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Resumo

Este trabalho apresenta a relevancia da andlise paramétrica em estudos elétricos utilizando o
Electromagnetic Transients Program (EMTP), expondo alguns estudos elaborados utilizando
o modulo Parametric Modeling Suite (PAMSUITE) do software EMTP-RV. E apresentado um
exemplo de caso preparado utilizando um conjunto de outras ferramentas computacionais,
incluindo o pacote ATP. Ao comparar a abordagem tradicional com a andlise paramétrica,
observa-se que os resultados produzidos pela analise paramétrica sao muito mais detalhados,
com os quais € possivel tomar decisdes mais bem informadas e economicamente viaveis sobre

o sistema.

Palavras-chave: EMTP, analise paramétrica, analise de sensibilidade, variabilidade do sistema,

incerteza dos parametros.

v



Abstract

This work presents the relevance of parametric analysis in electrical studies using the
Electromagnetic Transients Program (EMTP), exposing some studies prepared using the
Parametric Modeling Suite (PAMSUITE) module of the EMTP-RV software and presenting an
example of a case prepared using a set of other computational tools, including the ATP package.
When comparing the traditional approach with parametric analysis, it is observed that the results
produced by parametric analysis are much more detailed, with which it is possible to make

better informed and economically viable decisions about the system.

Keywords: EMTP, parametric analysis, sensitivity analysis, system variability, parameter uncertainty.
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1 Introducio

1.1 Visao Geral

Idealmente, em estudos de transitorios eletromagnéticos (TEM), a resposta do sistema
¢ bem definida, ou seja, a estrutura do sistema e as caracteristicas de seus componentes sao
perfeitamente definidos. Porém, este cendrio esta longe da realidade. Por um lado, ¢ muito
comum que as caracteristicas dos componentes ndo sejam exatamente conhecidas ou até mesmo
que sejam totalmente desconhecidas. Neste caso, existe incerteza dos parametros do sistema
[1]. Por outro lado, o sistema pode apresentar diferentes estruturas, por exemplo, de acordo com
0 Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), ¢ necessario considerar as diferentes
topologias operacionais de uma subestacao em estudos de coordenagao de isolamento [2]. Neste
caso, ha variabilidade da estrutura do sistema [1].

Além disso, a incerteza e a variabilidade do sistema sdo frequentemente associadas a
uma outra questao: a influéncia de cada parametro e/ou configuragao nos resultados, ou seja,
uma analise de sensibilidade ¢ interessante e pode ser a principal parte do estudo, por exemplo
se 0 objetivo ¢ determinar a melhor estratégia de investimento para reduzir a probabilidade de
falta [1].

A incerteza de determinado parametro pode ser originada por diversos fatores. Por
exemplo, a determinagdo do parametro pode ser dada indiretamente, por meio de medicdes de
campo. Neste caso, pode-se utilizar um processo de identificagdo dos parametros a fim de
modelar mais precisamente o componente conforme as medigdes, ou seja, um processo de
casamento entre os dados medidos e modelados, conforme utilizado em [3].

Neste trabalho, o estudo que considera a incerteza dos parametros, a variabilidade do
sistema, a analise de sensibilidade e/ou identificacdo de parametros ¢ chamado de analise
paramétrica.

Para lidar com os problemas supracitados, diversas estratégias ja foram utilizadas, sendo
que na maioria dos estudos de TEM o engenheiro precisa fornecer a solucdo “a partir do zero”.
Desta forma, na maioria dos casos, o engenheiro simplifica o problema a fim de ir de um sistema
parcialmente indefinido para um sistema perfeitamente definido [1], ao:

* Negligenciar as imprecisoes e os dados desconhecidos ao utilizar valores “tipicos”

para caracterizar parametros desconhecidos;
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* Estudar o sistema para um limitado numero de configuragdes e/ou conjunto de
parametros definidos como criticos, ou seja, cenarios de pior caso.

Contudo, os resultados obtidos com essas estratégias, que ¢ chamada neste trabalho de
abordagem tradicional, podem possuir significantes falhas pois a confiabilidade dos
resultados depende muito das suposi¢des feitas pelo engenheiro e do conhecimento do
engenheiro na area. Além disso, as estratégias que tradicionalmente consideram o cenario de
pior caso para lidar com as incertezas nos dados de entrada sdo ineficientes € nem sempre
conservadoras, conforme detalhado em [1].

Em algumas situagdes, para realizar a andlise paramétrica, engenheiros criam scripts
para um estudo em particular, como em [4, 5, 6]. Estes scripts sdo poderosos e responsaveis por
realizar diversas simulacdes, considerando diferentes conjuntos de dados e topologias. Em
outros casos, como em [7], utiliza-se as proprias capacidades do ATP para a realizagdo de

multiplas simulacdes.

1.2 Relevancia do tema

De acordo com o exposto no subcapitulo anterior, a abordagem tradicional para estudos
de TEM pode ser ineficiente.

A Constituicdo Federal do Brasil em seu Art. 37 estabelece 5 principios para a
administracao publica: Legalidade, Impessoalidade, Moralidade, Publicidade e Eficiéncia [8].
Tendo isso em vista, qualquer agao que mitigue perdas desnecessarias e apresente uma forma
de economizar gastos vém de encontro ao principio constitucional [9].

A preocupacgdo acerca da incerteza dos parametros de entrada parece ser global, ja que
o tema foi um dos topicos discutidos pela comissao de estudos C4 - que estuda a performance
técnica do sistema elétrico - do CIGRE (do francés Conseil International des Grands Réseaux
Electriques), no encontro realizado em 2018, em Paris, onde um determinado nimero de
organizagdes reportou a maneira que lidam com a incerteza dos parametros, principalmente em
relagdo aos estudos de harmodnicos para novas conexdes na rede elétrica. Além disso, foi
reportado pela EDF (do francés Electricité de France) o uso do médulo PAMSUITE (do inglés
Parametric Modelling Suite), do software EMTP-RV, para a realizagdo de analise paramétrica
[1,10].

Uma outra preocupagado atual ¢ com relagdo aos modelos matematicos. Sabe-se que ¢

fundamental que os modelos dos componentes do sistema elétrico sejam representativos
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(desempenho aderente ao comportamento real) e que a qualidade das diretrizes do operador do
sistema elétrico estd intimamente ligada com a qualidade do modelo matematico.

Recentemente, foi emitido pelo ONS um relatério contendo a analise de perturbagao
ocorrida no Brasil em 15/08/2023 [11], que resultou na separagdo dos Subsistemas Norte,
Nordeste e Acre/Rondonia do restante do Sistema Interligado Nacional brasileiro, onde foi
constatado que “a abrupta redu¢do de tensdo observada no campo ap6s a perda de uma unica
linha de transmissdo foi consequéncia do desempenho dos parques eolicos e fotovoltaicos
observado em campo ter sido inesperado, muito aquém daquele obtido pelo ONS nos seus
estudos, os quais sdo realizados utilizando-se os modelos matematicos encaminhados pelos
agentes ao ONS”.

Ainda com relagdo a este relatorio, determinou-se a necessidade de validagdo em campo
pelos agentes dos modelos dos parques edlicos e fotovoltaicos. Diante disso, a andlise
paramétrica pode ser uma ferramenta importante para avaliagcdo dos modelos quanto a
identificacdo dos parametros mais importantes e dos negligenciaveis e quanto a calibragao do

modelo, por exemplo.

1.3  Objetivos

O objetivo principal deste trabalho ¢ ampliar a literatura existente acerca da analise
paramétrica aplicada a estudos de TEM. Buscou-se implementar estudos de caso que mostram
como este tipo de analise pode beneficiar o engenheiro especialista ao fornecer dados

estocasticos mais bem detalhados para tomadas de decisao.

1.4 Estrutura do trabalho

A estrutura da presente dissertacao ¢ composta por uma fundamentagao teorica, presente
no capitulo a seguir, que tem como objetivo o refinamento de informacgdes indispensaveis para
o entendimento de conceitos estatisticos e a analise de resultados. Para este capitulo, destacam-
se os assuntos relacionados a probabilidades e medidas de estatisticas, método de Monte Carlo
e ferramentas para a analise de sensibilidade.

O terceiro capitulo apresenta a metodologia proposta, onde ¢ evidenciada a relagdo entre

a fundamentacao tedrica e os estudos de caso expostos.
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O quarto capitulo contém a aplicacdo pratica do contetido presente no segundo capitulo.
Destaca-se a realizacdo da andlise paramétrica de duas diferentes formas: por meio da criagao
de um programa computacional utilizando Python para controlar a execucao do ATP; e por
meio do uso das ferramentas disponiveis no EMTP-RV ¢ PAMSUITE.

Por fim, baseado nos resultados obtidos, ¢ apresentada uma conclusdo e recomendagdes
para estudos futuros. As referéncias utilizadas, que por sua vez foram indispensaveis para a

confecg¢do deste trabalho, estdo listadas, e em seguida estdo os anexos desta dissertacao.
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2 Revisao da Literatura

Este capitulo ¢ dedicado a revisao dos trabalhos que embasam a dissertagdo. Sao
revisados conceitos basicos de probabilidade e estatistica, transitorios eletromagnéticos e

literaturas relacionadas a analise paramétrica.

2.1 Probabilidade e estatistica

O campo de estatistica lida com a coleta, apresentacao, analise e uso dos dados para
tomar decisoes, resolver problemas e planejar produtos e processos. Devido a muitos aspectos
da pratica de engenharia envolverem o trabalho com dados, obviamente algum conhecimento
de estatistica ¢ muito importante para qualquer engenheiro. Especificamente, técnicas
estatisticas podem ser uma ajuda poderosa no planejamento de novos produtos e sistemas,
melhorando os projetos existentes e planejando, desenvolvendo e melhorando os processos de
producao [12].

O termo probabilidade se refere ao estudo da aleatoriedade e da incerteza [13].

Em qualquer situagdo em que ocorrem diversos resultados, a teoria da probabilidade

oferece métodos de quantificagdo das chances ou possibilidades de ocorréncia associadas aos

diversos resultados [13].

2.1.1 Espacos amostrais e variaveis aleatorias

Ao medir a corrente em um fio fino de cobre, ¢ conduzido um experimento. Entretanto,
em repeticoes diarias da medida, os resultados poderao diferir levemente, por causa de pequenas
variagdes que ndo estejam controladas no experimento, como variagdes na temperatura e
oscilacdes na fonte de corrente. Consequentemente, ¢ dito que este experimento possui um
componente aleatorio. Em geral ndo importa quao cuidadosamente um experimento tenha sido
planejado e conduzido, a variagdo estd quase sempre presente e sua magnitude pode ser
suficientemente grande de tal modo que as conclusdes importantes acerca do experimento
podem nao ser Obvias [12].

Chama-se experimento aleatorio aquele que pode fornecer diferentes resultados, muito

embora seja repetido toda vez da mesma maneira [12].
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O conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento aleatdrio ¢ chamado de
espago amostral do experimento. O espago amostral ¢ denotado por Q e ¢ usualmente definido
baseado nos objetivos da analise [12].

E qtil distinguir entre dois tipos de espagos amostrais: discreto, caso ele consista em um
conjunto finito ou infinito contavel de resultados, e continuo, se ele contém um intervalo (tanto
finito como infinito) de numeros reais [12].

Frequentemente € interessante resumir o resultado de um experimento aleatorio através
de um simples nimero. A variavel que associa um nimero ao resultado de um experimento
aleatorio ¢ referida como variavel aleatoria. A variavel aleatéria ¢ denotada por uma letra
maiuscula, tal como X. Depois de um experimento ser conduzido, o valor medido da variavel
aleatoria ¢ denotado por uma letra mintscula, tal como x [12].

Uma variavel aleatoria discreta ¢ uma variavel aleatoria com um faixa finita (ou infinita
contavel). Uma variavel aleatdria continua € uma variavel aleatdria com um intervalo (tanto
finito como infinito) de niumeros reais para sua faixa [12].

A distribuigdo de probabilidades de uma variavel aleatéria X ¢ uma descricdo das

probabilidades associadas com os valores possiveis de X [12].

2.1.2 Distribuicdes de probabilidades para varidveis aleatérias discretas

2.1.2.1 Distribuicoes de probabilidades e funcées de probabilidade

Para uma variavel aleatdria discreta, a distribuicao ¢ frequentemente especificada por
apenas uma lista de valores possiveis, juntamente com a probabilidade de cada um. Em alguns
casos, € conveniente expressar a probabilidade em termos de uma férmula [12].

Para um espaco amostral discreto, a probabilidade de um evento E, denotada por P(E),
¢ igual a soma das probabilidades dos resultados em £ [12].

Por exemplo, uma moeda ¢ lancada duas vezes e ¢ observada sua face. O espaco
amostral ¢ O = {KK, KC,CK, CC}. Uma variavel aleatoria de interesse poderia ser o niimero de
caras. A cada evento simples ou ponto de €2, associamos um nimero, que ¢ o valor assumido

para a variavel aleatdria X. Os valores de X sdo entdo 0, 1 e 2, conforme Tabela 1:
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Tabela 1- Exemplo de valores para uma variavel aleatoria. Fonte: adaptado de [14].

Evento | KK | KC | CK | CC
X 0 1 1 2

A Tabela 2 mostra a distribui¢cdo de probabilidade do exemplo citado:

Tabela 2— Exemplo de distribuigdo de probabilidade. Fonte: adaptado de [14].

X 0 1 2
PX=x) | 025 050 | 0,25

Para uma variavel aleatoria discreta X, com valores possiveis x;, x2, ..., X, a funcdo de

probabilidade ¢ uma funcao tal que [12]:

fG) =0 (1)
> fe =1 @
i=1

f) = P(X = %) G)

2.1.2.2 Funcoes de distribuicio cumulativa

Algumas vezes ¢ util ser capaz de expressar probabilidades cumulativas, tais como
P(X < x) e que tais probabilidades cumulativas podem ser usadas para encontrar a fungao
probabilidade de uma varidvel aleatoria. Portanto, o uso de probabilidades cumulativas ¢ um
método alternativo de descrever a distribui¢ao de probabilidades de uma variavel aleatéria [12].
De acordo com [12], a fungdo de distribuicdo cumulativa de uma variavel aleatoria
discreta X, denotada por F(x), pode ser escrita conforme a Eq. (4) e satisfaz as propriedades

descritas nas Eq. (5) e (6):

Fo)=PX<0) =) f(x) @
0<F(x)<1 (5)
Se x < y,entdo F(x) < F(y) (6)
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2.1.2.3 Média e variiancia de uma variavel aleatoria discreta

Dois numeros s3o frequentemente usados para resumir uma distribuicdo de
probabilidades para uma variavel aleatoria X. A média ¢ uma medida do centro ou meio da
distribuicdo de probabilidades e a variancia ¢ uma medida da dispersdo ou variabilidade na
distribuicdo. Essas duas medidas n3o identificam unicamente uma distribuicdo de
probabilidades, ou seja, duas distribui¢des diferentes podem ter a mesma média e a varidncia
[12].

De acordo com [12, 13] a média ou valor esperado de uma variavel aleatéria discreta X,
denotada(o) como u ou E(X), ¢ calculada(o) conforme Eq. (7). A variancia de X, denotada por

o? ou V(X), é calculada conforme Eq. (8). O desvio-padrio de X é calculado conforme Eq. (9).

p=EX) =) x-f() @

X

02 =V =El(X = 2] = Y (= P - f) = ) 2 f@ - ()

X

g =4a? ©

A média de uma variavel aleatoria X ¢ uma média ponderada dos valores possiveis de
X, com pesos iguais as probabilidades [12].
A variancia de uma variavel aleatoria X ¢ uma medida de dispersdao ou espalhamento

nos valores possiveis para X [12].
2.1.2.4 Distribuicdo binomial

Um experimento para o qual as condi¢des abaixo sdo satisfeitas ¢ denominado
experimento binomial [13]:
e O experimento consiste em uma sequéncia de N experimentos menores
denominados tentativas, onde N ¢ estabelecido antes do experimento.
e (Cada tentativa pode resultar em um de dois resultados possiveis, chamados de
sucesso ou falha.
e As tentativas sdo independentes, de forma que o resultado de qualquer tentativa

particular ndo influencia o resultado de qualquer outra tentativa.
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e A probabilidade de sucesso ¢ constante de uma tentativa para a outra.

Denominamos essa probabilidade de p.

Dado um experimento binomial, a varidvel aleatdria binominal a ele associada ¢ definida
como quantidade de sucesso nas N tentativas. A funcdo de probabilidade de X ¢ definida

conforme Eq. (10) [12]:
flx) = (Z) p*-(1-p)"*x=0,1,..,N (10)

2.1.3 Distribuicdes de probabilidades para variaveis aleatérias continuas
2.1.3.1 Distribuicdes de probabilidades e funcées de densidades de probabilidade

Uma funcao densidade de probabilidade f(x) pode ser usada para descrever a distribui¢ao
de probabilidades de uma varidvel aleatoria continua X [12]. A probabilidade de X ter um

determinado valor no intervalo [a, b] é a area contida entre o intervalo abaixo da curva da fun¢ao

de densidade [13], conforme ilustrado na Figura 1:

flx)

a b

Figura 1 — Fungdo de densidade de probabilidade. Fonte: [13].

De acordo com [12], para uma variavel aleatéria continua X, uma fun¢ado densidade de

probabilidade ¢ uma funcao tal que:

f(x) =0 (11)

ff(x)-dxz 1 (12)
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b
Pla<X<bh)= ff(x) -dx,para qualquer aeb (13)

2.1.3.2 Funcoes de distribuicdo cumulativa

A funcdo de distribuigdo cumulativa de uma variavel aleatoria X ¢ [12]:

Flx)=P(X<x)= ff(u)-du,para—OOstoo (14)

— 00

Na equacao (13), para cada x, F(x) ¢ a area abaixo da curva de densidade a esquerda

de x [13]. A Figura 2 exemplifica a obtencao da funcao de distribuicdo acumulada:

fix) Fix)
B Fi(&) I
F(B)—|--------+

0.5+

10 ' 5

)
M [ ——_ N

10

[ S

Figura 2 — Fungdo de densidade de probabilidade e funcdo de distribui¢do acumulada. Fonte: [13].

