dos dados foram destinados
ao teste apds o treinamento. Foram consideradas somente
medidas de tensdo na camada de entrada. A fungdo de
ativacdo escolhida foi a logistica, exceto para o neurdénio de
saida, ao qual se definiu a fung¢ao linear.

A medida de desempenho escolhida para o teste, exposta em
(1), foi uma adaptacdo do erro absoluto médio percentual
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(MAPE - Mean Absolute Percentage Error) (Kim and Kim
2016), sendo n o total de amostras de teste, y; o valor
esperado, x; o valor predito pela RNA e L o comprimento do
trecho do SDMT considerado, no caso 2,8 km. A adaptacdo
efetuada teve como objetivo representar o quanto a
localizagdo predita esta distante da real.

MAPE " = X% 5 o] M

L

Determinados os critérios do teste, entdo, variaram-se 0S
nimeros de neur6nios na primeira ¢ na segunda camada,
ambos entre 1 e¢ 30, a fim de se avaliarem as melhores
topologias, resultando em 900 treinamentos e 900 testes. Essa
avaliacdo sistematica de topologias foi repetida 3 vezes,
totalizando 2.700 treinamentos e 2.700 testes, com o intuito
de aferir conclusdes consistentes. Vale ressaltar que, visando
que os testes ndo se estendessem demasiadamente, foi
adotado o maximo de 10.000 épocas de treinamento e, até
200 falhas na validagdo cruzada, objetivando encontrar
topologias que fossem capazes de melhor absorver o
conhecimento e aprender.

2.5 Teste sistematico com GD

Nesta etapa, foram aplicados os mesmos critérios usados na
fase anterior, excetuando o conjunto de dados, substituido
pelo conjunto simulado com o aerogerador de 2 MW na barra
8. Os dados foram divididos novamente em 70% para
treinamento, dos quais 15% para validagdo cruzada, e os 30%
restantes para teste. A medida de desempenho aplicada foi o
MAPE adaptado. Também se efetuaram os mesmos 900
treinamentos e 900 testes repetidos 3 vezes, totalizando 2.700
treinamentos e 2.700 testes, bem como foi estipulado o
maximo de 10.000 épocas de treinamento e até 200 falhas na
validacdo cruzada.

2.5 Escolha da melhor topologia

Por ultimo, foram comparadas duas topologias, uma com
menos neurdnios € outra com mais, obtidas no teste com GD.
Para ambas, foram calculados os erros médios simples para
cada amostra de teste (Xi), como indicado em (2), em que x; é
a localizagdo de falta obtida, e; ¢ o local exato e N o numero
de vezes em que o treinamento e teste foram repetidos, no
caso 3. Para avaliar se os erros das topologias diferiam
significativamente, foi aplicado o teste ¢ pareado
(Montgomery and Runger 2003). Para tanto, utilizou-se a
variavel Di, equacdo (3), que ¢ a diferenca entre os erros
médios das topologias para cada amostra. Foi considerado
como hipétese nula que a média de Di € igual a dyp = 0, ou
seja, os erros ndo diferem significativamente. Como hipotese
alternativa, foi considerado que a média de Di ¢ diferente de
do = 0, ou seja, os erros diferem significativamente.

X = %Z?;lx:’ — & ()
D= Xy;— X3 (3)

3 = b
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3. RESULTADOS

Os resultados da pesquisa de fato sdo evidenciados a partir da
etapa de aplicagdo da RNA em um SDMT. Nesta etapa,
foram testadas varias configuragdes e topologias para a RNA.

3.1 Teste Empirico

A Tabela 2 apresenta os resultados para uma RNA com uma
camada intermediaria com 10 e 20 neuro6nios.

Ja na Tabela 3, estdo os resultados para a RNA com duas
camadas intermediarias: uma com 10 neurdnios na primeira
camada e 5 na segunda, e outra com 20 neurdnios na primeira
camada e 10 na segunda.

Tabela 2. Resultados para a RNA com uma camada
intermediaria.

