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Capitulo 1 - Introducao

Capitulo 1 Introducéo

1.1 Aspectos Gerais

As linhas aéreas de transmissao de energia elémitstam fundamentalmente
de duas partes distintas: uma parte ativa, repiag®rpelos cabos condutores, que,
segundo a teoria eletromagnética [ 1 ], servem udi@sgaos campos elétrico e
magneético, agentes do transporte de energia; e paria passiva, constituida pelos
isoladores, ferragens e estruturas, que assegafe@stamento dos condutores do solo e
entre si. Também, as linhas possuem elementoséaiossdentre os quais se devem
mencionar 0s cabos para-raios e aterramentosndess a interceptar e descarregar ao
solo, as ondas de sobretensao de origem atmosfgueade outra forma, atingiriam o0s
condutores, provocando falhas nos isolamentosrsegiientemente, a interrupcédo do

Sservigo.

O projeto de uma linha aérea de transmissao caida to dimensionamento de
todos os seus elementos, de forma a assegurar saufuncionamento face as
solicitacbes de natureza mecanica e elétrica asdoesubmetidas, quanto de sua

amarracao ao terreno que atravessa.

A transmissdo de energia elétrica por linhas aéeafmz com o emprego de
tensdes elevadas — até centenas de milhares de-wltue representam real perigo de
vida para os seres vivos e para a integridadeafidgéc propriedades. Assim, existem
regras e normas bastante rigidas que devem servatlas nos projetos e durante a
construcéo e operacao das linhas aéreas de tradsmisfim de assegurar altos indices
de seguranca. Essas normas tém, em geral, foteg deestabelecem critérios minimos
que devem ser observados pelo projetista, sem 4xide responsabilidade pela sua
adocdo indiscriminada, sem maiores preocupacoes st@naplicabilidade ao caso
particular em estudo. Cada linha deve ser tratamlocum caso particular. Essas
normas especificam as maximas solicitacbes admissivs elementos das linhas, os
fatores minimos de seguranca, e também, indicarns qsaesforcos solicitantes que
devem ser considerados em projeto e a maneiralcdatos. As distancias minimas

entre os condutores, solo e estruturas sao igustnespecificadas.
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No Brasil, os projetos de linhas de transmissao ee ditribuicdo estao
regulamentados pela ABNT [ 2 ]. Nos Estados Unidogpora o NESC (National
Electric Safety Code); na Alemanha, as normas DWDE&; na Italia, as normas UNI,

etc.

Sendo os cabos condutores os elementos ativoamsporte da energia e que
sdo mantidos sob tensdes elevadas, todos os deleraisntos das linhas de transmissao
devem ser dimensionados em funcdo dessas tensims, também em funcdo das

solicitacdes mecanicas que estes transmitem asLzas.

As distancias de seguran¢a sdo os afastamentosnosiniecomendados do
condutor e seus acessOrios energizados e quaipaues, energizadas ou nado, da
propria linha, do terreno ou dos obstaculos existenas imediacdes da sua trajetoria,
conforme prescricdes constantes em norma técr2zch Sao fixados, separadamente,
requisitos para a condicao normal de operacéonta le para alguns espagcamentos

verticais em condicdo de emergéncia.

A flecha nos cabos (distancia vertical entre a geta liga as extremidades da
linha e a prépria linha), quando em repouso, devecensiderada na condicdo mais
desfavoravel, no que se refere as distancias deraserp; a flecha, por sua vez, é

intimamente relacionada com a temperatura médiaidizo do condutor.

A temperatura do condutor depende dos valores i@dasigzas ambientais e do
valor do efeito Joule devido a corrente elétricae aqurcula na linha. Dentre os
parametros meteoroldgicos que influenciam o estédoico, incluem a velocidade do
vento, dire¢ao e turbuléncia, temperatura ambieméeliacdo solar [ 3 ][ 4 ].

A maxima temperatura permitida para os condutordstérminada na fase de
projeto da linha de transmissdo. Para tanto, atfiz nesta fase valores desfavoraveis
concomitantes para as grandezas ambientais. A adiec@ma temperatura de projeto

envolve muitas operacdes matematicas e suposiedewidveis meteoroldgicas.

Durante toda a vida util da linha a maxima tempeesadefinida na fase de
projeto deve ser respeitada durante sua operagéani®, a grandeza “temperatura dos
condutores” representa o0 elo entre o projeto eesagfo da linha de transmissao. Por
outro lado, a adocdo de temperatura de projetathienoperacao da linha faz com que
esta seja muitas vezes subutilizada em sua capacidais a temperatura de projeto ndo

€ atingida na maior parte do tempo.
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Tanto na fase de projeto quanto na operagao da, lamtemperatura maxima do
condutor pode ser determinada através dos calda®sormas internacionais [ 5 ][ 6 ]
e deve atender as exigéncias da norma brasileiravigon [ 2 ]. O célculo desta
temperatura é necessario para atender os critégoflecha maxima e altura de

seguranca minima para as condi¢cdes mais adverssivis.

A avaliacao da capacidade de corrente em reginmegmente (AMPACIDADE)
de linhas de transmisséo curtas e de linhas débdigfio € freqientemente determinada
pela maxima temperatura dos condutores que ewtacé@o de flecha e recozimento de

cabos condutores [ 4 ].

Como os condutores das linhas de transmissédo esgféios a variagoes de
temperaturas bastante acentuadas devido a difseremelicdes climaticas encontradas
durante o ano, o0 més, o dia etc., tem-se que a ABAPADE da linha torna-se uma
grandeza variavel e desconhecida, ou seja, asg@mwdclimaticas adotadas na fase de
projeto sdo raramente encontradas na operacamlua Este fato, associado ao alto
investimento necessario na recapacitacdo ou cgastrde uma linha como também a
restricobes ambientais, tem incentivado a comunidadetifica de todo o mundo a
encontrar uma proposta alternativa de determinagéo carregamento maximo
admissivel para a linha, com base no conhecime® mtincipais parametros
ambientais e em metodologia estatistica fundamaread conceitos de risco, uma vez

que as variaveis envolvidas sao de natureza pidtiadai [ 7 ][ 8 ].

Os modelos de previsdo de ampacidade sdo em gaehdos na utilizacdo de
dados histéricos de uma hora do dia, de uma ou va@idveis ambientais e modelos
estocasticos para a previsdo da ampacidade de lat@aim periodo a ser definido (1 a

24 horas a frente).

1.2 Modelo Deterministico

A metodologia deterministica usa um modelo analipara determinacdo da
temperatura do condutor. Este modelo analiticoiraseem dados fixos, determinados

com certa margem de seguranca e fixados em northps [

A temperatura dos condutores depende, a cada testanequilibrio entre o

calor recebido e o calor cedido ao meio ambientegadho de calor se deve
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principalmente ao efeito Joule da corrente e taméraguecimento pelo calor solar.
Os condutores perdem calor para o0 meio ambienténaoliacdo e por conveccdo. As
perdas por irradiacdo dependem da diferenca deetamopa do condutor e do ar
ambiente, e as perdas por convecc¢do, dessa mefarenda e da velocidade do vento

gue os envolve.

A determinacdo exata da temperatura dos condutgram as diversas
combinacdes de valores ambientais, pode ser feffairsdo as orientacbes das normas
do IEEE [ 5] e do CIGRE [ 6 ] com base em modehaseoroldgicos e em valores das
cargas elétricas. Estas duas metodologias apresetgamas diferencas no célculo da
AMPACIDADE da linha de transmissao. Entretanto,selssam o mesmo conceito

basico de balanco de calor.

A referéncia [ 9 ] apresenta uma comparacdo estes @ois métodos. Como
resultado da comparacao, a avaliagdo da AMPACIDADEcada método pode variar
10% dependendo das condi¢cdes ambientais consider@datigo [ 9 | recomenda que
0 usuario destes padroes deve estar atento a weatédes no calculo da
AMPACIDADE. Se as variacdes forem consideradasifstgimtes, entdo se necessita

selecionar a técnica baseada em pesquisas exptisn@isponiveis.

Os coeficientes de dilatacdo térmica linear doeri@s com que os cabos séo
confeccionados tém valores significativos, provocancontracbes e dilatacdes
consideraveis sob variacdo de temperatura. Essaac@as de comprimento dos
condutores séo diretamente proporcionais aos safigientes de dilatacdo térmica e a
variacdo de temperatura. A forma mais adequad& dealsular essa variagdo € através
das chamadas equacfes da mudanca de estado [Ed¥as equacdes permitem
igualmente incluir o efeito do vento sobre os cdodks e a variagdo simultanea das

temperaturas e das forcas do vento.

As referéncias [ 10 ][ 11 ][ 12 ][ 13 ] apresentamtodologias para relacionar a
flecha do condutor e a temperatura média do selemugssim, se a flecha do condutor
puder ser medida, a sua temperatura média de npobi® ser calculada e vice-versa.
No entanto, o calculo de distribuicdo de tempesatim um condutor a partir do
conhecimento de corrente na linha de transmisséwiéo dificil. A temperatura é
determinada por um equilibrio entre 0 aquecimestodib a corrente e radiagédo solar e
o efeito conjunto das condicbes meteorologicas guefecem o condutor. As

referéncias [ 5 ][ 14 ][ 15 ] apresentam uma deéerisobre estas variaces. O calculo

4
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mais dificil até mesmo porque as condicbes metégicds variam ao longo da linha de
transmissao e também com o tempo. O problema smr@Ada mais complexo porque
as temperaturas do nucleo e da superficie do condetalmente ndo tém o mesmo
valor; a referéncia [ 16 ] mostra uma metodologéa avaliacdo deste gradiente de

temperatura.

Pode-se concluir que a flecha e temperatura doeaudb condutor sdo as
grandezas mais necessarias para operacao sedimaadde transmissao. A temperatura
do condutor € variavel com as condicbes ambiewtals dificil obtencao direta, pois
pode variar ao longo do vao estudado, ou seja, mesnconhecendo a temperatura em
um ponto da linha ndo se garante a mesma tempeemturoutros pontos. Assim, na
maioria dos calculos realizados para estimaca@m@dratura do nicleo do condutor,
mesmo existindo precisdo de alguns dados ambieetagie um grau de aleatoriedade

na resposta obtida.

1.3 Modelo Estatistico

Como mencionado, o célculo da ampacidade em liabesas de transmissao é
funcéo de varidveis meteoroldgicas e da caradtaxifisica do condutor. A ampacidade
esta relacionada com a temperatura maxima quedutmmpode atingir sem infringir a

altura de seguranca entre o condutor e 0 solofiista

No método deterministico, visto no item anterias, varidveis climéaticas sao
consideradas constantes, baseadas em condi¢cOesentaiti desfavoraveis,
privilegiando a seguranca. Cabe ressaltar que tosipsojetos de linhas de transmissao
no Brasil foram elaborados obedecendo a metodolbgf@rministica. Entretanto, este
fato vem levando as linhas a operarem, durantedgraarte do tempo, abaixo da sua
capacidade real de transmissdo. Adicionalmente, método ndo permite a avaliacdo
real da seguranca e nem o conhecimento da rela¢@seguranca e a capacidade de
transferéncia de poténcia [ 17 ]. Em outras patavraesmo utilizando o método

deterministico a linha pode, em alguma situacdongir os limites de seguranca.

Nos ultimos 15 anos hd um namero consideravel tégagdes cientificas que
abordam o tema de determinacdo da ampacidadehdes la@reas de transmissao usando
abordagens probabilisticas [ 18 ][ 19 ][ 20 ][ 412P ]. A grande maioria destas
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abordagens visa a obtencdo de valores mais reafisfara os limites térmicos e
introduz, no projeto de linhas, o conceito de rdew/iolagdo das alturas de seguranca.

A abordagem probabilistica utiliza condicbes redes clima e condicbes
prevalecentes na linha para avaliar a probabilidBecorréncia de uma determinada
condicdo operativa, por exemplo, a probabilidade telaperatura do condutor
ultrapassar a temperatura de projeto. De manerd, @s métodos probabilisticos tém
sido desenvolvidos no intuito de se mensurar isditee seguranca. Este procedimento
serviria para comparar riscos em varias linhasnia mnesma concessionaria, ou mesmo

de vérias concessionarias em varias partes do mundo

Os trés principais métodos probabilisticos utilasmdao:

* Determinacéo da probabilidade de ocorréncia dajfalh
» Determinacdo da ampacidade utilizando excursaorotelexcedido;

* Avaliacdo de um indice de seguranca para deterdonde ampacidade no

condutor.

Cada um destes métodos é descrito a seguir.

1.3.1 Determinacédo da probabilidade de ocorrénciad e falha

E feita uma pesquisa de dados para se determiprababilidade de ocorréncia
de uma situacdo de inseguranca em potencial. B feimultiplicacdo das varias

probabilidades inferidas como representado na éguat.1 ):

P(acc) =P(CT).P(l).P(obj).P(surge) (1.1)

Onde:
P(acc): Probabilidade de Ocorréncia de Falha;

P(CT): Probabilidade de certa temperatura ser idangendo calculada como
funcdo das variaveis ambientais, do tipo de comdetde uma determinada

corrente;
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P(l): Probabilidade desta corrente ser ultrapassadadeterminada a partir da

corrente medida no sistema;
P(obj): Probabilidade de uma pessoa ou objeto dimendistancia cabo-terra;

P(surge): Probabilidade de ocorréncia de sobreteaspode ser determinada
pelos registros de defeitos da concessionaria assino através de simulacdes
de sobretensdes devidas a chaveamentos.

As probabilidades acima descritas sdo consideiadependentes.

P(CT) é determinada através da técnica de simuldgddonte Carlo a partir de
amostragens de condi¢cbes de temperatura ambiesiteidade de vento, direcdo de

vento e radiacao solar, dada uma corrente.

O problema desta metodologia € que ndo sdo assuooteelacdes entre os
parametros climaticos entre si e a corrente. Aetagfio entre os parametros climaticos
individuais bem como a probabilidade de surto eiat@éncia de objetos debaixo da

linha precisam ser inferidos.

Este problema pode ser parcialmente contornad@amdo-se conjuntos de
parametros climaticos registrados no mesmo hor&stes conjuntos serdo usados para
determinacdo de P(CT), pois cada conjunto usaddgénado de registros reais de
temperatura ambiente, radiacdo solar, velocidadelirecdo de vento tomados
simultaneamente, fazendo com que as correlacbegratelezas ambientais sejam

automaticamente consideradas.

1.3.2 Determinacdo da ampacidade utilizando excursdé o ou limite

excedido

Este método usa os dados climatolégicos assim @mtados de corrente e as
caracteristicas fisicas do condutor para deternanaeqiéncia de ocorréncia de certa
temperatura no condutor. Alternativamente podeas®ilar a ampacidade da linha para
cada conjunto de condi¢fes climaticas. Os dadogtitos utilizados normalmente sédo

horarios, porém, utilizando intervalos menores autmge a precisdo da metodologia.
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Como modelo térmico utiliza-se o0 modelo em regiragr@anente permitindo a
determinacdo da temperatura do cabo ou a correztessdria para se atingir a

temperatura de projeto. A referéncia [ 17 ] ilustnatilizacdo da metodologia.

Embora as distribuicbes estatisticas de grandelasaticas possam ser
levantadas com facilidade, as correlagcbes entsg ptancipalmente entre a velocidade
do vento e temperatura ambiente, sdo de dificérgido. Entretanto, quando os dados
climaticos sdo medidos simultaneamente, a correlagitre estas variaveis €

automaticamente levada em conta. Isto € uma graartagem desta metodologia.

Deve ser notado que a probabilidade da temperdtinam condutor exceder
uma temperatura de referéncia varia de area pesacaide més para més. Assim, para o
calculo preciso da ampacidade, € essencial aagiiiz de uma base de dados completa,
abrangendo todas as variacdes climaticas possifeiampacidade € determinada
graficamente estabelecendo-se um risco de se exeetiemperatura de referéncia

(violacdo da altura de seguranca).

No Brasil, os técnicos da CEMIG, apresentam um deéfobabilistico para o

calculo da ampacidade baseado nesta formulacad [ 23

A principal dificuldade na utilizacdo do método denpacidade utilizando
excursdo ou limite excedido é a arbitrariedade idooy ou seja, qual o ganho na
seguranca em se adotar 8% ou 10% de risco. Ressidi@daplicacdo desta metodologia

podem ser encontrados em [ 17 ].

1.3.3 Avaliacdo de um indice de seguranca para dete rminacao de

ampacidade no condutor

A referéncia [ 17 ] apresenta uma metodologia deut@probabilistico relativo
ao risco de falha de seguranca de linha de trar8mi®© enfoque é a determinacgéo da
probabilidade de ocorréncia de “flashover” em unetmbsob a linha. Para tanto, ao
contrario da metodologia anterior (excursdo outéngxcedido), além das variaveis
climéticas e fisicas dos condutores, & necessadonbecimento de diversas outras
distribuicdes estatisticas. O resumo do métodséritie a seguir. Os fatores que afetam

a seguranca sdo:
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(1) Ocorréncia ou nao de surtos (manobra/atmosieric
(2) Valores destes surtos;

(3) Ocorréncia ou nao de objetos sob a linha;

(4) Tamanho do objeto sob a linha;

(5) Posicao do condutor;

(6) Probabilidade de “flashover” (resultado a d&trdm).