2.1.3.3 Média e variancia de uma variavel aleatdria continua

A média e a variancia de uma variavel aleatdria continua sdo definidas de modo similar
a uma variavel aleatoria discreta. A integracdo substitui a soma nas defini¢cdes de varidveis
discretas [12].

Suponha que X seja uma varidvel aleatéria continua, com uma fun¢do densidade de
probabilidade f(x). A média ou valor esperado de uma varidvel aleatéria continua X,
denotada(o) como p ou E(X), € calculada(o) conforme Eq. (15). A variancia de X, denotada por
6% ou V(X), é calculada conforme Eq. (16). O desvio-padrio de X é calculado conforme Eq. (17)
[12].
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[ee]

u=EX) = fx-f(x)-dx (15)

— 00

[ee]

o2=V(X) = f(x—u)z-f(x)-dx= fxz-f(x)-dx—u2 (16)

— 00

o =+0? (17)
2.1.3.4 Distribuicao continua uniforme

A distribuicdo continua uniforme ¢ denotada por U(a,b). De acordo com [12], uma
variavel aleatoria continua X, com uma funcio densidade de probabilidade conforme Eq. (18)

tem uma variavel aleatdria continua uniforme.

1
(b—a)

flx) = ,a<x<b (18)

Considerando a Eq. (18) nas Eq. (15) e (16), tem-se as Eq. (19) e (20):

. a -2I- b (19)
_(b-a)?
V(X) = —7 (20)

2.1.3.5 Distribuicdo normal

A distribuigdo normal, também conhecida como gaussiana e notagdo N(u;0°),
provavelmente € a mais importante distribuicdo de probabilidade, tanto na teoria quanto na
pratica da estatistica [12].

Muitas populagdes numéricas possuem distribuicdes que podem ser ajustadas
aproximadamente por uma curva normal apropriada. Inclusive, mesmo quando a distribui¢ao
em questdo € discreta, a curva normal frequentemente fornece aproximacdo excelente. Além
disso, ainda que as proprias varidveis individuais ndo sejam normalmente distribuidas, as somas
e as médias das variaveis terdo uma distribuicdo aproximadamente normal sob condi¢des

adequadas. Essa ¢ a esséncia do Teorema do Limite Central [13].
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A distribui¢do normal é simétrica em torno da média, o que implica que a média, a
mediana e a moda sdo todas coincidentes. Esta distribuicdo ¢ assintdtica, ou seja, a curva
aproxima-se cada vez mais do eixo X, mas nunca o toca efetivamente, conforme ilustrado na

Figura 3:

f(x)
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Figura 3 — Formato de uma distribui¢@o normal e probabilidades associadas. Fonte: Autoria Propria.

Se X ¢ uma varidvel aleatoria normal, entdo a funcao densidade de probabilidade de X ¢

definida conforme Eq. (21) [14]:

1 _(x—p)?
fx)=———+¢ 20? ,—0<x<® (21)

V2-m-o

Para calcular P(a < X < b), quando X ¢ uma variavel aleatdria normal, deve-se utilizar

a Eq. (22):

Pla<X<bh f 1 o (22)
a< X< = — e 20° -dx
( ) a V2T 0O

Nenhuma das técnicas de integracdo-padrao pode ser usada para calcular a Eq. (22). Em
vez disso, quando u =0 e 0 =1, a equagdo supracitada foi calculada numericamente e
tabulada para valores determinados de a a b. Esta tabela também ¢ usada para calcular

probabilidades de quaisquer outros valores de 1 e o que estejam em consideragdo [13].
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Uma variavel aleatoria normal com u = 0 ¢ ¢ = 1 é chamada de variavel aleatoria

normal padrao [13].
2.1.3.6 Distribuicio exponencial

Diz-se que X tem uma distribuicdo exponencial com parametro A (A>0) se a funcdo

densidade de probabilidade de X ¢ definida conforme Eq. (23) [13]:

Ae ™ x>0

. . 23
0, caso contrario (23)

fean =|

2.1.3.7 Distribuicao lognormal

Diz-se que uma variavel aleatdria ndo-negativa X tem uma distribuicao lognormal se a
variavel aleatéria In(X) possui uma distribui¢do normal. A fungdo densidade de probabilidade
resultante de uma variavel aleatoria lognormal quando In(X) tiver distribuicdo normal com

parametros u e o ¢ definida conforme Eq. (24):

. e~ nC)-u?/(20%) x>
f;u,0)=40-x-V2-1 (24)
0, caso contrario

2.1.4 Dependéncia estatistica e correlacao

Duas variaveis aleatorias X e Y sdao independentes se sua fungdo distribui¢ao de
probabilidade conjunta ou sua funcdo densidade de probabilidade for o produto das duas
funcdes distribui¢do de probabilidade ou func¢des densidade de probabilidade marginais [13].

Quando duas variaveis aleatérias ndo sdao independentes, geralmente ¢ de interesse
avaliar quao fortemente esta relacionada uma com a outra e a relagdo entre elas pode ser de
varios tipos e, no caso de ser linear, pode-se definir uma medida para essa dependéncia, a
covariancia [13, 14]. Caso a relacdo entre as variaveis aleatorias nao for linear, a covariancia
pode ndo ser sensivel a relagdo [12].

H4 uma outra medida da relagdo entre duas varidveis aleatorias que ¢ frequentemente

mais fécil de interpretar que a covariancia, a correlacdo, que so escalona a covariancia através
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do desvio-padrao de cada variavel. Assim, a correlagdo ¢ uma grandeza adimensional que pode
ser usada para comparar as relagdes lineares entre pares de variaveis em diferentes unidades de
medida [12].

De acordo com [13], se duas varidveis sdo independentes, entdo sdao ndo-
correlacionadas. No entanto, duas variaveis podem ser ndo-correlacionadas, porém altamente

dependentes, pois pode existir uma relagdo nao-linear forte.

2.1.5 Propagacio de incertezas

A medi¢do de uma grandeza ¢ dita direta caso apenas um sistema de medi¢do esté
envolvido, ou seja, o sistema de medicdo j& indica naturalmente o valor do mensurado.
Medigdes sao ditas indiretas quando o valor do mensurado ¢ calculado a partir de operagdes
matematicas efetuadas envolvendo duas ou mais medidas associadas a diferentes caracteristicas
do mensurando [15]. Dessa forma, a incerteza da variavel desejada depende das incertezas de

cada uma das grandezas de entrada [16].

2.1.5.1 Incerteza combinada de medicoes

Atualmente existem duas abordagens usadas para modelar a propagacao de incertezas.
A primeira ¢ o classico Método da Série de Taylor com termos de ordem superior
negligenciados (tornando-o menos “exato”). O segundo ¢ o Método de Monte Carlo, que
amostra erros extraidos de distribui¢cOes assumidas e simula a execu¢ao do teste muitas vezes
com um conjunto diferente de erros amostrados a cada vez. Ambos os métodos sao
informativos, mas com poder de computacdo rapido e barato, o Método Monte Carlo ¢

geralmente preferido [17].

2.1.5.1.1 Meétodos de Monte Carlo

A metodologia bésica para a aplicagdo dos métodos de Monte Carlo para a propagacao
de incertezas estd esquematizada na Figura 4. Para cada parametro de entrada sdo geradas N
amostras aleatorias. Essas variaveis randomicas devem respeitar os momentos estatisticos de
cada variavel (por exemplo, para uma distribui¢do normal os momentos estatisticos sdo média

e desvio padrdo). Para cada conjunto de amostras geradas, o modelo matematico que calcula o
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mensurando ¢ avaliado. Finalmente, ¢ feita a analise estatistica de todo o conjunto de resultados

obtidos, do qual a incerteza do mensurando ¢ definida [16, 17].

Determinacao das incertezas
das grandezas de entrada

i

Geracao de amostras aleatdrias
das grandezas de entrada

/

Avaliacao de f para cada
conjunto de amostras aleatorias

/

Determinacao dos parametros
estatisticos da grandeza de saida

Figura 4 — Esquema de aplicacdo basica de métodos de Monte Carlo. Fonte: [16].

Outra vantagem da propagagdo de incertezas por meio de métodos de Monte Carlo ¢
ndo ser necessario assumir nenhum tipo de distribuicao para a variavel de saida [16]. Se a
simulacao ¢ altamente nao-linear e/ou se as incertezas das variaveis sao relativamente grandes,

a distribuicao dos resultados de Monte Carlo pode ser assimétrica [17].

2.1.5.2 Intervalo de confianca

Define-se como intervalo de confianca, a faixa de valores dentro da qual espera-se, para
um certo nivel de confianca desejado, encontrar o valor verdadeiro do mensurando. Por
exemplo, para 95,45 % de nivel de confianga, o intervalo de confianga correspondente tem 95,45
% de probabilidade de conter o valor verdadeiro do mensurando [16].

Nao ¢ possivel estar certo de que o intervalo contém o parametro verdadeiro
desconhecido da populacdo. No entanto, o intervalo de confianga ¢ construido de modo que
tenhamos alta confianca de que ele contém o pardmetro desconhecido da populagdo [12].

A maneira para determinar o intervalo de confianga para a média de uma distribuigao
pode variar dependendo do fato de conhecer ou ndo da variancia da populag¢do, bem como o

tamanho da amostra aleatoria.

31



Caso o tamanho da amostra N for grande, o teorema do limite central implica que X
(média da amostra) tenha aproximadamente uma distribui¢do normal com média y e variancia
o2 /\/N. Entretanto, o desvio-padrio ¢ é desconhecido. No entanto, quando N é grande, a troca
de o por S (desvio-padrio da amostra) tem pouco efeito na distribuicdo normal,
consequentemente o intervalo de confianga com 100-(1 — a)% de confianga pode ser

calculado conforme Eq. (25):

S S

E—ZOC/Z'WSMSE+Z«/2'W

(25)
sendo z,/, 0 ponto superior com 100 - a/2 % da distribuigdo normal padrdo. Ainda, de acordo
com [12], geralmente, N deve ser, no minimo, igual a 40 para Eq. (25) ser confiavel.

Além do intervalo de confianca para a média de uma distribuicdo, frequentemente ¢
necessario construir intervalos de confianga para a propor¢ao de uma populacao. Por exemplo,
suponha que uma amostra aleatéria de tamanho N tenha sido retirada de uma grande populagao
e que X (< N) observacdes nessa amostra pertencam a uma classe de interesse. Entdo, P =
X /N ¢é um estimador pontual da propor¢ao da populagao p que pertence a esta classe [12].

Note que os parametros N e p supracitados sdo os parametros de uma distribui¢ao
binomial. Além disso, a distribui¢io amostral de P é aproximadamente normal, se p ndo estiver
muito proximo de 0 ou 1 e N for relativamente grande e, neste caso, o intervalo aproximado de

confianga de 100 - (1 — a)% para a propor¢do p da populagdo pode ser calculado conforme

Eq. (26) [12]:

(26)

sendo P a propor¢do de observagdes em uma amostra aleatoria de tamanho N que pertenca a
uma classe de interesse.
A amplitude do intervalo de confianca em conjunto com o nivel de confianga desejado

pode ser utilizada para determinar o tamanho necessario da amostra.
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2.2 Analise de sensibilidade

Neste trabalho a andlise de sensibilidade ¢ definida como a maneira pela qual o
parametro de entrada afeta a saida de um determinado modelo. No entanto, de acordo com [18],
existem diferentes defini¢cdes a depender do campo de estudo.

Conforme [19], a andlise de sensibilidade pode ser motivada por alguns fatores, como a
necessidade de determinar:

e (Quais parametros requer maior investigagao a fim de detalhar melhor seu modelo,
resultando na reducdo da incerteza na saida de interesse;

e Quais parametros sdo insignificantes e podem ser eliminados do modelo;

e (Quais entradas contribuem mais significativamente para a variabilidade da saida;

e (Quais parametros sao mais altamente correlacionados com a saida.

Os métodos de analise de sensibilidade podem ser classificados de acordo com o ambito,
aplicabilidade e caracteristicas. A classificagdo mais simples e mais comum sdao analise de
sensibilidade local (LSA) e analise de sensibilidade global (GSA). A LSA ¢ focada nos efeitos
de entradas incertas em torno de um ponto (ou caso base), ou seja, ¢ baseado nas derivadas
locais de saida do modelo em respeito a variacao de um Unico parametro, que indica a rapidez
com que a saida aumenta ou diminui localmente em torno do valor do parametro de referéncia.
Ja a GSA ¢ focada mais nas influéncias de entradas incertas sobre todo o espaco de entrada [18,
20, 21].

Na GSA, a variancia da saida do modelo ¢ avaliada em relagdo ao quanto os parametros
variam em todos os seus dominios de incerteza. Isso fornece uma visao mais realista do
comportamento do modelo quando usado na pratica [22]. A GSA ainda pode ser dividida de
acordo com quatro abordagens: regressdo; baseada em triagem, baseada em varidncia, e

metamodelo [21]. A Tabela 3 descreve as caracteristicas dos métodos supracitados.
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Tabela 3— Comparagido dos métodos de analise de sensibilidade local e global. Fonte: adaptado de [21].

Meétodo Subtipo Caracteristicas
Nao explora a incerteza; nenhuma auto verifica¢ao; nao
Local Local - considera a interagdo de paradmetros, Implementagdo
simples; facil entendimento; baixo custo computacional.
SRC SRC e t-value: adequados para modelos lineares; SRRC:
R
adequado para modelos nao-lineares mondtono; facil
Regressao SRRC | )
implementagdo e entendimento; moderado custo
t-value _
computacional;
Nao explora a incerteza; nenhuma auto verificagdo;
) . adequado para um maior nimero de entradas e modelos
Triagem Morris ] ) ] ) o
computacionalmente intensivos; medida qualitativa para
classificar fatores.
Global R
Decompde a variancia da saida do modelo para cada
Baseadoem | FAST | entrada; considera os efeitos principais e de interagdo;
variancia Sobol | medidas quantitativas; alto custo computacional; Fast
nao ¢ adequado para distribui¢des discretas.
Adequado para modelos complexos e
MARS . . . . . .
computacionalmente intensivos; quantifica a variancia
metamodelo | ACOSSO ‘ ‘ '
de saida devido as diferentes entradas; a precisao
SVM
depende do modelo.
onde:

e SRC: do inglés standardised regression coefficients,

e SRRC: do inglés standardized rank regression coefficient;

e FAST: do inglés Fourier amplitude sensitivity test;

e MARS: do inglés multivariate adaptive regression splines,

e ACOSSO: do inglés adaptive component selection and smoothing operator;

e SVM: do inglés support vector machine.

Diante do exposto na Tabela 3, deve-se utilizar a GSA ao invés da LSA para a analise

de sensibilidade aplicada ao estudo de TEM que contempla a incerteza nos parametros de
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entrada e a interacdo de parametros. Quanto ao método utilizado, ¢ importante que ndo tenha
um alto custo computacional.

Conduzir GSA usando métodos de decomposi¢do de varidncia em complexos modelos
de simulagdo com muitos fatores de entrada ¢ usualmente inacessivel. Uma alternativa ¢
primeiro utilizar o método de triagem a fim de reduzir o nimero de fatores de entrada e entdo
aplicar o método de decomposi¢do de variancia ao modelo reduzido [23].

Os subitens a seguir contém a descri¢do dos métodos Mortris € Sobol, que ¢ utilizado

neste trabalho para a andlise de sensibilidade.

2.2.1 Método Morris

Modelos matematicos sdo, frequentemente, complexos, computacionalmente caros e
envolvem varios fatores de entrada. Nestes casos, uma das necessidades ¢ conhecer quais
fatores de entrada sdo significativos para o modelo e, para isso, ¢ essencial a ado¢ao de um
método computacionalmente barato, como o método de triagem [20].

O método Morris [24] ¢ um método do tipo triagem utilizado para a GSA onde cada
fator de entrada pode assumir um numero discreto de valores, chamado niveis. Duas medidas
sdo propostas por Morris para cada fator: x4, que estima o efeito geral do fator na saida, e o, que
estima o conjunto dos efeitos de segunda ordem e de ordem superior em que o fator esta
envolvido (incluindo curvaturas e efeitos de interacdo). A medida u proposta por Morris ¢
obtida ao computar um nimero, r, de diferentes pontos do espago de entrada e entdo tomar a
média. O namero » de pontos selecionados ¢ chamado de tamanho da amostra do experimento
ou numero de trajetdrias [20].

A descricao do método Morris a seguir foi baseada em [20, 25].

A filosofia do método Morris ¢ determinar quais fatores podem ter efeitos (a)
negligenciaveis, (b) linear e aditivo, ou (¢) ndo-linear ou envolvido com interagdes com outros
fatores. O impacto da mudanca de um fator de cada vez ¢ avaliado.

Considere que o vetor X, de dimensao &, do modelo de entrada possua componentes X,
os quais podem assumir os valores do conjunto {0,1/(p —1),2/(p — 1),...,1}. A regido do
experimento, 2, ¢ uma rede de nivel p e dimensao k.

O método sugerido por Morris € baseado em efeito elementar. O efeito elementar da i-
¢ésima entrada ¢ definido a seguir. Seja A um multiplo predeterminado de 1/(p — 1). Para um

dado valor x de X, o efeito elementar da i-ésima entrada ¢ definido conforme Eq. (27):
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[y(xq, o, Ximg, X + A, Xigq, s X)) — y(20)] 27

d;(x) = A

onde x = (x;, x2, ..., Xx) € qualquer valor selecionado em €, de tal modo que o ponto transformado
(x + ei’A) ainda estd em € para cada indice i = 1, ..., k, onde e; ¢ um vetor de zeros, exceto no
i-ésimo componente, que possui valor unitario.

