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RESUMO

Afundamentos de tensdo sdo um dos principais problemas de qualidade de energia,
capaz de provocar danos e perdas financeiras significativas aos consumidores. Uma das
formas de avaliacdo dos afundamentos de tensdo ¢ através do indice SARFI-X (System
Average RMS Frequency Index), que representa a frequéncia com que a magnitude da
tensdo residual esta abaixo de um valor X (em p.u.). A Simulacao Monte Carlo (SMC) ¢
um dos métodos mais utilizados na obteng@o desse indice, no entanto, pode apresentar
um alto custo computacional. Uma abordagem na dindmica Hamiltoniana foi proposta
para reduzir essa adversidade, conhecida como amostrador Monte Carlo Hamiltoniano
(MCH) de espagos de modelos de alta dimensdo, sendo testada aqui em avaliagdes
probabilisticas de afundamentos de tensdo em sistemas de poténcia. E mostrado que o
MCH ¢ capaz de atenuar os efeitos adversos do amostrador padrao Metropolis-Hastings
(MH), como baixas taxas de aceitagdo, caminhada aleatéria e convergéncia lenta,
substituindo atualizagdes simples por varidveis de momento (tipicas distribui¢cdes
gaussianas independentes) com atualizagdes Metropolis, onde um novo estado ¢
proposto pelo calculo de uma trajetéria por meio das equagdes de movimento do
Hamiltoniano. O estado proposto pode estar distante do estado atual e ainda apresentar
alta probabilidade de aceitacdo. Este procedimento evita a exploragao lenta do espago
de estado que ocorre quando as atualizagdes do Metropolis sdo realizadas, levando a
uma exploracdo rapida da distribui¢do. Verifica-se através de experimentos numéricos e
diferentes sistemas-teste que o amostrador que faz uso da dindmica Hamiltoniana atenua
consideravelmente os problemas do algoritmo Metropolis-Hastings (MH). Espera-se
que os resultados possam estimular o uso do MCH em outros problemas de natureza
probabilistica de sistemas de poténcia.

Palavras-chave: Afundamentos de tensdo, Dindmica Hamiltoniana, Qualidade de

energia, Simula¢do de Monte Carlo.



ABSTRACT

Voltage sags are one of the main power quality problems, able to cause significant
financial losses to industrial consumers. One way of assessing voltage sags is through
the SARFI-X index (System Average RMS Frequency Index). This index is a measure
of the number of voltage sags with remaining RMS magnitude inferior to the specified
percentage value X (p.u.). Monte Carlo Simulation (MCS) is one of the most used
methods to obtain this index, regardless of its high computational cost. It is presented in
this work an introduction to Hamiltonian Monte Carlo (HMC) sampling of high-
dimensional model spaces on probabilistic assessments of voltage sags in power
systems. It is shown that the proposal mitigates adverse effects of the standard
Metropolis-Hastings (MH) sampling algorithm, such as low acceptance rates, random-
walk and slow convergence, by surrogating simple updates for momentum variables
(typical independent Gaussian distributions) with Metropolis updates, where a new state
is proposed by computing a trajectory through the solution of the Hamiltonian’s
equations of motion. The proposed state can be distant from the current state and still
present a high probability of acceptance. This procedure avoids the slow exploration of
the state space that occurs when Metropolis updates are performed, leading to a fast
exploration of the distribution. It is verified through test-systems that the Hamiltonian
Monte Carlo sampler mitigates the difficulties of the Metropolis-Hastings (MH)
algorithm. The results may encourage its use in other probabilistic power systems
problems.

Keywords: Voltage sags, Hamiltonian dynamics, Monte Carlo Simulation, Power

quality.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1. DESCRICAO DO PROBLEMA

Atualmente, o uso intensivo de equipamentos sensiveis na automagao de plantas
industriais tem como efeito colateral maior vulnerabilidade nas interrupgdes causadas
por disturbios de tensdo. Dentre esses disturbios, as Variagcdes de Tensdao de Curta
Duracao (VTCD’s) correspondem a aproximadamente 49% dos problemas relacionados
a qualidade de energia (SAMOTY] et al., 2003), onde os afundamentos de tensdo (ou
seja, uma reducao entre 0,1 a 0,9 p.u, na tensdo nominal RMS com duracdo de 0,5 ciclo
até 1 minuto) sdo bem comuns, principalmente quando relacionados a cargas sensiveis.
Para evitar perdas financeiras aos consumidores industriais, as concessiondrias de
distribuicdo de energia devem manter os indices de afundamentos de tensao em niveis
aceitaveis estabelecidos pelos 6rgaos reguladores (BAPTISTA et al., 2016), (BOLLEN,
2000), (DUGAN et al., 2003).

Existem varios métodos para avaliagdo de afundamentos de tensdo. Destacam-se
o método do monitoramento, método das posicdes de falta, método das distancias
criticas, método analitico, enumeracao de estados, etc. O monitoramento ¢ um método
onde pode-se observar o sistema e obter diretamente informacdes sobre os
afundamentos de tensdo. O método das posi¢des de falta, como o nome sugere, as
posigdes de falta sdo estendidas por todo o sistema (PATRA et al., 2015). O método das
distancias criticas ¢ baseado na determinagdo da area critica (exposta) em torno do
cliente sensivel para uma dada tensdo critica, calculando os afundamentos por meio de
expressdes analiticas (MOSCHAKIS & HATZIARGYRIOU, 2006). O método da
enumeracdo de estados baseado nas posi¢des de falta consiste em determinar um certo
numero de posicoes de falta ao longo de uma determinada area do sistema. Os curtos-
circuitos sdo simulados considerando essas posi¢des e, em seguida, os afundamentos

caracteristicos sdo obtidas (BAPTISTA et al, 2016).
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Apesar da ocorréncia de afundamentos de tensdo também estar associada a
partida de grandes motores e energizagdo de transformadores, a sua principal causa sdo
as faltas (BOLLEN, 2000). As faltas sd3o eventos de natureza aleatoria, com muitas
incertezas associadas em ocorréncia, como por exemplo: a posi¢cdo de falta, o tipo de
falta (monofasica, bifasica o trifasica), as fases envolvidas na falta e resisténcia de falta.
Portanto, os métodos mais adequados para estimar (prever) indices de VTCD’s sdo os
métodos probabilisticos (SILVA, 2012). A Simulagio Monte Carlo (SMC) nao-
sequencial ¢ um desses métodos, capaz de calcular indices de confiabilidade de
distribuicao de energia, sendo utilizado por diversos pesquisadores, especialmente
devido a sua robustez e consolidacio como método. A SMC, entretanto, apresenta
limitagdes quanto a eficiéncia computacional, pois a precisdo dos resultados demanda

um excessivo tempo execucao (HEYDT, 2010).

Com a SMC, ¢ possivel obter um importante indice de avaliacdo de
afundamentos de tensdo em um sistema elétrico ou em determinada barra, onde o
nimero de afundamentos com tensdo residual até uma determinada magnitude ¢
apresentado, conhecido como indice SARFI-X (do acronimo em inglés, System
Average RMS Frequency Index). O SARFI-X pode ser lido diretamente nos
histogramas, e basicamente representa a frequéncia com que a magnitude da tensdo

residual estd abaixo de X p.u. (OLGUIN et al., 2005a)

Dentre os trabalhos que avaliam técnicas alternativas para o estudo de
afundamentos de tensdo, pode-se destacar:

= (BAPTISTA et al, 2016) apresenta comparacdo entre o método de
enumeracdo de estados e a SMC, ambos utilizando uma versao
melhorada do método de soma de admitancias para reduzir o esforco
computacional na avaliacdo do SARFI. Os resultados mostram que o
método de enumeragdo de estados € muito mais rapido do que a SMC.

* Em (MOSCHAKIS & HATZIARGYRIOU, 2006), expressdes analiticas
para a magnitude dos afundamentos de tensdo sdo usadas para a
avaliacdo do numero esperado de afundamentos usando o método de
distancias criticas.

= Em (ZAMBRANO et al., 2017) o indice SARFI ¢ estimado com base no
processamento de um banco de dados de cenarios de afundamentos de

tensdo usando o método de filtragem Bayesiano.
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Portanto, o estudo de técnicas que possibilitem a reducdo do tempo
computacional para a obtenc¢do desse indicador pode contribuir diretamente para tornar

mais eficiente a avaliagdo dos afundamentos de tensdo nos sistemas de poténcia.
1.2. MOTIVACAO E PROPOSTA

Como o indice SARFI-0.9 se trata de uma distribuicdo de probabilidade, ¢
possivel realizar estudos de inferéncia estatistica para estimar esse indicador. Uma das
principais ferramentas para esse tipo de estudo ¢ a inferéncia Bayesiana, que baseia-se
no Teorema de Bayes e ¢ usada para atualizar a probabilidade para uma hipdtese com

base nos dados observados e em informagdes prévias (BAYES, 1763).

O processo estimacdo de parametros por meio de inferéncia Bayesiana
tipicamente utiliza o Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), caracteriza-se por
explorar determinada distribui¢do através da geracdo amostras, onde a probabilidade da
proxima amostra depende apenas do estado (amostra) atual. No entanto, em situagdes
onde a distribuicdo ¢ complexa, o0 MCMC tende a nao conseguir explorar essa
distribui¢cdo com precisdo, devido ao fato de que as transi¢des de Markov (propostas de
novas amostras) ndo sao compativeis com a estrutura da distribuicdo. Para reduzir esse
problema, emprega-se amostradores, que realizam a gera¢do de estados futuros da
Cadeia de Markov a fim de produzir transicdes mais apropriadas. Dentre esses
amostradores destaca-se o Metropolis-Hastings (MH), que ¢ um dos mais aplicados

devido a sua simplicidade.

O MH ¢ um algoritmo que utiliza uma distribuicdo auxiliar da qual seja fécil
gerar amostras e que seja semelhante (proporcional) a distribui¢do que se deseja
amostrar. O “candidato” a ser o proximo valor da amostra ¢ selecionado com base no
valor atual da amostra. O MH também estabelece um critério de rejeicao e aceitacao de

amostras, baseando-se na probabilidade da amostra proposta em relagdo a atual.

Apesar de sua facil aplicacdo, o MH apresenta o comportamento denominado
caminhada aleatdria (do inglés, random walk), o que resulta em desvantagens como:
baixa taxa de aceitagdo de amostras (estados) propostas, alta correlagdo entre as
amostras geradas, além da dificuldade para representar a distribuicdo desejada,
principalmente em grandes dimensdes. Além disso, o desempenho do MH depende de

uma boa escolha da distribui¢do auxiliar, o que nem sempre € tarefa simples.
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O Monte Carlo Hamiltoniano (MCH) proposto inicialmente por (DUANE et al.
1987), tem sido uma das principais alternativas ao MH. Seu principio se baseia na
dindmica Hamiltoniana, onde as propostas de novos estados da Cadeia de Markov sdo
realizadas utilizando o conceito de conservacao de energia. Essa caracteristica permite
que a distribui¢do alvo seja melhor explorada, resultando em: i) uma convergéncia mais
rapida, ii) baixa correla¢do entre as amostras, iii) maior taxa de aceitacdo de amostras, e
iv) melhor desempenho em distribuicdes multidimensionais, sendo essas vantagens
amplamente fundamentadas na literatura sobre MCH. Nos ultimos anos, o0 MCH tem
sido aos poucos difundido e aplicado para outras areas, principalmente devido as

contribuigdes realizadas por (NEAL, 2011) e (BETANCOURT, 2017).

A proposta desta pesquisa € realizar uma analise critica do desempenho de um
algoritmo construido sob o MCH em anélises de afundamentos de tensdo, sendo este
dividido em duas partes. Na primeira, se considera o modelo de uma SMC tradicional,
gerando amostras da distribuicdo do indice SARFI-0.9 para determinadas barras de um
sistema elétrico; na segunda se realiza a inferéncia Bayesiana via Monte Carlo
Hamiltoniano para estimacdo dos pardmetros da distribuicdo do indice SARFI-0.9,
baseando-se nas amostras iniciais obtidas da SMC e informacdes a priori. Através dos
parametros estimados, se reproduz a distribui¢do do indice SARFI-0.9, permitindo
assim, uma redugdo significativa no tempo computacional para obten¢do desse indice.
Para proceder com a andlise critica do desempenho do MCH, o algoritmo proposto ¢

aplicado em seis sistemas-teste cujas dimensdes variam entre 9 e 4777 barras.

A utilizacao da dindmica Hamiltoniana em aplicag¢des direcionadas a sistemas de
poténcia tem sido pouco explorada, apresentando, portanto, bastante campo para
desenvolvimento, dentre essas recentes publicagdes, hd importantes contribuicdes em
problemas de estabilidade transitéria angular encontradas em (MACHADO &
PESSANHA, 2020) e (MACHADO & PESSANHA, 2019). Pelo fato de ndo ter sido
encontrado na literatura nenhuma aplicagdo do Monte Carlo Hamiltoniano nos estudos
de afundamentos de tensdo, em particular, no indice SARFI-0.9, ou em qualquer outro
estudo de natureza probabilistica, o presente trabalho de pesquisa €, portanto, inovador.
Espera-se que o contetdo desta dissertacdo, particularmente o Monte Carlo
Hamiltoniano com suas potencialidades (rdpida convergéncia) e dificuldades (ajustes

de parametros), possa estimular, incentivar e orientar o seu uso em outros problemas,
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criando, portanto, um novo paradigma para problemas de natureza probabilistica na area

de sistemas elétricos de poténcia.

1.3. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Para orientar o leitor, apresenta-se abaixo a estrutura da presente dissertacao:

Capitulo 1: Descri¢ao do problema, objetivos e contribuigdes.

Capitulo 2: Apresentagdo e descricdo dos conceitos basicos relacionados
a qualidade de energia, com énfase para os afundamentos de tensao.
Capitulo 3: Abordagem dos principais aspectos do método Monte Carlo
Hamiltoniano e da dindmica Hamiltoniana. Introdugdo dos conceitos de
inferéncia Bayesiana, Monte Carlo via Cadeias de Markov e Metropolis-
Hastings.

Capitulo 4: Apresentacdo dos resultados das simulagdes e comparagdes
obtidos pelo método Monte Carlo Hamiltoniano. Descricdo dos
procedimentos utilizados nos testes e da interface ANAFAS-MatLab.

Capitulo 5: Conclusdes e sugestdes para futuros trabalhos.
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Capitulo 2

CONCEITOS ASSOCIADOS A
AFUNDAMENTOS DE TENSAO

2.1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta conceitos basicos relacionados a qualidade de energia,

com énfase para os afundamentos de tensdo, divididos nos seguintes topicos:

= Descricdo geral dos problemas de qualidade de energia, destacando os
afundamentos de tensdo causados por curtos circuitos;

= Apresentacdo de conceitos, origem, caracteriza¢do e variaveis de
influéncia dos afundamentos de tensao;

= Descricdo dos indices de qualidade de energia. Apresentacdo das curvas
de qualidade e do indicador SARFI-X;

= Apresentagdo e discussdo de métodos de analise de afundamentos de
tensdo, desde o monitoramento até as técnicas computacionais mais
referenciadas na literatura, apresentando suas vantagens e desvantagens.

= Abordagem da simulagdo Monte Carlo na obtencdo do indice SARFI-X.

2.2. QUALIDADE DE ENERGIA ELETRICA
2.2.1. INTERESSE NA QUALIDADE DE ENERGIA

Nos ultimos anos, houve um aumento no interesse pela qualidade de energia
elétrica disponibilizada pelas concessiondrias para as industrias, estabelecimentos
comerciais e residéncias. Isso se deve principalmente ao crescimento de fontes de
harmonicos, tais como fontes de tensdo e de corrente chaveadas, fornos a arco,
lampadas fluorescentes e outros dispositivos envolvendo eletronica de poténcia
(KUSKO, 2007). Além disso, muitos dos equipamentos eletroeletronicos fabricados
atualmente sdo mais susceptiveis a variacdes na qualidade de energia fornecida, onde

normalmente essas variagdes estdo associadas a faltas na rede elétrica, por exemplo.
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Por conta desse cenario, as concessionarias devem garantir uma boa qualidade
de fornecimento do seu produto (energia elétrica), evitando afundamentos e elevacdes
de tensdo, presenca de grandezas harmonicas, além de outras adversidades que afetem o
desempenho da carga do consumidor, principalmente os industriais. Essas exigéncias
pressionam as concessionarias para se tornarem mais eficientes €, ao mesmo tempo,
oferecerem um fornecimento confidvel de energia elétrica com um reduzido numero de

interrupgdes (VEDAM, 2009).

Outro fator importante ¢ a intensa inser¢do de gerag¢do distribuida (GD) nos
sistemas elétricos atuais. Estas fontes estdo geralmente conectadas com a rede de
distribuicdo, e causam impactos sobre muitos aspectos da qualidade de energia e

confiabilidade do fornecimento de energia (DAI et al., 2012).

No Brasil, o primeiro 6rgdo federal constituido para fiscalizar os servigos das
concessionarias de energia elétrica foi a Comissdo de Estudos de Forgas Hidraulicas,
vinculada ao Ministério da Agricultura, Industria ¢ Comércio, criada em 1920. Na
década de 1940 surgiu a Divisdo de Aguas do Departamento Nacional da Producio
Mineral, e 20 anos depois, em 1960, a Lei n° 3.782, de 22 de julho criou o Ministério de
Minas e Energia (PINHEIRO, 2018).

Em 1965, A Divisdo de Aguas do Departamento Nacional da Produc¢io Mineral
foi transformada no Departamento Nacional de Aguas e Energia que ja possuia a fungio
de supervisdo, fiscalizagdo e controle dos servigos de eletricidade. Até que em 26 de
dezembro de 1996, com a Lei n® 9.427, ¢ instituida a Agéncia Nacional de Energia
Elétrica — ANEEL, que visa regular e fiscalizar a produgdo, transmissdo e
comercializacdo de energia elétrica, em conformidade com as politicas e diretrizes do

Governo Federal (ANEEL, 2020).

Uma das principais realizacoes da ANEEL foi a criacdo dos Procedimentos de
Distribuicido — PRODIST, documentos que normatizam e padronizam as atividades
técnicas relacionadas ao funcionamento e desempenho dos sistemas de distribuicdo de

energia elétrica, divididos em 11 médulos (ANEEL/PRODIST, 2020).

O PRODIST Modulo 8 estabelece os procedimentos relativos a qualidade da
energia elétrica, abordando os seguintes parametros (PRODIST, 2018):
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a) Qualidade do produto. Define a terminologia e os indicadores, caracteriza
os fendmenos, estabelece os limites ou valores de referéncia, a metodologia
de medicao, a gestdo das reclamagdes relativas a conformidade de tensdo em
regime permanente e as perturbagdes na forma de onda de tensdo, e os
estudos especificos de qualidade da energia elétrica para fins de acesso aos
sistemas de distribuigao.

b) Qualidade do fornecimento. Estabelece a metodologia para apuragdo dos
indicadores de continuidade e dos tempos de atendimento a ocorréncias
emergenciais, definindo padrdes e responsabilidades.

¢) Qualidade do tratamento de reclamacoées. Estabelece a metodologia de
calculo dos limites do indicador de qualidade comercial FER (Frequéncia

Equivalente de Reclamagao).

2.2.2. CONCEITOS

Devido a larga abrangéncia do tema qualidade de energia, hd uma variedade de
conceitos defendidos por diferentes organizacdes e estudiosos da area, que abordam

aspectos relevantes do assunto.

De acordo com (DUGAN et al.,, 2004), qualidade de energia ¢ qualquer
problema manifestado em desvios na tensdo, corrente ou frequéncia que resultem em

falhas ou mau funcionamento de um equipamento do consumidor.

Ja em (BARRY, 2000), a defini¢do de qualidade de energia pode ter duas
perspectivas diferentes. Para o fornecedor de energia, qualidade seria a capacidade do
gerador em manter a frequéncia em, ou o mais proximo possivel de 60/50 Hz, com a
tensdo nos sistemas de distribuicdo e transmissao variando em no maximo +5%.
Enquanto que para o consumidor, qualidade seria a medida, analise e melhoramento da
tensdo na barra de carga, visando manter essa tensdo na forma senoidal, com magnitude

e frequéncia proximas dos valores nominais (HEYDT, 1991).

2.2.3. PRINCIPAIS PROBLEMAS

Em relacdo aos tipos de problemas que podem afetar a qualidade de energia,
pode-se enumerar os seguintes fenomenos eletromagnéticos com uma breve descri¢ao

de cada um deles (DUGAN et al., 2004) e (BROZEADO et al.,1997):
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a) Transitorios. S3o eventos indesejados que ocorrem no sistema elétrico e

possuem natureza momentanea, sendo classificados como:

De impulso - se manifestam de forma subita, com polaridade
unidirecional e ndo afetam a tensao ou a corrente em regime
permanente, como por exemplo, incidéncias de descargas
atmosféricas no sistema elétrico;

Oscilatorios - apresentam mudancas rapidas de polaridade na tensdo e
corrente. Suas principais causas sdo a energizagdo de banco de

capacitores e ferroressonancia.

b) Variacoes de Tensao de Curta Duraciao (VICD). Eventos com duragdo

entre 0,5 ciclos e 1 minuto, geralmente causados por cargas com grandes

correntes de partida (motores de indugdo, por exemplo). Dependendo da

localizagdo das faltas e das condi¢des de aterramento do sistema, podem

resultar em interrupgdes, bem como afundamentos ou elevacao de tensao.

Interrupgdes sdo eventos onde a tensao de fornecimento diminui a um
valor inferior a 0,1 p.u., por um periodo inferior a 1 minuto. Podem
ser causadas por curtos-circuitos ou falhas em equipamentos.
Afundamento de tensdo ¢ a reducdo desta grandeza causada por faltas
(curtos-circuitos) ou partida de grandes motores, sendo um problema
de curta duragao.

Elevagdo de tensdo € um aumento na tensdo RMS (valor eficaz de
tensdo) entre 1,1 e 1,8 p.u. que ocorre, por exemplo, quando ha uma
falta monofasica, ou por desligamentos de grandes cargas,

normalmente com duragdo entre 0,5 ciclos e 1 minuto.

Variacoes de Tensao de Longa Duracao (VTLD). Siao consideradas

distirbios de regime permanente, pois as mudangas no valor RMS da tensao

sdo superiores a 1 minuto. Geralmente se manifestam na forma de

interrupcoes sustentadas associadas a sub ou sobretensao.

Interrupgao sustentada ocorre quando a tensdo de fornecimento cai a
zero por mais de um minuto, o que requer intervencao do operador

para restabelecimento do sistema.
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=  Subtensdes sdo decréscimos do valor eficaz de tensdao abaixo de 0,9
p.u., com duracdo superior a 1 minuto. Dentre outras causas, podem
ser resultantes de acréscimo de carga, ou saida de banco de
capacitores.

= Sobretensdes sdo acréscimos do valor eficaz de tensdo acima de 1,1
p.u., com duragdo superior a 1 minuto. Geralmente sdo causadas por
saida de cargas, ou por ajustes incorretos de rapes de

transformadores.

d) Desequilibrio de tensdo. E a razdo entre a componente de sequéncia
negativa e a componente de sequéncia positiva da tensdo do sistema

trifasico.

e) Distorcio de Forma de Onda. E definida como um desvio em regime
permanente de uma onda senoidal a frequéncia nominal, caracterizada
principalmente pelo contetdo espectral do desvio, com destaque para:

* Harmonicos - multiplos inteiros da frequéncia fundamental da forma
de onda senoidal que, quando adicionados a forma de onda
fundamental causam distor¢des. A presenga de harmonicos na rede
elétrica ¢ devido, em sua maioria, a cargas nao lineares

= Corte de tensdo. £ uma descontinuidade do valor instantineo da
tensdo causada geralmente por curto-circuito bifasico devido a
comutacdo da corrente entre as fases do sistema, durante operacdo
normal dos conversores de poténcia.