70% da base para treinamento / funcio logistica
RNA com uma camada intermediaria
10 neuronios 20 neuronios

V+I A% I V+I A\ I
3,38E- 3,56E- 6,48E- 3,40E- 3,59E- 6,48E-
02 02 02 02 02 02

Tabela 3. Resultados para a RNA com duas camadas
intermediarias.

70% da base para treinamento / fung¢io logistica
RNA com duas camadas intermediarias
10 e 5 neuronios 20 e 10 neuronios

V+I v I V+I v I
3,38E- 4,12E- 6,48E- 3,37E- 3,42E- 6,48E-
02 02 02 02 02 02

Com os resultados obtidos, escolheram-se as topologias com
os menores indices de erros para serem testadas com mais
uma variacdo. Nesse caso, foi escolhida a topologia de uma
camada intermediaria com 10 neurdnios (entradas com
medidas considerando somente a tensdo, ¢ com medidas de
tensdo e corrente juntamente), bem como a RNA de duas
camadas com 20 neurdénios na primeira ¢ 10 na segunda
(considerando somente as medidas de tensdo na entrada).
Apesar das medidas de tensdo e corrente apresentarem erros
proximos, foi considerado que a aprendizagem com medidas
somente de tensdo seria mais eficiente, pois s30 necessarios
menos informagdes (medidas) de entrada e menos conexdes
entre os neurénios de entrada e da primeira camada
intermediaria. Além disso, uma topologia menor torna o
processo de treinamento menos dispendioso
computacionalmente e menos demorado, -caracteristicas
importantes para viabilizar os testes sistematicos da proxima
etapa.

Para as topologias escolhidas, a funcdo de ativacdo foi
alterada para tangente hiperbdlica. As medidas de
desempenho podem ser observadas na Tabela 4.
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Tabela 4. Resultados para as RNAs considerando a
funcao de ativacao tangente hiperbolica.

70 % da base para treinamento / funciio tangente
hiperbdlica

RNA com uma camada RNA com duas
com 10 neuronios camadas com 20 e 10
neuronios
V+I A% \%
6,00E-04 4.42E-02 6,21E-02

Como se pode observar na Tabela 4, os resultados obtidos
usando a tangente hiperbolica ndo sdo melhores que para a
fungdo logistica. A seguir, foram usadas as mesmas
topologias da variag@o anterior considerando 80% da base de
dados na fase de treinamento. A fungdo de ativacdo foi a
logistica, porém, foram testadas fungdes diferentes para o
neurdnio de saida: a fung¢do logistica e a linear. Os resultados
podem ser vistos na Tabela 5, na qual fica evidente que a
funcdo de ativagdo linear no neurdnio de saida apresentou
resultados com indices MSE menores.

Tabela 5. Resultados para as RNAs considerando 80% da
base de dados para o treinamento.

80 % da base para o treinamento

RNA com duas
camadas com 20 e
10 neuronios

RNA com uma camada
com 10 neuronios

V+I A\ \%
Funcao
de saida 4,16E-02 4,43E-02 4,28E-02
logistica
Funcio
de saida 0,00E+00 1,40E-03 1,50E-03
linear

619

Para ressaltar o desempenho obtido de uma maneira grafica e
intuitiva em relagdo as possiveis entradas, a Figura 3 mostra
as localizagdes das faltas estimadas em ordem crescente para
as diferentes topologias e a localizagdo esperada, isto é, o
local real da falta.

Na Figura 4, encontra-se representado o erro percentual
médio das topologias para cada falta aplicada da Figura 3.
Vale lembrar que para esses casos as RNAs consideram
fungdes de ativacdo logistica em seus neurdnios, exceto o de
saida que conta com a ativacdo linear. Foram usados 70% da
base de dados em seus treinamentos, sendo o restante para os
testes. As descri¢des das quatro Topologias (Ti) empregadas
sdo apresentadas a seguir.