A distribuigdo finita de efeitos elementares associados ao i-ésimo fator de entrada é
obtida por amostragem aleatoria de diferentes de x de Q, e ¢ denotada por F;. O niimero de
elementos de cada F; é p* !'[p — A*(p — 1)]. Por exemplo, considere k=2, p=5¢e A= 1/4. Neste

caso, tem-se um numero total de 20 elementos para cada F;. A Figura 5 ilustra este exemplo:

1/4 1/2 3/4 1

1/4

o

Figura 5 — Método Morris: representacdo de uma rede de 5 niveis (p = 5), duas entradas (k=2) e A = 1/4. Fonte:
[20].

Cada flecha da figura acima identifica um par de pontos necessario para computar um
efeito elementar. As flechas horizontais identificam 20 efeitos elementares relativos a Xj,
enquanto as flechas verticais identificam 20 efeitos elementares relativos a X>.

O método Morris se baseia no célculo da média, x4, e do desvio padrao, o2 de Fi. E
necessario determinar o numero de trajetorias, r, a fim de estimar as estatisticas da distribuicao.
Em sua forma mais simples, cada efeito elementar requer a avaliagdo de y duas vezes. Neste
caso, o esforco computacional total necessario para uma amostra aleatdria de » valores de cada
Fién = 2-r-k execucgdes. Porém, foi sugerido pelo proprio Morris um design mais eficiente
(com menor niimero de execucdes). Este design ¢ baseado na construcdo de uma matriz, B*, de

dimensdo k£ x (k + 1), cujas linhas representam os vetores de entrada xs, para o qual o
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experimento correspondente fornece k efeitos elementares, um para cada fator de entrada, de &
+ 1 execugoes.

As trajetorias sdo geradas da seguinte maneira: primeiramente, ¢ selecionado
aleatoriamente um valor base de x*, para o vetor X. Cada componente x; de x* é amostrado do
conjunto {0,1/(p — 1),2/(p — 1), ..., 1}. O vetor x* ndo faz parte da trajetoria, mas é utilizado
para gerar todos os pontos da trajetoria. O primeiro ponto da trajetoria, x!), é obtido ao
incrementar um ou mais componentes de x* pelo valor de A. A escolha dos componentes de x*
a ser incrementado ¢ condicionado por x'V estar em Q. O segundo ponto, x*¥, é gerado de x*
com a propriedade que ele difere de x'!) em seu i-ésimo componente, que pode ser incrementado
ou decrementado pelo valor de A. O indice i ¢ aleatoriamente escolhido no conjunto {1, 2, ...,
k}. O terceiro ponto, x*), é gerado de x* com a propriedade que ele difere de x® em apenas um
componente, j, para qualquer j # i, que pode ser incrementado ou decrementado pelo valor de
A. O processo continua até x*1), que termina a trajetoria. Desta forma, tem-se (k + 1) pontos
amostrados x, x?), ..., x&*D_ cujas propriedades chave sdo: dois pontos consecutivos diferem
em apenas um componente; qualquer valor do vetor base x* foi selecionado ao menos uma vez

para ser acrescentado por A. A Figura 6 ilustra um exemplo de trajetoria:

X

- X2

x(1) x2

X,

Figura 6 — Método Morris: exemplo de trajetoria no espago de entrada quando & = 3. Fonte: [25].
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A técnica para gerar trajetorias com as propriedades requeridas € descrita a seguir. Uma
trajetéria pode ser vista na forma de uma matriz, B*, com dimenséo (k + 1) x k, cujas linhas
sdo os vetores x, x@, ..., x&*D_ Para construir B*, o primeiro passo ¢ a selecio de uma matriz
B, cuja dimensdo é (k + 1) x k, composta de elementos iguais a 0’s ¢ 1’s e a propriedade chave
¢ que para cada indice de coluna, j, onde j = 1, ..., k, existem duas linhas de B que diferem
somente na j-ésima entrada. Uma escolha conveniente de B ¢ uma matriz triangular inferior de

1’s:

[ )

__0 O

- o0 o
oo

A matriz B’, dada pela Eq. (28), ¢ uma potencial candidata para a matriz desejada, no
entanto, tem a limita¢do que o k-ésimo efeito elementar que ela produz nao ¢ aleatoriamente

selecionado.

B' = Ji1i- X% +A- B (28)

onde Jj41 j ¢ uma matriz com dimensgo (k + 1) x k de I’s.

Uma versao aleatéria da matriz amostral ¢ dada pela Eq. (29):

B*= (Ji411 X *+(A/2) [(2°B = Jis1) "D * +Jpqri]) - P * (29)

onde D* ¢ uma matriz diagonal de dimensao k& e cada elemento ¢ igual a +1 ou -1, com igual
probabilidade, e P* ¢ uma matriz de permutagao aleatoria, com dimensao k x k, que, para cada
linha, hd um elemento igual a 1 e os demais elementos iguais a 0, e ndo ha duas colunas que
possuem os 1’s em mesma posic¢ao. Lido linha por linha, P* fornece a ordem na qual os fatores
sdo movidos; D* indica se os fatores aumentardo ou diminuirdo seu valor ao longo da trajetoéria.
B* fornece um efeito elementar por entrada, que € selecionado aleatoriamente.

A técnica para a montagem da matriz B*, descrita acima, ¢ repetida um niimero r de
vezes a fim de obter 7 trajetorias em Q. Se x e x*1), com [ pertencente ao conjunto {1, ..., k},
sdo dois pontos de j-ésima trajetoria e diferem-se em seu i-ésimo componente, o efeito
elementar associado ao fator i é dado pela Eq. (30) caso o i-ésimo componente de x? seja

aumentado por A, ou pela Eq. (31) caso o mesmo seja diminuido por A:
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ly(x+2) — y(x®)]
A (30)

B} (x0) =

EE) (x+D) = ly(x®) —AY(x(l“))] (31)

Uma vez que r efeitos elementares por entrada estejam disponiveis (EE{ =
1,2,....k,j=1,2,...,1), pode-se calcular a média, u;, € o desvio padrdo, ¢, da distribuicao

Fi, conforme Eq. (32) e (33), respectivamente:

1 )
= Z EE] (32)
=
ot = — 'Z(EEj—M)Z (33)
Lor—1 4 ; L
]:

A escolha critica relacionada a implementa¢ao do método ¢ a escolha dos parametros p
e A. A escolha de p esté estritamente ligada a escolha de r. Caso seja escolhido um alto valor
de p, um alto niimero de possiveis niveis pode ser explorado, que aparentemente aumenta a
precisao da amostragem. Caso esta escolha de p ndo esteja casada com a escolha de um alto
valor de r, o esfor¢o sera desperdicado, ja que varios niveis possiveis ndo serao explorados.
Geralmente, quando 7 € pequeno, ¢ provavel que nem todos os niveis possiveis dos fatores de
entrada serdo explorados no experimento.

Uma escolha conveniente para os pardmetros p € A é: p é par; A= p/[2- (p — 1)]. Esta
escolha tem a vantagem de que a estratégia garante uma amostragem de igual probabilidade de
cada F. Por exemplo, a parte de cima da Figura 7a (flechas cinza) mostra que, quando p = 4,
aescolhade A= p/[2 - (p — 1)] = 2/3 garante que os quatro niveis tém igual probabilidade de
ser escolhido. Por outro lado, a Figura 7b ilustra que, para A= 1/3, os niveis 1/3, e 2/3 sdo
amostrados com maior frequéncia, ja que existem duas flechas apontando para cada um deles.
Os dois histogramas abaixo das flechas ilustram as distribui¢des empiricas obtidas quando

geradas v = 20 trajetorias.
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Figura 7 — Método Morris: distribui¢des empiricas obtidas para diferentes valores de A, quando » =20
trajetorias: (a) A =2/3. (b) A=1/3.
Fonte: Adaptado de [25].

E ilustrado em [25] um caso no qual um namero impar de niveis é considerado (p = 5).
Nesta condi¢do, ¢ impossivel alcangar igual probabilidade para os efeitos elementares,
independentemente do valor atribuido para A. Além disso, em alguns casos, por exemplo p =
5 e A= 3/4, existem efeitos elementares impossiveis de serem amostrados.

Se um fator de entrada segue uma distribuicdo uniforme, os niveis sdo obtidos
simplesmente dividindo em partes iguais o intervalo em que cada fator varia. Se um fator segue
distribui¢des nao uniformes, entdo os valores de entrada nao sao amostrados diretamente; em
vez disso, a amostragem ¢ realizada no espaco dos quantis das distribuigdes, que € um hipercubo
k-dimensional (cada quantil varia em [0, 1]). A Figura 8 mostra o caso em que um fator X segue
uma distribuicdo padrao normal e o espaco de quantis € investigado através de seis quantis
(q1,q2,...,q6). Utilizando o inverso da fun¢do de distribuicdo cumulativa normal (curva

cinza), obtém-se niveis correspondentes para X (L1,L2,..., L6).
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Distribuigdo cumulativa
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Figura 8 — Procedimento de amostragem para fatores de entrada com distribuicdo normal padréo.

Fonte: Adaptado de [25].

Se a distribuicao a ser amostrada tiver suporte infinito, os quantis a serem utilizados
podem ser escolhidos, por exemplo, cortando as caudas da distribuicao.

Neste ponto, vale a pena considerar brevemente o papel de A. Se e somente se A for
escolhido igual para todos os fatores de entrada, o seu papel na definicdo do efeito elementar
para efeitos de sensibilidade torna-se irrelevante, pois A é simplesmente uma constante que

multiplica cada efeito elementar, o que nao afeta os resultados da analise de sensibilidade.

2.2.1.1 Melhorias propostas na literatura

Algumas melhorias foram propostas em [26] e serdo abordadas neste subitem.

Foi proposto o uso de u*, que ¢ definido como a estimativa da média de G; - distribui¢do
dos valores absolutos dos efeitos elementares.

O uso de u* ¢ conveniente pois resolve o problema de falha na identificagcdo do fator
com consideravel influéncia no modelo, no qual x4 € vulnerdvel. O tipo de erro supracitado pode
ocorrer quando a distribui¢do F; contém tanto valores positivos quando valores negativos, isto
¢, quando o modelo ¢ ndo monotonico ou tem efeitos interativos. Nestes casos, alguns efeitos
podem cancelar outros ao comutar u, produzindo baixo valor da média para um fator de entrada
importante. A fim de evitar este erro, Morris [24] recomendou considerar os valores de y e o
simultaneamente, ja que um fator com efeitos elementares de diferentes sinais teria um baixo

valor de 4, mas um consideravel valor de . A representacdo grafica no plano (u, ) permite
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uma melhor interpretacdo dos resultados ao considerar, a0 mesmo tempo, as duas medidas de
sensibilidade. A abordagem de Morris €, em geral, valida, mas pode tornar-se problematica no
caso de grandes modelos com varias saidas de interesse. Por outro lado, u* ¢ uma medida
pratica e concisa para se utilizar, especialmente quando existem diversas varidveis de saida [25,

26]. Calcula-se u;* conforme Eq. (34):

1 T
= A (34)
=1

r

Em geral, como a estimativa de u ¢ obtida sem custo computacional extra, ¢
recomendado calcular os trés indices u, o, 4*, a fim de extrair a méxima quantidade de
informacao do modelo. Por exemplo, a comparagado entre x4 e u* fornece informacgdes sobre os
sinais dos efeitos que o fator tem na saida. Se u e 4* sdo altos, implica ndo apenas que o fator
tem um grande efeito sobre a saida, mas também que o sinal desse efeito ¢ sempre o mesmo.
Se, pelo contrario, x4 for baixo enquanto u* for alto, significa que o fator examinado tem efeitos
de sinais diferentes dependendo do ponto do espago em que o efeito € calculado.

Outra melhoria aplicada ao método Morris sugerida em [26] esta relacionada com
processo de amostragem. A ideia ¢ selecionar r trajetérias de tal forma a maximizar o
distanciamento entre elas no espago de entrada. O procedimento se inicia ao gerar um alto
numero de trajetorias, por exemplo M~500 — 1000, e entdo selecionar 7 trajetorias com maior
espacamento, onde o conceito de espacamento ¢ baseado na defini¢do da distancia, d,, entre o
par de trajetorias m e [. Em outras palavras, d,; ¢ a soma das distancias geométricas entre todos
os pares de pontos de duas trajetorias sob andlise. As melhores » trajetorias de M sao

selecionadas a0 maximizar as distancias d, entre elas. Esta estratégia otimiza a varredura do

espaco de entrada e ¢ simples de implementar.
2.2.1.2 Conclusio

O método apresentado € simples, facil de implementar e de interpretar e sua principal
vantagem ¢ o baixo custo computacional, pois o numero total de simula¢des € uma fung¢ao linear
que depende do numero de fatores de entrada examinados [20].

Sugere-se utilizar o método quando o problema ¢ selecionar alguns fatores de entrada

importantes entre um grande numero contido no modelo [20].
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O método Morris, como todos os outros métodos do tipo triagem, fornece medida
qualitativa, ou seja, capaz de ranquear os fatores de entrada em ordem de importancia, mas nao

quantificar o quao um determinado fator ¢ mais importante que outro [20].

2.2.2 Métodos baseados em variancia

Os subcapitulos e consideragdes a seguir referentes aos métodos baseados em variancia
foram baseados em [25].

A maioria dos modelos vive a sua vida operacional como “deterministica”. Cada vez
que sao “interrogados”, sao alimentados com um conjunto deterministico de valores para as
variaveis de entrada e a saida € investigada para possiveis inferéncias. A analise de sensibilidade
para estes modelos geralmente implicard alterar uma entrada de cada vez para testar o seu efeito
na saida. No entanto, neste subcapitulo ¢ mostrado uma modelagem diferente, na qual
considera-se explorar o modelo sobre diferentes combinagdes de valores para as entradas com
incerteza.

Recomenda-se usar a variancia como uma medida sumadria de incerteza sempre que a
aplicacao permitir, a fim de explorar as propriedades estatisticas de variancia descritas neste
capitulo para investigar como os fatores contribuem para a variancia.

Caracteristicas interessantes de métodos baseados em variancia sao:

¢ independéncia do modelo: a medida de sensibilidade ¢ livre de modelo;

e capacidade de capturar a influéncia de toda a gama de variacao de cada fator de
entrada;

e apreciagdo dos efeitos de interacao entre fatores de entrada;

e capacidade para lidar com grupos de fatores de entrada: fatores incertos podem
pertencer a diferentes tipos ldgicos, e pode ser desejavel decompor a incerteza

de acordo com estes tipos.

O inconveniente de métodos baseados em variancia € o alto custo computacional, como
¢ discutido a seguir. Inclusive, esta ¢ a razdo pela qual muitas pesquisas recentes visam
encontrar um algoritmo numérico eficiente para seu calculo, sendo que medidas de
sensibilidade baseadas na decomposi¢ao da variancia do resultado do modelo sdo relativamente

recentes na literatura.
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2.2.2.1 Variancia condicional e indice de sensibilidade de primeira ordem
Considere o modelo genérico da Eq. (35):
Y = f(X, Xy, o, Xi) (35)

Cada X possui uma faixa de varia¢do ou incerteza nao nula e deseja-se determinar o que
aconteceria com a incerteza de Y caso fosse possivel fixar um fator. Imagine que seja fixado o

fator X; em um valor especifico x;. Seja Vy_ (Y|X; = x;) a variancia resultante de Y, tomada
sobre X._; (todos os fatores exceto X;). Isto ¢ chamado de varidncia condicional, pois ¢
condicional a X; ser fixado em x;'. Pode-se imaginar que, tendo congelado uma fonte potencial
de variacdo (X;), a variancia resultante Vy_ (Y|X; = x;) sera menor que a variancia total ou
incondicional correspondente V(Y). E possivel, portanto, conceber a utilizagio de Vy (YX; =
x;) como medida da importéncia relativa de X;, raciocinando que quanto menor Vy (Y |X; =
x;), maior serd a influéncia de X;. Ha dois problemas com esta abordagem. Primeiro, torna a
medida de sensibilidade dependente da posi¢do do ponto x; para cada fator de entrada, o que ¢
impraticavel. Em segundo lugar, pode-se projetar um modelo que, para fatores especificos X; e

ponto fixo x;, produza Vy (Y|X; = x;) > V(Y). Se, em vez disso, tomarmos a média desta

medida sobre todos os pontos possiveis x;, a dependéncia de x; desaparecera. Isso € escrito
como Ex, (Vx_,(Y]X;)), que € sempre menor ou igual a V(Y e possui a relagdo descrita na Eq.

(36):
Ex,(Vx_,(Y1Xy)) + Vx,(Ex_,(YX)) = V(Y) (36)

Portanto, um pequeno valor de Ey, (Vx_,(Y|X;)), ou um alto valor de Vy, (Ex_ (Y|X;)),
implica que X; ¢ um fator importante.

Note que, de acordo com a Eq. (36), Vx,(Ex_,(Y|X;)) < V(Y). A variancia condicional
Vy,(Ex_;(Y|X;)) € chamada de efeito de primeira ordem de X; em ¥ ¢ a medida dada pela Eq.

(37) ¢é conhecida como indice de sensibilidade de primeira ordem X; em Y. §; ¢ um niimero

sempre entre 0 e 1.
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_ Uy (Ex_,(Y1X))
B 1449

S; (37)

Valores altos de S; indica que a variavel é importante.

O indice de primeira ordem representa a contribui¢do do efeito principal de cada fator
de entrada para a variancia do produto.

Um outro caminho para enxergar a variancia condicional é exemplificado a seguir. Para

isso, considere a Figura 9:

Figura 9 — Grafico de dispersao Y versus X, ..., Xy. Fonte: [25].