As condi¢bes climaticas assim como todas as distdes estatisticas
relacionadas aos itens 1 a 5 sdo obtidas a partegistros de ocorréncia que estdo sob
dominio da empresa. De posse dessas distribuigiegegas simulacées de Monte
Carlo para obtencéo da probabilidade falha.

A seguranca é computada pelo percentual de fab@deftes) ocorridas na
simulacdo. Assim, estabelecendo-se uma correntengperatura de referéncia pode-se

obter a probabilidade de falha.

Esta metodologia propde ainda a determinacédo dmdice de seguranca para a
linha. Este indice é a média estatistica de toslaiferencas entre o surto que provoca
falha e os surtos registrados na simulacéo. Quaator a média, maior a seguranca da

linha levando-se em conta todas as variaveis alaatgossiveis.

Esta metodologia é mais completa, mas requer uaralgrquantidade de dados.
Ademais, o indice de seguranca € um valor que pedétil para comparacao de linhas,

possibilitando diagndsticos de seguranca, pernatassim ajustes necessarios.

1.4 Modelo de Previsao

A grande importancia do célculo da ampacidade @aauslizacdo na previsao de
temperaturas de condutores e variacdo de flechasegiranca de pessoas é uma
prioridade nos sistemas elétricos, pois os acidesdie freqlientemente muito graves.
Ocorre que a ampacidade segue um processo estocdltiengenharia aliada a

estatistica esta se desenvolvendo e aprimorandsesumto.
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Os modelos de previsdo da ampacidade sdo em ge@hdios na utilizagdo de
dados historicos de variaveis ambientais e modestscasticos para a previsdo da

ampacidade de linhas por um periodo a ser def{fiigol a 24 horas a frente).

Vérias técnicas sao possiveis dependendo de:

1. O tempo de previséo requerido;
2. O namero de linhas para as quais a metodol@yia ser aplicada;

3. As condicdes climaticas e a natureza do relego@ado a faixa de passagem

da linha;

4. A base em que o método deterministico € caloulad

Se o0 método deterministico adotado por uma emgresaito conservativo em
relacdo as variaveis ambientais, entdo ganhosfisajiios poderdo ser obtidos ao se
concentrar na previsao destas varaveis. Por exemmptaso de um clima em que ha
grande variacédo de temperatura durante uma daaigesio ano; ganhos significativos
podem ser conseguidos usando a previsdo somentengeratura, ignorando-se a
previsao de vento, ou seja, usando valores minilstusrepresenta vantagem porque a
previsao de temperatura maxima € mais confiavelgoievisdo minima de velocidade

do vento.

Adicionalmente, a correlagdo entre os dois par&sepode ser ignorada,

tornando o modelo mais simples.

No caso da previsdo de um dia pode ser possiveilizacBo de dados de
previsao providos pelo sistema nacional de metegi@lou outro servico de previsao,
seja de areas gerais ou de rotas pré-determin@daso as velocidades de vento ao
longo da linha podem ser diferentes das registradasestacdes meteorologicas entao
ha a necessidade de campanhas de medicdo de warédmbientais ao longo das
serviddes para verificar se o algoritmo desenvoladresenta confiabilidade adequada.
Contudo para o caso de previsbes de periodo cprtixiha hora) os dados de

equipamentos permanentemente instalados ao lonigthdadevem ser utilizados.
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A referéncia [ 24 ] descreve uma metodologia papaeaisdo da ampacidade
dindmica de linhas de transmissdo. O modelo ap@d®rconsegue fazer a previsao
para as proximas 24 horas. O modelo consideraaxidade do vento minima (0,61
m/s) e radiacdo solar considerando condicfes delaiia. A previsdo da ampacidade
dindmica é baseada exclusivamente na previsdongaetatura ambiente e usando o
modelo de auto-regressdo de segunda ordem [ 2&tjliZado o modelo do IEERnNSi
Ampacity Standarghara o calculo da ampacidade. As previsdes e 8adepadrao de
erros sédo atualizados a cada hora. Os beneficass rescos do modelo adotado séo
guantificados. Os autores concluem que mesmo aasido a velocidade do vento
minima e constante, podem conseguir ganhos emacekags valores de projeto de até

34%, mas reconhecem a importancia de se modekdoeaidade do vento.

A referéncia [ 26 ] descreve um método probabdldstpara a previsdo da
ampacidade de uma linha de transmissdo em funcaboda do dia baseado em
carregamentos de linhas e dados ambientais hiz$0rl® modelo proposto utiliza
analise de auto-regressdo para previsao da tempeahbiente e direcdo de vento. A
radiacdo solar € considerada constante. Os autmmesluem que a previsdo da
ampacidade de linhas algumas horas a frente é fampemporque permite que as linhas
sejam operadas com ampacidade superior aos valobéisios pelo método

deterministico. Por outro lado, € importante réasajue neste trabalho as variaveis

ambientais sdo continuamente monitoradas na linlierdsmissao.

A referéncia [ 27 ] mostra a economia que a previkiampacidade utilizando a
metodologia desenvolvida em [ 26 ]| pode trazer daasomparado com a construcao

de uma nova linha ou a recondutoracdo da mesma.

A referéncia [ 28 ] relata as experiéncias de gé@vide ampacidade de linhas de
transmissdo em alguns paises como Estados Unidtia, Reino Unido, Canada e
Africa do Sul.

1.5 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma mebgitl estatistica para o
calculo da ampacidade e avaliacao do risco téremecdinhas de transmissdo que possa

ser aplicada de maneira facil e eficiente em utersia elétrico.
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A ampacidade de uma linha de transmissao é o adsutte muitos parametros
fisicos da linha e algumas grandezas meteorolagisagrandezas meteoroldgicas mais
importantes sdo: velocidade de vento, direcdo d#oyeemperatura ambiente e

radiacéo solar.

Conhecendo-se 0 historico dos dados meteorolégans uma regido de
influéncia de uma linha de transmissdo e considerae que o historico é longo
bastante para ser periodico, podem-se estimar sa®sritérmicos de violacdo de
temperatura da linha na regido considerada. Nonentas informacdes de riscos
baseadas em distribuicbes de dados meteorologndas, fornecem o intervalo de
confianca para os riscos, e, consequentementejnf@mam quanto um dado risco
térmico pode variar em torno daquele valor calaulaelas séries historicas. Para que se
conheca o intervalo de confianca em torno de umr\d® risco térmico, pode-se lancar

mao de simula¢des numéricas das grandezas meigoaso

A simulacéo de dados possui a grande vantagemedeipdir do conhecimento
de distribuicbes estatisticas de grandezas e spassefes matematicas, facilitando a
implementacdo computacional. No passado, a graedeadtagem dos métodos de
simulacdo era a necessidade de computadores poslepasa rapidez de resposta
adequada. Entretanto, hoje em dia, a facilidadepatexional, tanto em custos como

capacidade de processamento contornou este prablema

Dois métodos de simulacéo difundidos na literasdi@ Métodd3ootstrap| 29 |
e o0 Método de Monte Carlo [ 30 ][ 31 ]. A utilizagéestes dois métodos € geral e pode
levar em conta as correlagfes entre grandezas moléigicas.

Este trabalho propde a utilizacdo da metodologitistica proposta por Efron [
29 ] (também chamada MétodRootstrap) e a sua adaptacdo ao problema de risco
térmico. O método de simulac&potstrap foi originalmente proposto por Bradley
Efron em um influente artigo publicado em 1979 []2€@omo uma ferramenta para
estimar o erro-padrdo de um parametro. Este métmopor base a idéia de que o
pesquisador pode tratar sua amostra inicial fi@tpuela que se tem em maos) como
origem dos dados e usar amostragens com reposigamdstra original para gerar

outras amostras replicadas.

12
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As variaveis “velocidade de vento”, “direcdo de teén “radiacdo solar” e
“temperatura ambiente” sdo registradas a cada éwwrauma estacdo meteoroldgica,
permitindo assim o calculo das ampacidades horarrasim condutor. O conjunto de
todas as ampacidades horarias forma a amostranalride ampacidade. A partir de
repeticbes da amostra original sdo criadas psendsteas a partir das quais sao feitas
as inferéncias estatisticas desejadas para obteogadscos térmicos e seus intervalos

de confianca para diferentes correntes passaniataa

De forma analoga, utiliza-se o Método de Monte €Carkste trabalho para o
calculo do risco térmico e comparacdo com os @$odt obtidos pelo método
Bootstrap

O nome se origina da cidade de Monte Carlo, ncj@ao de Ménaco, onde a
abundancia de cassinos é relacionada a existéaciseta que € um gerador mecanico
de numeros aleatdrios. O Método de Monte Carlo as=ib em sorteios de valores
verossimeis das variaveis que afetam uma determigahdeza de interesse. Quando
todas as variaveis que afetam a grandeza de is¢es@® independentes (ndo possuem
correlacbes entre elas), o valor esperado da grandke interesse € sempre 0 mesmo,

apos um grande numero de simulagdes.

Por outro lado, se as grandezas possuirem coreslagdtre si, as trajetérias
seguidas pela simulacdo podem levar a valores aperdistintos em simulagbes
distintas. No entanto, podem-se incluir as corf@acna simulacdo de Monte Carlo

manipulando-se adequadamente as distribuicOesséistt das varidveis em jogo.

As inferéncias estatisticas desejadas para obtetmggigiscos térmicos e seus
intervalos de confianca para diferentes correntessgntes sao feitas a partir das

amostras replicadas pelo Método de Monte Carlo.

1.6 Publicacbtes Decorrentes da Dissertacao

Esta dissertacdo originou um trabalho técnico aptaso no XII Encontro
Regional Ibero-americano do CIGRE (ERIAC), em FoAgliagu, em 2007:

e Titulo: Previsdo de Ampacidade em Linhas Aéreas de Transrs&o

Utilizando Redes Neurais Artificiais.
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* Autores: ROCHA, G.E.; GARCIA, P.AN.; VINAGRE, M.PFURTADO,
R.G.C,; FERREIRA, H.L.; BARBOSA, S.R.; AVILA, AF.

1.7 Organizacéo do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte form&apitulo 2 descreve a
formulagdo mateméatica do calculo deterministico adepacidade e elevacdo de
temperatura de linhas de transmissdo aéreas, sequnmdetodologia adotada pelo
CIGRE [ 6 ] e apresenta a formulacdo matematicaraétistica para obtencdo da

mudanca de estado em linhas de transmisséo aéreas.

O Capitulo 3 descreve os métodos computacionalnieteiesivos ddBootstrap
e Monte Carlo. Primeiro, apresenta o Mét@tmtstrapnas suas formas paramétrica e
nao-parameétrica, o estimadBootstrapdo erro-padrdo, a constru¢cdo do intervalo de
confiancaBootstrappadréot, percentil, a estimativBoostrapdo vicio e exemplos de
aplicacdo da sua metodologia. Por fim, apresenidétwdo de Monte Carlo e uma

técnica para a utilizacéo da correlacéo entre @dwaas nas simulacdes deste método.

O Capitulo 4 apresenta a aplicacdo dos Mét®tmststrape Monte Carlo no
calculo da ampacidade bem como o calculo do riéonito e a forma de célculo do
intervalo de confianca e a comparacao entre odtadss obtidos por estes dois
métodos utilizando os dados de vérias estacfe®rkigicas.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes dest@alho e propostas de

trabalhos futuros.
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Capitulo 2 Céalculo da Ampacidade e Elevacao de
Temperatura em Condutor Aéreo e
Mudanca de Estado

2.1 Introducao

O projeto de uma linha aérea de transmissao caida to dimensionamento de
todos os seus elementos, de forma a assegurar asaufuncionamento face as
solicitagbes de natureza mecanica e elétrica asdoesubmetidas, quanto de sua
amarracao ao terreno que atravessa. No Brasilogst@s de linhas de transmissao e de

distribuicdo estdo regulamentados pela ABNT [ 2 ].

O equacionamento para célculo de elevacdo de tampgrem condutores
aéreos é de importancia fundamental para a obtetedtechas quando o condutor
muda o seu estado, passando da temperagupard uma temperatura.TOs estudos
deterministicos e estatisticos de ampacidade seatias nos padrdes CIGRE [ 6] e
IEEE [ 5], dando as relagfes entre varidveis etidas na troca de calor entre a linha e

meio ambiente.

Conforme relata Schmidt [ 9 ], os resultados olstidelos dois padrdes sdo bem
proximos, com diferencas abaixo de 1°C para a maadas condi¢cdes de estudo. Em
alguns calculos, no entanto, podem ocorrer graddesencas de valores. No mesmo
artigo, em um caso, ha uma diferenca na ampacidddgindo 8,5%. Esta grande
diferenca se deve a consideracdo do angulo deémum do vento em relacdo ao
condutor no intervalo de valores que se encontraime €° e 10 °, pois o padréo IEEE
desconsidera qualquer angulo de incidéncia de vefdaor a 10°. Observa-se entao
que esta diferenca torna o método apresentaddQy&IBE mais otimista e casos muito

extremos séo os que apresentam diferencas apilisciave

Enquanto o padrdo IEEE conta extensivamente comlambo padrio CIGRE
utiliza equagdes em forma fechada para determigativersos termos da equacéo de
balanco de energia térmica. Todas as tabelasadatéiz pelo padrédo IEEE séo originadas
por aplicacdes das equacdes apresentadas no p&IBRE. Assim, o método
apresentado pelo CIGRE é muito mais flexivel e rageate, podendo ser aplicado a

muitas situacdes diferentes quanto as variaveisesutalis. Em contraste, o padréo IEEE
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€ mais simples de utilizar, mas permite variagc@®s Imais restritas de condi¢cdes de

grandezas ambientais.

Os dois padrbes podem ser utilizados na maioriaasss de forma equivalente
para calculo de ampacidades ou temperaturas enutcoesl aéreos, mas quando 0s
valores de velocidade e direcdo de vento séo easewiferencas grandes podem
ocorrer e, assim, deve ser feita uma escolha depgdado melhor representa todos os

casos.

Por sua vez, os calculos mecanicos para a elalwodacgrojeto de uma linha de
transmissdo devem obedecer as maximas solicitadiesssiveis nos elementos das
linhas, os fatores minimos de seguranca, os esfaitantes e as distancias minimas

entre os condutores, solo e estruturas previstasmaa brasileira [ 2 ].

Sao fixados, separadamente, requisitos para agandiormal de operacao da

linha e para alguns espacamentos verticais emg@nde emergéncia.

A flecha nos cabos, quando em repouso, deve ssrdepada na condicdo mais
desfavoravel, no que se refere as distancias derasegh; a flecha, por sua vez, é

intimamente relacionada com a temperatura médraidizo do condutor.

Neste trabalho, o célculo da ampacidade utilizgpadrdo CIGRE e os calculos
mecanicos utilizados para o projeto de linhas edéiacordo com a literatura técnica

atualizada descrita em [ 10 ].

2.2 Calculo Deterministico da Temperatura do Condut  or em

Regime Permanente

2.2.1 Equacionamento Basico

Os parametros meteorolégicos que influenciam odestérmico do condutor
incluem a velocidade média, direcao e turbuléncavento, temperatura ambiente e
radiacdo solar. Considerando estes parametros comstantes e assumindo que a
corrente seja razoavelmente constante durante tiodpesuficiente para que se atinja o

regime permanente, entdo a temperatura do conddtormuda significantemente.
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Assim, os calculos que serdo descritos no decdagoresente secao sao especificos

para o regime permanente de temperatura.

Na situacdo de regime permanente, o calor fornemidoondutor € balanceado
pelo calor dissipado (nenhuma energia é armazemwadandutor). Assim, a equacao de

balanco de calor pode ser escrita como:

GANHO DE CALOR = PERDA DE CALOR

B4R, +R +P =P +P 4f (21)

Onde:

P, € o ganho de calor pelo efeito Joule;
Pn € 0 ganho de calor magnético;

Ps é 0 ganho de calor solar;

P« € 0 ganho de calor pelo efeito corona;
P € a perda de calor por conveccao;

P, € a perda de calor por radiacao;

P é a perda de calor por evaporacéo.

2.2.2 Ganho de calor

Esta secéo lida com os termos do lado esquerdquée@o ( 2.1 ).

2.2.2.1Ganho de calor pela corrente
O aguecimento pela corrente é o aquecimento doutandevido aos efeitos da
corrente de carga e inclui os efeitos Joule, magmétpelicular.

O aguecimento pelo efeito Joule se refere ao aopeeto do condutor devido a

resisténcia do condutor.
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O efeito magnético se refere ao aquecimento doutondlevido ao ciclo do
fluxo magnético que causa 0 aquecimento pelas rtegeparasitas, histerese e
viscosidade magnética [ 4 ]. Este fenbmeno ocquemas com corrente alternada e €
normalmente desprezivel em condutores sem ferfeegééncia nominal, mas pode ser
significante em condutores com alma de ago. Istqugem condutores com alma de
aco um fluxo magnético longitudinal é produzido fios de aco pela corrente nos fios

sem ferro em espiral ao redor do nucleo de aco.