= Ruido. E definido como sinais elétricos indesejados com espectro de
banda larga inferior a 200 kHz, sobrepostos na tensao ou na corrente,
associados, por exemplo, aos dispositivos de eletronica de poténcia e

comutacao de fontes de alimentagao.

f) Flutuacoes de tensdo. Série de variacdes de tensdo sistemdticas e

intermitentes dentro de uma faixa de 95% e 105% da tensdo nominal.

g) Variacoes de frequéncia. Sao pequenos desvios momentaneos do valor da
frequéncia fundamental da tensdo, decorrentes do desequilibrio entre a

geragdo da energia elétrica e a demanda solicitada pela carga.
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A Figura 2.1 resume os principais distirbios presentes nos sistemas elétricos que

afetam a qualidade de energia.

Figura 2.1 — Disturbios associados a qualidade de energia

Fonte: Adaptado de (Bronzeado et al., 1997)

Onde:
a - tensdo senoidal normal e - interrupgao
b - transitério de impulso f - elevagdo de tensao
¢ - transitorio oscilatdrio g - harmonico
d - afundamento de tensdo h - corte de tensdo

Dentre os distirbios ilustrados na Figura 2.1, os afundamentos de tensdo sao uns
dos mais preocupantes tanto para as concessiondrias, quanto para os consumidores,
devido aos prejuizos financeiros ocasionados pelo mau funcionamento ou parada de
processos industriais (CARNEIRO et al., 2016). Comparado com outros problemas, os
afundamentos de tensdo ocorrem com mais frequéncia. Os afundamentos de tensdo
reduzem a energia que estd sendo entregue ao usudrio final, ocasionando falhas em
computadores, desligamentos de unidades de velocidade ajustavel/varidvel, bem como o

travamento e superaquecimento de motores (BARRY, 2004).

Um dos interesses no estudo de afundamentos de tensdo se deve aos problemas
que estes causam em diversos equipamentos elétricos, que podem nao funcionar
adequadamente quando a tensdo eficaz de alimentagdo cai abaixo de 90% por mais de
um ou dois ciclos, cuja frequéncia de ocorréncias pode atingir dezenas por ano. Um
afundamento de tensdo nao € tdo prejudicial para a industria quanto uma interrupgao

sustendada, mas como h4 muito mais afundamentos do que interrupgdes, os prejuizos
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sao geralmente consideraveis (ZOBBA, 2011). Ocorréncias de afundamentos de tensao,
combinadas com a sensibilidade dos equipamentos modernos, tém resultado em
significativos prejuizos financeiros, devido, principalmente a um niimero expressivo de
interrupgdes nos processos industriais (OLIVEIRA, 2008). Em paises desenvolvidos
com atividade industrial intensa, os prejuizos anuais chegam a ser da ordem de bilhdes
de dolares por conta de falhas de equipamentos eletroeletronicos, provocadas por

afundamentos de tensdo (JHON, 1993).

No Brasil, os cendrios sdo semelhantes aos descritos acima, sendo agravados a
medida que as industrias, em geral, investem em automatizacdo de seus sistemas
produtivos, na busca de melhor qualidade e produtividade (SILVA, 2004). Devido a sua
importancia, os afundamentos de tensdo compdem o problema de interesse nesta

dissertacdo, e por esta razdo, sdo discutidos em detalhes na se¢do seguinte.

2.3. AFUNDAMENTOS DE TENSAO
2.3.1. CONCEITOS

Os afundamentos de tensdo, também conhecidos como voltage sags ou voltage
dips na lingua inglesa, sdo definidos pelo IEEE (do acrénimo em inglés para Institute of
Electrical and Electronic Engineers) como um decréscimo do valor eficaz da tensdo
nominal entre 0,1 e 0,9 p.u., durante um periodo de tempo compreendido entre 0,5
ciclos e 1 minuto (IEEE, 1995), classificados nas categorias descritas na Tabela 2.1.
Ainda segundo o IEEE, afundamentos com magnitude abaixo de 0,1 p.u. sdo
considerados interrupgdes.

Tabela 2.1 — Classificacao de acordo com a norma IEEE 1159

Tipo de Afundamento Duracao Magnitude
Instantaneo 0,5 ciclos - 30 ciclos 0,1-0,9 p.u.
Momentaneo 30 ciclos-3s 0,1-0,9 p.u.
Temporario 3 s - 1 minuto 0,1-0,9 p.u.

O IEC (do acronimo em inglés para The International Electrotechnical
Commission) define a intensidade do afundamento de tensdo como sendo redu¢do do
valor RMS da tensdo (IEC, 1996), com valores entre 0,01 e 0,9 p.u, seguido de seu

reestabelecimento apds um curto periodo de tempo, de 0,5 ciclos a poucos segundos. As
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tensdes remanescentes abaixo de 0,01 p.u. sdo consideradas pelo IEC como interrupgdes

(IEC, 1990).

No Brasil, nos Procedimentos de Rede elaborados pelo Operador Nacional do
Sistema (ONS), no item “Indicadores de Qualidade de Energia Elétrica”, dentre os
indicadores de avaliagdo de qualidade de energia elétrica, definem-se as VTCD’s, que
englobam os fendmenos de interrupcdo, afundamento e elevagdo de tensao
(KEMPNER, 2012). Ja a ANEEL classifica que no evento “afundamento momentaneo
de tensao”, o valor eficaz da tensdo ¢ superior ou igual a 0,1 p.u. e inferior a 0,9 p.u. da
tensao nominal durante um intervalo de tempo com duragdo igual ou superior a um

ciclo, e igual ou inferior a trés segundos (PRODIST, 2018).

Em (MCGRANAGHAN, 1993) e (CONRAD, 1997), os afundamentos de tensao
englobam os intervalos de 0,0 a 0,1 p.u., sendo caracterizados como a reducdo do valor

eficaz da tensao de suprimento para o limite abaixo de 0,9 p.u.

O entendimento do IEEE sobre afundamentos de tensdo é o conceito adotado

para os propositos desta dissertacao.

2.3.2. ORIGEM

Com j4 introduzido anteriormente, os afundamentos de tensdo sdao causados, por
exemplo, por curtos-circuitos (faltas) na rede elétrica, partida (ou aceleragao) de grandes
motores, € energizacao de transformadores. Quando um motor de indugdo parte, podem
surgir correntes muito altas até que o rotor atinja velocidade nominal. Muitas
perturbagdes sdo consequéncias de operagdes normais, como comutacao de cargas ou de

capacitores, faltas e atuacao (abertura) de disjuntores (ZOBBA, 2011).

As faltas no sistema elétrico tém sido as principais causas de afundamentos de
tensdo, principalmente no sistema da concessionaria devido aos milhares de quilometros
de linhas aéreas de transmissdo e de distribuicdo, sujeitas a toda sorte de fenomenos
naturais fora do controle das concessiondrias, como descargas atmosféricas, animais,
arvores ou equipamentos que entram em contato com partes energizadas (SILVA, 2004)

(ZOBBA, 2011).

Faltas nos sistemas de transmissao causam afundamentos de tensao que duram
cerca de 6 ciclos (0,10 segundos). Ja nos sistemas de distribui¢do duram mais tempo,

enquanto que partidas de motores de grande porte podem causar afundamentos de
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tensao em varios pontos da rede elétrica, incluindo as barras dos consumidores

(BARRY, 2000).

As faltas podem ser de natureza temporaria ou permanente (SILVA, 2004). As
temporarias sdo, em sua grande maioria, decorrentes de descargas atmosféricas,
temporais € ventos, que nao provocam danos permanentes aos sistemas de isolacao,
sendo que o sistema elétrico pode ser rapidamente restabelecido por meio de
religamentos automaticos ou manuais. As faltas permanentes, ao contrario, sdo causadas
por danos fisicos em algum elemento de isolacdo do sistema, sendo necessaria a

intervencdo da equipe de campo/manutengao.

Como ja informado, esta dissertacdo tem foco em afundamentos causados por

faltas.

2.3.3. CARACTERIZACAO

O afundamento de tensdo, por se tratar de uma perturbacdo eletromagnética
multidimensional, possui dois parametros principais na determinag¢do do seu nivel: a
magnitude e a duracdo. A magnitude ¢ o valor da tensdo residual durante o evento, e a
duracdo ¢ o tempo que a tensdo eficaz permanece abaixo de um limite minimo
(OLGUIN, 2005). No entanto, existem situagdes (principalmente os afundamentos
trifdsicos) onde torna-se dificil determinar os parametros caracteristicos dos
afundamentos de tensdo e indicar qual deles foi o principal responsdvel por

desligamentos, por exemplo.

Para melhor caracterizar os afundamentos de tensdo, (OLIVEIRA, 2008)

apresenta os seguintes critérios:

a) Eventos monofasicos. A partir do valor RMS da tensdo em fun¢do do
tempo, pode-se determinar a magnitude e a duragdao do evento. A magnitude
do afundamento de tensdo, de acordo com as defini¢des do IEEE, é o menor
valor da tensao remanescente durante a ocorréncia do evento (IEEE, 1995).
A duracgdo, por outro lado, ¢ o tempo que o valor RMS da tensdo permanece
abaixo de 0,90 p.u. da tensdo de referéncia (nominal, pré-falta, operativa,
etc.). A Figura 2.2 ilustra um afundamento de tensdo monofésico, com os

parametros de magnitude (intensidade) e duracao.
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Figura 2.2 — Defini¢@o de intensidade e dura¢do de afundamento de tensao

Fonte: Adaptado de (SILVA, 2004)

b) Eventos trifasicos. Uma ocorréncia no sistema de poténcia pode afetar uma,
duas ou até as trés fases. A magnitude e a duracdo do afundamento de tensao
resultante em cada fase podem diferenciar-se substancialmente, sobretudo
em sistemas de distribui¢cdo onde podem ocorrer curtos-circuitos evolutivos.
Para fins de calculo de indicadores e avaliagdo do impacto dos afundamentos
de tensdao nos equipamentos, utiliza-se o procedimento chamado de
agregacdao de fases, que consiste em atribuir um par de parametros
(amplitude e duragdo) a uma ocorréncia que provoque registro em mais de
uma fase. Algumas propostas de agregacdo de fases sdo descritas na
sequéncia. A amplitude do evento obtida apds o processo de agregacdo de
fases, segundo qualquer das propostas, corresponde ao minimo valor da
tensdo remanescente entre as trés fases.

= Uniao das fases. A dura¢ao do evento ¢ definida como o intervalo de
tempo decorrido entre o instante em que o valor da tensdo em uma
fase fica abaixo de um determinado limite, por exemplo, 0,90 p.u., e
o instante em que a ultima das fases volta a superar este limite. A
Figura 2.3 ilustra esta situagdo, onde se observa um afundamento de
tensdo cuja amplitude corresponde a ‘U’ e a duracdo ‘T’ ¢
determinada pelo inicio do distirbio na fase C e pelo término da fase
A.
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Figura 2.3 — Caracterizagao de afundamentos de tensao segundo a unido das fases

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2008)

Agregacio pelos parametros criticos. Segundo este critério, a

duracdo do afundamento deve ser calculada para cada uma das trés

fases individualmente. Entdo, de posse dos trés valores, no caso de

um evento trifasico, a dura¢ao ¢ definida como a maxima duracao

entre as trés fases, conforme mostra a Figura 2.4.
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Figura 2.4 — Caracterizagdo de afundamentos de tensdo segundo os parametros criticos

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2008)

Agregacio pela fase critica. O critério de agregacdo de fases pela

fase critica estabelece que a duragdo do evento estd associada a

duragdo da fase critica, ou seja, aquela fase que apresentou a menor

tensdo remanescente. Uma ilustracdo deste critério de agregacdo de

fases ¢ mostrada na Figura 2.5, onde a fase critica ¢ a fase C.
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Figura 2.5 — Caracterizag¢do de afundamentos de tensdo segundo a fase critica

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2008)

Em (SILVA, 2004) estdo presentes outras formas de caracterizacdo de
afundamentos, as quais ndo se incluem nesta dissertacdo. Nos estudos desenvolvidos
nesta pesquisa utiliza-se apenas a fase com o menor valor da tensdo remanescente entre

as trés fases (quando trifasico), ndo considerando a duracgao.
2.3.4. VARIAVEIS DE INFLUENCIA

Varios fatores aleatorios estdo envolvidos na analise de afundamentos de tensdo.
Alguns deles estdao listados em (ZOBBA, 2011), (OLIVEIRA, 2008) e (SILVA, 2004)

CcoOmo seguc:

a) Tipo de falta. As faltas no sistema elétrico podem ser: trifasicas (FFF),

trifasicas a terra (FFFT), bifasicas (FF), bifasicas a terra (FFT), e fase-terra
(FT). As correntes de faltas trifasicas sdo geralmente mais severas do que as
das demais faltas, mas ocorrem com menos frequéncia.
Em relagdo a simetria, as faltas trifasicas e trifasicas a terra sdo simétricas e
geram afundamentos também simétricos. J& as faltas bifésicas, bifasicas a
terra e fase-terra sdo assimétricas e portanto, geram afundamentos
assimétricos.

b) Localizaciao de falta. Faltas originadas nos sistemas de transmissdo causam
afundamentos que podem afetar uma vasta area do sistema elétrico. Isso
mostra que a localizagdo da falta tem impacto direto sobre os afundamentos

de tensdo.
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Nos sistemas de distribuicdo, geralmente de configuracdo radial e de
menores dimensodes, 0s curtos-circuitos nos ramais de uma subestagdo de
distribuicdo causam impactos apenas nos consumidores alimentados pelos
ramais adjacentes e, dificilmente, provocardao afundamentos de tensdo
significativos no sistema de transmissdo, principalmente naqueles com

elevada capacidade de curto-circuito.

Impedancia de falta. Faltas solidas (resisténcia nula) causam afundamentos
de tensdo mais graves do que faltas de impedancia, no entanto, raramente
ocorrem curtos-circuitos com essa caracteristica. Normalmente, ocorrem
através da resisténcia de falta que € constituida pela associagdo dos seguintes
elementos:

= Resisténcia do arco elétrico entre o condutor e a terra, para faltas

fase-terra;
= Resisténcia de contato devido a oxidacao no local da falta;

= Resisténcia do pé-de-torre, para defeitos englobando terra.

A modelagem de valores de resisténcia de falta da ordem de 1 a 5 Q,
observando, em casos extremos, valores de até 70 €, é mencionada em
(BAPTISTA et al, 2016), (CARVALHO FILHO, 2002a),
(ORTMEYER, 1996) e (BLACKBURN, 1987).

Sistema de protecdo. A duracido dos afundamentos de tensdo ¢ diretamente
dependente do desempenho do sistema de protegdo. Este desempenho ¢
caracterizado pelo tempo de sensibilizagdo e de atuagdo dos relés, somado ao
tempo de abertura e extingdo de arco nos disjuntores. O tempo de atuagdo
dos relés ¢ fungdo de suas caracteristicas de resposta no plano tempo versus
corrente (tempo dependente ou tempo definido), bem como da filosofia e dos
ajustes implantados para se obter a seletividade desejada. O tempo de
abertura e de extingao da corrente de curto-circuito dos disjuntores ¢ fungdo

das caracteristicas construtivas destes equipamentos.
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No entanto, existem faltas que sdo eliminadas antes do sistema de protegao
atuar, ou seja, causam afundamentos cuja dura¢do depende da propria falta e

ndo da configuracdo de protecao.

Sistemas de religamento. A frequéncia de ocorréncia de afundamentos de
tensdo depende da existéncia de religadores e com o tipo de curto-circuito,

ou seja, podem ser temporarios ou permanentes.

A contabiliza¢do dos afundamentos de tensdo quando ocorrem religamentos
pode considerar todos os afundamentos registrados (resultando em um
nimero sobre-estimado de eventos), ou utilizar a agrega¢do temporal, que
considera que a partir da ocorréncia do primeiro evento, todos os que o
sucederem dentro de um intervalo de tempo pré-estabelecido sao
considerados como um mesmo evento. O IEEE recomenda que esse tempo
seja de 1 minuto, mas algumas concessiondrias adotam intervalos entre 15 e
30 minutos para considerar o impacto de afundamentos de tensao em

processos industriais.

Tensao pré-falta. Apesar de nos estudos de curto-circuito ser comum adotar
a tensdo pré-falta igual a 1,0 p.u., esta premissa pode ndo ser verdadeira e
conduzir a erros de célculo, pois desconsidera a curva de carga do sistema e

a disponibilidade de equipamentos de regulacdo de tensao.

Em (MILANOVIC, 2000) sdao apresentados resultados de simulagdes que
mostram diferencas de até 26% no numero esperado de afundamentos,
quando se utiliza tensdo pré-falta diferente de 1,0 p.u. Portanto, levar em
consideracdo as tensdes pré-falta € particularmente importante na analise de
sistemas de distribui¢do, onde os valores da tensdo podem ser muito

diferentes de 1,0 p.u..

Conexao dos transformadores. Na andlise e no calculo dos afundamentos
de tensdo, o tipo de conexdo dos transformadores existentes entre o ponto de

falta e o barramento do consumidor ird influenciar, sobremaneira, as
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caracteristicas do disturbio sentido pela carga. Basicamente, os

transformadores podem ser agrupados em trés categorias (BOLLEN, 1997):

= Conexdes do tipo Y-A, A-Y, Y, ..-A ¢ A-Y,

terrado aterrado ﬁltram a
componente de sequéncia zero da tensdo de frequéncia fundamental e
introduzem defasamento angular nas componentes de sequéncia
positiva e negativa;

» Conexdes do tipo Y-Y, A-A, Y

aterrado

-Y e Y-Y

stemado H1ltram
somente as componentes de sequéncia zero da tensao de frequéncia
fundamental e geralmente ndo introduzem defasamento angular nas
demais sequéncias;

Y,

aterrado

-A-Y

aterrado

e Y

aterrado

» Conexoes do tipo Y, nao filtram as

aterrado
componentes de sequéncia zero, nem introduzem defasamento

angular nas demais sequéncias.

2.4. INDICES DE QUALIDADE DE ENERGIA REFERENTES A VICD
2.4.1. CURVAS DE QUALIDADE

A sensibilidade de um equipamento pode ser definida como a incapacidade deste
operar corretamente na presenca de alteracdes no fornecimento de energia além das
quais foi projetado. Deste modo, para estabelecer limites toleraveis ou aceitaveis, que
podem servir como balizadores aos fabricantes de equipamentos em relagdo a disturbios
na rede elétrica, normas sdo definidas provendo-os de caracteristicas que atendam tais
limites (KEMPNER, 2012). Por exemplo, a representacdo classica da tolerancia das
cargas frente a afundamentos de tensdo ¢ normalmente realizada através de curvas de
sensibilidade cujos eixos representam a magnitude (intensidade) e a duracdo desses
afundamentos. Esses dois fatores (magnitude e dura¢do) sdo determinantes na
ocorréncia de afundamentos de tensdo que podem ocasionar mau funcionamento dos

equipamentos elétricos.

Alguns equipamentos sdo sensiveis somente as magnitudes das VTCD, por
exemplo, os relés de prote¢do, enquanto que outros sdo sensiveis tanto a magnitude
quanto a duracao da VTCD, como os computadores. Desta forma, ¢ importante definir a
susceptibilidade ou a suportabilidade dos equipamentos elétricos com relagdo a VTCD

(SILVA, 2012). A curva CBEMA (do acronimo em inglés de Computer Business
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Equipment Manufacturers), foi originalmente desenvolvida para descrever a tolerancia
de computadores de grande porte a magnitude e duracdo das variagdes de tensdao no
sistema de energia. Embora muitos computadores modernos apresentem tolerancias
superiores as descritas por essa curva, essa tornou-se um padrao para avaliar a
sensibilidade de equipamentos conectados ao sistema elétrico, bem como um meio para

relatar dados de variagdao de qualidade de energia (DUGAN et al., 2004).

A configuragdo da curva CBEMA esta ilustrada na Figura 2.6, na qual os eixos
representam a magnitude e a durag@o do evento. Nos pontos abaixo do envelope ¢ muito
provavel que a carga apresente um mau funcionamento devido a problemas na tensao de
alimentacdo. Ja os pontos acima do envelope podem causar outros tipos de problemas,
como a ruptura da isolagdo, ou o disparo de tiristores por sobretensdo, além de

sobrexcitagao de motores.
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Figura 2.6 — Curva de Tolerancia de Tensdio CBEMA
Fonte: Adaptado de (DUGAN et al., 2004)

A curva CBEMA foi modificada em 1996 pelo ITIC (do acronimo em inglés de
Information Technology Industry Council), apresentando como principal diferenca a
proposta de descrever as regides de operacdo aceitaveis em degraus, € ndo mais em
curvas, como na curva CBEMA. A curva ITIC (Figura 2.7) foi desenvolvida para
equipamentos de informatica de 120 V, porém, assim como a curva CBEMA, tornou-se
um parametro amplamente utilizado na analise da qualidade de energia de dispositivos

em geral (DUGAN et al., 2004). Isso ocorreu devido a auséncia de outras curvas com a
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finalidade de avaliar a sensibilidade aos afundamentos em outros tipos de

equipamentos, como por exemplo, os industriais (LUNA, 2005).
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Figura 2.7 — Curva de Tolerancia de Tensdo proposta pela ITIC
Fonte: Adaptado de (DUGAN et al., 2004)

2.4.2. O INDICE SARFI-X

O indice de qualidade de energia conhecido como SARFI (do acronimo em
inglés para System Average RMS Variation Frequency Index) fornece taxas de
afundamentos, elevacdes € / ou interrupgdes de tensdo para uma determinada rede

elétrica (IEEE, 2014).

Existem dois tipos de indices SARFI: SARFI-X e SARFI-Curve. Nesta
dissertacdo utiliza-se o SARFI-X, que ¢ usado em aplicagdes tanto para indice local
(uma barra do sistema) quanto para um indice geral do sistema. Este indicador retrata
basicamente com que frequéncia (anual) a magnitude de um afundamento de tensdo fica
abaixo de um determinado limite. Por exemplo, SARFI-0.9 considera afundamentos e
interrup¢des com magnitude abaixo de 0,90 p.u., ou 90% da tensdo de referéncia. Ja o
SARFI-0.7 considera os afundamentos e interrup¢des com magnitude inferior a 0,70
p.u., ou 70% da tensdo de referéncia. Geralmente est4 associado com um valor médio da
frequéncia de afundamentos de tensdo por barra (ou sistema) em um periodo de
apuracdo, refletindo a tendéncia central ou localizacdo dos elementos de amostra de

valores do indice. Nesta amostra, pode haver consideravel dispersao do indice em torno
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de sua média devido a aleatoriedade da ocorréncia dos afundamentos. Por essa razdo, a
distribui¢do de frequéncia dos elementos de uma amostra de SARFI-X pode ser

inclinada ou simétrica.

E importante ressaltar que o indice SARFI-X utilizado nesta pesquisa, assim
como em (OLGUIN, 2005) e (ZAMBRANO et al., 2017), leva em considera¢ao apenas
a quantidade anual de afundamentos de tensdo, além de representar os afundamentos

tanto para o sistema total como para uma barra individual.

A Figura 2.8 mostra um exemplo de distribuicdo de probabilidade do indice
SARFI-0.9. Cada uma das barras indicam as probabilidades de ocorréncia associada
com um intervalo de valores do indice SARFI-X, por exemplo, na Figura 2.8 a
probabilidade anual de ocorréncia de 7 afundamentos de tensdo ¢ de aproximadamente
0.2 (a maior probabilidade). Na pratica, as distribui¢des de probabilidade sdo usadas
para determinar o risco do indice SARFI-X, para uma area de estudo, violar as metas
estabelecidas por orgaos reguladores. A estimacao desse risco € muito importante, pois
pode haver uma probabilidade do SARFI-X ser maior que uma meta especificada
mesmo que seu valor médio esteja abaixo dessa meta. Essa probabilidade de violagao da
meta ¢ devido a dispersdo ou variabilidade dos elementos de uma amostra ao redor do

seu valor médio. (BORDALO et al., 2006), (SILVA, 2012).