O grafico de dispersao da Figura 9 revela que a ordem de influéncia dos fatores de

entrada na saida Y segue a relacdo a seguir:
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X, > X > X, > X, (38)

Sendo que a saida Y ¢ mais sensivel ao X, do que X5, por exemplo, devido ao padrido ou
formato do grafico. Pode-se dizer que se tem um padrdo quando a distribuicao dos pontos Y
sobre a abcissa, ou seja, sobre o fator X; ndo ¢ uniforme. Em outras palavras, deve-se analisar
se caso o eixo X; for cortado em fatias, serdo observadas diferencas na distribuicao dos pontos
Y nas fatias (ver Figura 10), e se o valor médio de Y em cada fatia varia entre as fatias (ver
Figura 11).

Na Figura 10, que € igual a Figura 9 com a adicao de fatias, e na Figura 11 pode-se ver
que o fator X, ¢ o mais influente, conforme relagdo da Eq. (38), de acordo com o quanto o valor
médio de Y varia de uma fatia para outra. Nota-se também que o fator X5 ¢ influente, mas

ligeiramente menos influente que o fator X,.

fhlt & ot
I : s :
. : e :
-40 P -40 I Lo Lo
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- & M obe®Oko O i 6 OO O ©
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Figura 10 — Grafico de dispersdo Y versus Xj, ..., Xy cortado em fatias. Fonte: [25].
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Figura 11 — Média dentro de cada fatia do grafico de dispersdo. Fonte: Adaptado de [25].

Tomando o limite para fatias muito finas, encontra-se Vy, (Ex_,(Y|X;)). Note, de fato,
que o valor esperado de Y em uma fatia muito fina corresponde a manter X; fixo enquanto
calcula-se a meédia de todos menos X;, que € exatamente Ey_,(Y|X;). O operador de variancia

também ¢ facilmente compreendido.

2.2.2.2 Modelos nao aditivos

A definicdo de modelos nao aditivos ¢: a soma dos indices de primeira ordem ¢ menor
que um, ou seja, Y.k, S; < 1. A aditividade de um modelo depende das caracteristicas de seus
fatores de entrada, de modo que ¢ suficiente, por exemplo, transformar uma constante do

modelo em um fator para mudar o modelo de aditivo para ndo aditivo, embora o modelo

permaneca inalterado na forma.
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2.2.2.3 Efeitos de interacao e indices de sensibilidade de ordem superior

As interagdes entre os fatores de entrada podem implicar, por exemplo, que valores
extremos do produto Y estdo exclusivamente associados a combinagdes particulares de dados
do modelo, de uma forma que ndo € descrita pelos efeitos de primeira ordem S;. As interagdes
representam caracteristicas importantes dos modelos e s3o mais dificeis de detectar do que os
efeitos de primeira ordem.

O matemético Sobol provou que, dada uma fun¢io f quadrado integravel sobre QF, os
termos da Eq. (39) podem ser calculados usando as esperancas condicionais do resultado Y,
desde que a decomposi¢ao da fungdo f, descrita pela Eq. (39), atenda certas condigdes.

Ainda, cabe ressaltar que na expansao considerada por Sobol, cada termo ¢ uma fungao

apenas dos fatores em seu indice, por exemplo f; = f;(X,), f;; = fi; (Xi, X;), etc.

f=r +Zﬁ +ZZﬁj+"'+f12...k (39)

i j>i

Em particular, tem-se, Eq. (40), (41) e (42):

o =E) (40)
fi=EXYIX) — E(Y) (41)
fii = E(YIXu X)) = fi = f; — E(Y) (42)

Considere, por exemplo, dois fatores em vez de um, para a variancia condicional,

conforme representado abaixo:

V(E(YIX; X))
V(Y)

(43)

Com i # j. Os indices dos operadores E e V foram eliminados. Na verdade, eles ndo sdo
necessarios caso seja considerada a convengdo de que o argumento que condiciona o operador
interno, X;, X; neste caso, € também o conjunto sobre o qual se aplica o operador externo, ou
seja, a variancia € assumida sobre X;, X; (pode-se escrever Vy, X].). Por padrdo, o operador
interno, a média E, deve ser assumido sobre todos menos X;, X;.
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Uma caracteristica util da decomposi¢ao descrita pelas Eq. (41) e (42) € que, para os

dois fatores genéricos, X;, X;, tem-se Eq. (44):

VEXIX, X)) =V +V; + 1 (44)

onde:
V; = V(E(Y]X))) (45)
v, =V(E(Y|X))) (46)

O termo V;; € o termo de interagdo entre os fatores X;, X;. Ele captura aquela parte da
resposta de Y a X;, X; que ndo pode ser escrita como uma superposigdo de efeitos separadamente
devido a X; e X;. O termo V;; € o efeito conjunto de X; e X; menos os efeitos de primeira ordem
para os mesmos fatores. V;; € conhecido como efeito de segunda ordem. Formulas analogas
podem ser escritas para termos de ordem superior, permitindo ao analista quantificar as
interacdes de ordem superior.

Ao considerar a expansao descrita pela Eq. (39), tem-se a seguinte decomposi¢ao de

variancia para fatores independentes um do outro:

VI = D Vit ) ) Vit Vaa @

i j>i

Ao dividir a Eq. (47) em ambos os lados por IV (Y), tem-se a Eq. (48):

i

T j>i

Em aplicacdes praticas, o modelo objeto da analise serd um programa de computador, e
a unica forma de verificar se existe ou ndo uma interagdo sera estima-la numericamente. O
problema ¢ que o desenvolvimento em série da Eq. (48) tem até 2%~ termos. Para k = 3, isso
da apenas 7 termos, S, S5, S3, S12, S23, S13, S123. Para k = 10, resulta em 1023 termos, o que
¢ muito, na pratica. No entanto, pode-se utilizar o termo de efeito total, que ¢ descrito a seguir

a fim de ajudar a resolver este problema.
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2.2.2.4 Efeito total

Os efeitos totais sdo uma consequéncia direta da abordagem de decomposicdo de
variancia e do procedimento de estimativa de Sobol, embora tenham sido explicitamente
introduzidos e tornados computacionalmente acessiveis por outros investigadores.

O indice de efeito total contabiliza a contribui¢ao total para a varia¢ao do produto devido
ao fator X;, ou seja, o seu efeito de primeira ordem mais todos os efeitos de ordem superior
devidos as interagdes.

Para um modelo de trés fatores, por exemplo, o efeito total de X; ¢ a soma de todos os

termos da Eq. (48) onde o fator X; € considerado:
St1 = 81+ 812 + S13 + S123 (49)

Os indices totais sdo uteis na analise de sensibilidade, pois fornecem informagdes sobre
as caracteristicas nao aditivas do modelo. Como mencionado, para um modelo puramente
aditivo ¥, S; = 1, enquanto para um determinado fator X ; uma diferenga significativa entre
Srj € §; sinaliza uma interagdo importante envolvendo esse fator. Os indices totais poderiam
ser calculados em principio calculando-se todos os termos na decomposicao da Eq. (48). No
entanto, existem até 2X — 1 destes.

Outra forma de encontrar o indice total ¢ decompor a variancia do produto V(Y) em
termos de efeito principal e residual conforme descrito pela Eq. (36), mas condicionando desta

vez em relagdo a todos os fatores exceto um, ou seja, X._;, conforme Eq. (50):
V() =V(EYIX-)) + EV(YIX-) (50)

A medidaV(Y) — V(E (YlXNi)) = (V(Y|X.;)) é a variancia restante de Y que restaria,
em média, se fosse possivel determinar os valores verdadeiros de X..;. A média ¢ calculada
sobre todas as combinagdes possiveis de X._;, uma vez que X._; sdo fatores incertos e seus
“valores verdadeiros” sdo desconhecidos. Dividindo por V (Y), obtém-se o indice de efeito total

para X;:

_EVIX.)] . VIE(YIX.)]

TETVn T vm e
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Existem técnicas que permitem estimar indices totais com o mesmo custo dos indices
de primeira ordem, contornando assim o problema da dimensionalidade. Costuma-se calcular
o conjunto de todos os S; mais o conjunto de todos os Sy; para obter uma descri¢do bastante
boa das sensibilidades do modelo a um custo razoavel.

De acordo com [25], foi argumentado em uma série de trabalhos ( [20] e suas
referéncias) que uma caracterizagdo boa, sintética, embora ndo exaustiva, do padrdo de
sensibilidade para um modelo com k fatores é dada pelo conjunto total de termos de primeira
ordem mais os efeitos totais. Por exemplo, para um sistema com 10 fatores sdo necessarios 20

termos em vez de 1023.

2.2.2.5 Computando os indices de sensibilidade

Nesta se¢do € descrito o procedimento numérico baseado em Monte Carlo para calcular

o conjunto completo de indices de primeira ordem e de efeito total para um modelo de k fatores.

O método descrito a seguir ¢ atribuivel a [27] e representa uma extensdo da abordagem
original fornecida por [28] e [29].

1. Gera-se uma matriz de dimensdo N x 2 - k e define-se duas matrizes A e B, cada uma

contendo metade da amostra, onde k é o numero de fatores de entrada e N ¢ chamado

de amostra base. Para dar ordem de grandeza, N pode variar de algumas centenas a

alguns milhares. Sobol recomenda o uso de sequéncias de nimeros quase aleatorios.

[ xfl) xél) xl.(l) x,(cl) |
N N ©
= (52)
xiN_l) xéN_l) xl-(N_l) x,(CN_l)
| mw
r (D 1) (1) O
Xer1  Xks2 Xiewi = Xop
2) 2) (2) @)
Xis1  Xks2 Xewi = Xog
B=| o e (53)
(N-1) (N-1) (N-1) (N-1)
Kk+1 k+2 e Xy X0k
(V) N V) N
L Xjer1 Xgz o Xpg e X

2. Define-se uma matriz C;, formada pelas colunas de B, exceto a i-ésima que ¢ tomada de

A:
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B O R

Xe+1 Xtz i X2k
c,=| .. (54)
Yer ) Xiya e XD xg

3. Calcula-se a saida do modelo para todos os valores de entrada nas matrizes de amostra

A, B e C; obtendo trés vetores de saidas do modelo de dimensdo N x 1, tais que:

ya=f(A),y5 = f(B),yc, = f(C) (55)

Pode-se antecipar que os vetores das Eq. (55) sdo tudo o que ¢ preciso para calcular os
indices de primeiro efeito e de efeito total S; e Sr;, para um determinado fator X;. Como existem
k fatores, o custo desta abordagem é de N + N execugdes do modelo para as matrizes A, B mais
k vezes N para estimar k vezes o vetor de saida correspondente a matriz C;. O custo total &,
portanto, N - (k + 2).

4. O indice de primeira ordem pode ser calculado de acordo com a Eq. (56):

Ya'Ye, — fo
Si = —A ¢ 02 (56)
Ya'Ya—fo
onde:
N 2
,_[1 9
fo = Nz Ya (57)
j=1

5. Similarmente, calcula-se os indices de efeito total de acordo com a Eq. (58):

) _ 2
Y Yc;, — Jo (58)

Sri=1—
m YA'}’A_foz
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A explicagdo do motivo das equagdes acima funcionarem pode ser encontrada em [25],
bem como sugestdes de melhorias e estimativa do erro provavel — que depende de N.

Outros métodos para o calculo dos indices sao discutidos em [30].

2.2.2.6 Diferentes testes para diferentes cenarios

E comum encontrar na literatura casos em que diferentes testes de sensibilidade so
aplicados ao mesmo problema de forma ndo estruturada. Esta pratica pode produzir uma
variedade de resultados — por exemplo em termos de classificagdo dos fatores por ordem de
importancia — sem qualquer orientacao sobre em que se deve acreditar ou privilegiar. Sugere-
se, em vez disso, uma consideracao cuidadosa de (a) o produto de interesse e (b) o conceito de
“importancia”, tal como se aplica ao problema em questdo. Isto permitiria, em geral, a
identificacdo do cenario mais adequado para um determinado problema e, por sua vez, o teste
de sensibilidade a ser aplicado. Uma lista de cenarios possiveis [20] € fornecida nos subitens a
seguir.

Ainda cabe ressaltar que a utilidade das medidas de sensibilidade baseadas na variancia
deriva da sua ampla gama de aplicagdes. Dos quatro cendrios descritos a seguir, os trés

primeiros sdo suscetiveis de analise baseada na variancia.

2.2.2.6.1 Priorizacao de Fatores

Priorizagdo de Fatores ¢ usada para identificar um fator (ou grupo de fatores) que,
quando fixado em seu valor real, leva a maior reducdo na variancia do resultado, V(Y). Por
outras palavras, o fator identificado (ou grupo de fatores) ¢ aquele que representa a maior parte
da variancia do produto. Portanto, esta configura¢do nos permite:

e Detectar e classificar aqueles fatores que precisam ser mais bem medidos para
reduzir a variancia da saida;
e Detectar os fatores que t€ém melhor chance de serem estimados em um

subsequente processo de estimacdo numérica ou experimental.

Este ultimo ponto ¢ particularmente interessante porque o analista pode identificar os
fatores a serem estimados antes de qualquer estimativa ser feita ou medigdes.
Um bom candidato ao titulo de “fator mais influente” seria aquele fator que, em média,

uma vez fixado, causaria a maior redu¢do na variancia. “Em média”, neste caso, significa que
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devemos calcular a média da fixacio do fator sobre a distribuigdo do proprio fator. E facil ver
que neste cendrio Ex, (Vy_,(Y|X;)) € a medida a ser usada. Quanto menor Ey, (Vx_,(Y|X;)) e,
portanto, quanto maior Vy, (Ex_,(Y|X;)), mais provavel € que o fator X; seja o fator que se deve
medir primeiro para reduzir a0 maximo a variancia. Assim, vincula-se o cenario de priorizagao
de fatores a uma medida, o indice de sensibilidade de primeira ordem S;. Isto é uma aposta, pois
ndo se conhece a posi¢do do verdadeiro valor de um fator sobre sua distribui¢do, ou seja, um
determinado fator ainda poderia superar a estimativa baseada na andlise de sensibilidade e
reduzir a varidncia além do imaginado, ou reduzir a variancia usando um fator diferente daquele

que foi identificado por meio da andlise de sensibilidade.

2.2.2.6.2 Fixacao de Fatores

Fixagao de Fatores ¢ usada para identificar fatores no modelo que, deixados livres para
variar em sua faixa de incerteza, nao contribuem significativamente para a variancia do
resultado. Os fatores identificados podem entdo ser fixados em qualquer valor dentro de sua
faixa de variagdo sem afetar a variagcdo da saida. Esta analise pode ser realizada em grupos de
fatores, especialmente para modelos grandes, para identificar subconjuntos de fatores nao
influentes. As vezes, os fatores sdo configurados para representar estruturas alternativas para
os componentes do modelo (por exemplo, simples versus complexo) e muitas vezes podem ser
alcancadas simplificagdes significativas do modelo quando esses fatores sdo considerados nao
influentes.

Das discussdes nos subcapitulos anteriores ficara claro que S; = 0 ¢ uma condigao
necessaria, mas insuficiente para fixar o fator X;, pois este fator pode estar envolvido em
interagdes com outros fatores de modo que, embora o seu termo de primeira ordem seja zero,
pode haver termos de ordem superior diferentes de zero.

A condi¢do S7; = 0 € necessdria e suficiente para que X; seja um fator ndo influente. Se
Sti = 0, entdo X; pode ser fixado em qualquer valor dentro da sua faixa de incerteza sem afetar
sensivelmente o valor da variancia de saida V (Y). O erro de aproximagao cometido quando esta
simplificacdo do modelo ¢ realizada depende do valor de Sy; (ver [31]). Os indices totais sdo

adequados para a configuracio de fixacdo de fator.
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2.2.2.6.3 Corte de Variancia

Corte de Variancia é usada para reduzir a variagdo de saida abaixo de uma determinada
tolerancia. Isto pode ser desejavel na analise de risco ou de confiabilidade, onde o analista esta
interessado em certificar-se, por exemplo, de que a incerteza da confiabilidade de um
determinado componente do sistema esta abaixo de uma determinada tolerancia. Neste cenario,
o analista pretende garantir que a incerteza seja reduzida a um determinado valor, atuando sobre

o menor numero possivel de fatores.

2.2.2.6.4 Mapeamento de Fatores

Mapeamento de Fatores € usada para estudar quais valores dos fatores de entrada levam
a realizagdo do modelo em um determinado intervalo do espaco de saida. Por exemplo, pode-
se querer destacar as realizagdes do modelo que ficam acima do percentil 95 porque
correspondem a condi¢des de risco numa planta industrial ou a uma perda financeira
consideravel. Neste cenario, investiga-se qual combinagdo de fatores leva as realizagdes em

analise.

2.2.2.7 Conclusao

Os métodos baseados em variancia sao quantitativos, ou seja, sao capazes de quantificar
0 quao um determinado fator ¢ mais importante que outro. Neste tipo de método, pode ser
fornecida, por exemplo, a porcentagem exata da variancia de saida devido a cada fator de
entrada, ou grupo de fatores. No entanto, os métodos quantitativos sdo computacionalmente
mais caros, quando comparados aos métodos qualitativos, e inviavel quando ha varios fatores
de entrada em sua analise ou o modelo ¢ complexo [20].

Com relagdo aos indices de sensibilidade, recorda-se as seguintes propriedades:

e Qualquer que seja a for¢a das interagdes no modelo, S; indica quanto se poderia
reduzir, em média, a variancia do produto se X; pudesse ser fixado; portanto, ¢
uma medida do efeito principal;

* Quaisquer que sejam as interagdes no modelo, S ; ; indica o quanto a
variancia poderia ser reduzida, em média, se fosse possivel fixar X; b Kigy e X

Lembramos que ¢ denota o efeito conjunto;
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e Por definigdo, St; ¢ maior que S;, ou igual a S; no caso de X; ndo estar envolvido
em nenhuma intera¢ao com outros fatores de entrada. A diferenga S; — S; ¢ uma
medida de quanto X; estd envolvido nas interacdes com qualquer outro fator de
entrada;

e Sy = 0 implica que X; ndo ¢ influente e pode ser fixado em qualquer lugar de

sua distribui¢do sem afetar a variancia do produto;

2.3 Modelagem computacional em estudos de TEM

Uma representagdao precisa de um componente elétrico ¢ essencial para uma analise
confidvel do TEM. A simulagdo computacional de fendmenos transitorios pode exigir uma
representacdo de componentes de rede valida somente para uma determinada faixa de
frequéncia do fendmeno [32]. Por exemplo, em estudos de sobretensdo devido a manobra de
equipamentos de patio da subestagdo, a modelagem do transformador de potencial capacitivo
pode ser negligenciada. Ja para estudos de sobretensdo devido a descarga atmosférica, este
equipamento ¢ modelado como um capacitor de acordo com [33].