O efeito pelicular se refere ao aumento da resigtémo condutor como uma

fungéo da frequéncia de corrente alternada.

O valor do fenbmeno do aquecimento pela correntg gandutores sem ferro é
mais preciso efetuando-se o calculo do efeito Jooie a inclusdo do efeito pelicular

(denominado método 1).

O valor do fenbmeno do aquecimento pela correnta pandutores com alma
de aco € mais preciso usando-se o fato que a [@mentrada deve ser a mesma tanto
para correntes alternadas (c.a.) quanto para tesreontinuas (c.c.) para a mesma

temperatura meédia do condutor.

2.2.2.2Ganho de calor pelo efeito Joule em condutores sefarro
(método 1)

O aquecimento pelo efeito Joule é calculado por:

P =k .F R, [ 14,.(T,-20)] (2.2)

Onde:
| é a corrente eficaz;

R.c € a resisténcia em corrente continua (c.c) a 208€C unidade de

comprimento;
ax € o coeficiente de temperatura dado em ohms parkelvin Q°K);

Tm é a temperatura média do condutor.
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O fator k leva em consideracdo o aumento da resisténciadaeno efeito

pelicular. Para um valor médio deskigere-se usar 1,0123.

A resisténcia em corrente alternada (c.a.) pode catrulada da seguinte

maneira;

Re. =K, Ry, (2.3)

2.2.2.3Célculo do aquecimento pela corrente em condutorem alma

de aco (método 2)

A teoria se baseia no fato da poténcia de entrada snesma, tanto para a
corrente alternada, quanto para a corrente contiomaa mesma temperatura média do
condutor. A corrente c.c. que resultara equivalantena corrente alternada é calculada
por uma férmula empirica e entdo é usada para demn\ee corrente c.c. para corrente
c.a. Similarmente, sendo necessario o calculo m@deatura para uma dada corrente
c.a., a formula empirica € usada para dar o vadorcatrente c.c. equivalente e

consequentemente o aumento de temperatura. A ex(agd) é, entdo, reduzida a:

2, .Ree [ 140,.(T,-20)] (2.4)

Pj =
Onde:

l.c € 0 valor da corrente continua.

A poténcia de entrada deve ser a mesma tanto paea eomo para c.c. para a

mesma temperatura média do condutor. Entao:

2R _=I°.R (25)

CC

Onde:

l.a € 0 valor da corrente alternada.
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Para condutores de aluminio com alma de aco paksdircamadas de fios de
aluminio, por exemplo, 428-A1/S1A-54/7 ‘Zebra’

cc

Ica:
J1,0123+2,319.19 | (2.6)
=1 /1,0123+2,36.10 .

Da equacdo ( 2.5 ) pode-se ver qugmR. = (I/lcs). Conseqilentemente, para o
condutor de 3 camadas,#Rcc = 1,0123+2,361.18 5

Note que o valor de R, com L, = 0 € 1,0123. Este € o fator de efeito
pelicular. O termo constante ir4 variar com cadastocdo de aluminio-aco de 3
camadas uma vez que os comprimentos das camadagndifde condutor para
condutor. O termo, entretanto, ndo é significant® as densidades de corrente em uso

normal.

Para condutores de aluminio e aco de uma ou dusedes de aluminio e uma

secdo nominal maior ou igual a 175 friem-se:

cc

lca=
/1,0045+0,09.18 |

(2.7)

Caso a secao reta nominal do condutor seja memot Zmni entdo se toma a

densidade de correntg dada porJ.. = 1./ A, podendo recair nos seguintes casos:

seJ. < 0,742-
(2.8)

Icazlcc
se 0,742< ] < 2,486
|, =1./[1+0,02(25,62-133,9] +288,8J) -3343% (2.9)
+226,5) - 89,73 +19,81) 447 )[?
se2,486< ] < 3,908
I, =1/[1+0,02(2,978 -22,02] +24,87) -11,84 (2.10)
+2,973) -0,4135J +0,024453%)]

se J. >3,908- | =L { (1.1 (2.11)
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2.2.2.4Distribuicao radial de temperatura

A distribuicdo radial de temperaturas em um condétom assunto de muita
importancia porque as flechas dependem da tempa&rato ndcleo do condutor
enquanto que as medi¢des de temperatura, quargindisis, sdo relativas a superficie
do condutor. Também a variacdo de resisténcia cotengeratura depende da
temperatura média do condutor. Assim, se houvedigmtes de temperatura com
valores elevados, pode haver erros nos calculasngi@cidade e temperatura de nucleo.
Pouco calor é gerado pela alma de aco dos condutbrgiferenca entre a temperatura
do nucleo e a temperatura da superficie é dada por:

P |1 D? D
T-T=-"T|=-—2_In|— 2.12
° 27:7[2 D*-D; (DZH ( )

Onde:

Pr € o calor total ganho no condutor;

D é o diametro externo do condutor;

D, é o diametro da alma de acgo;

Ts é a temperatura da superficie do condutor;
T. € a temperatura do nucleo do condutor;

A € a condutividade térmica na ordem de 2 W/m°K.

A diferenca entre as temperaturas de nucleo emkfétie se situa entre 0,5°C e

7°C, o0 que permite considerar na pratica gué ifual a T para célculos tipicos [ 6 ].

2.2.2.5Aquecimento solar

O ganho de calor solars Rlepende do diametro do condutor e (em menor
extensdo) da sua inclinacdo em relacdo a horizodsalabsorcdo da superficie do
condutor, das intensidades fjlue sdo a radiacdo solar difusa em uma superficie

perpendicular ao feixe de raiosqeradiacéo difusa do céu para a superficie horgont
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a altitude solar K o angulo h do feixe solar com respeito ao eixacdodutor, e o
albedo (reflexdo) F da superficie do chao abaixoahwlutor.

O ganho de calor solar pode ser calculado se tedasariaveis forem
conhecidas, incluindo tanto a radiacdo solar dretao a difusa. Entretanto, na pratica,
0os medidores da radiacdo solar direta sdo caras.odtoo lado, os medidores da
radiacdo solar difusa requerem atencdo regulaomargo, ndo € viavel usa-los em
locais remotos. Medidores de radiacdo solar glshal relativamente mais baratos e

confiaveis. Por estas raz6es 0 método usandoaceadsolar global € dado abaixo.

O aquecimento solar usando a radiacao solar géobatio por:

P=a.R.C (2.13)

Onde:

a € 0 coeficiente de absorcao solar da superficmoddutor;

Rs é a radiacéo solar global.

O valor de avaria de 0,27 para condutores brilhantes a 0,98 pandutores
enegrecidos em ambiente industrial. Para muitopdsitos o valor de 0,5 pode ser

usado.

2.2.2.6Aquecimento pelo efeito Corona

O efeito corona s6 é significante em superficien edtos gradientes de tenséo
que estdo presentes durante a precipitacdo e Verito onde o resfriamento por
conveccao e evaporacdo € alto. Devido a este fajoeeé necessério calcular a
capacidade maxima das linhas baseado nas condiedemperatura média ou alta em
estado permanente, ndo é considerado necessdug iidcmulas para o calculo do

aquecimento pelo efeito corona.
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2.2.3 Perda de calor

Esta secéo lida com a analise dos termos do ladibodita equacéo ( 2.1 ).

2.2.3.1Resfriamento por conveccéao

A superficie quente do condutor aguece o ar adjacerle, e a densidade do ar
aquecido diminui, causando assim a sua subidaswdaconveccéao natural (v = 0), ou
a ser levado no tubo de conveccao forcada (v ©Qr frio flui para substituir o ar
aquecido, causando assim o resfriamento do cond@itandlise dimensional mostra
que certos grupos de parametros nao-dimensionaigte& no céalculo de transferéncia

de calor por conveccéao. Estes séo:

* O numero de Nusselt, dado por NuzDik;, onde B é o coeficiente de
transferéncia de calor por conveccdo (WKjne A; é a condutividade

térmica do ar (W/mK);

* O numero de Reynolds, Reprv.DN, onde v é a velocidade do vento
(m/s),v a viscosidade cinematica %) ep; a densidade relativa do a¥ (
= plpo, ondep € a densidade do ar na altitude em questd@alensidade

do ar ao nivel do mar);
« O numero Grashof, G D (TsTy).g/ (Ti+273).v%

e O numero Prandt, P cu/A;, onde ¢ é o calor especifico do ar a presséo

constante (J/kgK) p é viscosidade dinamica do ar (kg/ms).

As equacdes empiricas para o calculo das variaeeisa sao:

v =1,32.10° + 9,5.10T, (2.14)
A, =2,42.10° + 7,2.10T, (2.15)
P =0,715- 2,5.10'T, (2.16)

g =9,807 (m§&*
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T, =0,5.(,+T,) (2.17)

o, = e—1,16.10“w ( 2.18 )

Onde:

w € a altura acima do nivel do mar em metros;
T: € a temperatura de filme;

T, € a temperatura ambiente.

A perda de calor por convecc¢do é dada pela equagéo:

P =mA.(T,-T,)-Nu (2.19)

Onde o numero Nusselt pode ser encontrado atrea®guacbes dos itens

seguintes.

2.2.3.2Resfriamento por conveccéao forcada

Na operacdo normal de alcance da temperaturarde i, o nimero Nusselt

pode ser representado por:

Nu= B.(Re)* (2.20)

Onde B e rge sdo constantes que dependem do numero de Reygmolds
rugosidade da superficie do conduter=Rd/[2(D-2d)], onde d é o diametro do fio da
camada mais externa do condutor e D o diametrarextetal do condutor. Os valores

sao obtidos de [ 6 ] e transcritos na Tabela 2.1:
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Tabela 2.1 — Valores das constante® Bie

Superficie Re B NRe
Rt qualquer 100 a 2650 0,641 0,471
R: < 0,05 2650 a 50.000 0,178 0,633
R: > 0,05 2650 a 50.000 0,048 0,800

A direcdo do vento tem um papel muito importante efatividade do

resfriamento por conveccéao forcada. O niumero Nugagh de acordo com o seno do

angulo de ataque

NU, = N[ A+ B,( sep)™] (2.21)

Onde:
A1=0,42,B=0,68e m= 1,08 para 0° ¥ < 249,

A1=0,42,B=0,58 e m= 0,9 para 24° ¢ < 90°.

Quando o vento sopra paralelo ao eixo do condatagmero Nusselt com um
angulo de Q° cai para um valor em torno de 0,4g-Nu
Com uma baixa velocidade de vento (v < 0,5 m/djetanto, n&o existe direcao

preferencial de vento [ 6 ] e o numero Nusselt grovavel de ser inferior a:

Nu=0,55Nu,, (2.22)

2.2.3.3Resfriamento por convecgao natural

O numero Nusselt para o resfriamento por conveat#toral depende do

produto dos numeros Grashof e Prandtl:
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Nu= A.(G.P)™ (2.23)

Os valores das constantes &m para diversos valores do nimero de Rayleigh
(Gr.P,) sdo dados na Tabela 2.2:

Tabela 2.2 — Valores das constante®MAp

Gr . F)r A2 m2
100 a 10.000 0,850 0,188
10.000 a 1000.000 0,480 0,250

2.2.3.4Resfriamento a baixas velocidades de vento

Em baixas velocidades de vento (v < 0,5 m/s), agelel calor ( 2.19 ) é
calculada utilizando o numero Nusselt para perdacaer por conveccao pelas
equacdes ( 2.21 ), ( 2.22 ) e ( 2.23 ). O maioorvahcontrado entre os trés é entdo

usado para representar perda por conveccao.

2.2.3.5Resfriamento por radiacao
Devido ao fato da perda por radiacdo ser normaknemia pequena fracdo da

perda total de calor, especialmente com convecgigada, € quase sempre

suficientemente preciso escrever:

P =mDe o, [(T,+273) - (T,+ 273§ (2.24)
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Onde:

& € a emissividade, que é dependente da supertictertiutor e varia de 0,04
para condutores novos a 0,95 para condutores eams #érdustriais (um valor

sugerido é 0,5);

og é a constante de Stefan Boltzmann, 5,669%\W0mK.

2.2.3.6Resfriamento por evaporacao

O resfriamento devido a evaporacdo ndo se altgrafisantemente existindo
vapor de agua no ar ou pingos de agua presentégxooao redor do condutor. Este
nao se altera significantemente tao logo o condegtaja molhado. Em geral, os efeitos

do resfriamento por evaporacao sao geralmenteagoer

2.2.4 Calculo da ampacidade

O calculo da ampacidade em um condutor é feito poudando-se a equacao

(2.1) de balanco de calor e consequentemente as@egi(2.4), (2.13), (2.19) e (2.24)
que representam as perdas de ganho de calor, edofda corrente, resultando em:

= et R R 2.25
“ R 1+0,.(T,-20)] (2.25)

2.2.5 Exemplo de Aplicacao

2.2.5.1Exemplo — Calculo da Temperatura

Dados:

Condutor 428-A1/S1A-54/7 ‘ZEBRA’

Radiacgé&o solar global: 980 W/m2
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Velocidade do vento: 2 m/s
Angulo do vento: 45 graus
Temperatura ambiente: 40 graus
Altitude: 1600 m

lca= 600 A

Calcule o valor da superficie da temperatura dar$igge T; do condutor.

A corrente c.c. correspondente a corrente c.a. pedealculada pela equacéo (
2.6):

=1 ,/1,0123+2,361.10 |,

ICC

,,=607,89 A

O ganho de calor por efeito Joule é calculado egleacao ( 2.2 ):

P =607,89 .7,7422.10[ .4 18.10T,¢ 2

O ganho por radiagéo solar global é calculado @glecao ( 2.13 ):

P, =0,5.980.0,028

P.=14,02W /m

O aquecimento pelo efeito Corona € ignorado.

R =0
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As equacdes necessarias para o célculo da perdalatepor convecgdo séo
dadas no item 2.2.3.1. Desta maneira:

0, =0,830€
v=178.10°m? /s
Re = 267(

A, =0,0277W /mK

A rugosidade da superficie do condutor é obtidaadedo com o item 2.2.3.2:

R, =0,0714

As constantes Be ke Sa0 tabeladas:

B, = 0,048

Ny, =0,8

O numero Nusselt para perda de calor por convebgdada é dado pela

equacéao ( 2.20):

N, = 0,048.(2670)°

Nu,, = 26,45

O numero Nusselt para o vento a um angulo de d88é por ( 2.21):
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Nu,.. = 26,45.[0,42+ 0,58%en 455}

NU,q. = 22,34

A perda de calor por convecg¢do é dada por ( 2.19):

P =7m(2,42.10°+ 7,2.107, ) (.- 40 .22,3W nof

A perda de calor por radiacdo € dada por ( 2.24):

P =720,0286.0,5.5,6697.10 T(+ 273} (40 273\ m

A perda de calor por evaporagéo é ignorada.

Da equacéo ( 2.1 ) tem-se:

607,89 .7,7422.1@[.& 18.10T,( z}o) +0+14,02+0=
(1,36+ 8,04.10T? ¥ 2,55.10 J(+ 278y (40 273¥]

Resolvendo-se a equacao acima, obtém-se o vakiTpar

T,=58,62 C
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2.3 Calculo Mecanico de um Condutor Aéreo e Mudanca de
Estado

2.3.1 Estudo da Equacédo da Catenaria e Equacdo de M udanca de

Estado em um Vao Isolado
2.3.1.1Equacionamento Basico

A variacdo de temperatura é resultado de calculesdgpendem de situacbes
consideradas uniformes em toda a extensao da ntemperatura, na realidade, varia
ao longo da linha e, conseqiientemente, a trocaldetambém varia. Adicionalmente,
as condi¢cdes de troca de calor também variam peal@cdes de velocidade e direcédo
de vento, sombreamentos em partes dos vaos e a@ribg temperatura ambiente ao
longo do vao. A grandeza que se procura na prétic flecha que é funcdo da
temperatura média do nudcleo do condutor. Esta gemdjuando ndo € diretamente
medida, deve ser estimada com a precisdo adequ@adaqpe ndo haja situacdo de

perigo para pessoas que transitam proximas a linha.

A linha de transmissdo no espaco forma uma cureemgtica denominada
catenaria (do latim “catena”, ou corrente de elBs}a curva, esquematizada na Figura
2.1, sempre possui um minimo para a sua equacétandlecha € a distancia vertical
entre a reta que liga as extremidades da linh@rém@ia linha. H4 sempre uma flecha

méxima em um vao de linha.
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Figura 2.1 — Esboco de um vao de uma linha derriaséo.

Quando a origem do eixo é fixada em seu ponto eémmia equacdo analitica
se simplifica e é dada por [ 10 ]:

H m
y:—cosh—Cg X (2.26)
m.g H

Onde:
H é a tensdo mecanica horizontal na linha;
m. € densidade linear de massa do condutor;

g é a aceleracdo da gravidade.