Probabilidade

[ 8 10
SARFI-0.9

Figura 2.8 — Distribui¢@o de probabilidade do indice SARFI-X
Fonte: Adaptado de (SILVA, 2012)
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2.5. METODOS DE ANALISE DE AFUNDAMENTOS DE TENSAO

Os estudos de afundamentos de tensdo sdo, basicamente, realizados através do
monitoramento de grandezas do sistema elétrico (tensdes e correntes), ou pela utilizagao
de metodologias de predicao realizadas a partir de dados de simulagdo (SILVA, 2004).
As simulagdes computacionais apresentam-se como boas alternativas para o estudo de
afundamentos de tensao, evitando-se assim, longos periodos de medi¢ao. Na sequéncia
sao descritos, além do monitoramento, alguns métodos de calculo normalmente

utilizados para se obter as caracteristicas dos afundamentos (OLIVEIRA, 2008).

2.5.1. MONITORAMENTO

O monitoramento geralmente ¢ feito em campo por equipamentos analisadores
de qualidade de energia elétrica, a fim de se observar e registrar informagdes diretas
sobre afundamentos de tensdo, ou outros disturbios de interesse. A principal
desvantagem deste método ¢ que precisa de um periodo muito longo (cerca de trinta
anos) para uma melhor precisdo (PATRA et al., 2015), (OLIVEIRA, 2006). Esta
abordagem tem sido usada para coletar dados a fim de caracterizar o desempenho da

rede. Isso, no entanto, é caro e demorado.

Os métodos a seguir, conhecidos como avaliagdo estocastica de afundamentos de
tensdo, sdo alternativas ao monitoramento in locus. S3o métodos que combinam
resultados deterministicos de estudos de faltas e as suas probabilidades, a fim de
produzir uma descri¢do probabilistica do niimero esperado de afundamentos (OLGUIN

et al., 2005a).

2.5.2. METODO DAS DISTANCIAS CRITICAS

Proposto por (BOLLEN, 1999), o método das distancias criticas faz uma rapida
avaliacdo de afundamentos de tensdo em sistemas de distribuigdo. O método estima
afundamentos de tensdo devido a curtos-circuitos nos alimentadores por meio de um
modelo de divisor de tensdo simples, como mostrado na Figura 2.9, onde PAC ¢ o
Ponto de Acoplamento Comum entre a corrente de carga e a corrente de falta, ou seja, €

o ponto onde a magnitude de afundamento precisa ser estimada. A impedancia da fonte

¢ dada por Z,, e a impedancia entre 0 PAC e o ponto de falta ¢ dada por Z,

(OLGUIN, 2005).
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PAC
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: : Zs Monitor
Zr %ta

Figura 2.9 — Divisor de tensao para calculo de magnitude de afundamentos

Fonte: Adaptado de (OLGUIN, 2005)

As simplificagcdes do método como, por exemplo, a ndo consideragao da corrente
de carga e um unico alimentador, visam facilitar a sua compreensdo. Uma breve revisao

¢ apresentada aqui baseada em (OLGUIN, 2005).

De acordo com a Figura 2.8, se a tensdo atrds da impedancia da fonte for
assumida como sendo 1,0 p.u., entdo a tensdo durante uma falta trifasica no PAC ¢ dada

por (2.1).

Z
Vie =5 1)
L. +Z,

Em (2.1), Z, ¢ fungdo do ponto de falta enquanto que Z; do PAC. Isso
significa que para um dado PAC, a impedéancia da fonte Z; ¢ fixa, enquanto a
impedancia entre o PAC e o ponto de falta Z, depende da localizacdo da falta ao longo

do alimentador. Quanto mais préxima do PAC for a falta, menor ¢ a tensdo residual.

Uma tensdo residual critica V. que depende da sensibilidade da carga ¢ usada

para estimar o numero esperado de interrupgdes devido a afundamentos de tensdo.

Assume-se que a carga certamente desligard se a tensdo residual cair abaixo de V,

rit *

Para computar o nimero de afundamentos com tensdo residual abaixo de V_, , adequa-
se (2.1) conforme mostrado em (2.2).
Z,:
Vi =5 (2.2)
ZFcriI + ZS
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e Z, por Z, . em (2.2) enfatiza a existéncia de

crit Fcrit

A substitui¢do de v, por V,
um ponto no alimentador (ponto critico) onde a impedancia para o PAC ¢ a impedancia

critica Z Faltas no ponto critico causardo tensdes residuais iguais a tensao critica, €

Ferit *
as faltas entre o PAC e o ponto critico causardo afundamentos com menor tensdo

residual.

A distancia critica ¢ definida como o comprimento da linha exposta as faltas que
pode resultar em um mau funcionamento de cargas sensiveis. Para encontrar a distancia
critica, Z,,, passa a depender do comprimento do alimentador medido do PAC ao
ponto de falta. Além disso, assume-se que a razdo X/R das impedancias da fonte e do
alimentador sdo iguais. Esta suposi¢do, no entanto, pode nao ser valida para diferentes
niveis de tensdo. Assim, encontra-se uma expressao aproximada para a distancia critica

conforme (2.3), onde Z, ¢ a impedancia do alimentador por unidade de comprimento

(km), e V_. ¢é a tensdo critica em p.u.

rit

=Zs. L 2.3)

Devido ao seu grau de simplicidade, este método mostra-se adequado para
aplicagdes em sistemas de transmissdo e distribuig¢do tipicamente radiais (OLIVEIRA,
2008). Além disso, ndo ¢ possivel obter o numero de afundamentos esperados no PAC,
mas apenas os criticos, ou seja, aqueles que causardo desligamentos dos equipamentos.
Assim, o método da distancia critica ¢ eficiente na andlise de sistemas radiais ou pouco

malhados. Para grandes redes, este método nao ¢ apropriado (SILVA, 2004).

2.5.3. METODO DAS POSICOES DE FALTA

O método das posicdes de falta, também conhecido como -curto-circuito
deslizante, foi proposto pela primeira vez por (CONRAD et al., 1991), e tem sido
amplamente utilizado no calculo de afundamentos de tensdo em sistemas elétricos de
poténcia de grande porte. Seu principio estd baseado em simular faltas em diferentes
localiza¢des ao longo do sistema elétrico, principalmente nas linhas de transmissdo e
distribuicao, e observar o comportamento da tensdo em barramentos de interesse

(KEMPNER, 2012).
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Na Figura 2.10 podem ser observados diversos pontos de simulagdo de curto-
circuito ao longo da linha 1 (L1). Neste caso, deseja-se conhecer o comportamento da
tensdo na barra-i do consumidor a medida que o ponto de defeito ¢ deslocado (SILVA,

2004).

L2
ICurlu deslizante
Fonte-1 Fonte-2

x L1
i / il [Cconsumideri | —l
Segmento n ‘ - |

A
! |
| ke |
| ve/pe 13akv |
! |
! |
L _ J

Figura 2.10 — Diagrama unifilar, método do curto-deslizante

Fonte: Adaptado de (SILVA, 2004)

A magnitude do afundamento de tensdo na barra-i , assim como para qualquer

outra barra de interesse, ¢ calculada mediante a aplicagdo de (2.4) para curtos-circuitos

trifasicos.

Z, (2.4)

Onde:

E, - afundamento de tensdo na barra i devido a curto-circuito trifisico na

barra k;

E; - tensdo pré-falta na barra i;

E[ - tensdo pré-falta na barra k;

Z, .- impedancia de transferéncia entre as barras i-k;
Z, .- impedancia propria da barra k;

Z . - impedancia de falta.

S
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Através de (2.4) pode-se observar as principais variaveis que influenciam na

amplitude do afundamento de tensdo, sendo estas:

* Tensdo pré-falta a partir das varidveis E; e E; ;

Impedancia de falta Z, ;

Caracteristicas proprias inerentes a rede Z, , ;

Posigao relativa entre o ponto da falta e a barra monitorada Z,, .

Para o célculo da tensdo residual durante uma falta (fase terra, fase-fase e fase-
fase-terra), sdo utilizadas equagdes equivalentes a (2.4), porém sio introduzidas as

tensdes ¢ impedancias de sequéncia positiva, negativa e zero (OLIVEIRA, 2008).

Com base nas informagdes acima, o método das posi¢cdes de falta pode ser

basicamente descrito pelos seguintes procedimentos (BOLLEN, 2000):

= Determinar a area do sistema onde os curtos-circuitos devem ser
aplicados;

= Dividir esta drea em pequenas porgdes; cada um destes segmentos ¢
representado por apenas uma posi¢ao de falta, visto que curtos-circuitos
dentro do mesmo segmento causam afundamentos de tensdo com
caracteristicas semelhantes;

= Determinar o numero de curtos-circuitos por ano em cada segmento;

= (Calcular as caracteristicas do afundamento para cada posi¢do de falta,
tendo como base o modelo elétrico do sistema em questao;

= Combinar os dois passos anteriores para se obter informagdes acerca do

namero de afundamentos de tensdo.

O método das posi¢des de falta fornece apenas valores médios em longo prazo,
que sdo muito uteis como indicadores do desempenho do sistema com os quais a
sensibilidade dos equipamentos pode ser comparada. Contudo, valores médios nao

fornecem qualquer informacdo sobre a variabilidade do indice.

A precisd@o do método descrito acima depende das localiza¢des e do niimero de
faltas simuladas, sendo muitas vezes ineficiente para grandes sistemas devido ao

elevado tempo de processamento computacional (PARK, 2007).
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2.5.4. SIMULACAO MONTE CARLO

A Simulagdo de Monte Carlo (SMC) ¢ um método estocastico com base em
técnicas numéricas que podem ser usadas para resolver problemas por modelagem de
variaveis aleatdrias estocasticas. Funcdes de distribuicdo de probabilidade sdo usadas
para modelar o comportamento estocastico do sistema. No sistema de energia, fatores
como a ocorréncia de uma falta, a sua localizacdo e o seu tipo, apresentam
comportamento estocastico (FILHO et al., 2008), (PATRA et al., 2015), (BROWN,
2009).

O fator chave da SMC ¢ a utilizagdo de numeros aleatorios (ou, mais
exatamente, pseudo-aleatdrios) para modelar o comportamento de variaveis
estocasticas. Ao invés de utilizar apenas o valor médio para modelar certas variaveis, a
funcgdo de distribuigdo completa ¢ usada para descrever suas caracteristicas. Certamente,
esta modelagem necessita de mais informagdes acerca do desempenho histérico do

sistema (OLGUIN, 2005).

Ao contrario do método das posigoes de falta, a SMC consegue obter a
distribuicdo de frequéncia dos afundamentos (FAIRED et al., 2003), fornecendo o
espectro completo dos possiveis resultados, de onde os valores médios podem ser
facilmente extraidos. Também fornece informagdes importantes acerca de certos

eventos que, mesmo ocorrendo poucas vezes, podem ocasionar sérios impactos em

cargas sensiveis (ALVES, 2001), (OLGUIN, 2005).

Quando a SMC ¢ aplicada na andlise de sistemas de distribuicdo de energia
elétrica, geralmente o comportamento do sistema ¢ analisado para um periodo
especifico de tempo, sendo tipicamente de um ano. Como cada simula¢do tende a
produzir um resultado diferente, muitas simulagdes sdo necessarias para se obter as
estatisticas associadas aos indices de interesse (SILVA, 2012). O valor esperado x da
simulacdo pode ser calculado através da média dos resultados, quando o numero de

simulagdes N tende a infinito, conforme mostrado em (2.5), onde x; ¢ o resultado da

simulacgao.

T=lim, (%ixj (2.5)
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De acordo com (SILVA, 2012), uma decisdo importante ao utilizar a SMC ¢ o
numero de simulagdes necessarias. Caso o resultado requerido seja o valor esperado X,
devem ser realizadas m simulac¢des garantindo que todos os resultados convirjam para
valores estaveis. Quando o objetivo ¢ simular eventos raros ou de baixa probabilidade
de ocorréncia, € necessario simular varios anos para que a ocorréncia desse evento possa

ser possivel.

Abaixo, sao descritos os passos basicos do algoritmo SMC para o calculo de

afundamentos de tensdo (OLIVEIRA, 2008):

1. Selecionar o(s) ponto(s) de monitoragao;

2. Determinar o numero de simulagdes desejado, normalmente em anos de
observacao do sistema;

3. Para cada variavel aleatoria considerada (taxas de falta, tensdo pré-falta,
linha ou barramento sob falta, posi¢do, tipo e resisténcia de falta), realiza-se
a geragdo de um numero aleatdrio e a conversao deste em uma condi¢do de
cada variavel de acordo com cada funcao distribui¢dao de probabilidades;

4. Calcular as tensdes remanescentes em cada ponto monitorado para a
determinada falta segundo as caracteristicas do passo anterior;

5. Repetir os dois passos anteriores até que o numero de simulacdes seja
atingido;

6. Executar a agregacdo de fases, calculando a magnitude dos afundamentos de
tensao;

7. Contabilizar o nimero de eventos abaixo de determinados limites de
magnitude, determinando a frequéncia de eventos em cada faixa;

8. Tratar estatisticamente os resultados de cada simulacdo: distribuicdo em

frequéncia, intervalo de confianca, média, desvio padrao, etc..

Apesar de suas diversas vantagens sobre os demais métodos apresentados, a
SMC apresenta algumas desvantagens, pois a sua base ¢ a anélise de um grande nimero
de casos de amostras, por exemplo, N amostras geradas pseudo-aleatoriamente que
revelam o comportamento de afundamentos de tensdo em alimentadores e barras de

sistemas de distribui¢do. Se o numero de afundamentos for N,, tem-se que

normalmente N deve ser muito maior do que N, isto é, N, < N. Portanto, para
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desenvolver uma medida precisa de confiabilidade, um grande nimero de amostras deve

ser analisado, resultando em um elevado tempo de execu¢ao (HEYDT, 2010).

Em determinadas situagdes, o método das posi¢cdes de falta pode ser mais
eficiente em tempo de computacdo uma vez que a SMC geralmente exige um maior
esforco computacional para atingir resultados confiaveis, mesmo sendo um método
mais robusto na analise de sistemas complexos de grande porte (MEANANEATRA,
2009).

2.6. ABORDAGEM DA SMC NA OBTENCAO DO INDICE SARFI-X

Geralmente, a caracterizacdo do perfil de fornecimento de energia em um
determinado local ¢ feita basicamente pela contagem de afundamentos em uma
determinada janela de duracdo de magnitude. Nesta pesquisa, apenas a magnitude ¢é
investigada. Os histogramas geralmente sdo usados para apresentar o desempenho da
barra. Esses histogramas mostram o niimero de eventos com uma tensao residual menor
que um determinado valor. Para uma anélise do sistema como um todo, a caracterizacio
do desempenho de afundamentos requer o uso de indices. O desempenho de varias
barras ¢ processado estatisticamente para descrever o desempenho do sistema.
Normalmente, a média e o percentil de 95% dentro de uma dada magnitude sdo usados

como indices do sistema (DI PERNA et al., 2004), (IEEE P1564, 2014).

OLGUIN, 2005 mostra que o método de posigdes de falta fornece apenas a
média de longo prazo ou valores médios, sendo estes indices extremamente uteis do
desempenho do sistema para analise da sensibilidade de equipamentos. No entanto, os
valores médios ndo fornecem qualquer informacao sobre a variabilidade do indice. Por
outro lado, a SMC permite obter a distribuicdo de frequéncia do indice SARFI-X,
fornecendo assim, o completo espectro de resultados possiveis a partir dos quais os

valores médios podem ser facilmente calculados.

Outra importante caracteristica também fornecida pelo indice SARFI-X ¢ a
informagdo sobre resultados que, embora ocorram muito raramente, podem ter graves
efeitos em cargas sensiveis. Além disso, (SIKES, 2000) mostra que divergéncias sdo
encontradas quando a previsao com base no método de posi¢des de falta ¢ comparada

com medigoes reais.
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Para ilustrar uma das vantagens da abordagem de Monte Carlo, (OLGUIN,
2005a) apresenta uma situacdo onde um cliente industrial com cargas sensiveis deseja
avaliar os impactos de afundamentos de tensdo em duas barras de um sistema e
investigar a necessidade da instalagdo de dispositivos de mitigagdo, o que exige um
estudo estocastico nessas duas barras por meio do método das posicdes de falta e da
SMC. A Tabela 2.2 mostra a avaliacdo estocastica das barras 4 ¢ 16 através do método
das posicdes de falta e a SMC usando 1000 simulagdes. A Tabela 2.2 valida a
abordagem de Monte Carlo, mas nao ilustra a vantagem desta abordagem com respeito
ao método de posicoes de falta. A vantagem de usar a SMC para avaliar os

afundamentos de tensdo ¢ que a distribuicdo de frequéncia pode ser obtida.

Tabela 2.2 — SARFI-0.9 para as barras 4 ¢ 16 via método das posi¢des de falta e SMC

Método das posicoes de falta SMC 1000 Simulacoes
Barra 4 Barra 16 Barra 4 Barra 16
SARFI-0.9 8.17 7.14 8.32 7.17

A Figura 2.11 mostra a distribuicdo de frequéncia do indice SARFI-0.9 na barra
4 calculada para 1000 simulagdes (anos) Monte Carlo. O indice SARFI aparece
normalmente distribuido com um valor médio de 8,32. Uma carga sensivel nesta barra ¢
exposta a uma média anual a 8,32 eventos com tensao residual inferior a 0,9 p.u. Isto €
aproximadamente a mesma informagdo que pode ser observada no método das posigdes
de falta. A Figura 2.11, entretanto, fornece mais informagdes. Pode-se constatar, por
exemplo, que em 50% dos casos 0 SARFI-0,9 ¢ maior do que o valor médio de 8,32. Se
um cliente sensivel estd planejando uma planta industrial na barra 4 e pretende operar
por 30 anos, entdo a carga sensivel pode ser exposta a mais de 8,32 eventos com tensao
residual menor do que 0,9 p.u. durante cerca de 15 anos. Para um cliente que procura
um negocio de longo prazo, tal informagao € relevante e, portanto, deve ser fornecida a
fim de minimizar os custos de danos ao cliente causados por afundamentos de tensdo

(OLGUIN, 2005a).
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Figura 2.11 — Frequéncia de distribuicdo e distribuicdo cumulativa do SARFI-0.9 para a

barra 4

Fonte: Adaptado de (OLGUIN, 2005a)

No entanto, a SMC possui algumas limitagdes que afetam principalmente o

tempo computacional para a realizacdo de estudos do indice SARFI-X em sistemas de

médio- e grande-porte, tornando muito demorada a solucao de estudos de afundamentos

de tensdo. Dentre as principais causas para a perda de eficiéncia computacional,

destacam-se:

a) O fator chave na SMC ¢ o uso de numeros aleatérios (pseudoaleatorios

estritamente falando) para modelar o comportamento de varidveis

estocasticas (ROSS, 1996). Em vez de usar apenas o valor médio para

modelar varidveis incertas, a fungdo de distribuigdo completa ¢ usada para

descrever seu comportamento. Isso, no entanto, leva a uma desvantagem,

pois requer mais informagdes sobre o desempenho histdrico do sistema.

b)

O método fornece solucdes aproximadas para um problema ao realizar

experimentos de amostragem estatistica. Assim, nas solugdes fornecidas pela

SMC, o erro nunca ¢ zero, mas reduz com o aumento no numero de

simulagdes, ou seja, o teste (curto-circuito e suas varidveis aleatorias) ¢

repetido varias vezes, cada um sendo independente dos outros, e os

resultados de todos os testes conduzidos sdo entdo calculados (SUHIR,

1997).

Assim,

as  repetidas  simulagdes

de  curtos-circuitos,

consequentemente, aumentam o tempo computacional.
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c) Em (OLGUIN, 2005) realizou-se 1000 simulagcdes Monte Carlo,
considerando faltas simétricas e assimétricas. Observou-se que eventos mais
graves como SARFI-0.6 (frequéncia anual de afundamentos abaixo de 0.6
p.u.) exigem mais simulagdes Monte Carlo para descrever o sistema com

maior precisao.

d) Geralmente, uma distribui¢do normal do nimero de faltas por ano (taxa de
falta) ¢ assumida para cada linha. O efeito do desvio padrao adotado nesse
parametro ndo afeta os valores de longo prazo, mas o numero de simulagdes
necessdrias para obter a convergéncia. Assim, um desvio padrdo maior

requer mais simulacdes.

Portanto, a investigacdo de novos métodos para reduzir o tempo computacional
da analise de afundamentos de tensdo, mantendo uma precisdo aceitavel, como proposto
nesta dissertagdo, visa contribuir para o estudo de um dos principais problemas
enfrentados pelas concessionarias de energia elétrica e seus consumidores. A proposta
se baseia numa abordagem conhecida como simulacio Monte Carlo Hamiltoniana

(MCH), sendo descrita no proximo Capitulo.
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Capitulo 3

INTRODUCAO AO MONTE
CARLO HAMILTONIANO

3.1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta aspectos fundamentais sobre o método Monte Carlo

Hamiltoniano, divididos nos seguintes topicos:

= Apresentacdo dos conceitos sobre a inferéncia Bayesiana;

»= Abordagem do método Monte Carlo via cadeias de Markov, com suas
principais definigdes;

= Descri¢do do algoritmo Metropolis-Hastings;

= Abordagem dos principios basicos da dindmica Hamiltoniana, e sua
relacdo com os conceitos de probabilidade;

= Apresentacdo do Monte Carlo Hamiltoniano;

= Exemplo simples de amostragem via Monte Carlo Hamiltoniano;

3.2. INFERENCIA BAYESIANA

Quando o problema ¢ de natureza estatistica, ¢ necessario trabalhar com dados
observados (mensuragdes), ou seja, medidas que descrevem os fendmenos aleatorios.
Uma maneira para analisar dados ¢ através da inferéncia cientifica (HARTMAN, 2015),
que consiste em aprender sobre o sistema com base em observagdes, como por exemplo,
a inferéncia estatistica. E comum considerar o modelo probabilistico que gera esses

dados como um vetor paramétrico & (BONASSI, 2009).

A inferéncia Bayesiana (BAYES, 1763) ¢ o método de inferéncia estatistica na
qual o Teorema de Bayes ¢ usado para atualizar a probabilidade para uma hipotese. Na
analise bayesiana, a estimativa e a inferéncia do pardmetro de interesse sdo feitas com

base nos dados observados, juntamente com a informagdo prévia (distribuicdo a priori)

que se tem sobre os parametros de interesse 6 = (91,..., Hk) .
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A distribuicdo a priori ¢ representada por uma func¢do, cujo parametro (ou
parametros) deve ser especificado de acordo com conhecimento que se tem sobre &
antes da realizacdo do experimento. Este pardmetro da distribuicdo a priori ¢ também
chamado de hiperparametro para distingui-lo do parametro de interesse (EHLERS &
JUSTINIANO, 2020).

Assim, segundo o Teorema de Bayes, a distribuicao a posteriori € proporcional
ao produto entre a verossimilhanca e sua distribuicdo a priori, e esse resultado ¢ a

distribuicdo alvo, resultando em:
P(0|X)xP(X|6)P(0) (3.1)

onde P(0|X) e P(X|0) sdo probabilidades condicionais, ou seja, P(0]X) € a
probabilidade de & ocorrer, sabendo-se que X ja ocorreu. De modo semelhante,

P(X |6?) ¢ a probabilidade de X ocorrer, sabendo-se que & ja ocorreu. Assim, a
distribuicdo a posteriori P(t9| X ) ¢ a distribuicdo dos parametros apos levar em
considera¢do os dados observados X . A verossimilhanca P(X | 9) ¢ a distribuicao dos

dados condicionados aos seus parametros. A distribui¢ao a priori P(H) ¢ a distribui¢do

dos parametros de @ antes de qualquer dado ser observado.