Em alguns casos, mesmo se a versao de banda larga estiver disponivel, ela pode exibir
ineficiéncia computacional ou exigir dados muito complexos [32].

A modelagem de componentes elétricos que leva em consideracao a dependéncia de
frequéncia dos parametros pode ser atualmente obtida por meio de modelos matematicos que
sdo precisos o suficiente para uma faixa especifica de frequéncias. Cada faixa de frequéncias
geralmente corresponde a algum fenomeno transitorio especifico [32]. A Figura 12 ilustra a
classificacido do fenomeno pela norma IEC (do inglés International Electrotechnical

Commission) [34] de acordo com suas caracteristicas.
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Classe Baixa frequéncia Transitorio
Continua Temporaria Frente lenta Frente rapida Frente muito rapida
Formas de
onda f Ny
das tensdes / -
ou - S
sobretensies - "T: _
Ins <7 =100 ns
Faixas de !
10 Hz =/

formas =150 Hz or < 500 Hz 20 s < T, 0,1us<T; 0.3 MHz < /4
de onda das 60 Hz < 5000 us <20 us = 100 MHz
tensdes ou = = i
sobretensdes - 0,03s=T < < 30 kHz < 7

Tt=23600s <3 600 s T2 = 20 ms T2 =300 ps < 300 kHz

iy
lh'f'

Formas de f N | [l
onda I |
narmalizada ’ 1)
das ; ] T,
fensoes

f=580Hz 48 Hz = f _ B

or 60 Hx <62 Hz Tp =250 us ri=12us
L T,=60s Tz =2 500 us T2 =50 ps

Ensaio Ensaio de Ensaio de Ensaio de
normalizado frequéncia impulso de impulsq _ )
de 1) fundamental manobra atmosférico 1)
tensdo de curta
suportavel duracao
A ser especificado pela norma do respectivo equipamento.

Figura 12 — Classes e formas de onda de sobretensoes - ensaios normalizados de tensdo suportavel. Fonte: [34].

Em [33] pode-se encontrar uma visdo geral sobre as varias origens dos TEM e suas
faixas de frequéncia mais comuns. Por exemplo, ¢ descrito em [33] que a faixa de frequéncia
dos fendomenos gerados devido a descarga atmosférica pode variar de 10 kHz até 3 MHz. Neste
caso, [33] classifica o fendomeno como sendo do tipo “frente rapida”.

A simulacao de um fenomeno transitério implica ndo somente na sele¢ao de modelos,
mas na selecdo da drea do sistema que deve ser representada. Algumas regras a serem
consideradas na simulagdo de TEM ao selecionar modelos e a area do sistema podem ser
resumidas a seguir [35]:

e Selecione a zona do sistema levando em consideragdo a faixa de frequéncia dos

transitorios; quanto maiores as frequéncias, menor a zona modelada.
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e Minimize a parte do sistema a ser representada. Um numero maior de
componentes nao significa necessariamente maior precisdo, pois pode haver
uma probabilidade maior de modelagem insuficiente ou errada. Além disso, uma
representacdo muito detalhada de um sistema geralmente exigird um tempo de
simulagdo maior.

e Implemente uma representagdo adequada das perdas. Como seu efeito nas
tensdoes maximas e frequéncias de oscilagdo € limitado, elas ndo desempenham
um papel critico em muitos casos. Existem, no entanto, alguns casos (por
exemplo, ferrorressonancia ou comutagdo de banco de capacitores) para os quais
as perdas sdo criticas para definir a magnitude das sobretensoes.

e (Considere uma representacdo idealizada de alguns componentes se o sistema a
ser simulado for muito complexo. Tal representagdo facilitara a edicao do
arquivo de dados e simplificara a anélise dos resultados da simulagdo.

e Realize um estudo de sensibilidade se um ou varios parametros nao puderem ser
determinados com precisdo. Os resultados derivados desse estudo mostrarao

quais parametros sdo preocupantes.

A determinacdo ou estimagao dos parametros do TEM ¢, provavelmente, a tarefa mais
dificil e demorada de muitos estudos [32]. Ja com relagdo aos parametros da simulagdo, deve-
se definir o tempo total da simulago e o passo de integragdo. E importante verificar, para cada
tipo de fenomeno estudado, se o passo de integracdo escolhido esta adequado, em funcao da
faixa de frequéncias envolvidas no fendmeno em analise e das caracteristicas dos componentes
modelados [2].

As versoes existentes do software EMTP ndo fornecem ao usuério uma estimativa 6tima
do tamanho do passo de integracdo a ser utilizado para um determinado caso de simulagao.
Cabe ao usudrio escolher e ajustd-lo adequadamente. A mesma situagdo acontece para o tempo
maximo de simulacao [36]. Em [36] h4a uma discussao a respeito destes parametros, bem como
um método proposto para estima-los.

Propde-se em [34] utilizar o valor do passo de integragdo de um décimo do periodo
correspondente & maior frequéncia prevista no estudo e ressalta-se que o valor do passo de

integracdo tem que ser menor que o tempo de propagacdo dos elementos da rede.
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3 Metodologia

Este capitulo ¢ dedicado para a apresentacdo da metodologia empregada neste trabalho,
onde ¢ relacionada a fundamentagdo tedrica e os estudos de caso propostos utilizando analise
paramétrica.

Para possibilitar a criacdo de um estudo de caso, inicialmente, é necessario conhecer a
teoria classica acerca de transitdrios eletromagnéticos, como: modelagem de circuitos elétricos
por meio de resisténcias, indutancias e capacitancias; leis de Kirchhoff de tensdo e corrente;
analise no dominio do tempo; equacdes diferenciais, métodos de integragdo numérica etc.

Além dos conceitos acerca de transitorios eletromagnéticos, ¢ fundamental entender como
estes conceitos sdo implementados em programas computacionais. Desta forma, recomenda-se
a leitura de [37], onde € descrito um método computacional genérico para solucionar sistemas
mono ou polifasicos submetidos a transitorios eletromagnéticos.

De maneira resumida, em uma simulagdo de transitérios eletromagnéticos, os
equipamentos sao modelados de acordo com suas respectivas equacdes, que podem ou nao
envolver equagdes diferenciais. Além disso, a representacdo de determinado equipamento pode
variar em fung¢do do tipo de fenomeno a ser estudado.

Apo6s a modelagem dos equipamentos, aplica-se as leis de Kirchhoff a fim de construir as
equagoes da rede elétrica como um todo. Entdo, ¢ necessario escolher a melhor forma de
soluciona-las. Em [37], ¢ proposta uma sequéncia de “fotografias” do transitorio
eletromagnético em intervalos discretos e utiliza-se o método de integracdo trapezoidal para
integragdo das equacdes diferenciais acerca de indutancias e capacitancias concentradas, por
exemplo.

Ao solucionar as equacdes da rede elétrica, consegue-se verificar o seu comportamento ao
longo do tempo, sendo que o tempo total de observacdo depende do fendmeno a ser estudado.

Uma vez compreendido os conceitos supracitados, ¢ necessario definir quais topicos,
acerca de andlise paramétrica, serdo explorados. Ressaltam-se os seguintes topicos:

e Simulagdo com incertezas de parametros de entrada utilizando o método de
Monte Carlo;
e Andlise de sensibilidade (a fim de avaliar como a incerteza nos parametros de
entrada influéncia no resultado), onde € possivel, por exemplo:
o Detectar fatores que precisam ser mais bem medidos para reduzir a

variancia de saida;
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o Identificar fatores que, deixados livres para variar em sua faixa de
incerteza, ndo contribuem significativamente para a variancia de saida.
Entdo, estes fatores podem ser fixados em qualquer valor dentro de sua
faixa de variacao);
o Realizar corte de variancia por meio da interven¢do no menor nimero
possivel de fatores.
e Estudos de otimizacdo (a fim de determinar os parametros de entrada para atingir
um resultado pré-determinado);
e (alibragao de modelo (a fim de ajustar os parametros de entrada para aproximar
o resultado do modelo ao resultado esperado — aquele obtido por meio de
medicdes de campo, por exemplo).

Posteriormente a defini¢do do sistema elétrico sob estudo e o(s) topico(s) acerca de analise
paramétrica a ser(em) explorado(s), € necessario definir os parametros de entrada com base no
valor da grandeza e verificar se ha incerteza acerca deste valor. Caso positivo, ¢ necessario
atribuir uma distribuicdo de probabilidade para o parametro em questdo e, no caso desta

distribuicao ser desconhecida, ¢ comum utilizar a distribui¢ao uniforme para a caracterizagao.

Além disso, faz-se necessario a utilizagao de ferramentas computacionais. Neste trabalho,
considerou-se a utilizagdo de dois diferentes métodos: por meio do uso EMTP-RV em conjunto
com PAMSUITE para a analise paramétrica; por meio de um script em Python para controlar
a execucdo do ATP. Basicamente, descreve-se a segunda metodologia da seguinte forma: cria-
se o circuito no ATPDraw e o executa, de forma a criar automaticamente o arquivo “.atp” deste
circuito. Neste arquivo criado, localiza-se, manualmente, os parametros a serem variados. Apos
isso, insere-se no Excel os conjuntos de parametros, aleatoriamente gerados, a serem

considerados no estudo. Por fim, elabora-se um conjunto de scripts de forma a conseguir:
e Interpretar os parametros de entrada presentes no Excel;

e Automatizar e controlar a execu¢do do ATP considerando este conjunto de

parametros;
e (Coletar e armazenar os resultados de interesse.

O fluxograma apresentado na Figura 13 detalha o gerenciamento das simulagdes:
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Gerar arquivo .atp
referente ao circuito em questao
(ATPDraw)
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(Python) (Python)
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Executar arquivo .atp
(Python)

Interpretar e armazenar os
resultados «]
(Python)

[

v

ais parametros
a serem alterados?
(Python)

Sim

Fim

Figura 13 — Fluxograma do gerenciamento das simulagdes. Fonte: Autoria Propria.

Ainda, cabe ressaltar que se disponibilizou os scripts utilizados no Apéndice A — Rotina

de automatizagdo do Python para o estudo de caso 1.

Por fim, pode ser necessario o conhecimento em estatistica para a interpretacdo do

resultado de saida, a depender do estudo de caso considerado.
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4 KEstudos de Caso

Este capitulo ¢ dedicado para a apresentacdo de estudos de caso referentes a aplicagdo
de andlise paramétrica em estudos de TEM. Nos estudos apresentados a seguir, faz-se uso do
EMTP-RV em conjunto com PAMSUITE para a analise paramétrica. Para o Estudo de caso 1,

para controlar a execucdo do ATP utilizou-se, adicionalmente, um script em Python.
4.1 Estudo de caso 1: Circuito RLC em série
E proposto, neste subcapitulo, a analise do comportamento da tensio em um capacitor

(ve) devido a aplicagao de um degrau de tensdo (V), no instante 0 s, em um circuito RLC série

inicialmente desenergizado, conforme Figura 14:

|
<
| |
| |
9
N
S

Figura 14 — Circuito RLC série. Fonte: Autoria Propria.

onde R, L e C sdo, respectivamente, os valores de resisténcia, indutancia e capacitancia.

O objetivo do estudo proposto ¢ analisar a influéncia dos parametros V, R, L ¢ C na

tensao vc.

Sabe-se que, pela lei das tensdes de Kirchhoff, pode-se escrever a Eq. (59):

di
; i — 59
L dt+R i+vc=V (59)

Ainda, a solugd@o vc(t) pode ter amortecimento:

e Forte: caso a condicdo (60) seja satisfeita;
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e Fraco: caso a condigdo (61) seja satisfeita;

e C(iritico: caso a condi¢do (62) seja satisfeita.

R 1
2L7VLC 0
R 1
2L VIc ©h
R 1
2L7VIC 2

A Figura 15 ilustra um exemplo de comportamento de vc(t) em fungdo do tipo de
amortecimento.
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Figura 15 — Tipos de amortecimento em circuito RLC série. Fonte: Autoria Propria.

4.1.1 Modelagem computacional e parametrizacio

Propde-se a realizagdo da analise paramétrica por meio do estudo de propagacdo de
incerteza pelo método de Monte Carlo e calculo dos indices de sensibilidade por meio dos

métodos Morris e Sobol.
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Os valores considerados para o circuito RLC constam na Tabela 4. Estes valores foram
arbitrariamente escolhidos, isto €, sem evidéncia experimental, com a Unica premissa de

possibilitar a ocorréncia dos trés tipos de amortecimento supracitados.

Tabela 4— Parametros adotados para o circuito RLC. Fonte: Autoria Propria.

Parametro Modelagem adotada
\Y% U(40;60) V
R U(600;1400) Q
L U(60;140) mH
C U(250;550) nF

Utilizou-se duas diferentes metodologias para a realiza¢ao dos estudos supracitados. Na
primeira, fez-se uso do conjunto EMTP-RV e PAMSUITE. Ja na segunda, elaborou-se scripts
em Python, responséaveis por controlar a execu¢do do ATP, bem como calcular os indices de
sensibilidade. Por fim, os resultados obtidos por meio de ambas as metodologias foram

comparados e constam na proxima segao.

4.1.2 Resultados da simulacio

Ao considerar, para o circuito representado pela Figura 15, 1000 conjuntos de
parametros de entrada, gerados aleatoriamente e conforme a Tabela 4, obteve-se, para a tensao

vc(t), os comportamentos ilustrados na Figura 16:
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Figura 16 — Tensdo versus tempo no capacitor para 1000 simulagdes. Fonte: Autoria Propria.

Para a analise de sensibilidade, gerou-se os indices Morris e Sobol (ver Figura 17), a
fim de verificar quais varidveis possuem maior importancia na tensdo maxima de saida no

capacitor.
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Figura 17 — Anélise de sensibilidade: (a) método de Morris, (b) método de Sobol sem intervalo de confianga.

Fonte: Autoria Propria.
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Nota-se, por meio da Figura 16, que os casos simulados se diferenciam quanto aos
amortecimentos para o circuito RLC. J4 por meio da Figura 17, verifica-se que, dada as
caracteristicas dos pardmetros de entrada da Tabela 4, o fator de entrada mais influente para a
tensdo maxima de saida no capacitor ¢ a tensdo da fonte, V. Ainda, existem interagdes entre os

parametros que influenciam no valor desta tensao.

Além disso, seria interessante, para os indices Sobol apresentados na Figura 17, a
inclusdo de intervalos de confianga, para uma analise mais precisa. Nota-se também que, para
o indice Sobol relativo ao fator de entrada V, obteve-se Sr; < S;, 0 que ndo € possivel por
defini¢do e, provavelmente, ao considerar um numero maior de amostras resolveria este

problema.

Os resultados e graficos apresentados anteriormente foram construidos utilizando o

conjunto EMTP-RV e PAMSUITE.

Apos a simulagdo pelo método de Monte Carlo, cujos resultados constam na Figura 16,
exportou-se para o Excel os parametros de entrada aleatoriamente gerados pelo PAMSUITE, a
fim de utiliza-los para a reproducao das simulagdes, no entanto, agora utilizando o conjunto
ATP e Python. Apds isso, comparou-se os resultados de tensdo méaxima no capacitor, para as
1000 simulagdes, entre as duas diferentes abordagens e, conforme esperado e exposto na Figura

18, os resultados sdo aparentemente idénticos:
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Figura 18 — Boxplot para comparativo da tensdo méxima no capacitor para 1000 simula¢des. Fonte: Autoria
Proépria.
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Com relagao a analise de sensibilidade, ndo foi possivel utilizar os mesmos parametros
de entrada para as duas diferentes metodologias, visto que 0o PAMSUITE nao fornece os dados
de entrada utilizados para os calculos dos indices Morris € Sobol, nem ¢ possivel determinar-se

estes dados, visto que ¢ gerado aleatoriamente no PAMSUITE por meio de uma rotina externa.

Portanto, para o céalculo dos indices Morris por meio do script em Python, gerou-se
aleatoriamente e através do proprio script, os parametros de entrada conforme detalhado na
secdo de apéndices. Ja para o célculo dos indices Sobol, considerou-se a criagdo dos parametros
de entrada pelo método quase Monte Carlo. Para esta criagdo, utilizou-se o moédulo Statistical
functions disponivel para Python. A Figura 19 e a Figura 20 ilustram uma comparagdo visual
dos resultados obtidos por meio das duas diferentes metodologias, considerando os conjuntos

EMTP-RV e PAMSUITE e Python e ATP.
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p* (Python) Mo (Python) M p* (PAMSUITE) ™Mo (PAMSUITE)

Figura 19 — Analise de sensibilidade: comparativo dos indices do método Morris para as duas diferentes

metodologias. Fonte: Autoria Propria.
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Figura 20 — Analise de sensibilidade: comparativo dos indices do método Sobol para as duas diferentes
metodologias. Fonte: Autoria Propria.
Pode-se observar, por meio da Figura 19 e Figura 20, que os resultados obtidos pelas
duas diferentes metodologias sdo aproximadamente iguais, conforme esperado. No entanto,
cabe destacar que o ideal seria utilizar ferramentas estatisticas para validar esta aparente

igualdade.