O valor numérico de uma equacédo catenaria exighemimento prévio de um
parametro. Usualmente é o valor de projeto H (@msécanica horizontal na linha) a
uma determinada temperatura, conhecida no momeatoingtalagdo da linha.
Assumindo-se conhecido o valor de H toda a caterédefinida e, conseqientemente,

todas as grandezas geométricas de interesse sdasolotentre elas a flecha. Supondo
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conhecidos os valores de a (comprimento do vaa)desnivel da linha), tém-se as duas
equacdes independentes para a catenaria:

H m.g H m.g
cosh—= cosh—= =|
mg o H P mg o H (227)
Xg-X, =a (2.28)

Este sistema de equacbes pode ser resolvido pacdécndo lineares, sendo
indicado o Método de Newton-Raphdo82 ]. A solucéo leva ao conhecimento deex
Xg, relativos ao vértice ou minimo da catenaria camdicado na Figura 2.1. Com estes

dois valores calculados tém-se as ordenadas dosspextremos A e B, dados por:

H m_g
=——cosh—=
Ty H *
_H ospM9
Y g H®

(2.29)

A reta ligando os pontos extremos da linha de m#ssio satisfaz ao

determinante nulo da matriz dada por:

x y 1
Xa Ya 1|=0 (2.30)
Xg Vg 1

Com a solucdo deste determinante a reta possuiriéssma origem que a

catenéria e tem-se assim:

_XgYaXaYs + YeYa X
y_
XgXa Xg -Xp

(2.31)
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Conhecendo-se a equacao da reta, pode-se facilmet@eo valor da flecha s

em um ponto qualquer da catenaria, fazendo-se:

XgYaXaYs +yB'yA X H costhg N
XgXa Xg X m.g

s(x)= (2.32)

A flecha é uma fung&o que tem um méximo. Para lzaleuflecha méaxima basta

derivar s em relacdo a x e igualar a zero para:obte

H -
X ax :m—gasem{ng(MH (2.33)

H { Xz -X,

2.3.1.2Distancia Cabo-solo e Ponto Critico

Considere a Figura 2.2 que mostra algumas distimjgortantes. A abscissa x
corresponde ao ponto mais préximo da linha de tn&ssio denominado ponto critico.
O que se procura evitar é que a distancia entmntogritico e a linha de transmissao se
torne menor que um valor determinado de projetoa Bae este valor de distancia
critica seja conhecido deve-se equaciona-lo. Adgéa entre o cabo e 0 solo em um
ponto qualquer debaixo da linha de transmissadeeissa ¥ pode ser calculada pela
diferenca entre o valor da catendria nesta absygissh e a ordenada do solo neste
ponto. No entanto, a equacdo da catenaria se mwedggundo o parametro H e a

ordenada do solo também vatria.
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I

Figura 2.2 — Localizacdo deaXe Yac.

Assim, tem-se que considerar uma distancia fixeeamh ponto da catenaria e o
solo, invariante com H. Este ponto da catenariees® um dos extremos (A ou B).
Considerando o ponto A, estabelece-se que a diaténtre o ponto A e 0 solo &Y.

Assim a ordenada do solo para qualquer H é dada por

H m.g
Y ac=Ya" Yeasosoro™ m gCOSl' H Xa = YeaBo-soLo
¢ (2.34)
_H m.g
Ycaso-soLo™ cosh H Xy ~Yac

C

A altura cabo solo no pont@ ¥ entdo dada por:

H m m
YCABO-SOLO:YAC _{m g(COSh ;lg % 'COShﬁg XJ} (2-35)

O valor da abscissacxtambém depende do parametro H. Utilizando um

procedimento analogo ao da ordenada do solo, considerando-se a di¥tancia

conhecida e invariante com H, tem-se que:
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XC:XA-'-XAC
_H m.g m.g (2.36)
Ycago-soLo™ mcg(COSh H (X +Xac ) - COSh? )A(j +Xe
A flecha no ponto critico é entdo dada por:
XeVa-Xa Ve  Ya-V H m.g .
s(x.)=—82A “AJB 7B JA (x +X,.)-—— cosh—=E +
(%) ox, Txox, (X3 +Xac ) mg e O X (2.37)

Quando houver mudanca de estado em uma linha, o malor de H é
calculado, e com ele obtém-se 0s novos valoresade % pela solucdo do sistema
formado por (2.27 ) e (2.28). Comm & x € H, tem-se y e ys. Depois ¥ago-soLopela
(2.36) e s(¥)=s(xat+Xac) pela (2.37).

2.3.1.3Equacao da Mudanca de Estado em Vao Isolado

A variacdo de temperatura ocasiona variacdo donprda H da equacao de
catenaria da linha de transmissdo e conseqientemeariacdo da flecha. A
temperatura, como ja mostrado neste capitulo, € fungdo de muitas variaveis
principalmente a velocidade do vento e sua diregcddemperatura ambiente em torno
da linha. Na fase do projeto de uma linha, a teatpea pode ser calculada
indiretamente levando-se em conta algumas condigdeteoroldgicas tipicas de

projeto.

Considera-se primeiramente a linha de transmiss@o somente um vao, ou
ancorada nas duas torres que sustentam o vao.sNestdicoes, o valor de H (tenséo
mecanica horizontal) € constante. Assim, uma muwdale temperatura ocasionara
mudanca da tensdo horizontal. Trabalhando-se a&guk comprimento da catenéria e
sua variacdo com a temperatura e elasticidade derialado condutor tem-se a relacéo

entre dois estados da linha de transmissao (retativH e H,) dada por [ 10 |:
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Hg[HZ-Hﬁ—EA(a'm}l .9 +EAgt(T2-T])}:—EA(;% 9 (2.38)
Onde:
H> tensao horizontal correspondente ao estado ek T;
Hi tensao horizontal correspondente ao estado tlveekaTy;
E modulo de Young do condutor;
a comprimento do vao;
M1 densidade de massa por comprimento do condutestado 1;
Mco densidade de massa por comprimento do condutestado 2;

aceleracao da gravidade;

A secao reta do condutor;

&t coeficiente de dilatagcédo térmica do condutor;
T, temperatura média do condutor no estado 2;
T, temperatura média do condutor no estado 1.

Em resumo, conhecendo-se um estado de uma linhealemisséo, pode-se
conhecer o outro estado relativo a variagdo de ¢estyra. A densidade de massa por
unidade de comprimento pode ser modificada entre elktados caso ocorram ventos

diferentes. Em muitos calculos os valores sdo demnsilos constantes.
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2.3.2 Estudo da Mudanca de Estado em wuma Secdo de

Tensionamento com Vaos Continuos

2.3.2.1Abordagem pelo Vao Regulador

Os vaos isolados séo relativamente pouco frequemebnhas de transmissao,
que, na realidade, sao constituidas de uma sucdeafim grande nimero de vaos e que
ndo podem ser tratados isoladamente, pois os pa@asuspensdo ndo sao rigidos,
como se admite no caso de véos isolados, e nemndsitores s&o independentes sob o
ponto de vista mecanico. Os esfor¢cos sdo transmmititt um vao para outro. Dai a
necessidade de se considerar essa sucesséo de vaos.

Uma solugao aproximada para o problema, e cujofaismuito utilizado nos
projetos de linhas aéreas de transmissdo, conmstaleterminacdo de um véao
equivalente e ficticio, calculado em funcdo dossvéeris do tramo, onde as tensdes
calculadas para esse vao, segundo as equacdesvd® usolado, podem ser estendidas
para 0s vao reais da secdo de tensionamento. Avass& dado o nome de vao

regulador. O vao regulador admite algumas hipoétéasscomo [ 33 ]:

* Atracdo € a mesma em todos 0s vaos da secao;
* A temperatura do condutor ndo varia ao longo da sat&o;

*» Os véaos da secao ndo podem ser muito diferentegddaregulador (na

pratica admite-se uma variacao de até £10%);
* A sec¢do nao pode apresentar angulos;

* As estruturas devem ser rigidas.

A solucéo obtida com véaos reguladores € satistapgaia temperaturas variando
de 50°C a 70°C, que sao as usuais nos projetog'dd B4 ], mas em muitos casos 0S

resultados de flechas obtidos pelo uso do vao a€guiséo inaceitaveis.
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Com o avanco tecnoldgico e a necessidade de medpogsentacdo das linhas
na hora de projeta-las, utiliza-se uma abordagerns m@mplexa, que considera a
mobilidade das cadeias de isoladores de suspend@aecoragem. Esta abordagem é

apresentada no item 2.3.2.2 e fornece resultadssprexisos.

2.3.2.2Abordagem Considerando Mobilidade das Cadeias de

Isoladores de Suspenséao

Em linhas de transmissao onde normalmente os comaptos dos vaos de uma
secao de tensionamento sdo desiguais, a variac&ordprimento do cabo devido a
mudanca de temperatura, corrente no condutor, clrgeento etc., acarreta valores de
trac@o diferentes em cada um dos vaos. Para margquilibrio, essas diferencas de
tracdo sdo absorvidas pelas estruturas intermasijdgue sdo solicitadas no sentido
longitudinal do eixo da linha. No caso de estrigucam cadeias de suspenséo, a
diferenca de tragdo em dois vaos adjacentes fanégoe a cadeia sofra uma inclinacéo,
pendendo no sentido do vdo com maior tracdo, cord@@presentado na Figura 2.3.

ISOLADOR i
VAO i-1 5 VAO |

' l

Pisol Hi- Hi

Pi

Figura 2.3 — Esforgos presentes em uma cadeiaspess&o.
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Em um estado qualquer a soma dos momentos em agedacaonto superior da
articulacéo permite obter:

tg(w)-—é . IlF.)’j

isol

(2.39)
P=H. SemE c.lg(Haul mj Hser{l 904, )j

i-1

Os valores de tensdes horizontaig @4o diferentes em vaos consecutivos e, por
isso, os angulos nos isoladores sédo diferentesede 8e as extremidades da secéo
tiverem ancoragens rigidas, os angutpse @, sdo nulos. Por outro lado, se as
ancoragens forem flexiveis, na primeira ancorageéhhula e na ultima ancoragem H
é nula. A equacao ( 2.39 ) supde que todas a$denworizontais sdo conhecidas.
Portanto, somente ap0s o calculo destas tensdeiais é possivel o calculo dos
angulos dos isoladores. Uma observagcdo importarqeeé com as inclinacbes dos
isoladores, os valores de comprimentos de vadse(aesniveis (h sdo diferentes
daqueles considerados com os isoladores de suspeas@osicdo vertical, quando
houve o langamento da linha. Desta forma, a equ@2a&® ) € uma expressao que deve
ser satisfeita simultaneamente com a equacao dampadie estado nos diversos vaos
da secao de tensionamento. Em outras palavradeedaser satisfeita em conjunto com
as equacdes de catendria para cada um dos vaadm, Assolucdo € de natureza

iterativa.

A solucdo aqui apresentada, envolvendo as restrigde problema, e
possibilitando a mudanca de estado em vaos comstiei@ma secdo de tensionamento,

foi baseada nas referéncias [10] e [ 34 ].

A mudanca de estado em uma sec¢do de tensionamebtaa pela solucdo do

sistema de equacfes nao lineares simultaneas pladas
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Los(1+L2i) =Lo(1+L) =L 5,8, (1+L1).(T,-T,) +
Lo, (1+L1s)

2 EA [ Lo K - L (‘H.El,i).Ho]

(2.40)
_ aiAaﬁL”h_Ahi i=1,2,3,...n
0,i

Onde:

2 2 4 4 4
coafa(myg  d(mug | 4 Al m Y
MUL2 24H 720H;, Ly, 1152H
[ = ai2 aiz(mcz,i 9)2 + Ef( My, 94 _ 314 é( 8 E
"5 24(K, . H,) 720K, H)Y ) LS| 115K, LK)
L,;=/hZ+a’ (2.41)

Os termos e € séo os deslocamentos horizontal e vertical res@cente do i-
ésimo isolador da secdo de tensionamento. Estesesapor sua vez, sdo dependentes
da tensédo vertical e do peso morto do isoladore@d K representa o coeficiente
multiplicativo da tensdo horizontalpHlevido @ mudanca de estado. Este termo é a
incognita do problema e depende de dois vados adggeAssim as equacdes sao
acopladas e ndo podem ser resolvidas independemtenfes expressdes pabdee € e

tensao vertical em um isoladogPsao obtidas por:
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5 = (Hi _Hi-l)LK,i
\/Fi)szol,i+(Hi - Hi-1)2

I:?soli ( 242 )
) LK

g=|1
\/Rszol,i +(Hi - Hi-1)2

I:?solizﬁ-l_ Ki-lHo Sen}{ rn:i-lg(a:l i )j— >|( |—(g SenErQi—g()’&*iﬂ
C 2 Ki..Ho KiH,

Na equacdo ( 2.42 )xdJde Lc1 sdo, respectivamente, 0 peso morto e o

comprimento do i-ésimo isolador.

O sistema de equacdes ( 2.40 ) é resolvido itenante para as variaveis. K
Como ja mencionado, estes valores correspondemeapsctivos multiplicadores das
tensBes horizontais (Hno estado inicial, isto €, #H K;.Hp. A vantagem numérica
presente neste equacionamento é que os valorgsedeakio todos préoximos a 1.

As quantidades$y j, doi+1, €0, € €0,+1 SA0 0S valores iniciais de deslocamento de
cada um dos isoladores. Normalmente, no lancantentimhas estes valores séo feitos
iguais a zero nos isoladores de suspensao. Noipsimélltimo isoladores, quando séo

flexiveis, € aplicada a equacéo ( 2.42).

O sistema de equacdes nao lineares descritas getecd® ( 2.40 ) deve ser
resolvido por um método numérico. O mais aplicaclcaso é o método de Newton
Raphson, pois uma estimativa inicial de=Kl ja estara proxima da verdadeira solucao

da mudanca de estado.

O método acima descrito pode resolver problemastano:

Temperaturas diferentes nos vaos;

Pressfes de vento variantes na secéo de tensiciwamen

Condicdes climaticas diferentes nos vaos;

Estudo de esfor¢os apos ruptura de algum cabo.
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2.3.3 Exemplo de Aplicacao

Este exemplo utiliza o sistema teste apresentado33. Os resultados obtidos
pelo programa desenvolvido sdo comparados consakados apresentados pelo artigo
e gue, por sua vez, foram calculados pela médsedeprogramas comerciais usados
pelos autores do trabalho. Os principais resultadosapresentados na Tabela 2.3.

Principais dados do estudo: T=100 °C, 10 vaos,wondCSR 45/7 (Lapwing),

vao regulador de 304,8 m.

Tabela 2.3 — Comparacao de resultados

Comprimento do| Flecha ¢/ vao | Flecha médiade Flechapelo | H pelo programg
vao (m) regulador (m) | 6 programas (m) programa (m) (Kgf)
213,4 55 5,8 5,80 2.624,6
350,5 14,9 15,3 15,2 2.694,1
228,6 6,3 6,8 6,7 2.606,7
137,2 2,3 2,5 2,4 2.585,2
274,3 9,1 9,7 9,6 2.624,2
228,6 6,3 6,6 6,6 2.665,2
289,6 10,1 10,2 10,1 2.768,2
457,2 25,3 23,8 23,7 2.945,5
259,1 8,1 8,2 8,2 2.757,9
198,1 4.8 4.9 4.9 2.685,7

Pode-se observar que as flechas calculadas utbzee o vao regulador,
possuem erros expressivos. No exemplo, alcancdyésen de diferenca no vao de
457,2 m. O célculo utilizando o vao regulador ésnassimista em alguns trechos e
mais otimista em outros. No exemplo, consideraugea$ pontos criticos se encontram
no meio de cada vao e 30 m abaixo do isolador daeeda. A Figura 2.4 mostra o

perfil dos vdos em 10 °C e 100 °C ap6s a mudaneatddo.
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Figura 2.4 — Perfil dos vaos para 10° e 100° C.

2.4 Conclusbes Parciais

Este Capitulo apresenta a metodologia para catirilelevacdo de temperatura
em condutores aéreos utilizando o padrdo CIGRE&amlo da mudanca de estado de

um condutor aéreo.

O calculo da temperatura do nucleo de um cabo g#wde ser realizado se
forem conhecidas as caracteristicas fisicas doutond seu carregamento atual e as

condicbes meteoroldgicas no seu entorno.

As grandezas meteoroldgicas mais importantes paegiacdo de temperatura
em um cabo sédo: intensidade de vento, direcdo d®,véemperatura ambiente e
radiacdo solar. Conhecendo-se as condicfes meigmad e o carregamento do cabo
aéreo pode-se estimar sua temperatura de ndclernativamente, adotando-se uma
temperatura méxima permissivel no condutor e cartEese as condigbes
meteoroldgicas, pode-se calcular a ampacidadeln ca
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A ampacidade é uma grandeza importante para agimedo sistema elétrico
em regime normal, regime de emergéncia e quaisouteos regimes especiais. No
entanto, devido a variacbes meteoroldgicas, a adgmse varia continuamente no

tempo.

Seguindo padrdo CIGRE cria-se uma rotina computatie reproduz-se um
exemplo numérico da referéncia [ 6 ], mostrado Bo €fa apresentacdo desta

metodologia.