Para fins de exemplificacdo, suponha que ¢ realizado um estudo a respeito do
efeito colateral (aumento de peso) de um medicamento sobre um grupo de individuos.
Suponha também que o exame utilizado para comprovar que existe efeito colateral no

individuo possui uma eficacia satisfatoria, mas ndo de 100%. Ou seja, busca-se saber

qual a probabilidade P(l9 | X )de que uma pessoa do grupo estudado que ganhou peso

durante o tratamento, obteve esse sobrepeso em decorréncia do uso do medicamento,
onde @ ¢ a ocorréncia do efeito colateral e X o aumento de peso. Antes de realizar o
experimento, tem-se um conhecimento prévio (a priori) do efeito desse tratamento, que
pode ser baseado em experimentos parecidos, estudos de outros autores ou

simplesmente uma intuicdo de um médico especialista sobre a probabilidade de ocorrer

o possivel efeito colateral nos pacientes P ().
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O proximo fator ¢ a verossimilhanca (do inglés, likelihood), que ¢ a
probabilidade de um individuo apresentar aumento de peso uma vez que houve o efeito

colateral, ou seja, ¢ a probabilidade de um aumento de peso condicionado a ocorréncia

do efeito colateral P(X |0).

Por fim, o produto entre a verossimilhanga e a priori resulta na probabilidade a
posteriori (3.1), que sdo os conjuntos de valores mais provaveis para o efeito do
medicamento, uma vez que observou-se os dados do experimento. Assim, o
conhecimento a priori combinado com a observacao de dados suficientes, proporciona

uma aprendizagem Bayesiana.

Considere-se agora que a distribui¢do a posteriori obtida de determinado estudo
¢ uma gaussiana, conforme mostra a Figura 3.1. Com base nesse grafico, pode-se
afirmar que o valor médio é 5, porém ndo o unico, onde os valores da area em destaque

sdo os mais provaveis (BROOKS et. al, 2011).

Distribuicio a posteriori

P(35<b<6.5)=0.683 |

Densidade de Probabilidade

1 2 3 4 ] g T g 2
Valor da amostra

Figura 3.1 — Ilustracao distribuig@o a posteriori

Fonte: Adaptada de (BROOKS et al, 2011)

Em determinadas situacdes, o calculo exato da distribui¢do a posteriori €
praticamente inviavel e algumas técnicas de aproximagdo precisam ser usadas. Por
exemplo, pode-se amostrar do produto entre a verossimilhanga e a distribuicao a priori
para obter uma aproximagdo da posteriori. Um dos métodos que pode executar essa
tarefa ¢ chamado de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) (BROOKS et. al,
2011).
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3.3. MONTE CARLO VIA CADEIAS DE MARKOV (MCMC)

Suponha que existe um conjunto de paginas na internet que possua links
referenciando outras paginas, de modo que seja possivel acessar cada um desses sites,
como mostra a Figura 3.2. A medida que o usudrio acessa as paginas, esse percurso
demonstra ser uma caminhada aleatodria, ou seja, o usudrio pode escolher qualquer um
dos links e ser direcionado para a pagina referenciada, que também possui links de

referéncia. Este processo ¢ um exemplo de Cadeia de Markov.

F 9

WWW Www

L 3

{
\

N
Y
:

WWww

Figura 3.2 — Exemplo de uma Cadeia de Markov

Fonte: Autor

A Cadeia de Markov € um processo estocastico sem memoria. Isso significa que,
caso o usuario esteja em determinada pagina, hd uma probabilidade de acesso para cada
uma das paginas referenciadas, e essa probabilidade depende do nimero de links
referenciados no site em que o usudrio se encontra atualmente, conforme ilustra a Figura
3.3. Assim, se a pagina em que o usuario se encontra possui dois links, a probabilidade
de cada referéncia ¢ 50% (1/2), caso sejam quatro links, a probabilidade de cada um
sera 25% (1/4), e assim por diante. Observa-se que a escolha da proxima pagina

depende apenas da pagina atual.



53

1/2

WWww

1] :

1/2

N=7
mf\\m

H%

T

Figura 3.3 — Probabilidades hipotéticas para cada pagina da web

Fonte: Autor

Formalmente, a Cadeia de Markov é uma sequéncia de variaveis aleatorias

Xy, X,,...,X, que possui um espaco de estados (valores que podem ser assumidos),
onde X denota o estado no tempo n e a distribui¢do de probabilidade condicional de

X, ., nos estados passados ¢ uma fungdo apenas de X, (SIMON & BLUME, 2004),

n+

definido por:

P(X,, =x|X,,...X,)=P(X,,=x|X,) (3.2)

onde x ¢ algum estado do processo.

Em termos simples, uma Cadeia de Markov € um processo estocastico em que
dado o estado presente, o estado passado e o futuro sdo independentes (GAMERMAN,
2006). Outra maneira de ilustrar essa ideia ¢ por meio da Figura 3.4, onde a Cadeia de
Markov € uma sequéncia de pontos no espaco de parametros gerados por uma densidade
de transicdo de Markov (em verde), que define a probabilidade de um novo ponto dado
o ponto atual, conforme ilustrado em 3.4(a). Em 3.4(b), observa-se que a amostragem
desta distribuicdo produz um novo estado na cadeia de Markov e uma nova distribui¢do
da qual fazer a amostragem. A repeti¢do desse processo gera uma cadeia de Markov que
caminha aleatoriamente pelo espaco de parametros, conforme visto em 3.4(c)

(BETANCOURT, 2017). A principal caracteristica desse conjunto de pontos ¢ que a
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probabilidade de acontecer uma transicdo para qualquer estado depende somente do

estado atual.

(a) (b) (c)

Figura 3.4 — Progressao da Cadeia de Markov
Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)

O MCMC ¢ a combinac¢do da Simulacdo de Monte Carlo (SMC) e a Cadeia de
Markov. Este ¢ um dos métodos que pode quantificar o conjunto representativo (do
inglés, typical set) de uma distribuicao alvo. O conjunto representativo € o intervalo que
contém apenas contribui¢des significativas para o valor esperado da distribui¢do (valor
médio "esperado" de uma experiéncia se for repetida muitas vezes), ou seja, aquelas

com maior densidade de probabilidade, conforme ilustra a area de cor cinza da Figura

3.5 (BETANCOURT, 2017).

Densidade de Probabilidade

/ \

0.05 / Conjunto representativo
0.0 y

.-"'/

4 5 i} T 2 3
Valorda amostra

[ ]
(5]

Figura 3.5 — Ilustracao do conjunto representativo

Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)

A Figura 3.6 mostra que quando uma transi¢do de Markov (em verde) preserva a
distribui¢do de destino, esta se concentra em dire¢do ao conjunto representativo (em

vermelho), ndo importa onde seja aplicado. Consequentemente, a cadeia de Markov
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resultante penetra em todo o conjunto representativo (em vermelho), independentemente

Figura 3.6 — Cadeia de Markov em dire¢ao ao conjunto representativo

Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)

de seu estado inicial.

No entanto, obter a area do conjunto representativo (parte cinza da Figura 3.5),
resulta em integrais de dificil solu¢do analitica, principalmente quando o sistema possui
muitas dimensdes, por isso utiliza-se o MCMC para explorar estatisticamente o
conjunto representativo, gerando amostras da regido de alta probabilidade, de onde se

pode construir uma aproximagao do valor esperado. O histérico da Cadeia de Markov,
{qo,...,qN}, que sdo amostras geradas pela Cadeia de Markov para um dado tempo,
torna-se um meio conveniente de quantificagdo desse conjunto (BETANCOURT, 2017)
(NEAL, 2011). O valor esperado pode ser estimado calculando-se a média da funcao

alvo sobre esse historico, ou seja, calculando a fungdo f (q) para os pontos gerados

pela Cadeia de Markov (g,,...,q, ) somando os resultados e dividindo pelo nimero N

de amostras, conforme dado por (3.3).

fv==2.1(a,) (3.3)

Realizando a Cadeia de Markov repetidamente, ¢ possivel explorar melhor o
conjunto representativo, € 0 MCMC tende a convergir para o verdadeiro valor esperado,
pois quanto mais amostras ( N —o0), mais proxima torna-se a média dos resultados
(3.4).

lim f, =E, [ f] (3.4)

N—>x©
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Quando ha um comportamento ideal, o processo de exploragdo do MCMC pode
ser dividido em trés fases distintas, como mostrado na Figura 3.7 (BETANCOURT,
2017).

(a) S " B

Figura 3.7 — Fases do amostrador MCMC
Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)

Na primeira fase, a Cadeia de Markov converge em dire¢do ao conjunto
representativo a partir de sua posi¢do inicial no espago de pardmetros. Nessa fase ha
uma grande influéncia do valor inicial, fazendo com que estimadores do MCMC tenham

um forte viés (Figura 3.7a).

A segunda fase comeca assim que a cadeia de Markov encontra o conjunto
representativo e persiste através da primeira aproximagdo ao conjunto representativo.
Esta exploragdo inicial ¢ extremamente eficaz e a precisdo dos estimadores do MCMC

melhora rapidamente a medida que o viés das amostras iniciais € eliminado (Figura

3.7b).

A terceira fase consiste em toda a exploracdo subsequente, onde a Cadeia de
Markov refina sua exploracao do conjunto representativo e a precisdo dos estimadores
do MCMC melhora, embora com uma taxa mais baixa. Contudo, este comportamento
ideal requer que a transi¢do de Markov seja compativel com a estrutura da distribuicao
alvo. Quando a distribuicdo alvo apresenta formas muito complexas, as transi¢does de
Markov apresentam problemas na exploragio e o MCMC tende a falhar

(BETANCOURT, 2017).

Apesar do exposto acima, existem varios procedimentos para construir
automaticamente transi¢oes apropriadas para qualquer distribui¢do alvo, sendo um dos

principais o algoritmo Metropolis-Hastings.
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3.3.1. MCMC E INFERENCIA BAYESIANA

Antes de prosseguir para a apresentagdo do Metropolis-Hastings, ¢ necessario
entender a relagdao entre dois conceitos discutidos até aqui: o MCMC e a inferéncia
Bayesiana (NEAL, 2011) (BETANCOURT, 2017). Para a aplicagdo do MCMC na

inferéncia Bayesiana, sdo necessarios os seguintes elementos:

- dados;

- um modelo estatistico;

- uma funcao para a verossimilhanga;

- uma funcao para a distribui¢ao a priori,
- um amostrador.

E importante destacar que o amostrador, especificamente o Monte Carlo
Hamiltoniano (MCH), ¢ o ponto de interesse desta dissertacdo, pois basicamente ¢ o
meio pelo qual o MCMC explora o espaco da distribuicdo alvo para gerar amostras,
fazendo com que a caminhada aleatéria seja evitada e a amostragem alcance
rapidamente a distribuicdo desejada. Assim, h4 varias opcdes de amostradores, como
por exemplo, o Metropolis-Hastings, Gibbs, MCH (amostrador utilizado nesta

dissertacdo), entre outros (NEAL, 2011) (BURRY, 2012).

Para o prosseguimento da aplicagdo € necessario relembrar a relacdo apresentada

em (3.1), conforme ilustra a Figura 3.8.

P(@|X|x P(X|6) P(8)

_ | L

Distribuicio Distribuicio
a posteriori (P) a priori ()

Verossimilhanca (L)

Figura 3.8 — Representagdo regra de Bayes

Fonte: Autor

A Figura 3.9 ilustra o processo da inferéncia Bayesiana com MCMC. Com os

dados X do parametro € constroi-se um modelo estatistico. Em seguida, define-se uma
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funcao de verossimilhanca L para este modelo e obtém-se a distribui¢ao a priori 7 do
parametro €. Apos isso, ajusta-se a verossimilhanga e a distribui¢do a priori com um
valor inicial de @ no amostrador, entdo o amostrador retorna o valor atualizado de €,
realimentando assim, a funcdo de verossimilhanca e a priori. Este processo se repete
iterativamente para obter amostras suficientes para 6. Entdo, a distribuicdo de

densidade das amostras ¢ convertida para a distribui¢ao a posteriori P.

L V4
X — G .
dados | ===l modelo amostrador, priori
e r

Figura 3.9 — Processo de inferéncia Bayesiana e MCMC

Fonte: Autor

Esclarecida essa relacdo, pode-se prosseguir com a apresentacdo do amostrador

Metropolis-Hastings.

3.4. METROPOLIS-HASTINGS

O algoritmo Metropolis-Hastings proposto por (METROPOLIS et. al., 1953) ¢
generalizado por (HASTINGS, 1970) ¢ um amostrador para Cadeias de Markov
desenvolvido para facilitar a simulagdo de valores aleatérios de uma distribuigdo de
interesse que possua forma complexa (XAVIER, 2019). Os amostradores de forma

geral, funcionam basicamente em quatro etapas:

1. A primeira consiste em definir um valor inicial para €, com base na
distribuicao a priori;

2. Apbs isso, o amostrador seleciona um valor “candidato” a ser o proximo
valor da amostra 9', baseado no valor da amostra atual;

3. A partir da probabilidade desse valor proposto, hd a aceitacdo ou rejeicao
desse valor baseada em determinada regra. Caso seja rejeitado, o valor atual
permanece e serd utilizado na proxima iteragao;

4. Este processo ¢ repetido diversas vezes até obter-se um ntimero suficiente de

amostras (0,).

A caracteristica que difere os amostradores uns dos outros ¢ a maneira como sao

feitas as proposicdes para o valor de @ e o critério para a aceitagao/rejeicao desse valor.
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Por exemplo, o amostrador Metropolis-Hastings (MH) ¢ aplicado quando a amostragem

direta de valores da distribui¢do a posteriori P (6, p) € extremamente dificil, assim, a
simulagdo desses valores ¢ realizada por meio de uma distribuicao auxiliar q(@) , de

forma que gerar valores de q(@) torna-se uma tarefa mais facil (BETANCOURT,
2017).

O algoritmo Metropolis—Hastings pode coletar amostras de qualquer distribuigao

de probabilidade P(@), desde que se conheca uma fungao q(@) proporcional a
densidade de P(6), e que os valores de ¢ (@) possam ser calculados. A exigéncia de

que q(@) deve ser apenas proporcional a densidade, e ndo exatamente igual a ela, torna

o algoritmo Metropolis-Hastings particularmente til (BETANCOURT, 2017).

O algoritmo Metropolis-Hastings gera uma sequéncia de valores para € de tal
maneira que, a medida que mais e mais valores de amostra sdo produzidos, a
distribuicdo de valores se aproxima mais da distribui¢do desejada P(Q). Esses valores
de amostra sdo produzidos iterativamente, com a distribuicdo da proxima amostra
dependendo apenas do valor atual da amostra, transformando a sequéncia de amostras
em uma cadeia de Markov (caminhada aleatoria). Especificamente, a cada iteracdo, o
algoritmo escolhe um candidato para o proximo valor de amostra com base no seu valor
atual. Entdo, com uma certa probabilidade, o candidato € aceito ou rejeitado. Caso seja
rejeitado, o valor do candidato ¢ descartado e o valor atual € utilizado na proxima

iteracdo. A probabilidade de aceitacdo ¢ determinada comparando os valores da fungdo

q(é’) dos valores de amostra atuais e candidatos em relagdo a distribuicdo desejada

P(6)(BETANCOURT, 2017).

Suponha que a cadeia esteja no estado € e um valor #' é gerado da distribuigdo

proposta ¢(-|6). Nota-se que esta distribuigdo pode depender do estado atual da cadeia,

por exemplo, q(- \ 9) poderia ser uma distribuicdo normal centrada em €. O novo valor

0" é aceito satisfazendo a seguinte probabilidade (BETANCOURT, 2017):

N ) P(0)a(0]6)
r(6,6')=min {l,m} (3.5)
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Em termos praticos, o algoritmo de Metropolis-Hastings pode ser especificado

pelos seguintes passos (EHLERS & JUSTINIANO, 2020):

1. Inicialize o contador de iteragdes t =0 e especifique um valor inicial 6°;

2. Gere um novo valor ¢' da distribui¢do ¢(-|6);
3. Calcule a probabilidade de aceitacao r(@,@’) e gere um numero aleatorio u
entre 0 e 1, ou seja, u ~ U (0,1);

~ . t+1 ;. . .
4. Se u < entao aceite o novo valor e faga 6( ) = 0’ , caso contrario rejelte [

faca ) = 0;

5. Incremente o contador de  para t+1 e volte ao passo 2.

Apesar de suas qualidades, o MH também possui limitagdes. Por exemplo, a
medida que a dimensdo da distribuicdo alvo aumenta, quase toda caminhada aleatdria
produzida pelas propostas do amostrador Metropolis possui pontos fora do conjunto
representativo. Isso ocorre porque a densidade deste ponto ¢ tdo pequena que a
probabilidade de aceitagcdo torna-se desprezivel (NEAL, 2011). Quando a distribui¢ao
alvo ¢ de grande dimensdo com estrutura de correlacdo nao usual, o desempenho ideal
do algoritmo se torna algo de dificil alcance. O algoritmo dificilmente ird percorrer todo
o espaco do vetor aleatorio devido a forma complexa da distribui¢do alvo. Além disso, a
cadeia apresentard dependéncia excessiva de valores anteriores gerados, retardando a

convergencia para a distribui¢do estacionaria (HARTMAN, 2015).

Em (GRAVES, 2011) se afirma que esses métodos exigem que 0S usuarios
selecionem valores de parametros de ajuste (tamanhos de passo) que podem funcionar
mal se forem muito baixos ou muito altos, propondo um algoritmo para ajustar estes
tamanhos de passos automaticamente a fim de aumentar a probabilidade de aceitagdo.
Por isso, a eficiéncia deste algoritmo estd condicionada a um bom esquema de
atualiza¢do e uma boa escolha da distribui¢do auxiliar, o que nem sempre ¢ uma tarefa
facil. Devido a essas restricdes, outros algoritmos vém surgindo na literatura, como o
Monte Carlo Hamiltoniano, que € o interesse desta dissertacdo e introduzido na proxima

secao.

3.5. MONTE CARLO HAMILTONIANO
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O algoritmo Monte Carlo Hamiltoniano (MCH) ¢ uma técnica de Monte Carlo
via Cadeias de Markov (MCMC), que combina as vantagens da dinamica Hamiltoniana
e a abordagem de Metropolis Monte Carlo, para amostrar distribuicdes complexas
(SUBBEY et. al, 2008). O método foi desenvolvido originalmente no final dos anos
1980 por (DUANE et al. 1987) sendo chamado de Monte Carlo Hibrido, e aplicado em
analises envolvendo cromodindmica qudntica na rede, um campo focado na
compreensdo da estrutura dos prétons e néutrons que compdem os nucleos, atomos e,

finalmente, o0 mundo ao nosso redor (BETANCOURT, 2017).

Na literatura, uma das aplicagdes pioneiras do método MCH foi em estatisticas
de redes neurais (NEAL, 1995). As referéncias (NEAL 2011) e (GELMAN et al. 2014)
apresentam propriedades importantes desse algoritmo. Para (CALDERHEAD, 2012) o
Monte Carlo Hamiltoniano pode ser entendido a partir de duas perspectivas: do ponto
de vista de dindmicas moleculares 0 MCH surge como um método que corrige erros
introduzidos por uma discretizagdo das equagdes de Hamilton. J& do ponto de vista
estatistico, tem-se uma proposta para o uso da dinamica Hamiltoniana como um
mecanismo eficaz para realizacdo de métodos MCMC, de tal forma que o novo estado
proposto estd longe do estado atual da cadeia, apresentando, portanto, uma alta

probabilidade de aceitagdo (XAVIER, 2019).

3.5.1. ANALOGIA FIiSICA

O MCH ¢ uma versdao do MH, exceto pelo fato de que os novos estados
propostos no MCH sdo realizados por meio de uma analogia fisica. Isso torna o MCH
muito Util em problemas que envolvem MCMC. Para demonstrar a ideia por trds da
analogia fisica baseada em (LAMBERT, 2018), considere uma distribuicdo qualquer

(posteriori) com densidade de probabilidade conforme ilustrada na Figura 3.10.

A
P(6]x)

o)
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Figura 3.10 — Exemplo de densidade de probabilidade
Fonte: Adaptado de (LAMBERT, 2018)

Ao realizar uma amostragem dessa distribui¢ao, obtém-se uma maior quantidade
de amostras geradas dos picos, ou seja, das areas de maior densidade do que das bordas
da densidade de probabilidade. Isso ocorre pelo fato de que essa amostragem ¢ realizada
de maneira proporcional, o que significa que a quantidade de amostras (representadas
pelas setas na Figura 3.11a) segue a densidade da distribui¢do, gerando mais amostras
do topo e menos amostras das bordas, conforme mostra a Figura 3.11a. A ideia do MCH
¢ basicamente “girar” essa densidade, obtendo a Figura 3.11b como uma representagao
proporcional da distribuicdo estudada, porém invertida. Tecnicamente, a Figura 3.11b
ndo ¢ apenas uma inversdo da distribui¢do que se deseja amostrar, mas trata-se do

logaritmo desta distribui¢ao (LAMBERT, 2016).

A
PO P |

WY

T W

(a) (b)

Figura 3.11 — Amostragem e logaritmo da distribui¢do alvo

Fonte: Adaptado de (LAMBERT, 2018)

A partir do exposto, considera-se uma particula movendo-se (setas) sobre a
regido inversa da distribuicdo estudada (Figura 3.12). Seguindo o caminho percorrido
pela particula, percebe-se que essa trajetoria irda em direcdo da parte inferior da
densidade, pois se move sob a for¢a gravitacional, e por conta disso, naturalmente a
particula tende a visitar as areas de baixa densidade mais do que as areas de alta

densidade.
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n
P(6]x)

8

Figura 3.12 — Movimento da particula pela superficie da distribuigdo

Fonte: Adaptado de (LAMBERT, 2018)

Assim, tende-se a gerar uma maior quantidade de amostras da parte inferior da
distribui¢do. Como o eixo horizontal ¢ exatamente o mesmo da Figura 3.10, isso
significa que ao se gerar muitas amostras da parte inferior da distribui¢do da Figura
3.12, corresponde exatamente em gerar muitas amostras do pico da distribui¢do a
posteriori na Figura 3.10. A intencdo do MCH ¢ que um impulso aleatdrio seja dado a
particula repetidas vezes de modo que ela também visite areas de valores maiores (parte
superior) na Figura 3.12 (LAMBERT, 2016). No entanto, essas areas sdo visitadas
menos frequentemente, assim, também sdo geradas menos amostras dos valores

correspondentes a € na densidade a posteriori presente na Figura 3.10.

Basicamente essa ¢ toda a analogia fisica que sustenta 0 MCH. Em resumo, ¢
sobre inverter o espaco € entdo imaginar uma particula ficticia se movendo sobre essa
superficie sem atrito. Desta forma, o que o MCH faz ¢ seguir a trajetoria dessa particula
e os eventuais valores que sdo tracados e usd-los como amostras da distribui¢cdo
desejada (posteriori) (LAMBERT, 2018). Para um melhor entendimento do que
realmente acontece no MCH, ¢ necessario uma breve explicagdo sobre mecanica

estatistica, apresentada na secdo a seguir.

3.5.2 MECANICA ESTATISTICA

Considere um sistema no qual seja possivel representd-lo por um conjunto de
niveis de energia. Para exemplificar, considere hipoteticamente que a Figura 3.13a

representa os niveis de energia de um dtomo de hidrogénio (LAMBERT, 2018). A ideia

¢ que, com base nos niveis de energia (E0 ...E 4) , a particula pode estar em qualquer um

destes niveis discretos (Figura 3.13b). O espaco entre os niveis ndo precisa ser
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necessariamente uniforme, pois de fato no hidrogénio ¢ 1/ x/N ,onde N corresponde ao

subscritos (0, 1, 2, 3, 4).