Topologias:

T1 — RNA com uma camada intermediaria: 10 neur6nios, €
empregando dados de tensdo e corrente;
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T2 - RNA com uma camada intermediaria: 10 neur6nios, e
empregando dados de tensdo;

T3 - RNA com duas camadas intermediarias: 10 e 5
neuronios, e empregando dados de tensdo e corrente; e

T4 - RNA com duas camadas intermediarias: 10 e 5

neurodnios, e empregando dados de tensdo.

3,0000
2,5000
2,0000
1,5000

1,0000

Localizacao no SDMT (km)

0,5000

0,0000
1357 911131517192123252729313335
Faltas

==@==FEsperado Tl ==@e=T) e@uu]3 e=@u=T]

Fig. 3 A localizagdo da falta a partir de cada uma das quatro
topologias de RNA analizadas.

3.2 Teste sistematico sem GD

A Figura 5 ilustra o desempenho médio para cada RNA
composta de X1 neurénios na primeira camada e X2
neurdnios na segunda camada, representado pela cor dos
quadrados, de acordo com a escala de cores colocada ao lado.
A regido a partir do 18° neurdnio da segunda camada, entre o
12° e 0 18° neurdnio da primeira camada aparenta melhores
resultados. O mesmo vale para a regido a partir do 18°
neur6nio da segunda camada, entre o 25° e o 30° neur6nio da
primeira camada. No entanto, vale destacar alguns
desempenhos separados das topologias contendo: 14
neurdnios na primeira camada e 19 na segunda; 12 neur6nios
na primeira camada e 24 na segunda; 27 neurdnios na
primeira camada e 26 na segunda; 29 na primeira camada e
30 na segunda; e 30 na primeira camada ¢ 30 na segunda.

Os menores valores dos erros obtidos estdo em torno de 5%,
0 que se mostra satisfatorio para aplicagdes praticas (Petite,
Santos and Asano 2017). Mesmo assim, vale ressaltar que
foram adotadas algumas restri¢des para que a busca nio se
estendesse demasiadamente. Por exemplo, foi adotado o
maximo de 10.000 épocas de treinamento e até 200 falhas na
validagdo cruzada. O objetivo da busca foi encontrar a
topologia que fosse capaz de melhor absorver o
conhecimento e aprender. Por conseguinte, encontrada a
topologia que melhor represente o problema, esta poderia ser
treinada por mais tempo e ter os parametros de treinamento
variados a fim de se aumentar o seu desempenho.
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Fig. 4 Erro percentual na localizag@o de falta para cada uma
das quatro topologias de RNA.

Fig. 5 Média de trés simulagdes para o erro para cada
combinacdo de neurdnios nas primeira e segunda camadas da
RNA implementada para o SDMT sem GD.

3.3 Teste sistematico com GD

Na Figura 6, ¢ ilustrado o desempenho médio para cada RNA
composta de X/ neur6nios na primeira camada e X2
neurdénios na segunda camada, representado pela cor dos
quadrados, de acordo com a escala de cores lateral.

Observando a Figura 6, é valido destacar algumas regides: a
partir do 12° neurénio na segunda camada, e a partir do 26°
neurdnio na primeira camada; e a partir do 24° neurénio na
segunda camada e entre o 20° e o 22° neur6nio na primeira
camada.

Comparando as Figuras 5 e 6, ¢ nitida a maior igualdade das
cores, o que indica resultados mais satisfatorios e mais
distribuidos. Todavia, ao analisar as escalas, percebe-se que
essa homogeneidade se dd em um patamar maior de erro, em
torno de 10%, o que ¢é explicado pela presenca da GD que
adiciona fluxo bidirecional de poténcia e dificulta o processo
de localizag@o.
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Fig. 6 Média de trés simulacdes para o erro para cada
combinagdo de neurdnios nas primeira e segunda camadas da
RNA implementada para o SDMT com GD.

Dado que os desempenhos aparentam ser mais préoximos que
na etapa anterior, tanto em topologias maiores quanto em
menores, torna-se interessante comparar os desempenhos de
uma topologia com menos neurdnios ¢ de uma topologia com
mais neurdnios para avaliar a mais eficiente, o que sera feito
na proxima secao.