Em seguida descreve-se o0 equacionamento da trajefidrcabo aéreo em um
vao Unico. A equacao da curva € uma catenaria ecorparametro H (tensdo mecéanica
horizontal). Com o comprimento e desnivel do vambéda a equacdo da flecha
maxima e a equacdo da distancia entre a linha @nto pcritico do vao. Como
observado, as variacOes de temperatura afetanettia do cabo e, conseqientemente,
a sua equacédo de catenaria. Quando a temperatisaneacondutor, o parametro H
varia. Se o vao for desnivelado o ponto da fleclima varia com a temperatura.

Também varia a distancia entre cabo e ponto cudiceéo.

A equacdo de mudanca de estado da linha de tras@nualcula a variacédo de
tensdo mecanica horizontal em fungéo da variagdendperatura. Assim, conhecendo-
se um estado da linha {HT;) pode-se obter outro estado,(H,). Apresenta-se o

equacionamento para o estudo de mudanca de estagim &0 Unico.

Adicionalmente, é apresentado o equacionamento rpadanca de estado em
condutores de uma secdo de tensionamento possuénizs vaos. A abordagem
cladssica, muito utilizada em projetos, € o caladovao regulador para obtencédo de H
(tensdo horizontal) equivalente. Este método, naném, possui limitacdes importantes,
principalmente quando a variacdo dos comprimeneogads sao superiores a 10%. O
equacionamento € simples e a hipotese fundamergak &odos os vaos possuem 0

mesmo valor médio de tensdo mecanica horizontal.

Na realidade as tensGes mecanicas horizontaiswalgavao para vao devido a
angulacdes dos isoladores de passagem. A tensd@mice@&m um vao depende dos
pesos das catenarias dos vaos adjacentes e dos @esoisoladores nas suas
extremidades. Este fato faz com que as equacddspraces dos vaos sejam acopladas,

devendo ser resolvidas simultaneamente.
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E apresentado o equacionamento matematico parangmud@ estado em v&os
continuos em uma sec¢do de tensionamento recaineloraem sistema de n equacgdes
nao lineares. O método indicado para solucédo denseésé o de Newton Raphson, pois
os valores iniciais das variaveis estdo muito pn@s da solucdo do problema. Uma
caracteristica importante deste sistema de equacfies a matriz jacobiana ndo pode
ser calculada explicitamente. Recorre-se ao calwuoérico de gradientes das fungdes
de residuos para montagem da matriz jacobiana.r@bse que o acoplamento entre
equacles é pequeno, abrangendo apenas dois elenfierstoda diagonal da matriz
jacobiana ou apenas um elemento fora da diagoneasm das equacgdes do primeiro e

altimo vao que sdo ancorados.
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Capitulo 3 Métodos Computacionalmente
Intensivos: Bootstrap e Monte de Carlo

3.1 Introducéo

Os métodos de simulacao que utilizam intensamenteaursos computacionais
estdo sendo cada vez mais utilizados para a idier@statistica. O presente trabalho
utiliza dois métodos baseados na forca bruta dgpotagdo: o Métod@ootstrape o
Método de Monte Carlo.

AplOs uma breve revisdo sobre inferéncia estatjstibardando medidas de
precisdo como o erro-padréo e a construcdo devahbsr de confianca, este capitulo
descreve os MétodoBootstrap e Monte Carlo, fundamentais na conducéo deste
trabalho.

O meétodo de simulac@ootstrapfoi originalmente proposto por Bradley Efron
em um influente artigo publicado em 1979 [ 29 ] conma ferramenta para estimar o

erro-padrao da estimativa de um parametro.

O Bootstrapé uma técnica que procura substituir a analisstissta teorica,
inadequada em alguns casos, pela for¢a bruta dautagéo, cada vez mais acessivel e

menos dispendiosa.

Este termo surgiu da frase “to pull oneself up sBeotstrag retirada do texto:
“The Baron had fallen to a deep lake. Just whéooited like all was lost, he thought to
pick himself up by his owBootstrag de “Adventures of Baron Munchausem” de R. E.
Raspe, século XVII, no qual relata uma situacdagemo Bardo estava afundando em
um lago e vendo que tudo estava perdido, pensaauseguira emergir puxando 0s

cadarcos dos proprios sapatos [ 35 ].

A metaforaBootstraprefere-se ao fato dos dados existentes serem sugsdo
sua prépria analise estatistica. Dessa forma, teultado Bootstrap depende
diretamente da amostra original observada, istoo%,resultadosBootstrap sao
consistentes para a amostra original. O métodoséaoa na reamostragem de dados
reais com reposicao, para revelar a presenca dengbgdréo estatistico estrutural. A
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nocao béasica é de que os dados em si, vistos auegrantes de uma distribuicdo de
freqUéncias, representam a melhor imagem dispondleel distribuicdo real de

frequéncias da qual eles sdo amostrados [ 36 ].

O MétodoBoostrap é muito utilizado para estimar intervalos de camfa e
também na solucéo de outros problemas de difikit8o através de técnicas de andlise
estatistica tradicionais, como por exemplo, a afiterda distribuicdo empirica de um
estimador, onde sua distribuicdo de probabilidadessonhecida ou de dificil acesso.
Convém lembrar que inferéncias a respeito de unénpetro sdo baseadas na

distribuicdo de amostras de seu estimador.

O Método de Monte Carlo [ 30 ][ 31 ] fornece solugiproximada em varios
problemas da fisica e engenharia utilizando exparios amostrais estatisticos
auxiliados por computador. O método se aplica targooblemas envolvendo estruturas
probabilisticas quanto a problemas com nenhum @datgrobabilistico. Dentre os
métodos numéricos que se baseianNeavaliagbes em um espagbdimensional para
obtencdo de uma solucdo aproximada para probleaoragritos, o0 Método de Monte
Carlo apresenta erro absoluto de estimativa queesiez na proporcdo ds 2,
enguanto que os outros métodos, sem alguma estegpecial que possa ser explorada,
decrescem na proporgaﬁ(”w. Assim, em problemas de muitas dimensées, o Método
de Monte Carlo pode ser vantajoso, além de serinaipio, de facil implementacao

computacional.

O nome se origina da cidade de Monte Carlo, nacjp@do de Monaco, onde a
abundancia de cassinos é relacionada a existéacislata que € um gerador mecanico
de numeros aleatérios. Embora muitas experiénc@dgs tenham sido baseadas no
Método de Monte Carlo, inclusive no século XIX, raneira aplicacéo cientifica foi a
tentativa de se obter a difusdo de néutrons emexplasao atdbmica [ 30 ]. Depois, em
1948, Fermi, Metropolis e Ulam, utilizando o Métode Monte Carlo, obtiveram as
estimativas dos autovetores da equacéo de Schesdidgpartir da década de 1970, o
desenvolvimento de computadores cada vez mais @ameensejou 0 desenvolvimento

teérico do método.
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3.2 Inferéncia Estatistica: Contextualizacao

3.2.1 Erro-padréo

Quando o valor numérico ou estimativa de um pan&mét reportado, é
desejavel dar alguma idéia da precisdo da estimp@0]. A medida da precisdo

geralmente empregada é o erro-padrao do estimadasija sendo usado.

O erro-padréo de um estimador qualqéeé 0 seu desvio-padrao, dado por:

ep(d) =+/Vard) (3.1)

OndeVar é a variancia.

SejaX uma variavel aleatéria com distribuicBpx = (X1, %, ..., %) Uma amostra

aleatdria de tamanhio obtida de uma populacdo com funcédo de probabdidae a

média amostraX uma variavel aleatéria.
Suponha a amostragem a partir de uma distribuighmmal com médigu e
varianciac®. Agora, a distribuicdo de&X é normal, com média e varianciac¥/n;

assim, o erro-padréo dé &

ep( X) =— (3.2)

Nao se conhecendo, mas substituindo o desvio-padrdo S da amostra na

equacao ( 3.2), entdo o erro-padréo estimady dera:

—~

ep( X) = (3.3)

o
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Segundo a referéncia [ 37 ], quando o estimadarisagia distribuicdo normal,
como a situagdo anterior, € muito provavel quelorwserdadeiro do parametro estara
entre dois erros-padrdao da estimativa. Uma vez guetos estimadores sao
normalmente distribuidos (ou aproximadamente) peaades valores de esse é um
resultado Util. Mesmo nos casos em que o estimahiorparametro ndo seja
normalmente distribuido, pode-se estabelecer quiose estimador ndo tendencioso, a
estimativa do parametro sera diferente do valodaagiro quatro erros-padrdo no
maximo 6% das vezes. Desse modo, uma afirmativéonconservativa € que o valor

verdadeiro do parametro difere da estimativa panagimo quatro erros-padréo.

Nota-se que o erro-padréo ndo € estimativa de waiatigade pertinente a uma
populacdo, mas uma medida de incerteza da médisti@inasta como uma estimativa
da média populacional [ 38 ]. A equacédo ( 3.3 xaailaro que a magnitude desta

incerteza diminui conforme o tamanho da amostraumenta.

A equacgédo ( 3.3 ) fornece um estimador para ( 3Ehiretanto, nem todos os
estimadores tém equacOes de tdo facil manejo maraespectivo erro-padrdo. Isto
significa que o trabalho de encontrar medidas e@eigdio para outros estimador@s
gue ndo a média, pode ser algo bastante compli@dwonha o interesse em fazer
inferéncia para algum outro parametro, como pomgie, o coeficiente de correlacéo.
N&o ha nenhuma formula analitica simples que peroatcular o seu erro-padrdo.

MétodoBootstrapfoi concebido para resolver tipos de problema ceste.

Destaca-se que para uma amostra aleatéria de tanmantetirada de uma

populacéo (finita ou infinita) com médjae variancia finitas®, o teorema central do

limite diz que a distribuicdo amostral da médiaé aproximadamente normal quando

é grande [ 39 ] ou seja:

X ~ N(u,0% I n) (3.4)

E, consequentemente:
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XM _N©.1) (35)

U/\/ﬁ

Que é a distribuicdo normal padrao.

Usando uma tabela da distribuicdo normal padrgearar da equacao ( 3.5)
pode-se escrever, por exemplo, a probabilidade:

o 20 v 20\ _.
P[X ﬁ<,u<x ﬁj_l a (3.6)

Reescrevendo a equacéo ( 3.6 ), o valor da prathedbdd associado a um nivel

de significanciax de 5% € dado por:

P@X—yk%%j:QQ& (3.7)

As equacdes ( 3.6 ) e (3.7) refletem o qudo proxésta a média amostrx
da média populacional, onde o erro-padrdo mostratdemedida da precisdo da
estimativa da média. A probabilidade da distanaree a média amostral e a
populacional ser de pelo menos dois erros-padegaximadamente 0,954. Verifica-se
assim que, quanto menor o erro-padrao da médiquacao ( 3.6 ) melhor sugere uma

proximidade entre as médias amostral e populacional

3.2.2 Intervalos de Confianca

Ao usuéario de um processo de inferéncia estatjsticea simples estimativa
pontual de um parametr® de seu interesse pode ndo ser suficiente paradern
evidéncias que, de fato, auxiliem em suas dedu@as.necessarias também medidas
da precisdo desta estimativa, que possibilitem esgysador, frente aos enunciados
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conjecturais de seu estudo, tecer conclusdes lmsesa suas observacdes. No item
anterior foi abordado o erro-padréo. Outra abontlegara expressar o grau de incerteza

associado com uma estimativa € o intervalo de aogé.

Uma estimativa do intervalo de confianca de umrpatéo desconhecid®é um

intervalo da formd < 8<u, em que os pontos findi® u dependem do valor numérico
da estatisticad da amostra para uma amostra particular. Uma ve&z agnostras

diferentes produzirdo valores diferentes &lee, consequentemente, valores diferentes

dos pontos finais e u, esses pontos finais sdo valores de variaveigbales, comd. e

U, respectivamente. Seja a distribuicéo amostrastitisticad, e suponha-se possivel
a determinacdo de valores dee U, tal que a seguinte afirmacéo sobre probabilidade

seja verdadeira:

P(L<f<U)=1-a (3.8)

Ondea é o nivel de significancia e 0Oo<< 1. Tem-se, desta forma, a probabilidade de

1-a de selecionar uma amostra que produzira um ifdteoantendo o valor verdadeiro

A

de 4.

O intervalo resultantd <8<u é chamado de intervalo com 100(2 de
confianca para o parametéo As grandezas e u sdo chamadas de limites inferior e
superior, respectivamente, e {l-€ chamado de coeficiente de confianca (indice de
significancia). A interpretacdo de um intervalo denfianca € que se um numero
infinito de amostras aleatorias for coletado e otarvalo com 100(1)% de confianca
para @ for calculado a partir de cada amostra, entdo 11@@ desses intervalos

conterdo o valor verdadeiro de

A Figura 3.1 apresenta um intervalo de confiangeado na equacéo (3.7) onde

Z, representa o valor associadosaésimo percentil.
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Figura 3.1 — Curva de distribuicdo normal.

A situacdo é ilustrada na Figura 3.2, que mostraoyvantervalos com 100(1-
a)% de confianca para o parametrale uma distribuicdo. Os pontos nos centros dos

intervalos indicam a estimativa @€ou seja,é?). Note que um dos 15 intervalos (aquele
gue esta assinalado) ndao conténSe esse fosse um intervalo com 95%, no final das

contas, somente 5% dos intervalos ndo contefiam

0A

Figura 3.2 — Construcéo repetida de um intervalocdianca para.
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Considere na pratica a obtencdo de somente umararatesatdria e o célculo de
um intervalo de confiangca. Uma vez que esse irlterecantera ou ndo o valor
verdadeiro dé&, ndo é razoavel fixar um nivel de probabilidadsse evento especifico.
A afirmacao apropriada €: o intervalo observddau] contém o valor verdadeiro de
com 100(1e)% de confianca. Esta afirmacgédo tem uma interpéetale freqiiéncia; ou
seja, ndo se sabe se a afirmacdo é verdadeiraepasaamostra especifica, mas o
método usado para obter o intervdlpy] resulta em afirmacdes corretas em 100)%-
do tempo. O comprimenta - | do intervalo observado de confianca é uma imptatan
medida da qualidade da informacdo obtida a pardir agnostra. A metade do
comprimento do intervalé - | ouu — 0 € chamada de precisdo do estimador. Quanto
maior for o intervalo de confianga, mais confiantes estara de que o intervalo
realmente contém o valor verdadeiroéddor outro lado, quanto maior for o intervalo,
menos informacdo se tera a respeito do valor vemdaded. Em uma situacao real,

espera-se encontrar um intervalo relativamentegqremaoom alta confianca.

Intervalos de confianga exatos muitas vezes sastreidos através de solugdes
analiticas nem sempre simples, enquanto intervalpximados dependem de
aproximacdes assintoticas nem sempre alcancadas fémamenta alternativa,
eficiente ndo sO para a construcdo de intervaloxaidianca, mas também para
estabelecer erros-padrdo de estimadores de irdereséio 0s métodos
computacionalmente intensivos. Livres de complaed@daanaliticas, surgem neste

ambito oBootstrape o Monte Carlo.

3.3 Meétodo Bootstrap

3.3.1 Descricdo do Método

A terminologia, introduzida por Efron [ 29 ], é @snente uma técnica de
amostragem repetitiva, que permite aproximar unmgda estatistica de distribuicao
real pela distribuicdo empirica dos dados baseadarea amostra de tamanho finito
No caso de ja se conhecer a distribuicdo estaisfie se adequa a amostragem
estudada, as repeticbes de amostras fornecemribudigEio estatistica dos parametros
da distribuicdo do fendbmeno. Este método é conbemichoBootstrapParamétrico. No

caso de ndo se conhecer a distribuicdo, as repst® amostragens geram o espaco
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provavel da distribuicdo real e 0 método é conlec@moBootstrapN&ao-Paramétrico.
Neste dltimo caso supde-se que as observa¢gBeshiélasoda funcdo de distribuicdo

empirica R, gue designa uma massa de probabilidade iglralpara cada ponto
amostral, ond@& é o tamanho da amostra. A partir destas pseudsteaspé possivel
estimar caracteristicas da populacao tais comoanedriancia, percentis, etc. Varios
esquemas diferentes de simula&@mtstraptém sido propostos na literatura [ 35 ][ 36
Il 40 ] e muitos deles apresentam bom desempenharem ampla variedade de

situacoes.

Uma vantagem d@ootstrapé que esta técnica ndo depende inteiramente do
teorema do limite central, j& que, em suas apliesciedidas de precisdo sao obtidas
diretamente da amostra original [ 35 ].

Além disso, 0 Métod®ootstrapaborda o calculo do intervalo de confianga de
parametros e de outras estatisticas, em circunatdam que outras técnicas nao sao

aplicaveis, em particular no caso em que o0 numerantbstras € reduzido.

Esta técnica foi extrapolada para resolucdo de osyiroblemas de dificil
solugéo utilizando analises estatisticas traditgmseadas na hipétese de um elevado
namero de amostras. A técniBaotstraptenta realizar o que seria desejavel na pratica,

se tal fosse possivekpetir a experiéncia

As observacdes sdo escolhidas de forma aleat@saestimativas recalculadas.
A idéia basica da técniddootstrapé: Uma vez que ndo se dispde de toda a populacdo
de amostras (observacdes), faca-se o melhor cone sa&dispbe, que € o conjunto de
amostradoxy, X, ..., %. Assim, a técnic8ootstraptrata a amostra original como se esta

representasse exatamente toda a populacéo (codgetqeriéncias, realizagdes).