'\ A
E, E,
E, E
E, E
E E
E E &

(a) (b)

Figura 3.13 — Niveis de energia de um sistema

Fonte: Adaptado de (LAMBERT, 2018)

No momento em que a particula se encontra no menor estado de energia (E, ),
caso ocorra absor¢ao de calor do ambiente, a particula realiza um salto para o nivel mais
proximo, ou seja, E, (Figura 3.14). De modo semelhante, se a particula absorve calor de
E,, pode saltar para E,. Para que saltasse diretamente de E, para E,, seria necessario

duas vezes mais calor, ou uma volumosa quantidade de calor para realizar este salto,

sendo, portanto, menos provavel que isso ocorresse.

m

R BN S

& ) calor
o

St

Figura 3.14 — Alteracao do nivel de energia de um sistema

Fonte: Adaptado de (LAMBERT, 2018)
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Na mecanica estatistica, considera-se que esse sistema esta em equilibrio térmico
com o ambiente ao seu redor. No entanto, mesmo em equilibrio, o sistema estd em
constante troca de uma quantidade aleatéria de calor com o seu ambiente, ou seja, esta
constantemente absorvendo e emitindo uma quantidade aleatéria de calor. Cada vez que
ha uma absorcao de calor, o nivel aumenta e quando hé emissao, o nivel de energia
diminui. Por conta desse comportamento aleatério, ndo se sabe exatamente em qual

estado o sistema estd em um determinado ponto no tempo (LAMBERT, 2018).

A ideia da mecanica estatistica (e a razdo pela qual se chama mecanica
estatistica) ¢ que, embora nao seja possivel determinar exatamente em que estado de
energia se encontra o sistema em um dado ponto no tempo, pode-se imaginar uma
infinidade de sistemas equivalentes. Além disso, permite pensar estatisticamente sobre o
estado de energia de cada um desses sistemas de forma individual, supondo que todos

tenham absorvido certa quantidade aleatoria de calor.

Assim, um ou mais sistemas podem estar no nivel mais baixo de energia (o que ¢
comum para a maioria dos sistemas), do mesmo modo que outro sistema pode estar em
um nivel de energia um pouco maior, pois absorveu mais calor (Figura 3.15). Dessa
forma, o resumo do comportamento através de todos estes sistemas diferentes ¢
conhecido como “distribui¢do candnica”, que basicamente associa a cada nivel de
energia uma probabilidade de que o sistema esteja nesse estado em particular

(LAMBERT, 2018).

h h N
E, £ E,
£ £ £
E E, E
E E E L
E & £, & E

Figura 3.15 — Exemplos de provaveis niveis de energia de um sistema
Fonte: Adaptado de (LAMBERT, 2018)
Como dito anteriormente, o nivel mais baixo de energia E, corresponde ao fato
de que existe uma maior probabilidade de que a particula esteja nesse estado P(E,).

Para o proximo nivel de energia ( E,) ¢ menos provavel que a particula esteja nesse
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estado. Através de todos os sistemas hipotéticos equivalentes, os proximos estados de

energia (EZ,E3,...,E,,) possuem uma probabilidade cada vez menor, decrescendo,

conforme mostra a Figura 3.16.

R

P(Ei) >

Figura 3.16 — Probabilidade de diferentes niveis de energia

Fonte: Adaptado de (LAMBERT, 2018)

A funcdo que fornece esta taxa de decaimento da energia, ou seja, a
probabilidade de que a particula esteja em qualquer nivel de energia em particular
(distribuicdo canonica) ¢ proporcional a exponencial negativa do nivel do sistema, dada

por:
P(E)oce ™™ (3.6)
3.5.3. DINAMICA HAMILTONIANA

Suponha-se que o sistema tenha um nivel de energia Hamiltoniana A (3.7) que

depende dos parametros @ (posicdo) e p (momento) da particula que estd deslizando na
superficie, conforme exposto anteriormente na analogia fisica. Além disso, a energia
Hamiltoniana ¢ a soma de dois termos, conforme (3.8). O primeiro ¢ a energia potencial
U(0), que depende apenas da posicdo da particula. O segundo termo € a energia
cinética da particula K (p), que ¢ uma fun¢do do momento. Assume-se que a superficie

em que a particula estd deslizando nao possui atrito, o que significa que a soma da

energia potencial e cinética € constante (NEAL, 2011).

H(@, p) (3.7
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H(@,p)=U(0)+ K(p) = const. (3.8)

Dos resultados obtidos na mecanica estatistica, pode-se encontrar a
probabilidade deste sistema de estar em qualquer estado energético. De acordo com

(3.9), esta probabilidade ¢ definida pela distribuicdo conjunta para os pardmetros 6 e p

, chamada de distribui¢ao candnica (BURRY, 2012).
P(H,p) oc ¢ 0P 3.9

Para obter a Hamiltoniana, aplica-se o logaritmo negativo nos dois lados de

(3.9), obtendo-se:
H(0,p)x—logP(6,p) (3.10)

E necessario esclarecer que o parametro ¢ geralmente ¢ um vetor, ou seja, com

certa dimensdo e quantidade de posi¢des do pardmetro €. De modo semelhante, p

também ¢ um vetor, que possui a mesma dimensdo de &, pois € corresponde a posi¢ao
neste espago multidimensional, ¢ associado a cada posicdo ha um momento (p)

correspondente (LAMBERT, 2018).

Por conta da composi¢do da Hamiltoniana, € possivel expressar (3.10) em dois

termos (pois P(6,p) = P(0)P(p|6))) (BETANCOURT, 2017). Aplicando a

propriedade do logaritmo do produto, tem-se:

u(o) K(p)

H(0,p)=—logP(6)-logP(p|0) (3.11)

onde —logP(6) corresponde a energia potencial U (), e —logP(p|60)¢ a energia

cinética K(p). A funcio usada para determinar K(p) ¢ exatamente a mesma utilizada

na Fisica bésica para a energia cinética, expressa em (3.12).
4 p>
K(p)=) —— 3.12
(p) Z - (3.12)

onde m ¢ a massa da particula (considerada na maioria dos célculos como 1, para fins de

simplificagdo) e p ¢ o momento. Em (3.12), observa-se que para se obter a energia

cinética total da particula, é necessario somar a energia cinética da particula em todas as
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d dimensdes, este ¢ o motivo da presenca do somatdrio e do subscrito i em (3.12)

(LAMBERT, 2018). A energia potencial U(8) ¢ determinada apenas pela distribui¢ao
alvo, dada por (3.13). Deste modo, U (6) ¢ o produto entre a verossimilhanga P(x|6) e
a priori P(#). O logaritmo desse produto corresponde ao logaritmo da posteriori. Desta

forma, o espago percorrido pela particula U () ¢ definido como o logaritmo negativo a

posteriori (BETANCOURT, 2017).

U(0) = —log(P(x| 0)- P(0)) (3.13)

Substituindo (3.12) e (3.13) em (3.9), tem-se:

1 P’
~(~log(P(x|)-P(9))+_)

P(0,p)xe (3.14)
Como a exponencial anula o logaritmo, pode-se reescrever (3.14) como:
7
P(6, p) e P(x|6)-P(6)-¢*" (3.15)

Para fins de exemplificagdo, adota-se o valor 1 para a massa da particula (m),
resultando em:

r
2

P(0,p) e« P(x]|6)-P(0)-e (3.16)

r
Observa-se em (3.16) que o termo (e 2 ) é 0 mesmo usado para representar a

densidade da distribuicao Normal padrdao (com média igual a 0 e desvio padrao igual a

1), o que resulta em:
P(6, p)c P(x]0)-P(6)-N(p[0,1) (3.17)

onde N(p|0,1) ¢ fun¢io densidade de probabilidade da distribui¢do Normal com o

valor da massa da particula (m ) igual a 1.
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A abordagem desenvolvida até aqui, mostra que a distribuicdo que busca

conhecer (P) , agora ¢ uma densidade conjunta P(6, p), como visto em (3.17), ou seja,

¢ o produto de dois termos. A primeira parte (P(x]|6)x P(6)), dependente de 6, ¢ o
segundo termo (N(p|0,1)), dependente de p (BETANCOURT, 2017). Isto ¢ util
porque de acordo com a teoria das probabilidades conjuntas, a distribuicao marginal de
€ ¢ na verdade a sua distribui¢@o a posteriori. Como prova dessa afirmagao, ao realizar-
se a integracdo de P (0,p), ou seja, fazendo a marginalizagdo dessa densidade conjunta,

tem-se:
[ P, pydp = %P(x 0)- P(O)[ N(p|0,1)dp (3.18)

Como o primeiro termo ndo depende de p, pode ser deslocado para fora da
integral, multiplicado pela constante normalizadora Z. O termo que permanece na
integral ¢ a densidade de probabilidade da distribui¢do Normal, e por se tratar de uma
densidade de probabilidade valida (ou seja, somente varia de 0 até 1), o valor dessa

integral ¢ 1, resultando em (3.19). Em outras palavras, a densidade marginal ¢ a

densidade a posteriori (BETANCOURT, 2017).
1
P(0) = EP(X |9)- P(0) (3.19)

Na pratica, ndo ¢ necessario realizar essa integragdo, pois pode-se gerar amostras

da distribui¢do conjunta de @ e p, entdo, dispensa-se todas as amostras de p, assim, a

distribuicdo marginal de 6 sera o resultado das amostras da distribuicdo a posteriori.

Para gerar amostras de p € necessario apenas amostrar de sua distribuicdo densidade de

probabilidade Normal, o que pode ser feito de forma independente das amostras de &,

ou seja, geram-se valores de p amostrando a distribui¢do Normal padrdo, com a massa
da particula igual a 1 (NEAL, 2011). Assim, ¢ possivel determinar o caminho da
particula assumindo que existe energia potencial U(#) e cinética K(p). A dinamica

Hamiltoniana formula estes termos para determinar o caminho da particula no tempo

através das equacdes de movimento (3.20) e (3.21) (NEAL, 2011).

dp _ COH

— 3.20
dt 00 ( )
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d6 oH

—=— 3.21
dt Op ( )

Especificamente, as mudancas de p através do tempo ¢ determinada pela

derivada parcial da Hamiltoniana em relagdo a @, e a trajetoria de 6 através do tempo €

dada pela derivada parcial da Hamiltoniana em relagdo a p.

Considere-se um exemplo simples em uma dimensdo, no qual a Hamiltoniana ¢

definida como (NEAL, 2011):

H(,p)=U(O)+K(p) (3.22)
u(e)  K(p)
H(6 p)='9—2+p—2 (3.23)
’ 2 2

A funcdo acima corresponde a uma distribui¢do Gaussiana para @, com média

zero e variancia um. De acordo com (3.20) e (3.21), a dinamica Hamiltoniana para estas

fungdes ¢ dada por:
d,
d—‘t’ -0 (3.24)
deo
N =p (3.25)
As solugdes para (3.24) e (3.25) apresentam as seguintes formas:
p(t):—sen(a+t) (3.26)
0(r)=rcos(a+r) (3.27)

onde r e a sdo constantes.

Para qualquer intervalo de tempo, (3.26) e (3.27) definem a trajetdria exata para
0 e p de um estado em qualquer tempo ¢, dado por 6(7) e p(t), para outro estado
qualquer em 7+ s, dado por 0(t+ s) e p(t + s) , obtendo assim, as amostras ao longo

dessa trajetoria. No entanto, obter solugdes analiticas para () e p(r) é extremamente

dificil, consequentemente ¢ quase impossivel simular as verdadeiras trajetorias de cada
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variavel. Assim, para a implementacao computacional do MCH ¢ necessario aproximar
as equacdes de movimento Hamiltonianas por meio da discretizagdo do tempo, usando
um tamanho de passo & pequeno, sendo que o método Leapfrog apresenta

caracteristicas que se adequam as Hamiltonianas.
3.5.3.1. ALGORITMO LEAPFROG

Um dos métodos de aproximacdo da verdadeira trajetéria de 6 e p ¢ conhecido
como Leapfrog (RUTH, 1983). A ideia do algoritmo (Figura 3.17) ¢ que iniciando com
o estado no tempo ¢, pode-se iterativamente calcular (aproximadamente) o estado nos

tempos t+¢, t+2&, t+3¢,.., t+Le, onde L ¢ o namero total de passos escolhidos

(NEAL, 2011).

18(z).2(1)) (B(r+e).ple+e)) (E(e+2e).p(r+2¢)) (8(r+3e).plr+3e))

£

; = 5
Inicio = Fim

o

Figura 3.17 — Algoritmo Leapfrog
Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)

Para cada tempo de duracdo de ¢ (passo de integracdo), o processo de solugdo ¢

iniciado para meio-passo (&/2) do momento p (3.28), entdo se realiza um passo

completo para 6 (3.29) usando o valor de p computado em (3.28), e finalmente,

realiza-se outro meio-passo para a variavel p (3.30), usando o valor de & computado

em (3.29).
p(t+€/2):p(t)—(g/Z)-g—lgj(G(t)) (3.28)
O(t+&)=0(1+e/2)+e-p(t+e/2) (3.29)
p(l+8):p(l+8/2)—(8/2)-8—U(9(I+5)) (3.30)

op
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Nota-se que apenas as amostras do inicio e do fim da iteragdo permanecem, e

cada iteracdo ¢ formada por L passos, que para este caso, L ¢ igual a trés (L:3).

Repetindo este processo iterativamente, ¢ possivel aproximar a trajetoria.

O Leapfrog realiza uma discretizacdo no tempo para aproximar a verdadeira
trajetdria, assim, € inevitavel que ocorram erros locais. O erro local € o erro apdés um
passo, isto ¢, do tempo ¢ para o tempo 7+ ¢ . O erro global ¢ a soma dos erros locais
durante determinado tempo. Apesar disso, o Leapfrog ¢ um tipo de integrador
simplético, ou seja, um integrador numérico capaz de gerar trajetorias que preservam a
energia do sistema, caracteristica presente nas trajetérias Hamiltonianas. Isso limita o
quanto o erro na trajetdria numérica (curva verde da Figura 3.18) pode se desviar da
energia da trajetoria exata (curva vermelha da Figura 3.18). Consequentemente, as
trajetorias numéricas nao podem se desviar do conjunto de nivel de energia verdadeiro,
em vez disso, permanecem oscilando ao redor, mesmo por longos tempos de integragio

(BETANCOURT, 2017).

Figura 3.18 — Algoritmo Leapfrog
Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)

3.5.3.2. ACEITACAO DE METROPOLIS

Embora o integrador Leapfrog seja altamente preciso, os pequenos erros
introduzidos podem distorcer as transicdes Hamiltonianas, por isso, na pratica ¢ comum
tratar essas transigdes como propostas de uma caminhada aleatoria, e entdo aplicar o

critério de aceitacdo de Metropolis-Hastings em cada proposta para corrigir tais erros. A
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partir disso, calcula-se a taxa de Metropolis (3.5) utilizando a distribui¢ao conjunta de

6 e p como a razdo entre os valores propostos e os originais. No entanto, as trajetorias
Hamiltonianas e suas aproximagdes numéricas sao deterministicas e ndo reversiveis, o
que significa que a probabilidade de transi¢ao do estado (9, p) para o estado (0', p') ¢

sempre igual a 1, assim o denominador do segundo termo em (3.31) ¢ também igual a 1

(Figura 3.19).

o= PG1PE@) N(p'|0.1) PO, p|0',p)
P(x|0)P(O)-N(p|0,1) P(&',p'|0,p)

(3.31)

PE.p|E. D)

[&.p| (6. 5"
PE.p'6.p) =1

Figura 3.19 — Probabilidade de transicao deterministica

Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)

Como a trajetdria nunca pode voltar no tempo, a probabilidade de transi¢ao no
numerador ¢ sempre igual a zero, consequentemente, as propostas do Metropolis-

Hastings sao sempre rejeitadas, pois « ¢ igual a zero (Figura 3.20).

W

P6.p|6.p) =0
P& p'6.p) =1

[6.p) (&'.p)
. P(x|€NPEY-N(p'| 0.1 y Pé.p|€.p"
T P(x|6)P(H)-N(p|0.) P@E.p 8. p)

0

o =0

Figura 3.20 — O problema da irreversibilidade das trajetorias

Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)
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Para tornar reversivel a trajetéria e obter uma taxa de aceitagdo de Metropolis
valida, realiza-se um simples arranjo matematico, modificando o sinal do momento p'
para —p', assim, ao invés de calcular (', p'), calcula-se a proposta (&',—p'). Como o
Leapfrog é simétrico, a probabilidade de transi¢do de (8',—p') para (€', p') € sempre

igual a 1, entdo o numerador da equagdo também resulta em 1 (Figura 3.21). Dessa
forma, a segunda parte da razdo de Metropolis (3.31) ¢ dispensada, resultando em

(3.32).

¥

|I.L:":_Li'_1| - |,§'r=_};r| P("q.f-] €f=—pj =1
p=1 PE.p6.p) =1

o P(x|8VP(EY-N(—p'|0.1) y PE.p|l&'.—p"
) P(x|&VP(&-N(p|0,1) PE'.p'| 6. p)

1

Figura 3.21 — Correcao da razdo de Metropolis
Fonte: Adaptado de (BETANCOURT, 2017)

_PGIOPE)- N0

(3.32)
P(x|0)P(6)-N(p|0,1)

O tultimo passo do processo de aceitacdo de Metropolis € comparar o valor de o

com um numero aleatorio uniforme u (entre 0 e 1) . Caso o seja maior do que u,
mantem-se o valor da proposta dado por (6',— p') , caso contrario, permanece no estado

atual.
3.5.4. ALGORITMO MONTE CARLO HAMILTONIANO

O MCH realiza uma proposta de acordo com a dindmica Hamiltoniana
implementada por meio do método do Leapfrog, sendo executado através dos seguintes

passos (resumidos na Figura 3.22) (THOMAS & TU, 2020):
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Especificar um valor inicial " para a variavel @ (este valor pode ser

especificado pelo usuario ou gerado aleatoriamente);

Calcular log f (6’(0)), onde f(-) éa distribuigdo alvo;

Definir o nimero de amostras a serem geradas (N ) e iniciar a contagem
(t=1...N);

Gerar um numero aleatorio para o momento p <~ N (0,M ), onde N(0,M)

¢ uma distribui¢ao Normal com média zero e matriz covariancia M ;

Executar o algoritmo Leapfrog para atualizar os valores de 6 e p,
especificando os valores do niimero (L) e tamanho do passo (), de acordo

com as equacdes da dinamica Hamiltoniana.

Calcular o critério de aceitagdo de Metropolis (a) ;

Gerar um numero aleatdrio entre zero € um, caso o >u, aceita-se (6?',— p’),
~ . . (1) (1)

sendo, o estado permanece igual ao anterior (6" /,—p .

Repetir os passos 4-7 até que alcance o total de amostras desejadas.



t«1
v

Simular momento

[~

p < N(0,M)
|

Resolugio das Eq.
de Hamilton

v

Posigao inicial Leapfrog
g« t-D)
PP

v

Algoritmo Leapfrog
Repetir L vezes

2

MCH proposto

(ﬁlg)

W

Incrementar
t <t+1
Aceitar Rejeitar
6t <0 gt gD
pt — —;5 pt — p(t_l)
[

N simulacdes?

Simulacio completa

6 = (6,....6M)

Figura 3.22 — Principais etapas do método Monte Carlo Hamiltoniano

Fonte: Adaptado de (THOMAS & TU, 2020)
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3.5.5. DIFERENCAS ENTRE O MH E O MCH
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A Tabela 3.1 apresenta as principais diferencas entre o MH e o MCH,

apresentando as vantagens do MCH em relagdo a cada item comparado.

Tabela 3.1 — Comparagao entre os métodos MH e MCH

Metropolis-Hastings

Monte Carlo
Hamiltoniano

Vantagens do MCH

Apresenta o comportamento
da caminhada aleatéoria da
Cadeia de Markov.

Adota a dinamica do
sistema fisico em vez de
uma distribuicao de
probabilidade para propor
estados futuros na cadeia de
Markov.

Isso permite que a cadeia
de Markov explore a
distribuic¢ao alvo com
muito mais eficiéncia,
resultando em uma
convergéncia mais rapida.

O critério de aceitagdo ¢
puramente baseado na
probabilidade da posicao
proposta em relacao a atual.

O critério de aceitagao ¢
baseado no principio da
conservagao da energia do
sistema.

Garante uma maior taxa de
aceitacao das amostras
propostas.

Dificuldade em
distribui¢cdes com grandes
dimensades.

Apresenta boa amostragem
mesmo em grandes
dimensoes.

Diversos sistemas de
interesse possuem
modelagem em mais de
uma dimensao, inclusive
os sistemas de poténcia.

Grande correlacao entre as
amostras.

Amostras altamente
independentes.

O novo estado proposto
esta longe do estado atual
da cadeia, e € aceito com
uma alta probabilidade.

Baixa taxa de aceitacao das
amostras.

Alta taxa de aceitacao das
amostras.

Aumenta a eficiéncia e
diminui o tempo
computacional

Depende de uma boa
escolha da distribuigao
auxiliar.

Nao faz uso de distribuicoes
auxiliares.

Quando se deseja amostrar
distribui¢des complexas,
encontrar uma distribui¢ao
auxiliar parecida com a
desejada nem sempre €
uma tarefa facil.

E importante ressaltar que todas as caracteristicas exibidas pelo MCH na Tabela

3.1 também resultam em vantagens para analises estocasticas de problemas em sistemas

elétricos de poténcia, sendo o de afundamentos de tensdo o de interesse nesse trabalho.
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3.6. EXEMPLO ILUSTRATIVO: AMOSTRAGEM DE UMA DISTRIBUICAO
NORMAL BIVARIADA VIA MONTE CARLO HAMILTONIANO

Para ilustrar algumas questdes praticas com o MCH e demonstrar seu potencial,
neste exemplo implementa-se o algoritmo MCH bésico (se¢ao 3.5.4) com a finalidade
de obter amostras de uma distribui¢do alvo em duas dimensdes (a Normal bivariada), de
onde também coletou-se previamente amostras usando o algoritmo Metropolis-Hastings
(MH). Compara-se qualitativamente a dinamica de amostragem do MCH e do

Metropolis-Hastings para a mesma distribuigao.

A escolha de uma distribuicao de duas dimensdes objetiva comprovar a melhora
no procedimento de amostragem quando se utiliza o MCH nesta situagdo, pois na
obtencdo do indice SARFI-0.9 (alvo dessa dissertagdo) utiliza-se o amostrador MCH em

uma distribuicao bidimensional.

A distribuicdo alvo f (0) para este exemplo ¢ uma distribui¢do Normal

bivariada com média u = [0,0] e matriz covariancia 2., , formada pelo desvio padrao

o =[1,1] e correlagdo igual a [0.8, 0.8], com a seguinte parametrizagao:
f(6)=N(u.x) (3.33)

1 038

08 1 } . E importante ressaltar que estes

com média u = [0,0] e covariancia Z = {
dados se referem a variavel de posigdo (energia potencial).

Existem trés parametros basicos para a execu¢do do MCH: o tamanho do passo,
o nimero de amostras e a quantidade de passos do Leapfrog. Os valores de ¢ e L
quando modificados podem melhorar ou piorar o processo de amostragem, assim, foram

definidos por meio de tentativa e erro, buscando um melhor desempenho do MCH.

= Numero de amostras. Trata-se de definir a quantidade de amostras que
deseja-se gerar a fim de representar a distribuicdo estudada. Para este
exemplo, definiu-se trés valores: 1000, 5000 e 10000 amostras.

= Definir o tamanho do passo ¢ . Este argumento controla o tamanho do

passo da discretizagdo. Para este exemplo, o valor escolhido foi 0.3.
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= Definir o niimero de passos L. Este pardmetro ¢ responsavel por
controlar o nimero de etapas dessa integragdo. Para este exemplo, o

valor escolhido foi de 20 passos.