3.4 Escolha da melhor topologia

Entre as topologias representadas na Figura 6, destacam-se
duas: a primeira RNA com 21 neurénios na primeira camada
e 24 na segunda; e segunda RNA com 7 neurdnios na
primeira camada e 12 na segunda. A primeira apresentou um
indice MAPE adaptado de 10,92%, enquanto a segunda
apresentou 11,19%. O primeiro valor evidencia um erro
menor. No entanto, a diferenga entre os indices é pequena e
nao necessariamente ¢ significativa a ponto de escolher uma
em detrimento da outra. Assim, aplica-se o teste ¢ pareado,
cujos resultados calculados sdo exibidos na Tabela 6, em que
se pode ver que o p-valor ¢ um numero muito pequeno. O p-
valor serve como limite para decidir se uma hipotese sera
aceita ou rejeitada, sendo o menor nivel de significancia que
levaria a rejei¢do da hipotese nula com os dados fornecidos
(Montgomery and Runger 2003). Portanto, a hipotese nula
pode ser rejeitada mesmo ao nivel de significancia de 0,01%,
o que significa que os resultados das topologias diferem
significativamente.

Tabela 6. Medidas para o teste 7 pareado.

D Sp T P-valor

0,2023 0,0757 15,8162 3.0465¢-17

Tabela 7. Medidas descritivas para o erro médio simples.

(Xi).
Topologia Média Mediana Variancia
7el2 -0,3996 -0,1876 0,2489
21e24 -0,1973 -0,0166 0,2212

Sabendo que os resultados ndo sdo iguais, observam-se as
medidas descritivas para o erro médio simples de cada

ISSN: 2177-6164

topologia, como mostrado na Tabela 7, constatando-se que a
topologia 21 e 24 possui medidas menores de erro. Isto pode
ser visto tanto pela média, quanto pela mediana, que ¢ uma
medida robusta a outliers (pontos fora da curva). As
variancias referentes as duas topologias sdo muito parecidas,
embora seja menor para a topologia 21 e 24.

Em aplicacdes de RNA em que o treinamento ocorre em
tempo real, uma topologia menor pode ser preferivel mesmo
que o indice de erros seja um pouco maior, visto que a
agilidade no treinamento é uma caracteristica preponderante.
Entretanto, no caso de localizacdo de faltas em um SDMT, o
treinamento usualmente acontece offline, ou seja, € realizado
anteriormente a aplicagdo. Logo, o tempo de treinamento e
outros fatores relacionados acabam ndo influenciando a
velocidade para a RNA localizar a falta, ja que a rede neural,
apds treinada, resume-se a um conjunto de operagdes
matriciais. Em contrapartida, devido as grandes extensdes
que uma linha de distribuicdo pode assumir, um pequeno
incremento no erro de localizagdo pode ser significativo e
inconveniente na pratica. Nesses casos, a exatiddo da resposta
da RNA ¢ preferivel em relagdo ao tempo de treinamento.

Portanto, tendo em vista a situagdo de localizagdo de faltas
em um SDMT, com base nas medidas descritivas da Tabela
7, e sabendo que os erros diferem significativamente, pode-se
afirmar que a topologia de 21 neurdnios na primeira camada
e 24 na segunda apresenta o melhor desempenho para
localizagdo de faltas no sistema com GD.

4. CONCLUSOES

Nesta pesquisa foram realizados varios testes para encontrar a
melhor topologia para localizar faltas em um sistema com
GD. Foram aplicados primeiramente testes empiricos para
definir  diretrizes  para, depois, testar topologias
sistematicamente. Obtidos os resultados e comparados os
desempenhos, entdo procurou-se atestar qual seria a melhor
topologia. Esta abordagem mostra-se promissora, estando
aberta a evolugdes e adaptagdes, tanto para outros casos
(outros SDMTs ou tipos de falta), quanto devido ao melhor
processamento das informagdes decorrente de avangos
tecnologicos.
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