Por isso, diz-se que o Métodootstraputiliza o principioplug-in, principio
este que considera que uma distribuicdo empirtcataede maneira representativa uma
distribuicdo real, ou seja, € um meétodo simplesesiEmar parametros a partir de
amostras. Este principio é conveniente se a infgéimaisponivel sobre a distribuicdo
real é proveniente somente da amostrginal. Contudo, é menos apropriado em
situacbes onde ha informacfes sobre a distribuieah além das fornecidas pela
amostra original. Desta feita, pode-se assumir Bué um membro da familia

paramétrica [ 35 ].
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O Bootstrappode ser implementado tanto na estatistica nao¥gdrica quanto
na paramétrica, dependendo apenas do conhecimentprablema. Estatistica é
qualquer funcdo das observacbes de uma amostrralead estatistica tera uma
distribuicdo de probabilidades. Chama-se a disg@mu de probabilidades de uma
estatistica de distribuicdo amostral. No caso na@@rpétrico, o Métoddootstrap
repete amostragens de dados com reposicéo, tendaseanque, em geral, ndo se
conhece a distribuicdo subjacente aos dados. E pditamétrica quando se tem
informacé&o suficiente sobre a forma da distribuidée dados; a amostBootstrapé
formada realizando-se a amostragem diretamente estsibuicdo com os parametros
desconhecidos substituidos por estimativas pareagtA distribuicdo da estatistica de
interesse aplicada aos valores da amdatstrap condicional aos dados observados,

é definida como a distribuic&ootstrapdessa estatistica [ 41 ].

O MétodoBootstrappode ser descrito da seguinte forma:

Seja uma amostra original obtida a partir de uma populagdo que possa ser

modelada pela distribuicdo de probabilidadiesf). A amostra aleatéria resulta em

valoresxy, %, ..., % € obtém-se&? como uma estimativa de

X= (X1, X2, «oey ) (3.9)

0 (3.10)

1°) Quando se conhece a sua distribuigdoo{strap paramétrico), gera-sB
amostrasBootstrapx*° de tamanha do estimador paramétrico da populacdo. Quando
ndo se conhece a distribuicdo da popula¢ggmotstrap ndo paramétrico) gera-d

amostraBootstrapcom reposicdo dede mesmo tamanho da amostra original:

X = (X1 Xigneenr X )

o * *
:X = (%, X221:""X2h) (3.11)

XE = (X0 Xare %)
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2°) Calculam-se as estimativas da estatisticatdeeBse correspondente a cada
amostraBootstrap

g(b),b=1,2..,B (3.12)

3.3.2 Estimador Bootstrap do Erro-Padréo

Ha situacbes em que o erro-padrdo do estimados@uleecido. Geralmente,
esses sdo 0s casos em que a form& decomplicada e os operadores padrdes do valor
esperado e da variancia sao dificeis de aplicaa Pstes casos, a técniBaotstrap
pode ser utilizada.

Observada uma amostra aleatéria de tamanloiunda de uma distribuicag
define-se uma distribuigéé como uma distribuicéo discreta, que atribui prdizidze

nlacadavalox,i=1,..n

Uma amostraBootstrap x*° = (x*1,x*5,....x%) €é obtida repetindo-se a

amostragem aleatoriamente n vezes, com reposg@bsarvacoes= (X1, X,...,%)-

SelecionadasB amostrasBootstrap x*!, x**...x*®, de forma independente,

estima-s& em cada uma destas amostras atravé& @,b=1, 2, .., BA estimativa

Bootstrapdo erro-padréo da estatistiéaé o desvio-padrao da amostra pﬁra

o - JZLW(@ ) (319)
B-1
Onde:
9*(.):w (3.14)
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E a média amostral das estimatiBaotstrap.

Efron e Tibishirani [ 35 ] chamam de estimad®@wotstrap ideal de ep(é)

quandoep, vai para o infinito, ou seja:

lim ep, = et (3.15)

B-o oo

O valor 6timo de replicac6eBootstrap depende da finalidade para a qual a
técnicaBootstrapesta sendo empregada. De acordo com Efron e dmsh 35 ], a

experiéncia adquirida permite estabelecer duassegr

(1) Mesmo um numero pequeno de replicagdeststrap por exemploB = 25,
€ normalmente informativ@B = 50 é quase sempre suficiente para dar uma

boa estimativa do erro-padréo.

(2) Muito raramente sao necessarias mais de 200 repésgpara estimar o erro-
padrdo. Valores muito maiores @& sdo necessérios para construcao de
intervalos de confiangBootstrap

Portanto, desejando-se somente estimar o erroqudgfd@n e Tibishirani [ 35 ]
sugerem valores d# variando entre 50 e 200, enquanto para a constigdntervalos
de confiancga, a sugestao € 1000 valoreB.de

3.3.3 Intervalos de Confianca Bootstrap

3.3.3.1lIntervalo Bootstrap padrao

Seja 0 caso em qué seja a médigz de uma distribuicdo normal comr
conhecido. O estimador d&¢é X . Note que ZH,ZO'\/FI é 0 100(1s/2) percentil da
distribuicio X -y e —Za,ZU\/?l € 0 100¢/2) percentil dessa distribui¢éo.

Consequentemente, pode-se escrever a probabil@ssteciada com o intervalo de

confianca de 100(&)% como:
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P(lOO(a / 2)percentils X- < 100(ta /2)percent)|= ta (3.16)
Reescrevendo a equagéao ( 3.16 ):

P()_(—100(1—a / 2)percentils ¢ < 100@ /2)percent)|= ta (3.17)

A probabilidade da equacéo ( 3.17 ) implica quémses inferior e superior de

confianca de 100(&)% parau sao:

L = X -100(1-a / 2)percentil de X-
N (3.18)
=X- zma/\/_n
U = X -100( / 2)percentil de X- i
A (3.19)
=X+ 20,20/\/_n

Pode-se generalizar as equactes ( 3.23 ) e ( 3ai&vyes de um parametro

arbitrariod. Os limites com 100(&)% de confianca paré sao:

L =6-100(1-a / 2)ypercentil d&d -6 (3.20)

U :é—loo(a /2)percenti|da§—6? (3.21)

Supondo-se B amostrd3ootstrap calculam-sed' (1),§ (2),...5’ B). Entéo,
computam-s&g ()-8 (.),d ()-8 (),..6 8)8 (.
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Os percentis requeridos podem ser obtidos direttarenavés das diferengas.
Por exemplo, sB = 200 e um intervalo de confianca de 95%¢sior desejado, entdo a

guinta menor e a quinta maior das diferenﬁéo)—é*(.) sdo as estimativas dos

percentis necessarios.

O intervalo de confiancdBootstrap padrao parad, com probabilidade de

cobertura de aproximadamente: &dado por:

6 tz_,,en (322)

Conforme Efron e Tibishirani [ 35 ], a constru¢d® idtervalos de confianca
pode ser feita baseada na distribuicdo normal padrda ou distribuicad-Student
desde que se obedeca as pressuposi¢cOes usuaisanasedesta forma, os pontos

percentuais sado simeétricos em relacdo a zero eegdentemente, os intervalos de

confianca resultantes sdo também simétricos entaela estimativa pontuad?.
Contudo, os percentis obtidos com esse tipo devalte podem apresentar assimetria

em relacéo a zero, fazendo com que os intervaldesgequem a direita ou a esquerda.

Segundo Efron e Tibishirani [ 35 ], embora inteogaBootstrap sejam
aproximados, oferecem melhor aproximagdo que @sveibs de confianca padréo.
Pode-se obter intervalos de confiariBaotstrap parad de diversas maneiras, como
através do método percentil ou do método perceriilmedida que n tende a infinito,
os intervalosBootstrape padrdo convergem um para o0 outro, mas em gehMé&todo
Bootstrappode fazer substanciais corre¢cdes para melhopae@sao da inferéncia a

cerca da estimacéo do intervalo.

3.3.4 O Método Percentil

Dentre os varios tipos de intervalos de confianga pgodem ser construidos a
partir da reamostrageBoostrap o mais simples dos interval@®otstrape também o
mais difundido é o método percentil. Para [ 43 Jso desse tipo de intervalo baseia-se
na tentativa de aproximar os percentis da disgdmde um estimador usando percentis

gerados poBootstrap O autor ressalta que para intervalos percengsjigido nimero

60



Capitulo 3 — Métodos Computacionalmente IntensiBoststrap e Monte de Carlo

maior de amostraBootstrapem relagcdo aos intervalos baseados na distribuigéoal
padronizada ot, de forma que se obtenham estimativas precisapauss percentis
da distribuicAd3ootstrap

Feitas as replicacoeg® dex = (X, %...., %), € conseqlientemente, estimadas as
estatisticaBBootstrapde interesse&’ (b), o intervalo de confianca de probabilidade de
cobertural-o construido pelo método percentil é obtido pelayésimo e (1-«)
percentis deG, a funcao de distribuicdo acumuladaéieb) [ 35 ]. Uma equacao para

tal intervalo é dada por:

(L (X)) Ls(X)) =(Gy: Gia) (3.23)

Como G o) = é(*a) (b), 0 10Qu-ésimopercentil ded (b), esta equacédo pode ser

reescrita da forma [ 35 |:

(L (X); (X)) = By By (3.24)

Desta forma, este intervalo consiste na porcaoralede tamanhol-« da

distribuicso dé (b).

As equacglbes ( 3.23) e ( 3.24), segundo Efrorbehliiani [ 35 ], referem-se a
situacao ideal, onde o numero de replicag@mststrapé infinita. Na pratica, utiliza-se

um ndmero finitoB de replicacdes, onde sdo obtidas as amostrast?,...,x*, e, a

partir destasg (b), b=1,2,...,B

Para o célculo das estimativBsotstrapgeralmente é suficiente um valor de
B=100. Contudo, para se determinar a distribuicicapuwstragem com precisdo deve
considerar-se um valor paBasubstancialmente mais elevado. Geralméhte 1000
proporciona bons resultados [ 35 ]. E em ambosases; convém ensaiar diferentes

valores pard até se verificar a convergéncia dos resultados.
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3.3.5 O Procedimento t-Bootstrap

O MétodoBootstrappode obter intervalos precisos sem que faca cersgjdes
da teoria normal. Uma das formas de se conseguairiritervalos é a proposta
Bootstap O procedimentot-Bootstrap também conhecido como método pivotal,
segundo Efron e Tibishirani [ 35 ] € uma generghoado usual métodode Student,
sendo particularmente aplicavel a indices estatfstide locagdo, como a média
amostral, a mediana, ou percentis amostrais. BEstieges citam que, pelo menos em
sua forma tradicional, o MétodeBootstrapnao € bom para a construcdo de intervalos
para outras estatisticas, como por exemplo, oaieefe de correlagdo. Nestes casos, é

necessario o uso de transformacgdes.

Este procedimento estima a distribuicdo estatistiamente dos dados; em
esséncia, este método constroi uma tabela de dadda para construir um intervalo de
confianga exatamente da mesma forma que as tat@iasl et sdo usadas. A tabela
Bootstrapé construida geranddamostradootstrap e entdo se faz o calcuBmotstrap

da estatistica para cada uma.

Gerada$B amostraBootstrapx**, x*?,... x*®, independentes, estima-se em cada

uma destas amostra@é(b), b=1, 2, ..., Be encontra-se ( 3.25):

7' (=200 (3.25)
eps

Onde eApB € 0 erro-padréo estimado é’é(b), b=1,2,...,.B O a-ésimo percentil d&*(b)

é estimado pof,,, tal que:

a)?

=a (3.26)

Por exemplo, s& = 1000, a estimativa do ponto associado a 5% @ orfaior
valor dos Z*(b)s e a estimativa do ponto associad®b% € o 950° maior valor dos

Z*(b)s. Finalmente, o intervalo de confianca cauisto por este método é entéo:
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A

6~y he0s.0 ~ 1, en) (3.27)

3.4 Consideracoes Especiais

Embora o erro-padrédo seja uma medida de preciséo pa estimadord,

existem outras medidas para a precisdo estatigticeerro estatistico) mensurando
diferentes aspectos do comportamento @ss onde se destaca o vicio.

Bickel e Friedman [ 44 ] citam o vicio como sendo dos fatores importantes
para a escolha de um estimador. O vicio é a difareantre a esperangike um

estimadoréd e a quantidadé€ que esta sendo estimada. Esse exprime a quantidade
erro sistematico que ocorre na estimacao do paramgtor isso, € preferivel que tenha
valor nulo e baixa variancia. No entanto, isso reemmpre € possivel, sendo assim, o
conhecimento do vicio € importante para avaliaraipdo das estimativas.

Dada a amostra aleatoma= (x1,%,...,%) da distribuicdo de probabilidad® é

comum estimar-se o parametro de interéssesando um estimador natu@l Caso o

estimador seja viciado, uma aplicagdo de destagBodtstrapé o estimador do vicio,

bias(é, 0).

3.4.1 A estimativa Bootstrap do vicio

Seja uma distribuicdo de probabilidaBecom os valorex = (X1, X, ..., %)
obtidos por amostragem aleatori>x. Deseja-se estimar o valor do parametro
f(R) da distribuicadr.

O vicio de @ como uma estimativa de € definida como a diferenca entre a

esperanca (expectativa) dee o valor do parameti®

bias= biag6,6)= E[6]- { R (3.28)
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Um valor grande para o vicio € normalmente um depewesejavel do

desempenho de um estimador. Apesar do faté der um estimador variavel dendo

se quer a variabilidade seja acentuada para cinga@ubaixo. Estimativas sem vicio,

aquelas nas quaE(é) = 6, tém um papel importante na teoria e pratica istitz.

Estas estimativas nédo viciadas promovem um sentor objetividade cientifica no

processo de estimagdo. Estimatiydsg-in 8 = f(R) ndo séo livres de vicio, mas
tendem a ter valores pequenos para o0 vicio compa@u 0S respectivos erros-padréao

[ 35]. Este € uma das vantagens do pringdpig-in.

Pode-se utilizar o métodBootstrap para se encontrar o vicio de qualquer

estimador 8. A estimativaBootstrap do vicio € definida como a estimati\bala/?sB

utilizando-se a amostragem Bootstrgpequacéao ( 3.28 ):

bias, = E.[6'(h] -6 (3.29)

Para a maioria das estatisticas que se levantgratiea, a estimativBootstrap
do vicio bias, deve ser aproximada pela simulacdo de Monte Cadoa-se amostras

Bootstrapindependenteg?, x2, ..., X%, calculam-se as replicagdBsotstrap 8*(b), e

aproxima-se a esperanBaotstrapE[& (b)] pela média:

é*(.)=ié*(b)/8 (3.30)

A estimativaBootstrapdo vicio baseada eB replicagbes na equacao ( 3.29 )

com 8*(.) substituind&[d ()] :

biass =4 ()-8 (3.31)
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O algoritmo do calculo do erro-padr@@ootstrap se aplica exatamente no
calculo da equacédo ( 3.31 ), exceto pelo fato qikimo passo calcula—sé*(.) - f(IfR)
ao inves deeApB. Claro que se pode calcular tand?p)B guanto biass do mesmo
conjunto de replicacOd®ootstrap

Via de regra, um vicio inferior a 0,25 erros-padp&ale ser ignorado a menos
que se esteja tentando fazer calculos muito custeddo intervalo de confianca [ 35 ].

O erro médio quadratico de um estimadoparad é uma medida de precisdo que leva

tanto em conta o vicio como o erro-padrao. Efr86 [ mostra que:

e, [(6-6) | = er + bad

E. [(é—éﬂ —ep /1{%":)2 (3.32)

Se bias = 0, entdo a equacgdo ( 3.32 ) é igual ao seu valoimo. Se

|bias/eg<0,25, entdo o erro médio quadratico ndo € mais3¢Léb maior que o erro-

padréo €p).

3.5 Exemplos de Aplicacao

Os exemplos foram retirados do livro de Efron eishilani [ 35 ] e simulados
no MATLAB.

3.5.1 Exemplo 1

A Tabela 3.1 mostra os resultados de um pequeneriexgnto no qual 7 de 16
ratos foram sorteados aleatoriamente para recebernovo tratamento médico,
enquanto que os 9 remanescentes fizeram parteugo que nao recebeu o tratamento
(grupo de controle). O tratamento tinha a intend@oprolongar a vida apés uma
cirurgia teste. A Tabela 3.1 mostra o tempo de gjlds a cirurgia, em dias, para os 16

ratos.
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Tabela 3.1 — Resultados do experimento com os ratos

Dados — Tempo de Vida Tamanho da L Erro-Padrao
Grupo i . ) Média _
Apos a Cirurgia Amostra Estimado
94 197 16
Tratamentg 38 99 141 7 86,86 25,24
23
52 104 146
Controle 10 50 31 9 56,22 14,14
40 27 46
Diferenca 30,63 28,93

O tratamento realmente prolonga o tempo de vida@ thmparacdo das medias
para os dois grupos oferece subsidios para o otimiSejax; = 94,%, = 197, ...x; =
23 o tempo de vida no grupo de tratamenyp ® 52,y, = 104, ...\yo = 46 0 tempo de

vida no grupo de controle. As médias dos grupos sao

- _ 7 X _
X=3 - =86,86

y=Y" =562

S

Entdo, a diferenca entre as médias é 30,63, indlicam consideravel aumento
no tempo de vida. O préximo passo € saber qualeigdio destas estimativas. A
estimativa do erro-padrdo da média da mérliabaseada emm valores de dados

independentes é dada pela Equacéo ( 3.2).