Para realizar a amostragem de f (6’) ¢ necessario determinar as expressoes para

a energia potencial U (@) e para o seu gradiente (3((9 ), onde f(0) ¢ a fungdo

densidade de probabilidade (pdf) da distribuicao Normal bivariada, dada por:

20—y = (0-n)

f(0)=e? (3.34)

Quando toma-se o negativo do logaritmo da distribuicdo acima, define-se a

funcao de energia potencial da seguinte forma:

1(9—;;)’ > (0-u)

U(0)=—log| ¢? —logZ (3.35)
£19)

Onde Z ¢ a constante de normalizacdo para uma distribuicdo Normal (e pode ser

ignorada). Assim, a funcdo de energia potencial ¢é:

— V> (9-
u(o)-9=#) . Car) (3.36)
O gradiente de f (&) ¢ a derivada de (3.36), dado por:
oU (0) e
=(0—u) X 3.37
7 = (0= 4) (3.37)

O proximo passo consiste em definir a funcdo para a energia cinética K (p)

(3.38). Segundo (NEAL, 2011) e (CALDERHEAD & GIROLAMI, 2011), como o

momento serve apenas para explorar o contorno de f (49) por meio de amostras

aleatorias, que no final do processo sdao desprezadas, utiliza-se uma distribuicao Normal

padrdo com a mesma dimensdo da distribuicdo alvo f (9) Assim, para este exemplo

K(p) corresponde ao negativo do logaritmo da densidade de probabilidade da
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distribuicdo Normal bivariada de média zero ( 1=10, O]) com matriz de covariancia

M

2x2 °

K(p)=LM P A;’_P (3.38)

onde geralmente assume-se a matriz covariancia M, , com desvio padrdo o = [1,1] e

correlacdo igual a [0,0], resultando em uma matriz identidade (NEAL, 2011). Assim,
(3.38) torna-se:

K(p)z— (3.39)

Como K ( p) ¢ independente de U (9), o modelo apresentado acima para a

energia cinética pode ser utilizado para diferentes distribuicdes alvo f (9) Ainda

assim, ha uma variedade de fungdes que podem ser usadas, além da distribui¢ao
Normal, quando se busca um ajuste mais fino, no entanto, a distribui¢do Normal padrao

produz resultados satisfatorios na maioria dos casos (BETANCOURT, 2017).

Prosseguindo com a execug¢dao o MCH, define-se entdo o estado inicial (50), que
¢ o ponto inicial de onde se realiza a amostragem, especificado como um escalar ou
vetor de coluna numeérica (para distribuigdes com mais de uma dimensao). Esse valor ¢
a posi¢ao inicial da variavel @. Para este exemplo, o valor escolhido foi o vetor [0,5],

pois se trata de uma distribuicdo com duas dimensdes.

Os passos a seguir sdo realizados até que o numero de amostras n seja atingido,
ou seja, n inicia em 1, sendo incrementado ao final dos passos abaixo de modo que

alcance o nimero desejado de amostras.

1. Antes de simular a dindmica Hamiltoniana, ¢ necessdrio gerar um valor

inicial para 0 momento p,. Como K (p) é uma distribui¢do em fungdo do

momento, o nimero aleatorio ¢ gerado desta distribui¢do, ja apresentada em

(3.39) como uma distribui¢do Normal bivariada com média zero (4 =[0,0])

e matriz de covariancia M, , =M, .
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2. A proxima etapa € a execucao do método Leapfrog, que atualiza o momento
e as varidveis de posicdo sequencialmente, simulando a dindmica do
momento ao longo de um intervalo de tempo &/2 (3.28), e em seguida a
dindmica da posi¢cdo para um intervalo de tempo & (3.29), completando a
simula¢do do momento ao longo de outro intervalo de tempo ¢/2 de forma
que € e p agora existam no mesmo ponto no tempo (3.30). A
implementagdo ¢ realizada de acordo com as seguintes etapas:

= Calcular o primeiro meio-passo da varidvel p, denominado

p", dado por (3.40):

: ou (6,
p =po—(€/2)-% (3.40)

= Calcular o passo completo para a posi¢ao 6", dado por (3.41):
0 =0_+¢ep (3.41)

= Calcular de 1 até £.—1, os passos completos para 0 momento

e a posi¢ao, dados por (3.42) e (3.43), respectivamente:

T=p 6U(0*) 3.42
=p —&——— .
p=p 0 (3.42)
0 =0 +s-p (3.43)

= (Calcular o Gltimo meio passo restante da variavel momento de

acordo com (3.44):

ou (')
00

*

p =p —(e/2)

(3.44)

3. Apos a execugdo do Leapfrog, calcula-se a energia potencial do sistema no

inicio e no final a trajetoria, por meio de (3.45) e (3.46), respetivamente:

U,=U(6,,) (3.45)

U,=U(9) (3.46)
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4. De modo semelhante, calcula-se também a energia cinética do sistema no

inicio e no final a trajetoria, por meio de (3.47) e (3.48), respetivamente:

K,=K(p,) (3.47)
K, =K(p) (3.48)

5. Obtidos os valores acima, ¢ possivel avaliar o critério de rejeicao/aceitagcdo

do algoritmo Metropolis-Hastings, representado pela variavel « (3.49):
a:min(l,exp((Uo +K,)-(U, —Kf))) (3.49)

A avaliagdo ¢ realizada por meio da comparagdo entre um numero aleatorio

u (gerado entre 0 e 1) e a razdo de Metropolis «. Caso a>u a proxima
. * ’ .« .
amostra, ou seja, 6, assume o valor de € . Caso a< u a amostra é rejeitada

e 0, assumindo o valor de 6, ,.

A Figura 3.23 ilustra a dindmica da amostragem via MCH da distribui¢do alvo
para 1000, 5000 e 10000 amostras, respectivamente. O ponto inicial ¢ uma posicao
distante da média da distribuicao (posicao [0,5]) para demonstrar que mesmo longe da
densidade, o MCH consegue realizar eficientemente a amostragem. Observa-se que as
100 primeiras amostras do MCH se aproximam rapidamente da area de alta densidade
da distribuicao alvo. Ja a Figura (3.24) ilustra a dinamica da amostragem via MH da
distribuicao alvo para as respectivas amostras, onde se observa que o MH converge
muito mais devagar do que o MCH, e as amostras consecutivas tém autocorrelagdo
muito maior do que as amostras iniciais obtidas com MCH, ou seja, os estados
propostos tendem a ficar proximos uns dos outros, dificultando o alcance das regides de

maior densidade.

Outro fator importante que diferencia o MCH do MH ¢ a taxa de aceitacdo das
amostras. Taxa de aceitacdo ¢ a razdo entre as amostras aceitas e as amostras propostas
pelo algoritmo, ou seja, ¢ a quantidade realmente condizente com a distribuicao alvo,
dentro do numero total gerado. O motivo pelo qual o MH possui uma taxa de aceitagao
baixa € por conta do efeito da caminhada aleatdria, e evitar esse comportamento € o

maior beneficio do MCH (NEAL, 2011). O critério de rejei¢do/aceitacdo de amostras do
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MH baseia-se apenas na probabilidade da proposta de transi¢do em relagdo ao estado
anterior, desconsiderando a geometria da distribui¢do (BETANCOURT, 2017). Logo,
em distribuicdes com mais de uma dimensao ou de elevada complexidade, as amostras
geradas sao em sua maioria rejeitadas e fazem com que amostragem seja lenta. A
Tabela 3.2 compara as amostras aceitas e rejeitadas para 1000, 5000 e 10000 amostras,
observando-se a superioridade do MCH, com caminhadas mais equilibradas e nao-
aleatorias, um maior nimero de amostras aceitas, e menos rejeitadas. Esses resultados

sao inspiradores para os estudos do Capitulo 4.

Tabela 3.2 — MH ¢ MCH: Taxa de aceitacao

MH MCH
Total de | Amostras Amostras | Amostras Amostras
amostras aceitas rejeitadas aceitas rejeitadas
1000 357 643 654 346
5000 1920 3080 3293 1707
10000 3086 6194 6625 3375

Monte Carlo Hamiltoniano Monte Carlo Hamiltoniano

* 1000 Amosf * 5000 Amostras

—©— 100 primeiras amost tras

Monte Carlo Hamiltoniano

- 10000 Amostras
—©— 100 primeiras amostras

(0)
Figura 3.23 - Amostragem Normal bivariada via MCH - 1000, 5000 e 10000 amostras.

Fonte: Autor.



Metropolis-Hastings

* 1000 Amostras
==©~— 100 primeiras amostras

* 5000 Amostras

=©— 100 primeiras amostras
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Metropolis-Hastings

4t

+ 10000 Amostras
—©— 100 primeiras amostras

Metropolis-Hastings

Fonte: Autor.

Figura 3.24 - Amostragem Normal Bivariada via MH - 1000, 5000 e 10000 amostras.
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Para visualizacao da propor¢cdo de amostras aceitas e rejeitadas, a Figura 3.25
apresenta os histogramas para cada um dos testes realizados anteriormente, comparando

os dois algoritmos em umas das coordenadas das amostras geradas.

Metropolis-Hastings 1000 amostras Monte Carlo Hamiltoniano 1000 amostras
140 T T T T T 140 T T T T T T T T
[ Total de amostras geradas [ Total de amostras geradas
120 F [ Amostras aceitas g 120 [ Amostras aceitas i

(b)

00 Metropolis-Hastings 5000 amostras 00 Monte Carlo Hamiltoniano 5000 amostras

7 T T T T T T T 7 T T T T T T T T
[ Total de amostras geradas [ Total de amostras geradas

600 - [ Amostras aceitas 600 - [ Amostras aceitas

(d)

Monte Carlo Hamiltoniano 10000 amostras

Metropolis-Hastings 10000 amostras 1200

1200

[ Total de amostras geradas
[ Amostras aceitas

[___]Total de amostras geradas
[ Amostras aceitas

1000 [ 1000

800 800

600 600 -
400 400

200 200

Figura 3.25 — MH e MCH: Histogramas de comparagao.

Fonte: Autor.



86

A Figura 3.26 apresenta as simulagdes do MCH para 5000 amostras em seis

casos distintos, alterando ¢ e L, conforme mostra a Tabela 3.3. Os tempos

computacionais sao obtidos pela média aritmética de 10 simulagdes.

6 Monte Carlo Hamiltoniano - CASO 1 6 Monte Carlo Hamiltoniano - CASO 2
*  Amostras *  Amostras
=0 100 primeiras amostras =6 100 primeiras amostras
4t 4t
2r 2r
0r 0r
2t 2F
4+ s
-6 -6
-6 4 2 0 2 4 6 -6 4 2 0 2 4 6
(@) (b)
6 Monte Carlo Hamiltoniano - CASO 3 6 Monte Carlo Hamiltoniano - CASO 4
*  Amostras *  Amostras
=——©— 100 primeiras amostras =6 100 primeiras amostras
4t 4l
2F oL
or 0r
2r 2t
4t 4t
6 . L . . . . 6 . . . . . )
6 4 2 0 2 4 6 ) 4 2 0 2 4 6
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Figura 3.26 — Efeito da alteracdo de parametros no MCH.
Fonte: Autor.



87

Tabela 3.3 — Taxa de aceitagdo e tempo computacional do MCH (5000 amostras)

Amostras Amostras Taxa de

BT el aceitas rejeitadas aceitacao HETED (&)
Casol  “757 3337 1663 66.7 % 1120
Caso2  470° 3293 1707 65.8 % 12.59
Caso3 475 2913 2087 58.2% 1127
Casod  “70 3665 1335 73.3 % 17.99
Casos 4707 3737 1263 74.7 % 18.45
Caso6  “70° 4304 696 86.08% 1840

Os resultados obtidos através das alteracdoes de & e L demostram que esses
parametros sdo ajustaveis e influenciam na convergéncia do MCH, por isso devem ser
especificados por valores que tornem a integragdo realizada pelo Leapfrog mais precisa
(NEAL, 2011), e ¢ um dos principais desafios do MCH. Portanto, a otimizacdo desses
parametros pode melhorar significativamente o processo de amostragem, no entanto,

valores mal escolhidos atrapalham o processo.
3.7. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos a respeito do método
Monte Carlo Hamiltoniano, que se caracteriza por utilizar a dindmica Hamiltoniana em
conjunto com a regra de transicdo de Metropolis para propor novos estados da Cadeia
de Markov, evitando assim a caminhada aleatoria e tornando a exploracdo da

distribuicao alvo mais eficiente € com convergéncia mais rapida.

Realizou-se uma investigacdo na literatura e ainda ndo foram encontradas
aplicagdes da amostragem via Monte Carlo Hamiltoniano em problemas de sistemas de
poténcia. A partir desse contexto, como contribuicdo deste trabalho, foi desenvolvido
um algoritmo capaz de utilizar o MCH na avaliacdo de problemas de afundamentos de

tensdo, como explorado no proximo Capitulo.
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Capitulo 4

RESULTADOS E SIMULACOES

4.1. INTRODUCAO

Neste capitulo realiza-se a apresentagdo e analise comparativa dos resultados de
simulacdo obtidos pelos métodos Monte Carlo Hamiltoniano ¢ o Monte Carlo
Metropolis-Hastings, caracterizando o principal foco desta dissertagdo, e estruturado

CoOmo seguc:

=  Apresentagdo geral do algoritmo empregado na realizagdo das simulagdes;

= Descri¢do da interface ANAFAS-MatLab e suas adaptacdes para os testes;

= Descricdo dos procedimentos utilizados na realizacdo dos testes e nos
critérios da analise comparativa;

= Apresentagdo dos resultados das simulagdes e comparagoes.

= Analise critica do MCH;
4.2. APRESENTACAO GERAL

E investigada a obten¢do do indicador SARFI-0.9 por meio do Monte Carlo
Hamiltoniano, lembrando que o algoritmo proposto estd dividido em duas partes. A
primeira consiste em realizar alguns anos de simulagdes de Monte Carlo para obter
valores iniciais do indice. Na segunda parte, com base nos valores obtidos na parte 1,
utiliza-se a inferéncia Bayesiana usando o amostrador MCH para estimar os parametros
de uma distribuicdo que seja equivalente ao SARFI-0.9, caso fosse gerado por uma
SMC tradicional, mas tendo como diferencial a caracteristica de fornecer longos anos de
simulagdo (ex: 10000 anos) em menos tempo. Isso significa que o MCH esta associado
a simula¢do Monte Carlo, funcionando em conjunto no mesmo algoritmo, a fim de
reduzir o tempo computacional para a obten¢do deste indicador. Além disso, as
investigacdes objetivam comprovar estatisticamente que os valores obtidos pelo método
sdo validos e equivalentes aos da SMC, por meio dos conceitos de intervalo de
confianga e percentis, além da propria visualizagdo grafica do indice SARFI-0.9 para

ambos os algoritmos.
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Seis sistemas elétricos foram escolhidos para realizacdo das simulagdes

conforme descriminados abaixo:

= Sistema-teste 9 barras (MOSCHAKIS, 2006) com 6 pontos de monitoracao
(PO1-P06);

=  Sistema-teste IEEE-RTS 24 barras (OLGUIN et al., 2005) com 9 pontos de
monitoragao (PO1-P09);

= Sistema-teste IEEE 118 barras (ICSEG, 1993) com 20 pontos de
monitoragdo (P01-P20);

= Sistema-teste IEEE 300 barras (IEEE, 1993) com 20 pontos de monitoragao
(PO1-P20);

= Sistema-teste 730 barras (ANAFAS) com 21 pontos de monitoragao (POI-
P21);

= Sistema elétrico real com 4777 barras com 23 pontos de monitoracao (PO1-

P23).

Os pontos de monitoragdo sao barras escolhidas em cada sistema-teste
geograficamente espalhadas de forma a estimar caracteristicas do sistema em geral. A
numeragao das barras referentes a cada ponto de monitoragdo encontra-se no Apéndice

A.

De modo geral, para realizar as simulagdes, segue-se o conjunto de
procedimentos descritos abaixo, com os devidos programas computacionais € suas

respectivas fungdes:

1. MatLab - foram desenvolvidas rotinas responsaveis pelo cadastramento
dos dados de entrada das simulacdes, ou seja, os modelos probabilisticos
de cada uma das varidveis aleatorias consideradas e arquivo contendo os
dados de topologia do sistema elétrico. As condigdes das variaveis sao
sorteadas, cada uma das caracteristicas das faltas a serem simuladas ¢
estabelecida e, entdo, as informagdes necessarias para o calculo de curto-
circuito sdo formatadas no padrao conveniente;

2. O Programa computacional Anafas (CEPEL, 2011) - responsavel pelos
calculos de curto-circuito, retornando as trés tensoes fase-neutro em cada

um dos pontos monitorados para cada falta simulada;
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3. Apés a finalizagdo do Anafas, o MatLab ¢ utilizado para filtrar as
informagdes contidas nos arquivos de saida e executar as agregagoes de
fases, a fim de determinar magnitudes e frequéncias dos afundamentos
observados em cada ponto de monitoragao;

4. Plataforma Excel - sdo calculados os percentis de cada amostra de
frequéncias para cada caso simulado, a fim de determinar os limites para
os intervalos de confianca;

5. Por fim, utiliza-se o Excel ¢ o MatLab para produzir a visualizagao

grafica de resultados.

Nas secOes a seguir, sao apresentados com mais detalhes cada um passos

descritos acima.
4.3. INTERFACE ANAFAS-MATLAB

A utilizagdo do Anafas para céalculo de curtos-circuitos ¢ feita por meio da
integracdo entre o Anafas e o MatLab, ou seja, apds a realizagdo dos sorteios das
caracteristicas das faltas, dentro do algoritmo criado em MatLab, um comando aciona o
Anafas para a execucdo dos calculos de curtos-circuitos. Essa integragdo acontece por
meio do “modo Batch do Anafas” funcionando via prompt de comando do Windows. O
modo Batch permite que sejam realizadas simulagdes repetitivas de forma rapida e com
menor incidéncia de erros. Nesse modo de execucao, o usuario deve possuir de antemao
diversos dados através de arquivos. Todos os arquivos com dados sdo processados
imediatamente apOs sua abertura e este processamento ¢ executado sem a intervengao
do usuario, pois o programa imediatamente realiza a leitura dos dados contidos nestes
arquivos (CEPEL, 2011a). Para execu¢do do Anafas em modo Batch, sdo necessarios os

seguintes arquivos com seus respectivos formatos de dados:

= Arquivo com Sequéncia de Comandos (.INP);
= Arquivo de Dados de Rede ((ANA) ;
= Arquivo de Dados dos Pontos de Monitoragdao (.PMN).

O Arquivo com Sequéncia de Comandos comunica a0 ANAFAS cada operagao
a ser realizada, como por exemplo, ler um caso-base (ARQV DADO), executar faltas
diversas (DDEF) ou solicitar relatorios (RELA RNCC) via prompt de comando do

Windows. Um exemplo de arquivo de comando ¢ ilustrado na Figura 4.1.
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EditCEPEL - [ANATEM - C:\Cepel\Anafas\7.2.7\Exemplos\eipmS.inp]
Arqui\ro Editar Exibir Ferramentas Janela Ajuda
LEd&E :
ameMp]

[
hill
1fs]
[[]]
i

ah | Bk i

00001 argv dado

00002 C:\Cepel\Anafas\7.2. 7\Exemplos\mosc9barras. ana
00003 argv saida

00oD4 C:\Cepel\Anafas\7.2.7\Exemplos\caso9b\casol.out
00005 dote

00006 fors fase

oooo7 tsai tabe

ooDos angn nang

00o0sS 9999

00010 ddef

00011 9 1 2 1 37 11
ooD12 99
00013

00014 argv pmon

00015 C:\Cepeli\Anafas\7.2.7\Exemplos\tested9barras.pmn
00016

ooD17 eipm

Figura 4.1 — Exemplo arquivo de comandos Anafas modo batch

Fonte: Autor

No Arquivo de Dados de Rede (LANA) devem estar inclusos, obrigatoriamente,
os dados de barras e de circuitos, e opcionalmente, mutuas, shunts de linha, prote¢des
MOV, titulo, base de poténcia e comentarios. O arquivo ¢ aberto automaticamente
através do arquivo de sequéncia de comandos (.INP). A Figura 4.2 ilustra um exemplo

de arquivo de dados de rede.

55 925 2

9 BARRAS - ARTIGO MOSCHAKIS 1.175 1.7112

- moschakis

DDLWW RN -
o
o
©
~
~

barral

1

2 barra2
3 barra3
1 barrad
5 barras
6 barraf
7 barral
B barraf
£l barra%
9

e
" E
1 6

R R R R R R

Figura 4.2 — Exemplo arquivo dados de rede Anafas modo batch

Fonte: Autor
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No arquivo de Dados dos Pontos de Monitoragao (.PMN) estdo inclusos todos os
dados sobre as localiza¢des das barras e as grandezas que se deseja monitorar (nesta
dissertacdo ¢ a tensdo pods-falta). Na Figura abaixo, um exemplo de arquivo de dados

dos pontos de monitoragao.

EditCEPEL - [AMATEM - C:\Cepel\Anafas\7.2. T\ExemplositesteSbarras.PMM]

Arqulvu Editar Exibir Ferramentas Janela Ajuda
D= d& B =2 iE[F:= a0 #h [|ANAFAS | 4

eime.mp] moscObarras.ana testeSbarras.PMN ]

01 ANAFAS . PMN

02 PONTOS DE MONITORACAO

03

04 (Formato dos Dados de Ponto

05 {

06 { 1 2 3 4 5 6 7
07 (2345678901234567859012345678901234567890123456T8901234567890123456789012
o8 ( I I I I I I I--
LE) (BL_ BR__ Circ R

10 (III IIII IIIT I

11

12 (Formato dos Dados de Grandeza

13 (

14 { 1 2 3 4 5 6 7
15 (23456789012345678901234567890123456789012345678901234567890123456789012
16 ( I I I I I I I-=
17 (Nome Magnitude  Angulo M Inferior Superior

18 (AAAAAAAAARR +3000000 B4300 +30000. A +2D0DD00. B+X +300000 . B+300

19

20 (Formato dos Dados de Fator

21 (

22 { 1 2 3 4 =) 6 7
23 (2345678901234567890123456789012345676890123456789012345678901234567689012
24 ( I I I I I I ==
25 (Tipo Ux Uy Uz BL__ BR__ Circ Magnitude _ Angulo

26 (AAAAAAPMAPARAAS AR AA AA TIII IIII IIII +XC00OIXK.E+XH +3000{.

27

28 ( Ponto 1:2:1: Instalado no circ.1:2:1, junto a barra 1,

29 1 2 1

30

31 ({ Dados de Grandeza

32 Vpos-falta

33

34 { Dados de fator

35 K £ 1 2 0.08660

36

37 ==

T

Figura 4.3 — Exemplo arquivo dados de rede Anafas modo batch

Fonte: Autor

Enquanto o Anafas estd em funcionamento, o MatLab fica em modo pausa.
Apods o Anafas executar os céalculos dos curtos-circuitos, automaticamente sao gerados
arquivos de texto com os valores das tensdes resultantes em todos os pontos de
monitoragdo escolhidos, e o Anafas solicita ao usudrio que confirme o término da
execu¢do. Em seguida, no MatLab, os arquivos de texto gerados pelo Anafas sdo lidos e
as tensoes sao submetidas ao procedimento de agregacdo de fases segundo a fase critica
e, desta forma, ¢ obtida a menor magnitude entre as fases, e posteriormente, o calculo

do indice SARFI-0.9, como mostra a fluxograma abaixo.
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USUARIO DEFINICAO DOS ARQUIVOS
(. INP), (LANA) E (.PMN)

INICIO DA SIMULACAO

REALIZAGAO DOS SORTEIOS
DAS VARIAVEIS DE FALTA — VIA MATLAB

ACIONAMENTO DO ARQUIVO
(.INP)

REALIZAGCAO DOS CALCULOS
DE CURTO-CIRCUITOS

VIA ANAFAS — \l/
GERAR ARQUIVOS DE TEXTOS
COM OS DADOS DE
AFUNDAMENTOS

CONFIRMAR A FINALIZACAO USUARIO
DO ANAFAS

AGREGACAO DE FASES E
CALCULO DO INDICE SARFI-0.9

VIA MATLAB

ALGORITMO MCH

Figura 4.4 — Fluxograma integragdo Anafas-MatLab modo batch.