4.2 Estudo de caso 2: Sobretensées em subestacio devido a descarga

atmosférica

Sobretensdes no sistema elétrico devido a descarga atmosférica podem ocorrer quando
ha a descarga direta ou indireta. Descargas diretas sdo aquelas que incidem sobre os
componentes do sistema elétrico, enquanto as descargas indiretas caracterizam-se pela
incidéncia nas proximidades dos sistemas elétricos.

Quanto as descargas diretas em uma linha de transmissdo, as sobretensdes podem ser
causadas devido a descarga direta em um condutor de fase ou devido a descarga direta em um
condutor de blindagem, e, neste ultimo caso, se ha disrupcao do isolamento, caracteriza-se a
ocorréncia de back-flashover.

Neste subcapitulo, propde-se estudar as sobretensdes no setor de 230 kV de uma
subestagdo, cujo arranjo fisico consta no Apéndice B — Parametros e modelagem do estudo de
caso 2 - sobretensdes devido a descarga atmosférica. Ainda, propde-se que estas sobretensoes

sdo causadas devido a ocorréncia de back-flashover. Para uma facil compreensdo do problema

69



proposto, elaborou-se o diagrama unifilar simplificado da Figura 21, que representa o sistema

de estudo:

4.2.1
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TF1
TRANSFORMADOR DE POTENCIA

Figura 21 — Diagrama unifilar simplificado. Fonte: Autoria Propria.

Modelagem computacional e parametrizacio

SUBESTAGAC

———————— il

A seguir, sdo descritos os critérios e consideragdes adotadas para a modelagem

computacional do sistema sob estudo. Diretrizes para a modelagem deste tipo de estudo podem

ser encontradas em [32, 34, 33, 2, 38].

Considerou-se a utilizagdo do EMTP-RYV - para o estudo do TEM — em conjunto com o

modulo PAMSUITE — para a analise paramétrica.
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4.2.1.1 Fonte de frequéncia fundamental

A tensdo de frequéncia de fundamental em cada isolador adiciona ou subtrai
continuamente das tensdes criadas no isolador devido a descarga atmosférica, alterando assim
continuamente a amplitude da corrente de elétrica necessaria para causar o flashover [39].

Modelou-se a fonte de frequéncia fundamental utilizando-se uma fonte de tensdo e um
resistor de adaptagdo em série, cujo valor equivale a matriz de impedancia de surto da linha de
transmissao, conforme sugerido em [34]. Para a fonte de tensdo, considerou-se uma fonte

trifasica senoidal de tensao 230 kV.

4.2.1.2 Descarga atmosférica

A simplificagdo geralmente aceita na engenharia de subestagdes € a ado¢ao de um surto
de tensdo que represente a onda de corrente propagavel para o interior da subestacao, devido ao
surto atmosférico que atinge a linha de transmissdo. No entanto, fisicamente, o surto
atmosférico ¢ caracterizado por um impulso de corrente. Desta forma, a sua representagdo mais
precisa ¢ modelar o impulso de corrente no programa de simula¢do, de acordo com as
caracteristicas de forma e amplitude [2].

Propde-se em [34] modelar o impulso de corrente de duas formas: por meio da curva
CIGRE ou por meio da curva de duas rampas. Escolheu-se, neste estudo, a curva de duas
rampas, que embora seja menos precisa, possui o resultado mais conservador e ¢ mais simples

de modelar. A Figura 22 ilustra a curva de duas rampas, onde I, tf € t, sdo: o valor de crista

da corrente de descarga, o tempo de frente e o tempo de meio valor, respectivamente.

/2

Figura 22 — Curva de duas rampas. Fonte: Adaptado de [34].
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Com relacdo a distribuicdo de probabilidade, adotou-se um dos métodos expostos em
[34], em que a corrente de pico € uma varidvel aleatoéria. No método adotado, a distribuicao de

probabilidade f (i) é considerada log-normal e ¢ dada pela Eq. (63):

ey

1 (63)
V2 mro-i

f@ =

onde u e o sdo definidos pelo usuario e dado em kA. Este método tem origem em um estudo
detalhado em [40], onde sdo sugeridos os valores de 33,3 kA e 0,605 kA para u e o,
respectivamente, para estudos de back-flashover. Estes valores t€m como base 408 observagoes
ao redor do mundo de primeira descarga do tipo polaridade negativa. E valido ressaltar que a
grande maioria das descargas atmosféricas sao do tipo polaridade negativa [40].
Considerou-se, no estudo presente neste subcapitulo, a descarga de polaridade negativa
e com os parametros descritos anteriormente. No entanto, a fim de estudar apenas os casos em
que ha a ocorréncia do back-flashover e simplificar a formula da distribui¢ao de probabilidade
da Eq. (63), realizou-se o procedimento a seguir:
e Gerou-se, por meio do software estatistico Minitab, 408 valores respeitando uma
distribuicao log-normal e com os parametros descritos anteriormente;
e Dos valores gerados, selecionou-se aqueles maiores que 110 kA. Utilizou-se
estes dados como valores de entrada da ferramenta Goodness of Fit Test, do
Minitab, a fim de determinar a distribuicao de probabilidade que melhor se
aproxima do conjunto de dados selecionados;
e De acordo com o resultado da ferramenta supracitada, foi possivel aproximar os
dados selecionados da distribuicdo log-normal para uma distribui¢do

exponencial, cuja equagdo aproximada ¢ apresentada na Eq. (64)

1 (i-110)
o e’ 47 (64)

f@ =

e Para a Eq. (64), considerou-se que 110 kA < i < 200 kA, de tal forma que
nunca sera possivel obter um valor de corrente de pico maior que 200 kA, pois
no estudo realizado em [40], nenhum valor medido de corrente de descarga

ultrapassou 200 kA.
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Ainda, cabe ressaltar que a Eq. (64) foi utilizada para fins de simplificacao da Eq. (63),

s o ideal seria utilizar diretamente a Eq. (63).

Com relagao a ty, considerou-se o valor de 77,5 us, que € proposto em [34] para estudos

de sobretensdes devido a descarga atmosférica, enquanto que para ty considerou-se a Eq. (65),

que considera o valor médio de t; em fungdo da corrente de pico, para valores maiores que 20

kA

[34]:

tp = 0,154 - ;%% (65)

A Figura 23 ilustra um exemplo da curva de duas rampas modelada com as

caracteristicas supracitadas.
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Figura 23 — Exemplo de curva de duas rampas no EMTP-RV. Fonte: Autoria Propria.

Ap6s as simulacdes realizadas no PAMSUITE, exportou-se os dados de entrada e saida

izados na simulacdo para Excel. Apds isso, gerou-se os dados da Figura 24, que ilustra o

histograma do modulo da corrente de pico da descarga atmosférica.
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Figura 24 — Histograma do médulo da corrente de pico da descarga atmosférica. Fonte: Autoria Propria.

4.2.1.3 Linha de transmissio, torres metalicas e cadeia de isoladores

O calculo de sobretensdes causadas por descarga atmosférica requer um modelo mais
detalhado, no qual torres, impedancias dos pés das torres, isoladores, condutores de fase e de
blindagem sao representados. Como a descarga atmosférica ¢ um fendmeno transitorio de frente
rapida, um modelo multifasico com parametros distribuidos, incluindo assimetria do condutor
e efeito corona, ¢ necessario para a representacao de cada vao [32]. No entanto, no presente
estudo desconsiderou-se o efeito corona, uma vez que este efeito tende a reduzir o declive da
onda de impacto, e ¢ uma aproximagao conservativa negligencia-lo [34].

De acordo com [38], o valor do pico de tensdo em uma torre atingida por uma descarga
atmosférica pode ser influenciado pelas reflexdes das torres adjacentes. O nimero suficiente de
torres adjacentes a serem consideradas para um estudo preciso pode ser determinado
selecionando um ntimero de vaos de linha tal que o tempo de propagacgdo entre a torre atingida
¢ a torre mais distante € maior que a metade de t;.

Expde-se em [34] as representacdes comuns para modelagem de torres. Dentre elas,
adotou-se, no presente estudo, a representacdo da torre por meio de uma linha de propagacao
sem perdas com parametros constantes. A impedancia de surto da torre depende dos detalhes
da estrutura [38]. Considerou-se que a impedancia de surto da torre pode variar de 100 a 300
Q, e a velocidade de propagacdo igual a velocidade da luz, conforme valores tipicos expostos
em [38].

Com relagdo ao pé da torre, fendmenos fisicos envolvidos quando a corrente esta

circulando através de um eletrodo de aterramento sdo bastante complexos, exceto para
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configuragdes idealistas simplificadas. Portanto, ¢ bastante dificil representar com precisao ao
mesmo tempo a propagacdo e a ionizagdo. O dominio de validade dos modelos ¢ dificil de
avaliar [34]. Adotou-se um dos modelos expostos em [34], considerando apenas uma
resisténcia.

Para o processo de flashover, considerou-se uma chave ideal, normalmente aberta e que
fecha apos a condigo de arco ser atingida. Se o passo de integragdo adotado na simulagdo ndo
for muito pequeno, este modelo ¢ adequado [34]. Quanto a condicdo de ocorréncia do arco,
alguns modelos de suportabilidade a impulso atmostérico sao propostos em [32] e ¢ constatado
que nenhuma abordagem unica pode ser recomendada para todas as aplicagdes. Ainda, a
suposi¢ao de que o flashover ocorrerd assim que a tensao atinge um determinado valor ndo ¢
recomendada para o este tipo de estudo [34].

Entretanto, adotou-se, para fins de simplificacdo, que a condi¢ao de arco € obtida quando
a tensdo entre os terminais da cadeia de isoladores atinge um determinado valor. Considerou-
se que este valor ¢ aleatoriamente obtido por meio da distribuicdo normal de média igual ao
valor do CFO (do inglés critical flashover voltage) e desvio padrao o igual a 3% do CFO.
Ainda, considerou-se o valor de NBI (nivel bésico de isolamento ao impulso atmosférico)
normalizado [41] de 850 kV e, tendo este valor como a tensdo suportavel estatistica conforme
definicdo em [41], bem como sua probabilidade de falha igual a 10%, pode-se relacionar o NBI

com o CFO da seguinte forma Eq. (66) [32]:

o
NBI=CFO-(1-128 -%) (66)

Além disso, a distribuigdo gaussiana ¢ ilimitada a direita e a esquerda; ou seja, ¢ definida
entre +oo ¢ —o. Um limite de —oo indica que existe uma probabilidade de flashover para uma
tensdo igual a zero, o que ¢ fisicamente impossivel [32]. Portanto, considerou-se que a faixa de
tensao de ruptura considera quatro desvios-padrao.

Uma vez modelada a chave ideal conforme caracteristicas descritas anteriormente,
pode-se considerar um capacitor em paralelo com esta chave, de tal forma a representar os
efeitos de acoplamento entre o condutor e a estrutura [38]. Valores tipicos de capacitincia para
isoladores podem ser encontrados em catdlogos, bem como em publicagdes como [38, 42].

Para os condutores da linha de transmissao, utilizou-se a rotina Line/Cable Data, do
EMTP-RV para a determinagdo dos pardmetros, usando a geometria da torre e dados dos

condutores. Considerou-se o modelo de parametros constantes, calculados na frequéncia de 500
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kHz e efeito pelicular, como sdo geralmente calculados [38]. Considerou-se a resistividade
elétrica do solo igual a 1000 Q'm.

Dispde-se, na nota técnica [43], parAmetros elétricos, dentre outras informagdes para o
planejamento, de configuragdes tipicas de linhas de transmissdo aéreas, em corrente alternada,
nos niveis de tensdo nominal de 69, 138, 230, 345, 440, 500 ¢ 765 kV. Escolheu-se,
arbitrariamente, uma destas configuracdes tipicas para a tensdo nominal de 230 kV, que ¢

ilustrada na Figura 25.

* OPGW | 35m e
[
2.7 m ﬂl’
| ]
| 6,9 m
|
|
|
A | C
= ! =
|
4,3 m

Cabos CAA 26/7
Altura da estrutura: 30,7 a 31,3 m
Flecha normal dos condutores: 15,8 a 16,4 m

Cabos CAA 45/7
Altura da estrutura: 33,4a34,3m
Flecha normal dos condutores: 18,4 a 19,3 m

Figura 25 — Geometria considerada para a torre. Fonte: Adaptado [43].

onde OPGW (do inglés optical ground wire) refere-se ao cabo para-raios que possui fibra
opticas e CAA refere-se aos condutores de aluminio com alma de ago. Os valores 26/7 e 45/7

referem-se a formagao do cabo CAA.
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Quanto as caracteristicas dos cabos, os dois cabos superiores na Figura 25 s3o os cabos
para-raios, enquanto os outros trés cabos sdo os condutores de fase. No estudo realizado por
[43], considerou-se, para os cabos para-raios, o cabo OPGW 13,3 mm e o cabo convencional
tipo EAR (Extra-Alta Resisténcia) 3/8”, classe A. Esses cabos sdo comumente utilizados na
pratica [43]. Ja para os trés cabos de fase, considerou-se, no presente estudo, um feixe por fase
e condutor bluejay. As caracteristicas dos cabos para-raios ¢ do condutor bluejay, como
resisténcia em corrente continua e raio externo, podem ser encontradas em [39, 43].

Para os vaos representados na Figura 21, considerou-se, arbitrariamente, o valor de 100
m para o primeiro vao, que conecta a subestacao a primeira torre de transmissdo. Para os demais
vaos, adotou-se 450 m. Este tltimo valor tem como base valores preliminares expostos em [43],
que relacionam o vao com a tensdao nominal do sistema.

O Apéndice B — Parametros e modelagem do estudo de caso 2 - sobretensdes devido a
descarga atmosférica contém um exemplo de entrada de dados para a rotina Line/Cable Data.

A fim de resumir as caracteristicas principais da modelagem adotadas, considerar a
Figura 26 e Tabela 5, onde:

e [Z]: Matriz de impedancia série;

e [Y]: Matriz de admitancia shunt;

e [v]: Matriz de velocidade de propagagao da onda;

e Vflash: Tensdo minima para a disrup¢ao do isolamento;
e ( isol: Capacitancia da cadeia de isoladores;

e ZC torre: Impedancia de surto da torre;

e c¢: Velocidade da luz;

e R pe torre: Resisténcia do pé da torre.
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Condutores de
fase e para-raios 2, 11,

Cadeia de
isoladores
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Line/Cable Data 5 © 5
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parametros dos g

condutores

Torres
Propriedades fisicas
(condutores e resistividade
do solo)

Figura 26 — Resumo da modelagem adotada para a linha de transmissdo. Fonte: Adaptado de [32, 38].

Tabela 5— Resumo dos principais parametros adotados para a linha de transmissdo. Fonte: Autoria Propria.

Parametro Modelagem adotada

Parametros constantes, conforme calculo da rotina
Line/Cable Data.
Vflash N(885;25,5%) kV
C isol U(3;10) pF
ZC torre | U(100;300) Q
R pe torre | U(10;50) Q

[Z], [Y], [V]

4.2.1.4 Subestacao

O barramento e os condutores entre os pontos de descontinuidade dentro da subestagcao
e as conexoes entre os equipamentos da subestagdo sao representados por segdes de linha. Essas
se¢oes de linha sdo modeladas por se¢des de parametros distribuidos nao transpostos com
impedancias de surto, se forem maiores que 3 m. Caso contrario, uma indutancia de 1 pw'H/m ¢
usada. Os parametros da linha podem ser calculados usando uma rotina [38].

Diante do exposto, modelou-se os barramentos e os condutores de maneira semelhante
aquela considerada para linha de transmissdo, utilizando a geometria da subestagdo — de acordo
com os projetos de planta e corte — e a rotina Line/Cable Data do EMTP-RV. Para os
barramentos e condutores, adotou-se o uso do condutor rail, cujas caracteristicas podem ser

encontradas em [43].
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Quanto aos equipamentos do patio da subestagdo:

e Pode-se modelar o transformador por meio de sua capacitancia para terra, caso
seja de interesse apenas as tensdes do transformador para a terra [34]. A
modelagem dos transformadores geralmente ¢ dividida em casos em que a
transferéncia de surto de um enrolamento para outro ndo ¢ de interesse e, por
outro lado, onde esta transferéncia deve ser levada em consideracao [33].

e Disjuntores e chaves seccionadoras sdo representados por suas capacitancias
entre contatos e entre contatos e terra [34]. Se disjuntores e chaves
seccionadoras tem mais que um suporte, apropriadas capacitancias devem ser
adicionadas ao modelo. O estado (aberto ou fechado) destes equipamentos deve
ser considerado e pode ser representado por meio de chaves ideais [38].

e (apacitancia para terra de todos os isoladores deve ser representada [38].

e Os para-raios de 6xido metélico podem ser representados por meio de resistor

nao linear e indutancia de 1 p"H/m [34].

Diante do exposto anteriormente, considerou-se a representacdo do transformador de
corrente, transformador de potencial indutivo e capacitivo, transformador de poténcia e
isoladores de pedestal por meio de suas respectivas capacitancias para terra, C TC, C TP,
C TPC, C_TR e C_IP, respectivamente. Para o transformador, a transferéncia de surto de um
enrolamento para outro ndo foi considerada. Quanto aos disjuntores e chaves seccionadoras,
considerou-se chaves ideais para representar seus respectivos estados, bem como as
capacitancias entre contatos e entre contatos e terra dos disjuntores, C DJ, e das chaves
seccionadoras, C secc.

Para a modelagem da conexao entre o ponto de aterramento do equipamento de patio e
o sistema de aterramento, considerou-se uma indutancia de 1 p*H/m. No entanto, considerou-
se que o comprimento deste condutor de aterramento ¢ variavel, de tal forma que a indutancia
modelada deste condutor, L_aterramento, seja varidvel.