O erro-padrdo de qualquer estimador é definido ceemulo a raiz quadrada da
sua variancia dividida par, isto €, a variabilidade da raiz quadrada da mgeliante a
sua esperanca. Esta é a medida mais comum de doredés um estimador. Um
estimador terd o seu erro inferior a um erro-pa@&o68% do tempo e inferior dois

erros-padrdo em 95% do tempo.
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Se 0s erros-padréo estimados no experimento coatassforem pequenos, por
exemplo, menor que 1, entdo se saberda que o alfrGepantre as médias estdo
proximos de seus valores esperados e que a digeden80,63 foi provavelmente uma
boa estimativa da verdadeira capacidade do tratangenprolongamento da vida. Por
outro lado, se o resultado da equacéo ( 3.3 ) e@btiglores altos para os erros-padrao,
por exemplo 50, entdo a diferenca estimada seréormaprecisa para se confiar nos

resultados do tratamento.

A situacdo de fato esta mostrada na Tabela 3.lvaldses dos erros-padrao

estimados, calculados pela equacéo ( 3.3 ), s&4 2@raX e 14,14 paragy. O erro-

padrdo para a diferenca entre e y € igual a\/25,2£f+ 14,14 (uma vez que a
variancia da diferenca de duas quantidades indepézglé a soma das suas variancias).
Verifica-se que a diferenca observada 30,63 é ap8d#3/28,93 = 1,05 erros-padréo
estimados maior que zero. Na teoria de teste dedsp, este resultado € insignificante
e poderia aparecer por acaso mesmo se o tratam@mtosesse tido nenhum efeito.

Suponha, por exemplo, que se queira comparar asgitopos da Tabela 3.1
pelas suas medianas ao invés de suas médias. Asmdhthanas sdo 94 para 0 grupo
tratamento e 46 para o grupo controle, dando unfieredca estimada de 48,
consideravelmente maior que a diferenca entre asaséPara apurar a precisdo destas
medianas ndo existe uma formula analitica simpbesocpara calcular o erro-padrao

das médias. Para estes casos € onde o MBumaistrapse faz necessario.

A Tabela 3.2 mostra as estimativBsotstrapdo erro-padrdo para a média e a
mediana, para os dados do grupo de tratamentdateda Tabela 3.1. Os erros-padréo

estimados tendem a limites a medida que o nUmeandstradBootstrapaumenta.

Tabela 3.2 — Estimativd®ootstrapdo erro-padrao

N° amostragootstrap 50 100 250 500 1000
Média 19,72 23,63 22,32 23,79 23,02
Mediana 32,21 36,35 34,46 36,72 36,48
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Para inferir a precisdo, utilizou-se o Métodootstrapno grupo de controle,
produzindo um erro-padrao estimado de 11,54 bassadtO0 replicacdeBootstrap A

diferenca observada de 48 entre as medianas temeruoapadrédo estimado de

\/36,3§ + 11,54 = 38,1, e por sua vez € 48/38,14 = 1,26 erros-padriormamzero.

Este valor é maior que a diferenca observada eatremédias, mas ainda é

insignificante.
3.5.2 Exemplo 2

A Tabela 3.3 mostra uma amostra aleatéria de tamaBhobtida da populacao
de 82 Faculdades de Direito dos Estados Unidos ateeld 3.5. Os valoresSAT
representam a pontuacdo media da classe em um eeameal de direito e os valores

GPArepresentam a média da classe para os nao graduadaculdade.

Tabela 3.3 — Amostra aleatdria retirada da popoldea82 faculdades americanas

Faculdade LSAT GPA Faculdade LSAT GPA

1 576 3,39 9 651 3,30
2 635 3,30 10 605 3,13
3 558 2,81 11 653 3,12
4 578 3,03 12 575 2,74
5 666 3,44 13 545 2,76
6 580 3,07 14 572 2,88
7 555 3,00 15 594 2,96
8 661 3,43

O coeficiente de correlacado entr8ATe GPA para os 15 valores de dados das
faculdades de direito da Tabela 3.3 é igual a 0,P&a se avaliar o valor desta
estimativa calculou-se o erro-padiBootstrapcomB variando de 25 a 3200. A Tabela
3.4 mostra a estimativa do erro-padiBaootstrapcom B variando de 25 a 3200. O

ultimo valor, ep,,,,, € a estimativa parep( corr) . Devido a atenuagéo das oscilagbes de
resultados com o aumento do nimero de amoBwasstrap o valor deep,,, € uma

estimativa tdo boa dep quanto€p3200[ 35].
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Tabela 3.4 — Estimativd3ootstrapdo erro-padrao da correlacdo

25 50 100 200 400 800 1600 3200

€Pg 0,140 | 0,142, 0,151 0,243 0,141 0,137 0,183 0,132

A correlagdo da amostra de 15 valoresoér = 0,776. Uma amostraootstrap

consiste de 15 exemplares selecionados aleatoriandantre os 15 atuais com
reposicao. RepeticOes independentes do processmdstragem originarm?o?r*(l),

corr*(2), ..., corr*(B). Finalmente,ep, € o erro-padrdo da amostra dos valores de
corr * (b).

A Figura 3.3 é um histograma de 3200 replicagBeststrap c/o\rr*(b). Na

situacdo da faculdade de direito existe a populagiapletaX de 82 valores, Tabela

3.5. A Figura 3.4 mostra o histograma&;r* (LSAT,GPA) para as 3200 amostras de

tamanho 15 retiradas dé Em outras palavras, 3200 amostras aleat&ragxi, X, ...,
x15) foram retiradas com reposicéo dos 82 valorex, a@ecorr * (x) calculada para cada
uma. O desvio-padrao dos 3200 valoresr * (x) é 0,131, entéao c«;?pB € uma boa

estimativa para o erro-padrdao da populacéo nes €estaca-se que a distribuicdo
estatistica do histogranBootstrapda Figura 3.3 retrata de maneira representativa a
distribuicao estatistica do histograma da populagébigura 3.4. Lembra-se que em um
problema real provavelmente so existiria a inforiaga Figura 3.3 da qual se estaria

inferindo a situacdo da Figura 3.4.
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Tabela 3.5 — Valores de préticas de admissao dédttes de direito dos EUA

Faculdade LSAT | GPA | Faculdade LSAT | GPA | Faculdade LSAT | GPA
1 622 3,23 28 632 3,2¢ 55 560 2,93
2 542 2,83 29 587 3,16 56 641 3,28
3 579 3,24 30 581 3,17 57 512 3,01
4 653 3,12 31 605 3,13 58 631 3,21
5 606 3,09 32 704 3,36 59 597 3,32
6 576 3,39 33 477 2,57 60 621 3,24
7 620 3,10 34 591 3,02 61 617 3,03
8 615 3,40 35 578 3,03 62 637 3,33
9 553 2,97 36 572 2,868 63 572 3,08
10 607 2,91 37 615 3,31 64 610 3,13
11 558 3,11 38 606 3,2( 65 562 3,01
12 596 3,24 39 603 3,23 66 635 3,30
13 635 3,30 40 535 2,98 67 614 3,15
14 581 3,22 41 595 3,11 68 546 2,82
15 661 3,43 42 575 2,92 69 598 3,20
16 547 2,91 43 573 2,85 70 666 3,44
17 599 3,23 44 644 3,38 71 570 3,01
18 646 3,47 45 545 2,76 72 570 2,92
19 622 3,15 46 645 3,27 73 605 3,45
20 611 3,33 47 651 3,36 74 565 3,15
21 546 2,99 48 562 3,19 75 686 3,50
22 614 3,19 49 609 3,17 76 608 3,16
23 628 3,03 50 555 3,00 77 595 3,19
24 575 3,01 51 586 3,11 78 590 3,15
25 662 3,39 52 580 3,07 79 558 2,81
26 627 3,41 53 594 2,96 80 611 3,16
27 608 3,04 54 594 3,05 81 564 3,02
82 575 2,74
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Amostras Bootstrap
900 T

NUmero de Amostras

Figura 3.3— Histograma de 3200 replica¢gBeststrapde correlagéo dos valores da
Tabela 3.3

Amostras Aleatorias
1200 T T T

1000

800

600
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Figura 3.4 — Histograma de 3200 replica¢cfes deelam@o dos valores da Tabela 3.5
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3.6 Método de Monte Carlo

3.6.1 Descricao

Considere-se uma grandeza de interesse T comoofwméhecida de duas
variaveis V e W. Para uma dupla de valores V e &/etd um Unico valor determinado
de T. Admitindo-se agora que existem muitos valptagsiveis para V e W, a grandeza
T=f(V, W) ndo é mais unica. Ocorrera um espectroaeres de T, de acordo com as
combinacfes possiveis entre V e W. Além disso, geW forem variaveis aleatodrias,
com distribuicbes estatisticas conhecidas, T=f(\y,&Mma variavel também aleatéria
com distribuicdo estatistica determinavel. A deteatéo da distribuicdo estatistica de
T pode ser feita por abordagem analitica ou poulsigdes de valores de V e W. O

Método de Monte Carlo lida com a simulacdo paracgm de problemas desta natureza.

O Método de Monte Carlo se baseia em sorteios twegverossimeis das
variaveis que afetam uma determinada grandezatelesse. Cada sorteio de variaveis
corresponde a um passo de simulacdo. A grandeigallesse € computada em cada
passo da simulacdo e ap0s um grande numero dagbedi 0 seu valor se situa em
uma nuvem em torno do valor esperado ap0s um numéroto de simulacdes.
Quando todas as variaveis que afetam a granderdedesse sédo independentes (ndo
possuem correlacdes entre elas), o valor espemadpatideza de interesse é sempre 0
mesmo, ap0s um grande numero de simulacdes. Pory tatto, se as grandezas
possuirem correlacdes entre si, as trajetoriasidegyypela simulacdo podem levar a
valores esperados distintos em simulacdes distiasentanto, podem-se incluir as
correlagbes na simulacdo de Monte Carlo manipulzedcadequadamente as
distribuicbes estatisticas das variaveis em jogest® forma, € necessaria uma
metodologia para manipular estas correlacfes garalo Método de Monte Carlo. Na
referéncia [ 45 ], o autor descreve uma técnica parso de correlagdes no Método de
Monte Carlo. Esta técnica € descrita abaixo:

Seja uma amostrg = (y1, V2, ..., ¥) representando os valores observados da

variavel Y.

Sorteia-se um valor da amostra: por exemplo,
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Aplica-se um ruido numérico em torno do valor smte exemplo, aplicando

um ruido de mais ou menos 10% em torng.de

Seja uma variavel W que seja correlacionada a welri#@ e cujos valores
observados estdo representados na amest@btém-se os valores da amostra w que
estejam associados ao intervalo do valor sorte@d®p @ 1,1-), criando uma pequena

amostrav’, exemplo:
W' = (W3, We, Wy, Wig, Voo, ...)

Ordenar a amostra em ordem crescente e plota-sgva de probabilidade

acumulada para os valores contidos na amaéitamo mostra a Figura 3.5.

0,90

e
©
~
N

0,60

Probabilidad

0,35

/

TW3 W39 We Wiy
Amostra

0,18

\J

=

Figura 3.5 — Curva de Probabilidade Acumulada da grandeza.

De posse da curva de probabilidade acumulada,iscedgea probabilidade e

obtém-se um novo valor para a variavel W (Figus. 3.
Exemplo: sorteando a probabilidade de 35%, obtémvsdorws.
Assim, tem-se um novo conjunto de valores correteios:

Exemplo: ¥ — ws.
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Calcula-se a grandeza de interesse.

Repete-se 0 processovezes até a criacdo de uma amostra contendo aeyal

calculados da grandeza de interesse.

ApoOs a obtencdo de uma amostra da grandeza dessgerreinicia-se todo o

processo para a criacdo do numero desejavel derasios

Esse procedimento é adotado para se garantir qoe erdtam valores
inverossiveis. Isto €, ndo existirh um valor de wangavel que seja incompativel com

0S outros valores.

O conhecimento do intervalo de confianca é muitpartante para o analista de
um problema estatistico. Quanto mais estreito fointervalo de confianga, mais
significativo se torna o resultado obtido. O Métadkw Monte Carlo ndo permite o
calculo direto do intervalo de confianca, pois pogde um nuamero infinito de
experimentos o que tende a um intervalo de cordidecabertura zero. Como na pratica
o0 numero de experimentos é finito, sempre haveert|za associada ao indice obtido.

No Capitulo 4, a metodologia descrita acima seitizada para o calculo da

ampacidade e obtencéo do intervalo de confiangag@’tétodo de Monte Carlo.

3.7 Conclusodes Parciais

Este Capitulo descreve dois métodos computaciomédmentensivos a
metodologia proposta por Efron [ 29 ], chamada MétBootstrape o Método de

Carlo.

Estes métodos substituem a abordagem da formuéatgdiica, que em muitos
problemas sdo dificeis ou simplesmente ndo ha ceenmbté-las, pela simulacéo
computacional intensiva de uma quantidade finitadddos. O MétoddBootstrap
permite aproximar uma funcao estatistica de disgéo real pela distribuicdo empirica
dos dados baseada em uma amostra de tamanho diratzes de uma técnica de
amostragem repetitiva.

O Meétodo Bootstrap é apresentado nas suas formas paramétrica (omde sa
conhecidos os parametros da distribuicdo estatjstimdo paramétrica (parametros da

distribuicdo estatistica desconhecidos).
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Além disto, é descrito a forma de obtencdo do estonBootstrapdo erro-
padrdo e como é realizada a construcao do intedeatmnfianca baseado na estatistica
Bootstrap que pode ser através do intervddmotstrap padrdo, procedimentd-
Bootstrap(método pivotal), percentil, entre outros existema literatura [ 35 ].

A qualidade do resultado a ser obtido é primordelescolha do estimador.
Quéo menor o erro sistematico ocorrido na estimdgdparametro, mais aconselhéavel
€ 0 uso do estimador. Sendo assim, o conhecimemteicdo (diferenca entre a
esperanca de um estimador e a quantidade queesstd sstimada) é importante para
avaliar a precisdo das estimativas. A estimafivatstrapdo vicio por ser baseada na
estimativaplug-in tende a ter valor pequeno para o vicio comparado @ respectivo
erro-padrao.

Outro método que utiliza a forca bruta da comdaé o Método de Monte
Carlo, que se baseia em sorteios de valores varessdas variaveis que afetam uma
determinada grandeza de interesse. Esta metodolggesenta sempre o mesmo
resultado para o valor esperado apds um granderalWaesimulagcdes para o céalculo de

grandezas onde suas variaveis sao independentes.

Entretanto, em alguns casos, como a ampacidadé guebjeto de estudo do
presente trabalho, as varidveis sdo correlaciond&as estas situacdes, as trajetorias
seguidas pela simulacdo podem levar a valores aperdistintos em simulagbes
distintas. Uma técnica para a solucao deste pr@bfemmostrada, onde as correlacdes
sdo incluidas na simulagdo de Monte Carlo atrawesndnipulagdo adequada das
distribuicbes estatisticas das variaveis.
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Capitulo 4 Aplicacdo dos Métodos Bootstrap e
Monte Carlo ao Calculo da Ampacidade
Estatistica

4.1 Introducéao

A ampacidade probabilistica ndo € um assunto recpots ja existem diversos
trabalhos técnicos com mais de vinte anos de @gdlc No entanto, esta longe de ser
um assunto esgotado. Atualmente, no Brasil, ha wmpogtécnico de trabalho que
estuda a introducdo de calculos estatisticos nmadécnica relativa ao projeto de
linhas aéreas de transmissao (NBR 5422 [ 2 ]). Adquaises do mundo como Inglaterra

e Africa do Sul utilizam célculos estatisticos posjetos de linhas de transmissao.

Em geral, percebe-se que a aplicacdo de critéstigticos em estudos de
engenharia suscita desconfiancas pelo fato de ikeauta palavra “risco”. Alguns
técnicos tém aversdo ao risco, embora, rigorosanentrisco exista em qualquer
critério de projeto adotado. Naturalmente, em um Ipoojeto o risco deve ser minimo.
Em projetos de linhas de transmissdo, sdo utilzadalores tipicos de dados
meteoroldgicos que tornam os calculos conservadseaspre a favor da seguranca de
pessoas. O fato € que mesmo estes projetos codsersaembutem riscos nao

conhecidos e ndo observados durante a operacamdaritia util da linha.

Na operacdo da linha de transmissdo, por outro, lgd@ bastante ampla a
utilizagdo de critérios estatisticos para calcul® ampacidade ou violacdo de
temperatura de projeto em cabos [ 20 ][ 22 ][ 280][|][ 47 ][ 48 ][ 49 ][50 ][ 51 ][ 52 ][
53][54].