Fonte: Autor.
4.4. PROCEDIMENTOS

4.4.1. VARIAVEIS ALEATORIAS E SMC

A escolha da SMC para o estudo dos afundamentos de tensdo ocorre porque este
método permite uma analise probabilistica mais ampla do distarbio, tendo como
principal vantagem obter como resultado uma distribuicdo de probabilidade completa
das grandezas analisadas, permitindo investigagdes e célculos complementares (Di
PERNA et al., 2004). Assim, a SMC est4 envolvida tanto no algoritmo desenvolvido (na
parte inicial) como na andlise dos resultados, sendo uma referéncia para verificar se o

indice SARFI-0.9 obtido pelo algoritmo ¢ equivalente ao SARFI-0.9 obtido pela SMC.
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Para cada um dos sistemas-teste, executa-se 1000 anos/simulag¢ao via SMC.
Esses valores sao usados como referéncia para as analises comparativas em relagdo as

amostras geradas da distribui¢@o obtida pelos pardmetros estimados por meio do MCH.

A SMC permite que as diversas varidveis envolvidas nos célculos sejam
representadas por suas distribui¢cdes de probabilidades. Nesta dissertacao, utiliza-se as
seguintes varidveis: taxas de falta, linha sob falta, posicao de falta, tipo de falta, fase e

resisténcia de falta, levando em consideracao a aleatoriedade de cada variavel.

Baseado em (ABNIKI, 2012), (SILVA, 2004), (FISHMAN, 1995) e
(OLIVEIRA et. al, 2009), o sorteio das variaveis escolhidas para a SMC presente na

primeira parte do algoritmo ¢ feito da seguinte forma:

a) Taxas de falta. E a varidvel que define quantas faltas ocorrem por ano em
determinada linha. Desconsideram-se as faltas em barras ¢ a distribui¢ao
Normal foi utilizada para a modelagem do valor de A (taxa de falta). Desta
forma, define-se para cada linha um taxa de falta A caracterizada por um
valor médio determinado (Apéndice B). Considera-se um valor para o desvio
padrdo com 30% do valor médio conforme (OLGUIN, 2005). O nimero

anual de faltas ¢ determinado por (4.1):

k
l
Mopas = D A —— 4.1
faltas ; (] 100 ( )
onde:
M. = NUmero esperado de faltas por ano;

4, = taxa de falta da linha, em n° de faltas / 100 km*ano;

[. = comprimento das linhas, em km;

1
k =nuamero de linhas simuladas no sistema.

A taxa de falta ¢ uma variavel discreta, assim, para representa-la pela
distribuicdo Normal, utiliza-se a técnica do truncamento dessa distribuicao,
impedindo que valores menores do que zero possam ocorrer. Apds o
somatorio dos valores das taxas de falta de cada linha, o valor total ¢

aproximado, sendo tomado como o numero total de faltas no ano (n,,,,, )-



b)

d)
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Linha sob falta. Para a sele¢do das linhas sob falta, o sorteio é conduzido

com base na distribui¢do de probabilidades multinomial. A probabilidade

p( j) dalinha j a ser sorteada ¢ dada por (4.2).

li
e
p(linha _ j)= % (4.2)
P
Z 100

onde:

Ay A; = taxa de falta das linhas, em n° de faltas/100km * ano;
L1, = comprimento das linhas, em km;
A, = taxa de falha dos barramentos, em n° de faltas/barramento  ano;

k = namero de linhas simuladas no sistema;

m = numero de barramentos simulados no sistema.

Sabendo-se os valores das probabilidades de cada linha, ¢ construida a
funcdo distribuicdo agregando as probabilidades de todas as linhas. A
geracdo de um numero aleatério com distribuicdo uniforme, entre 0 e 1,

determina a linha onde a falta deve ser simulada.

Posicao de falta. Apos o sorteio da linha, o passo subsequente ¢ a
determinacdo da posi¢do exata da falta. Considera-se a distribuicdo de
probabilidade uniforme, onde todas as posi¢des das linhas sdo equiprovaveis.
Para o sorteio, gera-se um numero aleatério entre 0 e 1, e apods isso,
multiplicado por 100, indicando em percentual a posi¢dao da falta (Ex: 0.5 ¢

50% da linha).

Tipo de falta. Uma vez selecionada a linha a ser analisada e a posi¢cdo da
falta na linha, resta determinar o tipo da falta a ser simulado: fase-terra (FT),
fase-fase-terra (FFT), fase-fase (FF) ou trifdsica (FFF). A selecdo de cada
tipo de falta para o sorteio ¢ determinada pela respectiva distribuicdao
percentual associada a cada linha ou barra. A definicdo do tipo de falta ¢
feita gerando um nUmero aleatério uniforme no intervalo [0,1] e entdo
comparando com os subintervalos de cada tipo de falta, como mostra a

Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 — Probabilidade para cada tipo de falta

Tipo de falta FT FF FFT FFF
Percentual 80% 5% 10% 5%

e) Fases envolvidas. Considera-se que as fases tem igual probabilidade de
ocorréncia de faltas. Quando a falta sorteada for do tipo bifésica ou bifésica-
terra, os eventos provaveis (AB, BC e CA) sdo uniformemente distribuidos
no intervalo [0,1]. De maneira semelhante, caso a falta seja monofasica-terra,
os eventos provaveis (A, B e C) também sdo uniformemente distribuidos no
intervalo [0,1]. Consequentemente, em ambos 0s casos, a probabilidade de
cada um desses eventos ocorrer ¢ de 1/3, ou seja, aproximadamente 33.3%.
Desta forma, a sele¢do da fase(s) envolvida(s) ¢ feita como anteriormente,
isto ¢, identificando-se o intervalo ao qual pertence o nimero aleatorio

gerado e a(s) respectiva(s) fase(s) associada(s) com este intervalo.

f) Resisténcia de falta. Nesta metodologia, considera-se apenas as resisténcias
de falta quando selecionado o tipo de falta FT ou FFT. Conforme (ABINKI,
2012), nesta pesquisa, utiliza-se a distribui¢do normal para modelar as
resisténcias de falta, com valores entre 1QQ e 5Q, utilizados em (DUGAN,
2004). Mais uma vez, utiliza-se nessa variavel a técnica do truncamento para
que os valores sorteados estejam apenas entre as resisténcias estabelecidas,
ou seja, entre 1Q2 e 5Q. A selecdo do valor da resisténcia ¢ realizada

gerando um niimero aleatorio desta distribuigdo.

Nesta dissertacdo, o valor de tensdo pré-falta ¢ considerado como 1 p.u. para
todos os sistemas-teste. No sistema real de 4777 barras, acrescenta-se aos tipos de falta
a falta trifasica-terra (FFFT) e as probabilidades para os tipos de falta para esse sistema

estdo no Apéndice C.

Repete-se a sequéncia de passos até que o nimero de 100 anos/simulacdo seja
atingido. Este valor foi escolhido apds diversos testes para encontrar o melhor nimero
de amostras de tal forma que o MCH consiga estimar os pardmetros € gerar uma
distribuicdo que seja equivalente aos dados de referéncia da SMC. As caracteristicas das
faltas sorteadas em cada ano de simulacdo sdo armazenadas em um vetor do algoritmo

criado em MatLab. Finalizada essa etapa, o MatLab utiliza o vetor com os dados das
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faltas para criar o Arquivo de Sequéncia de Comandos (.INP), que para cada falta
contém as varidveis aleatdrias descritas anteriormente. Apds isso, o algoritmo executa
esse arquivo via prompt de comando do Windows, iniciando assim o software Anafas,

que prossegue para os calculos de curtos-circuitos, conforme apresentado na Sec¢do 4.3.
4.4.2. INFERENCIA BAYESIANA USANDO MCH

Nesta pesquisa, utiliza-se a distribuicdo Normal para realizar a aproximagao do
indice SARFI-0.9. A escolha desta distribuigdo ¢ justificada por sua ampla utilizacdo e
aplicagdes nos estudos de MCH, além de sua funcao densidade de probabilidade, que ¢
bastante difundida. A distribuicdo Normal possui dois parametros que a caracterizam:
média (a) e desvio padrao (b), que neste trabalho, ambos sdo considerados
desconhecidos. Para estimar estes valores, utiliza-se a Inferéncia Bayesiana e o

amostrador MCH.

A primeira parte do algoritmo realiza a SMC para obtencdo do indice SARFI-
0.9, no entanto com apenas 100 anos/simulagio e nao 1000 ou 10000, como
normalmente ocorre (ZAMBRANO et al.,, 2017), (REI & SCHILLING, 2008),
(OLGUIN et al., 2005a). O objetivo ¢ que a partir dessas amostras do SARFI-0.9 para

100 anos/simulagdo seja possivel obter uma distribuigao.

Como visto no Capitulo 3, o teorema de Bayes ¢ dado por (4.3) (BAYES, 1763), onde
os 100 valores computados com a quantidade de afundamentos por ano de cada barra

compdem o vetor de dados X.

Posteriori Verossimilhanga  py.jori

P(01X)x P(X|6)P(6) (4.3)
onde @ ¢ o vetor de parametros formado pelas variaveis a e b, ou seja, 0= (a,b) e X

¢ o conjunto de dados obtidos dos 100 anos de simulacdes Monte Carlo. Apenas para

fins de notagdo matematica, definiu-se a distribuigdo P(€]X) como f ()

reescrevendo (4.3) como (4.4).

f(0)=P(X|0)P(0) (4.4)
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Na analise Bayesiana, deve-se definir distribui¢des para os parametros que se

deseja estimar, aqui, assume-se que os parametros a € b possuem distribuicdo Normal,

isto é, a,b~N (,u,a), assim, a verossimilhanca ¢ dada pela funcdo densidade de

probabilidade (PDF) da distribuicdo Normal, como (4.5).

0 1 e—ii("i—/‘)z

P(X | u,0) “olon 4.5)

onde n ¢é nimero de amostras de X .

Também foram definidas distribuig¢des a priori P(H) para esses dois parametros

(4.6). Para isso, atribuiu-se a distribuicdo Normal abaixo (BOX & TIAO, 1992):

P(e){b@ ~ N(0,10) (%.6)

Conforme visto no Capitulo 3, para implementacdo do MCH ¢ necessario obter a

energia potencial U (6) e o gradiente VU (6) da distribuigio alvo, que correspondem

(9)
ao logaritmo da distribuicdo a posteriori (“LogPosteriori”) e o seu gradiente
(“GradLogPosteriori”). Para isso, toma-se o negativo do logaritmo da distribuicdo alvo

o(~log f(0))

20 ], respectivamente (NEAL, 2011).

(~log f(0)) e sua derivada [

Assumindo-se o logaritmo de f (&) em (4.4), o produto torna-se uma soma, resultando

em (4.7).
LogPosteriori LogVerossimilhan¢a LogPriori
—log f (8)=—log P(X |0)—log P(0) 4.7
U9

Por consequéncia, o gradiente de (4.7) ¢ dado por (4.8):

GradLogPosteriori GradLogVef\as‘imilhanga GradLogPriori
8(—10gf(6?))=8(—10gP(X|6’))+8(—10gP(6?)) 48
00 00 00 '
VigU(0)
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Para obter (4.7) e (4.8), implementou-se uma fungao em MatLab (Algoritmo 4.1)
para retornar o log-posteriori e o seu gradiente. A fun¢do criada tem como entradas os
valores da média e desvio padrdo das distribui¢des a priori dos pardmetros (4.6) € os

dados das primeiras itera¢cdes da SMC armazenados em X .

Algoritmo 4.1 Funcao para calculo da log-posteriori e seu gradiente

Funcio LogPosterioriMCH (0, X, mediaPriori_a, sigmaPriori_a, mediaPriori b, sigmaPriori_b)
# vetor de parametros
a <« 0 (1)
b« 0(2)
# calcular o log da verossimilhanca e seu gradiente

U < a
o« b

i=1 o

2
verossimilhanga <— Zn: ~log (0') - 0.5log (2;:) 05 log LXH - #J

2
(e}

n X _
grad al <« Z( & #j # derivada da verossimilhanca em relagdo a
i=1

n 2
grad bl « Z((#X;") - lj # derivada da verossimilhanca em relagdo a o
i=1 = 7

# calcular o log da priori e seus gradientes por meio da fun¢do normalPriori
[logPriori_a, grad _ aZ] <« normalPriori(a, mediaPriori _a, sigmaPriori_a)

[logPriori _ b, grad _b2] <« normalPriori(b, mediaPriori b, sigmaPriori_b)
logPriori < logPriori _a + logPriori b

# calcular o log posteriori e seu gradiente

logPosteriori <« verossimilhanca + logPriori

grad a < grad al+ grad a2

grad b < grad bl+grad b2

gradlogPosteriori <« [grad _a; grad _b]

retornar (logPosteriori , gradlogPosteriori)

Fim funcdo LogPosterioriMCH
Funcao normalPriori (y, media, sigma)

n .

y —media

logpdf « Z —log (sigma) —0.51og (27[) -05log| | 2———
i=1 sigma

[y —media
gradlogpdf <« Z ”72

i=1 sigma
retornar (logpdf ,gradlogpdf)
Fim fun¢ao normalPriori
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De posse de (4.7) e (4.8), se utiliza o amostrador MCH disponivel na plataforma
MatLab versao 2018, tendo como entrada essas duas equagdes, realizando o processo de
amostragem na configuracdo bdsica, isto ¢, sem a otimizagdo automatica do tamanho e
nimero dos passos (& e L), sendo necessario encontrar valores otimos para esses
parametros realizando varios testes.

O MCH gera 5000 amostras para cada parametro, sendo esse valor escolhido
baseado em testes que verificaram que essa quantidade ¢ suficiente para a estimagao dos
parametros. Na inferéncia Bayesiana, os parametros sdo estimados por meio de uma
distribuicdo de probabilidade, ou seja, ndo hd um unico valor possivel para a e b, e
sim grau de confianga de que o parametro se encontra nesse conjunto de valores (BOX
& TIAO, 1992). Assim, para gerar a distribuicdo equivalente ao indice SARFI-0.9,
calculou-se a média para os conjuntos de amostras geradas para cada parametro
(BROOKS et al., 2011), obtendo a e b, a partir dos quais se define uma distribuicao
Normal e se escolhe a quantidade de amostras desejada em anos/simulagdo, que nesta
dissertacdo ¢ de 1000 anos/simulagdo. A Figura 4.5 apresenta as etapas que resumem o

processo apresentado nessa secao.

Assumir que o 1ndlce SARFI 0.9 6 4 Definir as PDF’s da verossimilhanga
Assumir que a e b possuem e da priori.
proporcional a N a, b onde ¢ e buica
distribui¢do Normal oU ( g)
b sdo desconhecidos Calcular U (0) e
00

Executar o g Com os valores estimados para I 3
MCH e obter as a e b, gerar uma distribui¢do q K }
distribuigdes Normal N (a, b) equivalente ‘( h} Tl l \ ‘ [T

dos pardmetros 5 . e e ek
ao indice SARFI-0.9 Curva gerada SARFI-0.9

Figura 4.5 — Etapas da inferéncia Bayesiana e MCH na obtencdo do SARFI-0.9
Fonte: Autor

De forma a comparar os resultados entre o método proposto e a SMC
tradicional, na se¢do a seguir, sdo apresentados os conceitos de intervalo de confianca e
método dos percentis utilizados nesta dissertagdo para comprovacao da equivaléncia

entre os métodos.



101

4.4.3. ANALISE COMPARATIVA

Os primeiros testes de comparagdo se baseiam na observacdo direta dos
histogramas do indice SARFI-0.9 produzidos pelo MCH e pela SMC tradicional, que
em geral apresentam boa semelhanca. No entanto, para verificar estatisticamente esses
valores, optou-se por utilizar a técnica do intervalo de confianga com nivel de confianga

de 95% (OLIVEIRA et al., 2009).

Dentre os métodos existentes para o calculo do intervalo de confianca do indice
SARFI-0.9, optou-se pelo método dos percentis, que divide a amostra (por ordem
crescente dos dados) em 100 partes, cada uma com uma percentagem de dados
aproximadamente igual. Para o nivel de confianga escolhido no método (95%), os
valores dos limites inferior (LI) e superior (LS) sdo 2,5% e 97,5%, respectivamente
(OLIVEIRA et al., 2009). A Figura 4.6 apresenta um exemplo grafico da distribuicao
das frequéncias de afundamentos com a delimitacdo do intervalo de confianga para 95%
dos valores. Desta forma, uma vez conhecidos os limites dos intervalos de confianca
para o indice SARFI-0.9 obtido via SMC, basta que seja verificado se o intervalo de
confianca calculado contém os resultados obtidos do MCH, e também realizar o
processo inverso, para verificar o percentual de amostras da SMC que estdo dentro do

intervalo de confianga do MCH.

0,06

Fungdo densidade

0,04

0,02

0,00 -=r T e T
20 25 330 335 40
Freqiiéncia de AMTs (eventos / ano)

Figura 4.6 — Intervalo de confianga para a frequéncia de afundamentos de tensdo

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2008)

Utiliza-se também o teste de Kolmogorov-Smirnov (KOLMOGOROV, 1933)
para verificar se as amostras dos dois algoritmos para um determinado ponto de

monitoragcdo podem ser consideradas como provenientes de uma mesma distribuicao.
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4.5. RESULTADOS

Utilizando os procedimentos descritos na se¢do anterior, implementou-se o
MCH, onde os valores encontrados para ¢ e L que apresentaram bons resultados em
todos os sistemas-teste apresentados nesta dissertagdo foram 0.1 e 5, respectivamente. A
escolha desses valores ocorre por meio de diversas simulagdes do algoritmo proposto,
comparando seus resultados com a distribui¢ao de referéncia obtida via SMC. Para
demonstrar como a variagdo dos parametros influencia na precisdo e tempo
computacional do MCH, escolheu-se o sistema-teste IEEE 300 barras para a estimagao
da média e o desvio padrdo vistos na Tabela 4.2. Um sistema muito maior, ou muito
menor, poderia dificultar as analises iniciais e ocultar informag¢des importantes sobre o

método.

Tabela 4.2 — Taxa de aceitagdo e tempo computacional do MCH (5000 amostras)

" Amostras Amostras Taxa de
Parametros . . . o o~ Tempo (s)
aceitas rejeitadas aceitacao
£=0.1; L=10 4910 90 98.2 % 1.79
£=0.2; L=10 4470 530 89.4 % 1.87
£=0.3; L=10 2740 2260 54.8 % 2.04
£=0.1; L=15 4905 95 98.1 % 2.25
€=0.2; L= 4465 535 89.3 % 2.11
15
=03, L= 2590 2410 51.8% 2.27
15
€=04; L=5 1796 3204 35.92% 1.56
€=0.3; L=5 3120 1880 62.4% 1.74
€=0.2; L =5 4545 455 90.9 % 1.62
=01, L=5 4895 105 97.9% 1.60

Na Figura 4.7 sdo comparadas as 100 primeiras amostras (de um total de 5000
amostras) de a e b da barra 1 do sistema-teste IEEE 300 barras, utilizando o MCH e o
MH. O ponto inicial escolhido ¢ [1,1] para demonstrar que ainda assim o MCH alcanga
rapidamente a densidade alvo. O comportamento observado com o MCH ¢ ndo-
aleatorio, ao contrario do observado com o MH. As taxas de aceitagdo (média de 10
simulagdes) do MCH ficaram em torno de 95%, enquanto que o MH entre 30-40%,

como informado na Tabela 4.3.



103

Monte Carlo Hamiltoniano - BARRA 1 Metropolis-Hastings BARRA 1

+  Amostras

=—©— 100 primeiras amostras *  Amostras

—©— 100 primeiras amostras

Desvio padrao
Desvio padrao

. L L L L L L s L L n L L L
1
1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5 55 25 3 35 4 45 5 55
Media Média

Figura 4.7 — 100 primeiras amostras: MCH e MH

Fonte: Autor

Tabela 4.3 — SMC e MCH: Taxa de aceitacao

Algoritmo  Amostras aceitas Amostras rejeitadas  Total de amostras
MH 1750 3250 5000
MCH 4750 250 5000

Os histogramas da Figura 4.8 comparam o nimero de amostras aceitas em
relacdo ao total de amostras geradas do parametro a (uma das coordenadas da

distribuicao alvo).

Monte Carlo Hamiltoniano 5000 amostras Metropolis-Hastings 5000 amostras

T T T

T
I:lTotal de amostras geradas

T T T
[ Total de amostras geradas
1500 | | I Amostras aceitas

1500 | Amostras aceitas

1000 [

500 [ H w q
0
0 1 2 3 4 5 6 7
Valor de (a)

1000

Frequéncia
Frequéncia

500

Valor de (a)

Figura 4.8 — MCH e MH: amostras aceitas e amostras geradas

Fonte: Autor

Os resultados sobre as amostras totais, convergéncia e autocorrelacdo estdo
ilustradas na Figura 4.9, respectivamente para 0o MCH e MH para 1500 amostras de um
total de 5000. Nota-se que o algoritmo MCH converge muito mais rapido e apresenta

uma autocorrelacdo bem menor. As amostras apresentaram boa mixagem.
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Através dos parametros encontrados para cada barra monitorada, gerou-se uma
distribuicdo Normal a fim de aproximar o indice SARFI-0.9. Na Figura 4.10, sdo
apresentados os valores dos intervalos de confianga da SMC original e os da MCH,
ambos com 1000 anos/simulagdo, de quatro pontos monitorados (P01-P04) de um total
de vinte. As figuras da esquerda representam as amostras da SMC dentro do intervalo
de confianga do MCH, na direita, as amostras do MCH em relagdo ao intervalo de

confian¢a do SMC.

Parametro (a) - Amostras garémetro (a) - Média mével Parametro (a) - autocorrelagao
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Figura 4.9 — Graficos de amostras, autocorrelagdo e média-movel dos valores obtidos
via MCH ¢ MH

Fonte: Autor
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A Tabela 4.4 apresenta o percentual de amostras do SARFI-0.9 geradas do

sistema 300 barras com 1000 anos/simulagdes pelo MCH e SMC (Figura 4.10) dentro

dos intervalos de confianga calculados para os dois algoritmos.

Tabela 4.4 — Amostras do SARFI-0.9 via MCH e SMC dentro dos intervalos de

confianga

Taxa (%)

Ponto —rEH smc
PO1 97.8 96.1
P02 975 98

P03 98.1 953
P04 985 935
PO5 99.6 943
P06  98.9 989
P07 99.3 959
PO8 98.5 979
P09 99.1 98.6
P10 99.3 98.7
P11 99.5 98.6
P12 983 955
P13 98.8 96.1
P14 99 98.8
P15 98.6 96

P16 982 96.1
P17 99.2 985
P18 98 952
P19 97.7 96.7
P20 98.6 96.1

Utilizando as taxas presentes no APENDICE B, foi obtido o nimero médio de

afundamentos por ano para cada barra monitorada, comparando a SMC original e o

MCH, conforme ilustrado na Figura 4.11. Como nao haviam dados sobre a taxa de falta

do sistema IEEE 300 barras, criou-se um cenario ficticio com 40 faltas ao ano nesse

sistema, distribuidas com diferentes taxas de falta para cada linha. Observa-se que as

barras 6, 9, 10, 11, 14 e 17 apresentam afundamentos em todas as faltas simuladas. Uma

possivel explicagdo para esse comportamento pode ser a modelagem dos geradores

desse sistema no Anafas, pois essas barras pertencem a uma darea que contém muitos

geradores.
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SARFI-0.9 MEDIO - SISTEMA 300 BARRAS

[_Ismc
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6 8 10 12 14 16 18 20
Barra monitorada

Figura 4.11 — Comparagao SARFI-0.9 médio sistema-teste 300 barras: MCH e SMC

Fonte: Autor

A Tabela 4.5 compara os tempos de execucdo da SMC tradicional e do MCH
para a obtengdo do indice SARFI-0.9 do sistema IEEE 300 barras para 1000 anos de
simulagdo. Para este sistema, a taxa de falta anual estd entre 38-42 faltas por ano. Os

tempos foram obtidos calculando a média de 10 simulag¢des para cada método.