Com relacdo aos valores considerados na modelagem, geralmente pouca ou nenhuma
informacao ¢ dada pelos fabricantes sobre as capacitancias de sequéncia positiva e sequéncia
zero dos equipamentos [44]. No entanto, valores tipicos podem ser encontrados em algumas
referéncias como em [34, 44]. Estes valores podem ser disponibilizados, por exemplo, por meio
de um range de valores, para contemplar variagdes entre as caracteristicas do equipamento,
como tensdo nominal, ou por meio de valores extremos baseados em um conjunto de valores

adquiridos de diferentes fabricantes, como em [38].
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A Tabela 6 expde os dados utilizados para os equipamentos da subestacdo, sendo que,
para C TC, C_TP, C_TPC, C IP e C_secc, adotou-se valores tipicos presentes em [38]. Para

C TR e C DJ, considerou-se os valores disponibilizados em [34] e [44], respectivamente.

Tabela 6— Resumo dos principais parametros adotados para os equipamentos da subestacdo. Fonte: Autoria

Propria.

Parametro Modelagem adotada

C TC U(250;680) pF

C TP U(500;550) pF
C TPC U(5000;8000) pF

C TR U(2500;3000) pF

C IP U(80;120) pF
C _secc U(50;100) pF

C DJ U(50;100) pF

Em Apéndice B — Parametros e modelagem do estudo de caso 2 - sobretensdes devido
a descarga atmosférica, ¢ disponibilizada a interface com o PAMSUITE, onde os dados
variaveis da Tabela 5 e Tabela 6 sdo definidos, bem como as saidas de interesse do estudo.

A Figura 27 ilustra a caracteristica considerada para o resistor nao-linear, considerado
para a modelagem do para-raios. Considerou-se o para-raios modelo PEXLIM da fabricante

ABB. Os dados podem ser encontrados nos catalogos do fabricante.
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Figura 27 — Caracteristica do para-raios. Fonte: Autoria Propria.

Por fim, na Tabela 7 consta, de maneira resumida, a modelagem de todas as varidveis

aleatorias consideradas neste estudo:
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Tabela 7— Resumo dos pardmetros variaveis. Fonte: Autoria Propria.

Variavel/ Modelagem
. Simbolo Valor
Equipamento adotada
Tensdao minima para
ruptura da cadeia de | Vflash Chave ideal | N(885;25,5%) kV
isoladores
Cadeia de 1soladores | C isol Capacitor U(3;10) pF
Parametros
Estrutura da torre | ZC torre constantes | U(100;300) Q
(Bergeron)
P¢ da torre R pe torre Resistor U(10;50) Q
Transformador de Capacitor
C TC U(250;680) pF
corrente
Transformador de Capacitor
o ' C TP U(500;550) pF
potencial indutivo
Transformador de Capacitor
C TPC U(5000;8000) pF
potencial capacitivo
Transformador de Capacitor
‘ C TR U(2500;3000) pF
poténcia
Isolador de pedestal | C IP Capacitor U(80;120) pF
Chave seccionadora | C secc Capacitor U(50;100) pF
Disjuntor C DJ Capacitor U(50;100) pF
Condutores menores
L aterramento Indutor U(0,7;1,0) uw'H/m
que 3 m
Surto_sort (simbolo 1 _(i-110)
f)=—r-e %
b representa o valor da . . 47
escarga onte de ,
s fun¢do densidade de ;110 kA <1 < 200 kA
atmosférica corrente

probabilidade da

corrente de crista)

(valor de crista da corrente de

descarga)
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4.2.2 Resultados da simulacao

Este subcapitulo contém os detalhes dos resultados obtidos para o estudo de caso
proposto.

Conforme citado no subcapitulo anterior, utilizou-se EMTP-RV e PAMSUITE para a
elaboracdo do estudo. Detalhes desta implementagdo computacional constam no Apéndice B —
Parametros e modelagem do estudo de caso 2 - sobretensoes devido a descarga atmosférica.

Considerou-se a utilizagcdo do método de Monte Carlo para o estudo de propagacao de
incerteza, utilizando 500 observagoes. Escolheu-se, arbitrariamente, o estudo de
sobretensdo na fase B de trés diferentes pontos da subestacdo: para-raios de entrada de
linha, chave seccionadora de by-pass da entrada de linha e para-raios do transformador,
pontos indicados, respectivamente, por P1, P2 e P3 na modelagem do EMTP-RV. A Figura
28 ilustra as tensdes obtidas nestes pontos, enquanto a Figura 29 ilustra o caso contendo o maior

valor de crista de tensdo entre os valores coletados.

a0 10
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00 | | | | r w, \ | | J
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200410
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(©)
Figura 28 — Tensao versus tempo. (a) para-raios de entrada de linha, (b) chave seccionadora de by-pass da

entrada de linha e (c) para-raios do setor de 230 kV do transformador de poténcia. Fonte: Autoria Propria.
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Figura 29 — Tensao versus tempo: curva de maior valor absoluto de tensdo de crista. Fonte: Autoria Propria.

Adicionalmente, optou-se por coletar o valor méximo absoluto, P max, para cada uma

das 500 observagdes. A Figura 30 ilustra algumas caracteristicas de P_max.
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Figura 30 — (a) probabilidade de o valor maximo absoluto da tensdo de crista superar 500 kV e (b) fungio de

distribui¢do cumulativa do valor maximo absoluto da tensdo de crista. Fonte: Autoria Propria.

Ao ampliar a Figura 30(a), ¢ possivel ver que o valor de p ¢ igual 47%. Considerando o

calculo do intervalo de confianca conforme Eq. (26), bem como a = 5%, vem que o intervalo

0,47+(1-0,47)
500

0,47-(1-0,47)

de confianga é: p — 1,96 - 500

<p<p+196- , que resulta em uma
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amplitude iguala 2 - 1,96 -

0,47+(1-0,47)
500

, que por sua vez equivale a cerca de 18,5% de p. Note

que ¢ possivel diminuir ainda mais esta amplitude, ao considerar um valor maior para N.

A Figura 30(b) mostra que a maior sobretensdo obtida (cerca de 600 kV) ainda possui

uma certa margem em relacdo ao NBI de 850 kV para todos os percentis.

Além disso, realizou-se um estudo de analise de sensibilidade, de forma a conhecer

quais variaveis possuem maior influéncia no valor de P_max. A Figura 31 ilustra os resultados

deste estudo.
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Figura 31 — Analise de sensibilidade: (a) método de Morris, (b) método de Sobol sem intervalo de confianga e

(c) método de Sobol com intervalo de confianga. Fonte: Autoria Propria.

onde Surto_sort corresponde a um valor sorteado da func¢do densidade de probabilidade, que ¢
utilizado para o calculo de I, conforme Eq. (65).
Cabe ressaltar que, na Figura 31, apesar do método Sobol ter apresentado alguns

resultados negativos para os indices de primeira ordem e total, ha um intervalo de confianga
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para estes valores, que inclui o valor zero e valores positivos. Ainda, de acordo com os
resultados apresentados, nota-se que a resisténcia do pé da torre, R _pe torre, ¢ um parametro
importante nesta modelagem para a determinagdo de P_max.

Além disso, pode-se concluir, por meio dos valores deterministicos da Figura 31(b), que
o parametro R _pe_torre ¢ mais importante que o parametro Surto_sort, que por sua vez ¢ mais
importante que o pardmetro C_TR, para o calculo de P_max. No entanto, de acordo com a
Figura 31(c), os intervalos considerados para Surto_sort e C_TR se sobrepdem. Entdo, para que
esta conclusdo seja feita com o mesmo nivel de confianga da Figura 31(c), € necessario
considerar um niimero maior para a amostra base.

A Figura 32 ilustra os gréaficos de dispersdo, que reforcam a afirmacao anterior.
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Figura 32 — Grafico de dispersdo: (a) resisténcia do pé da torre, (b) corrente de descarga e (c) capacitancia do

transformador de poténcia. Fonte: Autoria Propria.

Uma outra ferramenta interessante disponivel no PAMSUITE para a analise de
sensibilidade ¢ o grafico de teia de aranha. Neste tipo de grafico, os valores dos pardmetros sao
normalizados para uma melhor leitura. A Figura 33 ilustra um gréafico de teia de aranha, onde
os conjuntos de valores dos parametros que resultam em P_max maior que 530 kV estao

destacados em vermelho. Os demais conjuntos de valores sdo representados por linhas azuis.

500 —

300 —

250 —

Ranks

200 —

150 —

Figura 33 — Grafico de teia de aranha. Fonte: Autoria Prépria.
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Nota-se, por meio da Figura 33, que o parametro R pe torre ¢ predominante para
resultar na condi¢do supracitada.

Por fim, pode-se concluir que os resultados obtidos por meio da analise paramétrica sao
bastante detalhados e podem ser utilizados, por exemplo, como base para uma melhor tomada
de decisdo. Por exemplo, suponha que por algum motivo fosse necessario reduzir os niveis de
sobretensdes obtidos nas simulagdes deste sistema sob estudo. Neste caso, com a abordagem
tradicional, o engenheiro poderia, eventualmente, concentrar os esfor¢os em determinar
precisamente os parametros de capacitiancia de todos os equipamentos de patio e da indutancia
dos condutores menores que 3 m que atendam o objetivo, o que poderia levar a um grande gasto
de recursos e ndo chegar ao resultado desejado. No entanto, de acordo com a analise de
sensibilidade realizada, fica claro que o ideal seria diminuir a resisténcia do pé da torre.
Similarmente, caso o objetivo fosse diminuir a variancia da saida, o ideal seria uma melhor
medicao da resisténcia do pé da torre, considerando o tipo do solo, geometria, processo de

1onizagao etc.
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5 Conclusao

Neste estudo, foram aplicados os conceitos de estatistica e utilizou-se ferramentas
computacionais para elabora¢do de analise paramétrica destinada a estudos de transitorios
eletromagnéticos.

Nota-se o grande ganho da andlise paramétrica quando comparada a abordagem
tradicional, pois € possivel produzir resultados extremamente detalhados, que podem ser
utilizados como base para tomar decisoes de maneira mais rapida, confiante e precisa.

A utilizac¢do do software PAMSUITE em conjunto com o EMTP-RV mostrou-se muito
poderosa e a aplicacdo ndo se limita aos exemplos considerados neste trabalho.
Alternativamente, foi proposta uma abordagem que leva em conta a utilizacdo de scripts em
Python e o pacote ATP para a realizacdo da andlise paramétrica. Claramente, o objetivo ndo €
comparar as duas diferentes abordagens, visto que os scripts desenvolvidos para este trabalho
sdo especificos para o estudo de caso proposto € poderiam ser melhorados.

Conforme descrito no capitulo referente a metodologia empregada, ressalta-se os
seguintes topicos relativos a analise paramétrica em estudos de transitorios eletromagnéticos:

e Simulacdo com incertezas de parametros de entrada utilizando o método de
Monte Carlo;

e Analise de sensibilidade;

e Estudos de otimizagao;

e (Calibragao de modelos.

Embora nem todos os tdpicos supracitados foram explorados nos estudos de caso
apresentados neste trabalho, os principios e potenciais aplicagdes do uso de analises
paramétricas em simulagdes computacionais de transitorios eletromagnéticos baseadas no
EMTP foram apresentados e discutidos nesta dissertacao.

A identificagdo das varidveis aleatérias de maior impacto nos resultados permite
priorizar medi¢des ou melhorias nos dados de entrada, bem como nos modelos utilizados.
Portanto, a andlise paramétrica ¢ ferramenta importante para engenheiros e tomadores de

decisdo.
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5.1 Publicac¢des na area

Este trabalho resultou em uma publicagdo e apresentacdo em congresso internacional
(conferéncia IEEE URUCON 2024, patrocinada pelo Conselho IEEE Cono Sur e pela Secao
IEEE Uruguai), conforme referéncia a seguir:

e L.G.R. Paula, B. D. Bonatto and P. P. Balestrassi, "Parametric Analysis Applied
to Electrical Studies Using FElectromagnetic Transients Programs" 1EEE

URUCON, 2024.

Além disso, o seguinte trabalho foi submetido a conferéncia INDUSCON 2025,
patrocinada pelo IEEE e pela IAS (do inglés Industry Applications Society):
e L. G. R. Paula and B. D. Bonatto, "Parametric Analysis Using EMTP-Based
Simulations: Principles and Potential Applications" INDUSCON, 2025.

5.2 Trabalhos Futuros

Recomenda-se, para trabalhos futuros:

e Melhorar os scripts propostos ou utilizar outra ferramenta, como o EMTP-RV
API, a fim de automatizar ainda mais a execugdo, visto que, nos scripts
propostos:

o A identificagdo dos parametros a serem modificados ¢ feita de forma
manual no arquivo “.atp” e, posteriormente, inseridos como entrada nos
scripts;

o E necessario que todos os valores de um determinado pardmetro de
entrada possuam uma mesma quantidade de caracteres, de modo a nao
alterar a estrutura do arquivo “.atp” quando o valor deste parametro for
modificado. Portanto, pode ser necessario incluir no script um
tratamento dos dados de entrada, por exemplo, por meio da adogao de
um certo nimero de casas decimais;

o Nao hd uma interface grafica com o usudrio, o que resulta em uma
dificuldade para identificagdo dos campos a serem alterados para cada

estudo de caso;
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o Nao ha implementada uma forma do script sinalizar eventuais erros na
simulacdo realizada pelo ATP.

Aplicar, no script realizado para o calculo dos indices Morris, a melhoria citada
no capitulo de revisdo da literatura, a0 maximizar as distdncias d,;, a fim de
otimizar a varredura do espago de entrada. Além disso, para os indices Sobol,
poderia ser incluido um critério de convergéncia com base no calculo do erro
provavel dos indices, em vez de definir preliminarmente o tamanho da amostra.
Ainda com relagdo aos scripts, € valida a utilizacdo de semente aleatdria a fim
de garantir a reprodutibilidade.

Realizar alteragdes no estudo de caso apresentado neste trabalho, referente a
descarga atmosférica. Pode-se:

o Alterar a topologia da rede, ao considerar diferentes cenarios operativos
da subestacao;

o Melhorar o modelo, por exemplo:

» incluir o efeito corona e a variacao da resisténcia de aterramento
devido a ioniza¢ao do solo;

= considerar modelos mais complexos para a estrutura da torre,
bem como um modelo mais detalhado para o arco elétrico e o
instante de sua ocorréncia;

o Modificar mais parametros do modelo, como a frequéncia adotada na
rotina para o célculo dos parametros dos condutores e o ponto de
incidéncia da descarga atmosférica.

Considerar uma melhor representagdo das fungdes densidade de probabilidade
ao incluir medicdes reais ou dados provenientes de literatura, quando aplicavel.
Explorar outros topicos acerca de estatistica, tais como a inclusao de:

o diferenciacao entre fatores controlaveis e ndo controlaveis;

o aplicacdo de inferéncia estatistica para experimentos comparativos,
considerando indicador p-value como base para as conclusoes;

o outras ferramentas, como grafico de Pareto, grafico de interagdes de
segunda ordem e a utilizagdo dos recursos do aplicativo Crystal Ball,
Minitab etc.

o explorar os diferentes métodos de amostragem de Monte Carlo.
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e Aplicar andlise paramétrica para outros modelos de TEM, como estudos de
ferrorressonancia, religamento automadtico, tensdo de restabelecimento
transitoria, modelagem de parques aerogeradores e fotovoltaicos (conforme

problema exposto em [11]) etc.
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Apéndice A — Rotina de automatizacio do Python para o

estudo de caso 1

Descreve-se neste apéndice as rotinas implementadas em Python para a realiza¢ao de

andlise paramétrica no Estudo de Caso 1.

A Tabela 8 contém as funcdes do Python responsaveis pela alteragdo automatica do

arquivo “.atp” do Estudo de Caso 1. Estas func¢des sdo utilizadas nos scripts da Tabela 9, Tabela

10 e Tabela 11, responsaveis pelo estudo de tratamento de incerteza pelo método de Monte

Carlo (Tabela 9) e pela analise de sensibilidade por meio do calculo dos indices Morris (Tabela

10) e Sobol (Tabela 11).

Para cada conjunto de parametros de entrada simulado pelo ATP, ¢ gerado um arquivo

“.pl4”, que contém os resultados da respectiva simulacdo. No entanto, os dados sdo binarios e,

para converté-los, adaptou-se a rotina proposta em [45], conforme exposto na Tabela 12.

Tabela 8— Script em Python: defini¢do das fungdes para alteracdo do arquivo “. atp”. Fonte: Autoria

Propria.
1 import fileinput
2 import
3 import
4 import pandas as pd
5 import numpy as np
6 from 1lib_readPL4 py3 import readPL4
7 # Funcdo de alterac¢ao dos valores no arquivo ".atp"
8 def replacement(file, previousw, nextw):
9 for line in fileinput.input(file, inplace=1):
10 line = line.replace(previousw, nextw)
11 sys.stdout.write(line)
12 # Func¢do execu¢do do arquivo ".atp"
13 def executa (V_executa,R_executa,L executa,C executa):
14 # Condi¢do inicial dos parametros de entrada (dados do ".atp")
15 File = r'C:\ATPDraw\ATP\Estudol.atp'
16 = '11XX0003 0 48.89'
17 = ' XX0001XX0002 1234"
18 = ' XX0002VC 567"
19 ="' VC .891"
20 vc_max = []
21 for i in range(len(V_executa)):
22 replacement(File,V 0, '11XX0003 0 '+V_executa[i])
23 replacement(File,R_0,"' XX0001XX0002 '+R_executa[i])
24 replacement(File,L 0,"' XX0002VC '+L_executa[i])
25 replacement(File,C _0,"' VC '+C_executa[i])
26 V_0="11XX0003 0 '+V_executa[i]
27 R_0=' XXOOO1XX0002 "+R_executa[i]
28 L 0=" XX0002VC '+L_executali]
29 C =" VC '+C_executali]
30 #Executa .ATP
31 os.system(r'C:\ATP\atpmingw\tpbig.exe disk C:\ATPDraw\ATP\Estudol.atp s -r"')
32 #Conversao ".pl4" e aquisicao da saida de interesse
33 plda = readPL4(r'C:\ATPDraw\ATP\Estudol.pl4")
34 vc_max.append((float(np.max(np.absolute(pl4a[1][:,1]))))) # 1 é posicdo da saida
de interesse, vc, no arquivo ".pl4"
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35 #Voltando o arquivo ".atp" nas condig¢des iniciais
36 replacement(File,V_0, '11XX0003 © 48.89"')
37 replacement(File,R_0,"' XX0001XX0002 1234"')
38 replacement(File,L_©,"' XX0002VC 567')
39 replacement(File,C_@,"' VC .891")
40 return vc_max
Tabela 9— Script em Python: tratamento de incerteza pelo método de Monte Carlo. atp”. Fonte: Autoria
Propria.
1 import fileinput
2 import sys
3 import os
4 import pandas as pd
5 import numpy as np
6 from lib_readPL4_py3 import readPL4
7 from Estudol Monte_Carlo import executa
8 from Estudol Monte_Carlo import replacement
9 # Leitura do excel com os parametros de entrada para as simulacdes
10 df_parametros = pd.read_excel ( 'Dados Estudo 1.xlsx ' , sheet_name='entrada' , dtype=str )
11 # Atribuindo as varidveis de entrada
12 V=pd.Series.to_numpy(df_parametros.loc [ : , 'V'])
13 R=pd.Series.to_numpy(df_parametros.loc [ : , 'R'])
14 L=pd.Series.to_numpy(df_parametros.loc [ : , 'L'])
15 C=pd.Series.to_numpy(df_parametros.loc [ : , 'C'])
16 # Simulando os casos
17 vc_max=executa(V,R,L,C)
18 df=pd.DataFrame(vc_max)
19 df.to_excel(r'resultado.xlsx")
Tabela 10— Script em Python: analise de sensibilidade pelo calculo dos indices Morris. Fonte: Autoria
Propria.
1 import fileinput
2 import sys
3 import os
4 import random
5 import statistics
6 import pandas as pd
7 import numpy as np
8 from 1lib_readPL4 py3 import readPL4
9 from Estudol Monte Carlo import executa
10 from Estudol Monte_Carlo import replacement
11 # Entrada de dados
12 # Parametros TEM:
13 | v=[40,60] # U(40;60) V
14 | R=[600,1400] # U(600;1400) Q
15 | L=[60,140] # U(60;140) mH
16 | C=[.25,.55] # U(250;550) nF
17 k=4 # Numero de parametros varidveis (V, R, L e C)
18 # A seguir, valido apenas para distribuig¢do uniforme
19 Intervalo_entrada=np.full((k+1,k),np.array([[V[1]-V[0],R[1]-R[0©],L[1]-L[0],C[1]-C[0]]1]))
20 Minimo_entrada=np.full((k+1,k),np.array([[V[©],R[0],L[0],C[0]]11))
21 # Parametros método Morris
22 p=4 # Nivel da rede
23 r=10 # Bumero de trajetodrias
24 Delta=p/(2*(p-1)) # Passo
25 # Construcdo das trajetdrias: parametros fixos
26 Jl=np.ones((k+1,1)) # Jk+1,1
27 J2=np.ones((k+1,k)) # Jk+1,k
28 B=np.tri((k+1),k,-1) # B
29 conjunto_aux=np.linspace(0,1,p) # Conjunto base para determinar x*
30 conjunto=[]
31 for i in range (int(p/2)): # Escolhendo os elementos do conjunto base tal que x(1) ainda
esteja em Q
32 conjunto.append(conjunto_aux[i])
33 # Construcdo das trajetdrias: parametros varidveis
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34 def Morris (V,R,L,C,k,p,Delta,J1,32,B,conjunto):

35 # Determinando x*, chamado no script de "x_"

36 x_=[1]

37 for i in range (k):

38 X_.append(random.choice(conjunto))

39 x_=np.array([x_1)

40 # Determinando D*, chamado no script de "D_"

41 D =[]

42 D_aux=[]

43 for i in range (k):

44 D_aux.append(random.choice([1,-1]))

45 D =np.diag(D_aux)

46 # Determinando P*, chamado no script de "P_"

a7 # P* indica o primeiro fator a variar. Apds isso, D* indica se este fator
ird aumentar ou diminuir

48 P_=np.zeros((k,k))

49 permut=[]

50 for i in range(k):

51 permut.append(i)

52 permut=np.random.choice(permut, size=k,replace=False) # Criando a permutag¢do aleatoria

53 for i in range (k):

54 P_[permut[i],i]=1

55 # Determinando B* chamado no script de "B_"

56 B_=((31@x_)+((Delta/2)*(((2*B-J2)@D_)+32)))@P_

57 # Determinando valores de entrada no ".atp"

58 Entrada_ATP=((B_*Intervalo_entrada)+Minimo_entrada)

59 # Compatibilizando o formato da entrada de dados no ".atp"

60 Entrada_ATP[:,0]=Entrada_ATP[:,0].round(1)

61 Entrada_ATP[:,1]=Entrada_ATP[:,1].round()

62 Entrada_ATP[:,2]=Entrada_ATP[:,2].round()

63 Entrada_ATP[:,3]=Entrada_ATP[:,3].round(2)

64 V=list(map(str, Entrada ATP[:,0]))

65 R=1ist(map(str,list(map(int, Entrada_ATP[:,1]))))

66 L=list(map(str,list(map(int, Entrada_ATP[:,21))))

67 C=list(map(str, Entrada_ATP[:,3]))

68 for i in range (k+1):

69 V[i]="{:0<5}"'.format(V[i])

70 R[i]="{:0>4}".format(R[i])

71 L[i]="{:0>3}"'.format(L[i])

72 Cl[i]="{:0<4}".format(C[i])

73 return V,R,L,C,D _aux,permut

74 # Calculo dos indices Morris

75 | EE_V=[]

76 | EE_R=[]

77 | EE_L=[]

78 | EE_C=[]

79 EE_Vabs=[]

80 EE_Rabs=[]

81 EE_Labs=[]

82 EE_Cabs=[]

83 for i in range (r):

84 V_Morris,R_Morris,L_Morris,C_Morris,D_aux,permut=Morris
(V,R,L,C,k,p,Delta,J]1,J2,B,conjunto)

85 vc_maximo=executa(V_Morris,R_Morris,L_Morris,C_Morris)

86 EE=[]

87 for j in range (k):

88 if D_aux[permut[j]]==1:

89 EE.insert(j, (vc_maximo[permut[j]+1]-vc_maximo[permut[j]])/Delta)

90 else:

91 EE.insert(j, (vc_maximo[permut[j]]-vc_maximo[permut[j]+1])/Delta)

92 EE_V.append(EE[0])

93 EE_R.append(EE[1])

94 EE_L.append(EE[2])

95 EE_C.append(EE[3])

96 EE_Vabs.append(abs(EE[0]))

97 EE_Rabs.append(abs(EE[1]))

98 EE_Labs.append(abs(EE[2]))

99 EE_Cabs.append(abs(EE[3]))

100 | V_media=statistics.mean(EE_Vabs)

101 | V_desvio=statistics.stdev(EE_V)
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102 | R_media=statistics.mean(EE_Rabs)
103 | R_desvio=statistics.stdev(EE_R)
104 | L_media=statistics.mean(EE_Labs)
105 | L_desvio=statistics.stdev(EE_L)
106 | C_media=statistics.mean(EE_Cabs)
107 | C_desvio=statistics.stdev(EE_C)
Tabela 11— Script em Python: analise de sensibilidade pelo calculo dos indices Sobol. Fonte: Autoria
Propria.

1 import fileinput

2 import sys

3 import os

4 import pandas as pd

5 import numpy as np

6 from lib_readPL4_py3 import readPL4

7 from Estudol Monte_Carlo import executa

8 from Estudol Monte_Carlo import replacement

9 import statistics

10 # Leitura do excel com os parametros de entrada para as simulacbes
11 df_parametros = pd.read_excel ( 'Dados Estudo 1.xlsx ' , sheet_name='Sobol' , dtype=str )
12 if ((len(df_parametros))%2) != 0:

13 print('Entrar com um valor par para o conjunto de parametros de entrada')
14 exit()

15 k=int(len(df_parametros.columns))

16 N=int(len(df_parametros)/2)

17 # Atribuindo as varidveis de entrada

18 V=pd.Series.to_numpy(df_parametros.loc [ : , 'V'])
19 R=pd.Series.to_numpy(df_parametros.loc [ : , 'R'])
20 L=pd.Series.to_numpy(df_parametros.loc [ : , 'L'])
21 C=pd.Series.to _numpy(df_parametros.loc [ : , 'C'])
22 # Construc¢do das matrizes

23 | V_A=V[:N]

24 | R_A=R[:N]

25 | L_A=L[:N]

26 | C_A=C[:N]

27 | v B=V[N:]

28 | R _B=R[N:]

29 | L B=L[N:]

30 | C_B=C[N:]

31 ya=np.array(executa(V_A,R_A,L_A,C A))

32 yb=np.array(executa(V_B,R B,L B,C B))

33 fo2=np.square(np.mean(ya))

34 ya2_fo2=((ya@(np.transpose(ya)))/N)-fo2

35 yc_V=np.array(executa(V_A,R B,L B,C _B))

36 yc_R=np.array(executa(V_B,R_A,L B,C _B))

37 yc_L=np.array(executa(V_B,R B,L_A,C _B))

38 yc_C=np.array(executa(V_B,R B,L B,C_A))

39 # Calculo indices de Sobol

40 S1 V=(((ya@(np.transpose(yc_V)))/N)-fo2)/(ya2_fo2)
41 ST _V=1-(((yb@(np.transpose(yc _V)))/N)-fo2)/(ya2_fo2)
42 S1 R=(((ya@(np.transpose(yc_R)))/N)-fo2)/(ya2_fo2)
43 ST _R=1-(((yb@(np.transpose(yc_R)))/N)-fo2)/(ya2_fo2)
44 S1 L=(((ya@(np.transpose(yc_L)))/N)-fo2)/(ya2_fo2)
45 ST L=1-(((yb@(np.transpose(yc _L)))/N)-fo2)/(ya2_fo2)
46 S1 C=(((ya@(np.transpose(yc_C)))/N)-fo2)/(ya2_fo2)
47 ST _C=1-(((yb@(np.transpose(yc _C)))/N)-fo2)/(ya2_fo2)

Tabela 12— Script em Python: interpretagao dos resultados gerados pelo ATP. Fonte: Adaptado de [45].

1 # Read PISA's binary PL4

2 def readPL4(pl4file):

3 import mmap

4 import struct

5 import pandas as pd

6 import numpy as np

7 miscData = {
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8 'deltat':0.0,

9 'nvar':0,

10 'pl4size’:0,

11 'steps':0,

12 "tmax':0.0

13 }

14 # open binary file for reading

15 with open(pl4file, 'rb') as f:

16 pl4d = mmap.mmap(f.fileno(), ©, access=mmap.ACCESS_READ)

17 # read DELTAT

18 miscData[ 'deltat'] = struct.unpack('<f', pl4a[40:44])[0]

19 # read number of vars

20 miscData[ 'nvar'] = struct.unpack('<L', pl4[48:52])[0] // 2

21 # read PL4 disk size

22 miscData[ 'pl4size'] = struct.unpack('<L', pl4[56:60])[0]-1

23 # compute the number of simulation miscData['steps'] from the PL4's file size

24 miscData[ 'steps'] = (miscData[ 'pl4size'] - 5*16 - miscData['nvar']*16) // \

25 ((miscData[ 'nvar']+1)*4)

26 miscData[ "tmax'] = (miscData[ 'steps']-1)*miscData[ 'deltat’]

27 # generate pandas dataframe to store the PL4's header

28 dfHEAD = pd.DataFrame(columns=['TYPE', 'FROM', 'TO'])

29 for i in range(@,miscData['nvar']):

30 pos = 5*16 + i*16

31 h = struct.unpack('3x1c6s6s',pl4[pos:pos+16])

32 xx=pd.DataFrame({'TYPE': int(h[0]),\

33 'FROM': h[1],\

34 'TO': h[2]}, index=[i])

35 dfHEAD = pd.concat([dfHEAD,xx], ignore_index=True)

36 # Correct 'TO' and 'FROM' columns types

37 dfHEAD[ 'FROM'] = dfHEAD[ 'FROM'].str.decode('utf-8")

38 dfHEAD[ 'TO'] = dfHEAD['TO'].str.decode('utf-8")

39 # Check for unexpected rows of zeroes

40 # See https://github.com/ldemattos/readPL4/issues/2

41 expsize = (5 + miscData['nvar'])*16 + miscData['steps']*(miscData[ 'nvar']+1)*4

42 nullbytes = 0

43 if miscData[ 'pl4size'] > expsize:

44 nullbytes = miscData[ 'pl4size']-expsize

45 # read and store actual data, map it to a numpy read only array

46 data =
np.memmap (f,dtype=np.float32,mode="r"', shape=(miscData[ 'steps'],miscData[ 'nvar']+1l),offset=(5 +
miscData[ 'nvar'])*16 + nullbytes)

47 return dfHEAD,data,miscData
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Apéndice B — Parametros e modelagem do estudo de caso 2

- sobretensoes devido a descarga atmosférica

Descreve-se neste apéndice o arranjo fisico da subestacdo considerada no Estudo de
Caso 2, bem como os detalhes da modelagem computacional.
A Figura 34 ilustra a entrada de dados na rotina do EMTP-RV para célculo dos

parametros da linha de transmissao, para as se¢des cujo vao ¢ 450 m.

B | Properties for LineCable_Data1

Conductors | Madel | Help
Geometrical data and materials [Overhead line ﬂl
Overhead lines [ #3 | Reset Drawing
Use Overhead Line Database T _
Single-wire (W) conductors [5 4 WS [ Units: [Meters
[&:] [
Bundled (B) conductors |0 43 W2okaiee [ 3% | Font size:
Conductor characteristic |[DC resistance | B R I
Midspan height available v _‘5 N t =)
Hollow conductors [ 20
Canvas size
Soil H I
Multi-layer soil [ | I ()
Resistivity [1000 om i -
334 3 h
Relative permeability (pr) (1 i a07 L H Bir
. oo I Sail
Relative permittivity (sr) [1 fizss i sl ! [ contt
Length i i Fovsz | [ msutator
Units |Metric ﬂ t |_| Pipe Insulator
Line/Cable length [0.45 km t
[ 518
081
Drawing options
List of tables
Overhead line, Single-wire (W) conductors
Conductor Phase Horizontal Tower height |Midspan height | Inner radius Outer radius DC isti {Ohm/km) |Conduct Conduct:
position {m) m}) {m}) {cm) (cm) relative relative
permeability permittivity (&)
{ur)
1 1 4.3 26.5 21 0.4 1.5975 0.0524 1 1
2 2 0 0.7 12.3 0.4 1.5975 0.0524 1 1
3 3 4.3 26.5 81 0.4 1.5975 0.0524 1 1
4 4 3.5 334 15 0.2 0.665 0.698 1 1
5 5 35 334 15 0 0.457 4.18389 1 1

Figura 34 — Entrada de dados da linha de transmissdo na rotina do EMTP-RV. Fonte: Adaptado Propria.

A Figura 35 ilustra a entrada de dados no PAMSUITE, bem como a defini¢ao das saidas

de interesse, para a simulagcdo de Monte Carlo.
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File Definecase View Options Tools Mode ?

EWTP base case
Case Type T-max(s)  [200.0056
Time-domain vith Steaty-siale Ttepls)  LOES Study Type
T Sampling |1 Marte Cato [Stochastic] v
06Feb-2025 224033 Optimaze EMTP sampling rate Freq.(Hz) 600
Parametars Signals
Add Copy Moy Delete B Reda test simuiation Add Copy Import Modity Delete View Enldisable Check B Autocheck
Type Name Value EMTP E S| Type Name Value
[ UEE1Z 112 l 1 |@ Biy0) Plored reducefime s 14 wn_P1 1E4)
|2 b cosec U[S0E-12,100E-12] 4] Tﬂ B (v} P2ored teduceftime_s.td wn_P2b 1E4)
|3 cw U[S0E-12,100E-12] 5] [3]@ @1y P teduceftime_s 1d w_P3b 1E4)
4y cP U[BOE-12,120E-12] el i m@y Pma max_abs allfid wn_Platd w Pibtd w_Picid w P2atd wn P2btd m P2c.
5 b Losmmens  UpsEesiEq ] |
6 v Rpetore U0 50] )
B Up100,300] ]
e W vis NBBEE3 25.563) B
s com UBOOE-12 B50E-12] TR~ TR VTRLG)
[0 cmwe U[B0DE-12 8000E-12) C.TRC~TRCLTIRLE]
[t com UZ500E-123000E-12) CTR~TF_PTRLE)
[z cx UZS0E-12 BR0E12] 7]
B suosat UBE3 23]
[ swoimo 400047 logi47 “Burta_sor}+110) surto_jmo ~ kerampi leramg]
?m Surto_to_aux Surto_Ima.f1000
60 swowe 0AB4E5 *{Surto_to_au0.624) surto_to ~ lcrampf{fcramg]
[ swoum Suto_ma 2 surto_jm1 ~ kerampi leramg]
5 0 Suto e TEEESSute to sut,tsop ~ csampteramp]

Figura 35 — Entrada de dados no PAMSUITE e definigdo das saidas de interesse. Fonte: Adaptado Propria.
A Figura 36 ilustra o projeto da planta da subestagdo, enquanto a Figura 37 ilustra os

detalhes do corte do setor 230 kV da subestagdo. J& a Figura 38 mostra toda a modelagem

computacional do sistema, realizada em EMTP-RV.
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Figura 36 — Planta da subestacdo. Fonte
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Figura 37 — Corte da subestagdo. Fonte: Confidencial.
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Figura 38 — Modelagem computacional do sistema em EMTP

-RV.

Fonte: Autoria Propria.