Tabela 4.5 - Comparacao tempo computacional sistema 300 barras: SMC e MCH

Método Tempo de execu¢ao
SMC 43 min 23s
MCH 4 min 20s

Conforme se pode observar, a utilizacio do MCH permite uma redugdo
significativa no tempo de processamento, de aproximadamente 90% o tempo necessario

para obter o indice SARFI-0.9.

Seguindo os procedimentos descritos, implementou-se o algoritmo proposto para
os demais sistemas-teste, utilizando na estimag¢do dos pardmetros os mesmos valores
para ¢, L, e quantidade de amostras (anos/simulacdo). No sistema 4777 barras utilizou-

se 150 amostras iniciais, como mostra a Tabela 4.6.
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Tabela 4.6 — Valores utilizados para o ¢, L, e quantidade de amostras da SMC

Sistema-teste & L Amostras da SMC
9 barras 0.1 5 100
24 barras 0.1 5 100
118 barras 0.1 5 100
730 barras 0.1 5 100
4777 barras 0.1 5 150

A Tabela 4.7 apresenta a quantidade de amostras aceitas, rejeitadas, e suas
respectivas taxas de aceitagdo no processo de inferéncia Bayesiana dos parametros a e
b via MCH e MH, para o ponto de monitoracdo 1 (PO1) dos sistemas-teste de 9, 24,
118, 730 e 4777 barras. Para o MCH utilizou-se os valores de & ¢ L da Tabela 4.6.

Tabela 4.7 — Amostras aceitas e rejeitadas: MH e MCH (5000 amostras)

MH MCH
Amostras Amostras Taxade | Amostras Amostras Taxa de
aceitas  rejeitadas aceitacio aceitas  rejeitadas aceitacio

Sistema-teste

9 barras 959 4041 19.18 % 4982 18 99.64 %
24 barras 1713 3287 34.26 % 4909 91 98.18 %
118 barras 1921 3079 38.42 % 4970 30 99.40 %
730 barras 1781 3219 35.62 % 4973 27 99.46 %

4777 barras 1937 3063 38.73 % 4992 8 99.84 %
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A Figura 4.12 mostra o SARFI-0.9 médio para cada um dos sistemas em todos

os pontos de monitoragao.
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Figura 4.12 — Comparagdao SARFI-0.9 médio: MCH e SMC

Fonte: Autor

Na Tabela 4.8 tem-se o percentual de amostras da distribui¢ao do indice SARFI-

0.9 obtidas pelo MCH que se encontram dentro do intervalo de confianga calculado pelo

SMC tradicional, para cada um dos sistemas-teste e seus respectivos pontos de

monitoracdo. Na Tabela 4.9 encontram-se os dados referentes ao teste de Kolmogorov-

Smirnov. O teste avalia a hipotese de que as amostras do MCH e do SMC vem da

mesma distribuicdo. O valor p testa a hipotese com 5% de significancia, ou seja, indica

se a hipdtese ¢

¢ aceita (quando p ¢ maior que 0.05) ou rejeitada (quando p ¢ menor que
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0.05). Os resultados encontrados demonstram que as amostras da maior parte dos
pontos de monitoragdo possuem valores p maiores do que 0.05, destacados na tabela.

Tabela 4.8 — Amostras do SARFI-0.9 via MCH dentro do intervalo de confianca

Sistema Sistema Sistema Sistema Sistema
9 barras 24 barras 118 barras 730 barras 4777 barras

Ponto Taxa (%) Taxa(%) Taxa (%) Taxa (%) Taxa (%)

P01 88.4 94.8 95.8 95.9 95.8
P02 95.1 95.5 95.1 97.2 94.7
P03 97.3 97.6 93.8 95.7 93.6
P04 96.1 97.5 94.5 95.2 97

P05 92.2 96.4 934 96.5 96.9
P06 93.6 97.8 93.9 96.5 96.6
P07 96.1 93.5 97.7 94.3
P08 97.4 93.1 96.8 97.5
P09 96.5 93.3 95.3 95.7
P10 93.8 96.6 97.9
P11 95.1 95.8 96.5
P12 96.3 98.1 96.5
P13 93.1 96.5 94

P14 94.4 97.6 96.1
P15 94.3 97.9 95.6
P16 93.8 96.7 96.2
P17 91.5 95.3 96.1
P18 95 97.3 95.1
P19 94.7 95.3 96.1
P20 93.4 94.2 96

P21 97.1 97.2
P22 95

P23 95.9
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Tabela 4.9 — Teste de Kolmogorov-Smirnov entre as amostras da SMC e do MCH

Sistema Sistema Sistema Sistema Sistema Sistema
9 barras 24 barras 118 barras 300 barras 730 barras 4777 barras
Ponto valor p valor p valor p valor p valor p valor p
P01 0.0003 0.5654 0.1944 0.1441 0.0318 0.4586
P02 0.1168 0.1763 0.0361 0.0410 0.9932 0.4253
P03 0.1763 0.8228 0.5288 0.0007 0.2140 0.0464
P04 0.9101 0.1763 0.2816 0.0000 0.0839 0.0839
P05 0.1441 0.0279 0.1168 0.0106 0.3935 0.5654
P06 0.6406 0.0162 0.8547 0.5288 0.4931 0.0091
P07 0.3632 0.5288 0.0079 0.1298 0.2140
P08 0.0019 0.2350 0.0122 0.7161 0.1763
P09 0.0011 0.0186 0.0748 0.7530 0.1168
P10 0.0244 0.1298 0.3935 0.2575
P11 0.1048 0.0839 0.1048 0.3344
P12 0.0026 0.0036 0.2575 0.0361
P13 0.4931 0.1441 0.1168 0.1168
P14 0.9101 0.3632 0.0043 0.0318
P15 0.0666 0.1944 0.4931 0.0666
P16 0.1441 0.0031 0.3072 0.0091
P17 0.0361 0.0525 0.4253 0.1596
P18 0.2575 0.1048 0.1763 0.2140
P19 0.9875 0.0464 0.0122 0.1763
P20 0.2350 0.0004 0.7530 0.8228
P21 0.0592 0.1596
P22 0.9986
P23 0.1168

Os tempos computacionais também sdo obtidos para a meédia de dez (10)
simulagoes, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 - Comparagdo do tempo computacional para os demais sistemas-teste

Tempo computacional
Sistema-teste P putac

SMC MCH
9 barras 36 minl2s 1min36s
24 barras S5min47s 48 s

118 barras 2 h 28 min 6 min 48 s

300 barras 43 min 23s 4 min 20s
730 barras 3 h 22 min 9 min 38 s

4777 barras 5 h 37 min 39min 6 s
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4.5.1. ANALISE CRITICA DO DESEMPENHO DO MCH

As dificuldades encontradas na implementacdo do MCH se iniciam na revisao
bibliografica sobre o MCH, que ainda ¢ pouco (ou nada) explorado em sistemas
elétricos de poténcia, assim, faz-se necessario investigar e adaptar aplicagdes de outras
areas e utilizar referéncias mais voltadas para a estatistica, onde ha um extenso e

crescente numero de artigos e livros que possuem o MCH como interesse.

Conforme demonstrado por (NEAL, 2011) e (BETANCOURT, 2017), os
resultados da inferéncia Bayesiana utilizando o MCH s3o superiores aos do MH,
principalmente nos aspectos de convergéncia (Figura 4.7) e na construgao da cadeia de
Markov (Figuras 4.8-4.9), onde a taxa de aceitacdo de amostras propostas ¢ muito maior
no MCH. Isso ocorre porque o MH apresenta um comportamento de caminhada
aleatéria da Cadeia de Markov, ou seja, as propostas de novos estados (amostras)
dependem apenas da probabilidade do estado atual, pois o critério de aceitagdo ¢
baseado nessa probabilidade de transicdo (STOEHR et. al., 2018). Como consequéncia,
as amostras produzidas possuem grande correlacdo, isto €, tendem a ficar mais proéximas
umas das outras, explorando a distribui¢do alvo de forma muito lenta, principalmente
para distribui¢des com grandes dimensdes (GIROLAMI & CALDERHEAD, 2011). Por
conta dessas caracteristicas, o MH tem uma baixa taxa de aceitacdo das amostras
geradas (LEVY et. al., 2018). Assim, a melhora desse processo depende de uma boa
escolha da distribui¢do auxiliar, tarefa que nem sempre ¢ simples de se fazer

(BETANCOURT, 2019).

O MCH, diferentemente do MH, adota a dinamica Hamiltoniana para propor
estados futuros da Cadeia de Markov (COBB & JALAIAN, 2020), (MONNAHAN et.
al., 2017), além de levar em consideracdo a geometria da distribuicao, tendo o critério
de aceitagdo baseado no principio da conservagdo da energia do sistema. Isso significa
que as trajetorias geradas preservam a energia do sistema (caracteristica das trajetorias
Hamiltonianas), mesmo que ocorram erros de discretizacao devido ao método Leapfrog,
permanecendo oscilando em torno da trajetoria exata (BETANCOURT, 2017). As
amostras produzidas sdo altamente independentes, permitindo que a distribuicdo seja
melhor explorada, mesmo em casos multidimensionais (CHAARI, 2017).
Consequentemente, o MCH apresenta uma alta taxa de aceitacdo e ndo necessita de

distribuicdes auxiliares para realizar a amostragem.
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A utilizagdo da dindmica Hamiltoniana no MCH permite que a cadeia de
Markov explore a distribuicdo alvo formada pelos parametros a ¢ b do ponto de
monitoragdo 1 (PO1) do sistema 300 barras com muito mais eficiéncia (Figura 4.7),
alcancando rapidamente o centro da distribuicdo, isto €, convergindo mais rapido, pois
como mostra a Figura 4.9, o parametro a converge com menos de 500 amostras quando
se utiliza o MCH. Por outro lado, quando se utiliza o MH, esse mesmo parametro

converge com aproximadamente 1300 amostras.

Quanto a autocorrelagdo, as amostras dos parametros a e b geradas pelo MCH
apresentam um alto grau de independéncia (Figura 4.9), comprovando que os novos
estados propostos estdo distantes dos atuais, aumentando significativamente a taxa de
aceitacdo, que no POl no sistema 300 barras (Figura 4.8) apresenta em média 95% de
aceitacdo. Nos demais sistemas-teste, os resultados estdo acima de 98% (Tabela 4.7),

enquanto que o MH estdo entre 19-38%.

Em decorréncia do bom desempenho do amostrador MCH, os valores estimados
dos parametros a ¢ b permitem obter uma boa aproximagao da distribuicdo do indice
SARFI-0.9 de cada barra dos sistemas-teste, quando comparado ao SARFI-0.9 obtido
via SMC. Isso fica demonstrado na quantidade de valores do SARFI-0.9 proposto pelo
MCH dentro do intervalo de confianca da SMC (Figura 4.10 e Tabelas 4.4 ¢ 4.8), na
compara¢do do nimero médio de afundamentos de cada sistema-teste entre os dois
algoritmos (Figura 4.12), assim como nos resultados encontrados na realizagdo do teste
de Kolmogorov-Smirnov, que demonstram que em grande parte dos pontos monitorados
nos sistemas-teste, as amostras geradas pelo MCH e a SMC podem ser consideradas

como provenientes de uma mesma distribui¢do (Tabela 4.9).

Dentre todos os aspectos apresentados, o tempo computacional merece destaque,
pois possibilita a obtencdo de um importante indicador para o estudo de afundamentos
de tensao (SARFI-0.9) com um valor muito proximo da SMC tradicional, porém com
uma redugdo expressiva no tempo computacional (Tabela 4.10). Essa caracteristica ¢
especialmente importante em estudos probabilisticos em sistemas de poténcia, visto que
na maior parte dos algoritmos atuais demanda um tempo muito elevado pelas razodes

expostas aqui.
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J4

Outro aspecto importante ¢ a escolha da fun¢do densidade de probabilidade
(PDF) a ser utilizada, principalmente em razdo da necessidade desta PDF ser
diferenciavel (NEAL, 2011). Essa condi¢do ¢ necessaria para permitir que o gradiente
da distribuigdo seja calculado. No MCH usado aqui, assumiu-se que o indice SARFI-0.9
pode ser aproximado por uma distribuicdo Normal (OLGUIN, 2005a), que possui a
caracteristica necessaria citada acima, além de ser ¢ utilizada em diversas aplicagdes do

MCH.

Por se tratar de um algoritmo que possui parametros que devem ser ajustados
pelo usuario (¢, L e a quantidade de amostras iniciais do SARFI-0.9), inicialmente sdo
necessarios alguns testes do algoritmo proposto em barras individuais dos sistemas-teste
para encontrar valores que conduzissem a uma melhor aproximacao do indicador obtido
via SMC tradicional para esta mesma barra. Apesar disso, ndo sdo necessarios muitos
testes quando se inicia com valores tipicos para esses parametros, pois mesmo com
valores ndo tao ajustados, o algoritmo consegue obter bons resultados. Um valor tipico
inicial para ¢ ¢ 0,1, e para L, geralmente entre 5 ¢ 10 (BROOKS, 2011). Em relagdo a
quantidade de amostras iniciais, observa-se que para os sistemas-teste de 9, 24, 118, 300
e 730 barras sao necessarias entre 50 e 100 amostras para obter resultados satisfatorios
para 1000 anos/simulagdo. J& no sistema de 4777 barras, sdo necessarias 150 amostras
iniciais. Assim, observando esses dados, sistemas semelhantes a estes podem utilizar de
100 a 150 amostras iniciais e obter bons resultados na aproximagao do indice SARFI-

0.9.
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Capitulo 5

CONCLUSOES E
RECOMENDACOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

Nesta pesquisa, foi analisado o MCH no estudo de afundamentos de tensao, em
especial no indice SARFI-0.9. O algoritmo ¢ baseado na obtencdo de amostras inicias
provenientes da SMC, onde em seguida, sdo utilizadas na inferéncia Bayesiana via
MCH para obter os pardmetros da distribui¢do do indice SARFI-0.9 em questdo,

realizando esse processo com menor custo computacional.

Nos testes realizados entre os amostradores MH ¢ MCH, observou-se que em
questdes como convergéncia, taxa de aceitagdo de amostras, nivel de autocorrelagdo e
exploragdo da distribuicdo alvo, o MCH obteve melhor desempenho em todos esses
aspectos, comprovando a vantagem de se utilizar a dindmica Hamiltoniana através dos
conceitos de conservagdo da energia na proposi¢do de novos estados da Cadeia de

Markov, evitando assim a caminhada aleatoria presente no MH.

Quanto a qualidade da estimativa dos indices SARFI-0.9, os resultados dos seis
sistemas-teste apresentaram boa precisdo se comparados a SMC, tendo como principal
diferencial a significativa diminui¢do no tempo computacional, chegando a ser até 20

vezes mais rapido.

A escolha dos pardmetros do MCH ¢ e L influencia diretamente no
desempenho do algoritmo, sendo necessdrio realizar testes iniciais, no entanto, os
valores tipicos apresentados por essa pesquisa (se¢cdo 4.5.1) sdo bons parametros para

iniciar os estudos em outros sistemas-teste.

A quantidade de amostras iniciais provenientes da SMC e utilizadas na
inferéncia Bayesiana via MCH apresentou uma varia¢do entre 100 e 150 amostras.

Entretanto, quantidades menores como 30-50 amostras também apresentam uma
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precisdo razoavel para alguns sistemas, e podem ser utilizadas caso o rigor no valor
médio da distribui¢do ndo seja tdo alto, pois nos testes de validacdo buscou-se que
média mével do SARFI-0.9 obtido pelo algoritmo proposto fosse o mais proximo

possivel da média movel da SMC.

A opcao de utilizar a distribuicao Normal no processo de inferéncia Bayesiana ¢
passivel de alteragdo. A escolha dessa distribui¢do se deu pelos varios exemplos
disponiveis na literatura, e por ser também aplicada nos exemplos de introdugdo ao
algoritmo MCH presentes em (NEAL, 2011) e (BETANCOURT, 2017). No entanto, ¢
possivel que a utilizacdo de outra distribui¢do (Poisson, por exemplo) apresente

resultados mais interessantes.

Por ser uma analise inicial, ha ainda muitas investigagdes que podem ser
realizadas visando melhorar ou estender a pesquisa aqui apresentada. Portanto, ficam

como sugestoes para trabalhos futuros:

= Aplicar o estudo em sistemas elétricos com insercdo de geragdo
distribuida (GD);

* Analisar o desempenho do algoritmo para os indices SARFI-0.7 ou
SARFI-0.5;

= Utilizar outra distribui¢ao alvo em substituicdo a Normal;

= Estudar o efeito da tensao pré-falta;

= Considerar a duracdo dos afundamentos de tensdo para estudos de area
de vulnerabilidade (AOV);

= Utilizar o MCH na predigdo de eventos de afundamentos de tensao;

* Analisar o desempenho do algoritmo considerando a acdo de sistemas
protec¢ao;

= Expandir o algoritmo para a aplicagcdes com base em dados de medicdes
reais.

= Aplicar o MCH em outros estudos de natureza estocasticas de sistemas

elétricos de poténcia.
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Apéndice A

BARRAS MONITORADAS NOS
SISTEMAS-TESTE

Neste apéndice encontram-se as numeragdes das barras correspondentes aos
respectivos pontos de monitoracdo para cada sistema-teste. As barras escolhidas para
monitoragdo estdo geograficamente espalhadas pelo sistema elétrico, a fim de

representar os impactos em diferentes areas.

Tabela A1 — Barras monitoradas nos sistemas-teste

Sistema Sistema Sistema Sistema Sistema Sistema
9 barras 24 barras 118 barras 300 barras 730 barras 4777 barras
Popto de~ N°Barra N°Barra N° Barra N°Barra N°Barra N° Barra
Monitoracio
P01 1 2 110 7 746 363
P02 2 8 94 15 632 314
P03 3 12 89 26 551 307
P04 4 11 84 47 967 304
P05 5 20 79 79 1087 338
P06 6 21 75 71 487 302
P07 4 61 114 326 366
P08 16 55 122 210 309
P09 24 50 123 178 316
P10 47 174 147 329
P11 42 136 120 342
P12 35 147 86 364
P13 29 179 77 367
P14 23 150 50 370
P15 17 184 30 389
P16 6 197 821 409
P17 1 223 878 441
P18 69 229 881 445
P19 106 220 999 421
P20 117 247 1111 461
P21 1182 462
P22 471

P23 473




Apéndice B

TAXAS DE FALTA DOS
SISTEMAS-TESTE

126

Neste apéndice encontram-se as taxas de falta para as linhas de cada um dos

sistemas-teste (Tabelas B1 a B5). Devido a falta de informagdes sobre as taxas de falta

para os sistemas-teste de 118, 300 e 730 barras, utilizou-se valores ficticios para criar

cenarios que possibilitem a avaliacao dos afundamentos de tensdo no sistema.

Tabela B1 - Taxa de falta sistema-teste 9 barras

Barra DE Barra PARA Circuito Faltas/ano

1

0N 0 W W NN

2

O O 0~ O\ W W

Pk ke ek e e

10
5
10
5
10
50
10
20

Tabela B2 - Taxa de falta sistema-teste 24 barras

Barra DE Barra PARA Circuito Faltas/ano
101 102 1 0.24
101 103 1 0.51
101 105 1 0.33
102 104 1 0.39
102 106 1 0.48
103 109 1 0.38
104 109 1 0.36
105 110 1 0.34
106 110 1 0.33
107 108 1 0.3
108 109 1 0.44
108 110 1 0.44
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Tabela B3 - Taxa de falta sistema-teste 118 barras

Barra DE Barra PARA Circuito Faltas/ano
1 2 1 0.5
1 3 1 0.5
2 12 1 0.5
3 5 1 0.5
3 12 1 0.5
4 5 1 0.5
4 11 1 0.5
5 6 1 0.5
5 11 1 0.5
6 7 1 0.5
7 12 1 0.5
8 9 1 0.5
8 30 1 0.5
9 10 1 0.5
11 12 1 0.5
11 13 1 0.5
12 14 1 0.5
12 16 1 0.5
12 117 1 0.5
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Tabela B4 - Taxa de falta sistema 300 barras

Barra DE Barra PARA Circuito Faltas/ano
9001 9005 1 0.1
9006 9007 1 0.1
9006 9003 1 0.1
9006 9003 2 0.1
9012 9002 1 0.1
9012 9002 2 0.1
9002 9021 1 0.1
9021 9023 1 0.1
9007 9003 1 0.1
9003 9044 1 0.1
9044 9004 1 0.1
9012 9121 1 0.1

1 5 1 0.1
2 6 1 0.1
2 8 1 0.1
3 7 1 0.1
3 19 1 0.1
3 150 1 0.1
4 16 1 0.1
5 9 1 0.1
7 12 1 0.1
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Tabela B5 - Taxa de falta sistema 730 barras

Barra DE Barra PARA Circuito Faltas/ano
14 182 1 0.1
16 136 1 0.1
22 131 1 0.1
28 190 1 0.1
30 184 1 0.1
41 224 1 0.1
50 81 1 0.1
60 62 1 0.1
60 63 1 0.1
61 1106 1 0.1
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Apéndice C
SISTEMA-TESTE 4777 BARRAS

Na Tabela C1 encontram-se as taxas de falta de cada linha de transmissdo, bem
como a distribui¢do percentual entre os tipos de falta registrados para essas linhas no

sistema real de 4777 barras.

Tabela C1 — Taxas de falta e percentual dos tipos de falta no sistema 4777 barras

Barra Barra Tensio Comprimento Faltas/100km-ano FT FFT FT FFF FFFT
DE PARA (kV) (km) (%) (%) (%) (%) (%)
339 91339 138 25.8 3.88 0 100 0 0 0
342 338 345 74.4 4.03 0 0 333 0 66.7
339 332 138 62.48 8.00 0 20 60 0 20
342 389 345 231.04 1.30 0 667 333 0 0
339 333 138 54.62 12.82 0 57.1 429 0 0
339 328 138 37.40 8.02 0 333 667 0 0
397 450 138 36.54 2.74 0 0 100 O 0
397 321 138 13.30 15.04 0 50 0 0 50
397 2753 138 13.40 7.46 0 0 100 O 0
2770 367 500 228.17 0.44 0 0 100 O 0
2770 421 500 127.52 4.71 0 333 667 0 0
2770 421 500 127.65 4.70 0 0 667 333 0
2770 471 500 91.31 1.10 0 0 100 O 0
387 2525 138 37.50 16.00 0 0 100 O 0
364 139 500 134.56 7.43 0 0 100 O 0
364 471 500 248.44 0.81 0 0 100 O 0
316 498 230 140 0.71 0 0 100 O 0
316 304 230 59.8 3.34 0 0 100 O 0
316 304 230 90.96 1.1 0 100 O 0 0
2755 82755 138 76.2 7.87 0 333 50 0 16.7
2755 2760 138 127.7 1.57 0 0 100 O 0
2755 2760 138 125.86 0.79 0 0 100 O 0
309 2715 230 43.83 11.41 0 0 100 O 0
302 301 230 26.94 3.71 0 0 100 O 0
302 2715 230 84.62 2.36 0 0 100 O 0
302 445 230 92.19 6.51 0 50 50 0 0
302 445 230 92.19 5.42 0 0 100 O 0
2726 14 500 142.11 0.7 0 0 100 O 0
323 354 138 36.73 2.72 0 0 100 O 0
323 333 138 44.78 6.7 0 667 333 0 0
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