Convém lembrar que a metodologia deterministicaénd00% segura e que a
metodologia estatistica € uma ferramenta de apoitecsao, levando em conta a
experiéncia do operador.
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Dois métodos de simulacéo estatistica difundidokteratura sdo: o Método de
Monte Carlo e o Métod®ootstrap A utilizagdo destes dois métodos é geral e pode
levar em conta as correlacdes entre grandezas noiéigicas. Estes métodos foram
descritos anteriormente no Capitulo 3 e no preseapdtulo abordar-se-a sua aplicacéo

a ampacidade e a comparacao dos resultados oljigos, 0 objetivo desta dissertacao.

Como mencionado no Capitulo 3, os MétoBa®tstrape de Monte Carlo vém
sendo utilizado em inumeras aplicacdes, uma vez ajymincipal barreira para o
emprego deste método, que era a utilizacdo madswaecursos computacionais, foi
vencida pelo avanco tecnoldgico e mais facil acessstes recursos, resultantes da

modicidade do preco de aquisicao.

4.2 Ampacidade Estatistica

O objetivo principal deste estudo de ampacidadstieta é a sua utilizacdo na
avaliacao de risco térmico de uma linha em operdg@sicamente, considera-se que, se
a temperatura nominal de projeto nédo for atingidéeecha do cabo também néo excede
0 seu valor de seguranca. Portanto, ao se avatatisticamente a distribuicdo de
probabilidades da ampacidade, obtém-se indiretaanprobabilidades de violagcéo de
temperatura no cabo e de flecha maxima. Se, enmal@poca, as flechas admissiveis
tiverem que ser reduzidas, em razdo de invasfesrdedores de passagem de linha ou
outros motivos, as mesmas simulacdes podem seradas, bastando reduzir-se a
temperatura nominal de projeto da linha. Assim,heagendo-se a ampacidade e a
corrente elétrica que se deseja passar pela Inhsco térmico e o risco de violagdo de

flecha serdo também conhecidos.

A abordagem probabilistica no célculo de ampacidgitiea condi¢des reais do
clima e condigbes prevalecentes na linha paraavalprobabilidade de ocorréncia de
uma determinada condicdo operativa, por exemppypbabilidade da temperatura do
condutor ultrapassar a temperatura de projeto. Dmeira geral, os métodos
probabilisticos tém sido desenvolvidos no intuikosg mensurar indices de seguranca.
Este procedimento serviria para comparar riscosvéanmas linhas de uma mesma
concessionaria, ou mesmo de varias concessiommaarias partes do mundo. Os trés

principais métodos probabilisticos utilizados s&b |:
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1- Determinacao da probabilidade de ocorrénciite,;
2- Determinacdo da ampacidade utilizando excursdonite excedido;

3- Determinacdo de um indice de seguranca paesindeacdo de ampacidade

no condutor.

Estes trés métodos foram descritos no Capitu® @étodo dois é considerado
0 mais conveniente para o presente trabalho porgeessita menos dados de entrada e
faculta a analise rapida de resultados. Assimierméacdo da ampacidade pelo limite
excedido é o método escolhido para a implementdgdampacidade probabilistica.

Resumidamente, o0 método sera descrito a seguir.

4.2.1 Determinacdo da ampacidade utilizando excursd o ou limite

excedido

Este método utiliza dados climatolégicos assim cosaados de corrente e as
caracteristicas fisicas do condutor para deternanaeqiéncia de ocorréncia de certa
temperatura no condutor. Alternativamente, podeatmilar a ampacidade da linha para
cada conjunto de condic¢fes climaticas. Os dadostitos utilizados normalmente sédo
horarios, porém, utilizando intervalos menores antmxse a precisdo da metodologia.
Para calculo térmico utiliza-se o modelo em regipermanente admitindo a
determinacdo da temperatura do cabo ou a corremtessaria para se atingir a

temperatura de projeto [ 6 ][ 10 ].

A Figura 4.1 ilustra a utilizagdo do método. O m@findica a probabilidade
acumulada de se exceder temperatura de projetoexeonplo, para uma corrente de
550 A, a temperatura nominal do condutor seria dideeem 35 % do tempo para a
linha A e 21% do tempo para a linha B respectivamevisto que os dados climaticos
sdo medidos simultaneamente, a correlacdo entas gsriaveis € automaticamente
levada em conta (a correlacéo entre variaveis tas principalmente velocidade do
vento e temperatura ambiente, € muito dificil deattida). Deve ser observado que a
probabilidade de uma temperatura de condutor ercedemperatura de referéncia

varia de area para area e de més para més. Asaim,opcalculo mais preciso da
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ampacidade, é essencial a utilizacdo de uma badadids completa, abrangendo todas

as variacdes climaticas possiveis.

A ampacidade € determinada graficamente estabelecsn um determinado
risco de se exceder a temperatura de referénaige$pondente a violacdo da altura de
seguranca). Por exemplo, no grafico da Figura gtdbelecendo-se 10% de risco, tem-
se na linha A ampacidade de 460 A, e na linha Baardpde de 500 A.

CURVAS DE PROB. ACUMULADA DE AMPACIDADE DE LINHA
1 —

I —rs
Ny //
4

0.1

PROBABILIDADE ACUMULADA

0
400 500 600 700 800 900 1000 1100
CORRENTE

Figura 4.1 — Probabilidade acumulada de ampacidade.

As informacgdes estatisticas de ampacidade e riggeido aumentam
indiretamente a seguranca na operagado das linbaspprmitem que o operador do
sistema possa tomar decisdes mais criteriosagigdle em situacdes de emergéncia ou

manobras programadas.

Conhecendo-se o0 histérico dos dados meteorolégans uma regido de
influéncia de uma linha de transmissdo e considerae que o historico é longo
bastante para ser periodico, podem-se estimar sa®sritérmicos de violacdo de
temperatura da linha na regido considerada. Nonentas informacdes de riscos
baseadas em distribuicdes de dados meteorologndas, fornecem o intervalo de
confianca para os riscos, e, consequentementejnfd@oam quanto um dado risco

térmico pode variar em torno daquele valor calauiaelas séries historicas. Para que se
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conheca o intervalo de confianca em torno de umr\d® risco térmico, pode-se lancar

mao de simula¢des numéricas das grandezas meigoaso

A simulacéo de dados possui a grande vantagemedeipdir do conhecimento
de distribuicbes estatisticas de grandezas e syassedes matematicas, facilitando a
implementacdo computacional. No passado, a graedeadtagem dos métodos de
simulacdo era a necessidade de computadores poslepasa rapidez de resposta
adequada. Entretanto, hoje em dia, a facilidadepatexional, tanto em custos como

capacidade de processamento contornou este prablema

4.3 Aplicacdo do Meétodo Bootstrap no Problema de

Ampacidade

A ampacidade de uma linha de transmisséao é o adsutte muitos parametros
fisicos da linha e algumas grandezas meteorolagisagrandezas meteoroldgicas mais
importantes sdo: velocidade de vento, direcdo d#oyetemperatura ambiente e
radiacéo solar. Alguns parametros de linha quasfet ampacidade sdo os coeficientes
de emissividade e absorcédo, o diametro externeerrabta liga condutora, etc. Alguns
destes parametros nem sempre sdo conhecidos cocisdpre(por exemplo, a
emissividade e coeficiente de absorgéo), entretaétoconsiderados constantes durante
o calculo de ampacidade, dentro de estimativasiyais ou recomendadas.

As variaveis “velocidade de vento”, “direcdo de te&n “radiacdo solar” e
“temperatura ambiente” sdo registradas a cada @éwrauma estacdo meteoroldgica,
permitindo assim o calculo das ampacidades horarrasim condutor. O conjunto de
todas as ampacidades horarias forma a amostraaridg ampacidade. A partir dessa

amostra de ampacidade tem-se:

AMPA = (ampa, ampa, . . ., ampga (4.1)
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A utilizacdo do Métod®ootstrapsegue as seguintes etapas:

» Etapa 1: Utilizar o intervalo de confianBaotstrappercentil.

» Etapa 2: Gerar o conjunto dereplicacbes da amostra original (populacéo)
considerando a formulacdo ndo paramétrica; isfossica por ndo se conhecer

a distribuicdo estatistica da ampacidade.

* Etapa 3: Atribuir pesos iguais a todoBasdividuos da populagao.

Os passos descritos anteriormente sdo aplicadosadinha de transmissédo do
tipo Linnet, utilizando os dados da estacdo metégima de Vigosa, no més de
dezembro, periodo noturno. Os parametros a sergmaess sdo a média, a mediana e
0 desvio-padrdo da ampacidade além dos seus resgeicttervalos de confianca. Os

resultados obtidos sao:

Tabela 4.1 — Parametros da Estacdo Meteorologivacdsa — Dezembro — Noite
(em Ampeéres)

Estatistica Intervalo de Confianga Valor Medianho
Média [638,2914 ; 655,2113 648,20
Mediana [626,5369 ; 640,8417] 632,84
Desvio-padréo| [116,8088 ; 128,6693] 122,19

Os resultados obtidos na Tabela 4.1 podem carzatexiampacidade na regiao
em estudo, porém séo insuficientes para infer@eiasco térmico no condutor Assim,
para obtencdo de riscos térmicos e seus interdal@snfianca para diferentes correntes

de passagem na linha, a seguinte técnica é utlizad

 Etapa 1: Gerar o conjunto de B replicac6es dastna original de ampacidade

com formulac&o nao paramétrica;
* Etapa 2: Atribuir pesos iguais a todos os Bviftllios da populacéo;

» Etapa 3: Colocar em ordem crescente os elemdrtoada amostra de

ampacidade.
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» Etapa 4: Criar um vetor contendo todos os eleoseda primeira posi¢cédo de
todas as amostras ordenadas na etapa 3. Criar gumdse vetor
contendo todos os elementos da segunda posic@olae as amostras
ordenadas na etapa 3 e assim sucessivamente atemgdetar o
preenchimento den vetores correspondentes a&s posicfes das
amostras (observar a Figura 4.2).

Vetor da % posicdo

l—’ Vetor da A posicéo

Ampacidade re-amostrada 1 (ordenada)

Ampacidade re-amostrada 2 (ordenada)

Ampacidade re-amostrada B (ordenada)

Figura 4.2 — Esquema da etapa 4.

 Etapa 5: Ordenar cada um dos vetores obtidesapa 4.

* Etapa 6: Excluir os extremos dos vetores, paeaggties concentrem a porcen-
tagem de pontos correspondente ao intervalo de iacaf

estabelecido para o problema (usualmente 95 %).

* Etapa 7: Registrar a primeira posi¢éo, a ultimsigiio e a mediana de todos os
vetores remanescentes da etapa 6. A primeirarsalfiosicao de cada
vetor sdo os limites do intervalo de confiancaespondentes a cada
uma das ampacidades. Estes valores sdo correspesdEm risco

térmico.
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4.3.1 Exemplo de Aplicacéo

Os passos descritos anteriormente foram aplicadosaalinha de transmissao
do tipo Linnet e utilizou dados da estacdo metégioh de Vicosa, no més de
dezembro, periodo noturno. O parametro a ser edbiréaa mediana do risco térmico,
correspondente a uma determinada corrente de passajem de seu intervalo de
confianga. Os resultados obtidos sédo mostradogyuaar4. 3.

dezembro - periodo noturno
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-

0.5 / e i
/ /
s

0.45} }\ 4

(@) P Mediana
9 oal K .
2 ) - \
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Figura 4.3 — Risco térmico em fungéo da correntestacdo meteorologica de Vigosa.

A utilizacdo do MétoddBootstrapadaptado ao problema de risco térmico e os
resultados apresentados graficamente como na HgRi@ossibilita tanto o calculo dos
riscos térmicos associados as correntes de passpgaTo 0S respectivos intervalos de
confianca. Adicionalmente, mostra a derivada doortgérmico em relagéo a corrente de
passagem, 0 que pode ser vantajoso para compadacénhas em uma regido ou

mesmo entre regides diferentes.
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4.4 Aplicacdo do Método de Monte Carlo no Problema de

Ampacidade

A ampacidade, como ja foi visto anteriormente, éaufuncdo de muitas
variaveis fisicas, dentre elas algumas meteora@ggiNeste trabalho, sdo consideradas
aleatdrias apenas quatro principais grandezas ro&igas que sdo a velocidade de

vento, diregdo de vento, radiagéo solar e temparatuabiente.

Como o Método de Monte Carlo ndo permite o calditeto do intervalo de
confianca, pois pressupde um numero infinito deegrEentos e na pratica o numero de
experimentos é finito, sempre havendo incertezaceés$a ao indice obtido, utilizar-se-
4, para célculo da ampacidade e mapeamento dodlttede confianca, a técnica
baseada na referéncia [ 45 ] e descrita na se6dh 3.

A aplicacdo do Método de Monte Carlo ao problemam@acidade estatistica

consiste das seguintes etapas:

1) A partir das distribui¢cdes historicas das vaigumeteoroldgicas “intensidade
de vento”, “direcdo de vento”, “radiacao solar'temiperatura ambiente”, sorteia-se um
dia e uma hora e retém-se o valor de velocidadeetho relativo a este instante

sorteado.

Exemplo: §3 = 50°C

2) Aplica-se em torno do valor sorteado um ruidenético com distribui¢éo
uniforme. O novo valor sera préximo ao originaltpecendo ao espectro de 95% a

105% do valor sorteado.

45°C < t,, < 55°C

3) Armanezam-se todos os valores de velocidade esdovque ocorram no
histérico simultaneamente aos valores de tempergteitencentes ao intervalo acima,

criando uma pequena amostra de velocidades de:vento

V' = (Vy, Vg, ...)
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4) Ordena-se a amostra em ordem crescente e pl@asgrva de probabilidade

acumulada para os valores contidos na amesttamo mostra a Figura 4.4.

5) De posse da curva de probabilidade acumuladaettcidade de vento,

sorteia-se a probabilidade e obtém-se um novo yal@ esta variavel (Figura 4.4).

©
30,60

\J

0,20,30,6 0,9 1,3
Velocidade do Vento(m?®/s)

Figura 4.4 — Curva de Probabilidade Acumulada diacigade do vento.

6) Repete-se o0s passos 3 a 5 para as variavejsiaide vento e radiagdo solar.

Assim, tem-se um novo conjunto de valores corretemios.
Exemplo:t =50°C ,v= 0,9m /sy = 60°C ,R= 900W /&

Este procedimento retém a informacédo das corredagd&re variaveis. Estas
correlacdes, além de serem desconhecidas, variatempo tornando o problema

analitico muito complexo.

7) Através de um processo humérico apropriadoulzalo valor da ampacidade
do condutor, relativo aos novos valores das vaisaakeatorias obtidas. Armazenar o
valor calculado e voltar a etapa 1. Este procedimnee repete até o numero de

simulagdes atingirem 600 sorteios.
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8) Armazenar o vetor de 600 posi¢des obtido atapa 7. Fazer o contador de
casos incrementar uma unidade. Enquanto o contéaoatingir 40, voltar para a etapa

1 e fazer um novo caso de 600 simulacdes.

9) De posse dos 40 vetores de 600 posicOes, aderem ordem crescente,
excluir os [40(1004)/100]/2 menores valores e [40(1Q§)/L00])/2 maiores valores
dentre os 40 pertencentes a uma mesma probabilided®ulada, onde &1 é o
intervalo de confianca percentual considerado papaocesso. Por exemplo, sefor
95% serado excluidos dois valores apenas, que sd&@iar e 0 menor dentre os 40 em

cada posicao do vetor.

10) Armazenar as curvas correspondentes ao segetalp vigésimo vetor e ao
trigésimo nono vetor, que sao o limite inferior idtervalo de confianca, mediana, e

limite superior do intervalo de confianca.

4.4.1 Exemplo de Aplicacéo

Os passos descritos anteriormente foram aplicadosalinha de transmisséo
do tipo Linnet e utilizou dados da estacdo metégioh de Vicosa, no més de
dezembro, periodo noturno. Os resultados da sid@olde Monte Carlo sdo mostrados

na Figura 4.5.

dezembro - periodo noturno
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Figura 4.5 — Risco térmico em funcéo da correntestiacdo meteorolégica de Vigosa.
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A curva de risco térmico da Figura 4.5 é a mesmaacde probabilidade
acumulada de ampacidade da curva da Figura 4.8elb&ese pela curva da Figura 4.5
que o risco térmico na passagem de uma corrent®5@eA pela linha, dadas as
condicbes meteoroldgicas da estacdo de Vicosa saeméezembro e periodo noturno,

se situa entre os valores 16,8% e 22,4%.

4.5 Resultados de Simulagcdes

Os métodos de simulacdo utilizando as abordaeasstrape Monte Carlo
foram aplicados em uma linha de transmissdo gendadipo “Linnet” para estudo de
passagem de corrente de 600 A. A temperatura det@rioi fixada em 75°C e o
intervalo de confianca fixado em 95%. Para o caldal ampacidade de cada més foram
utiizados os valores das variavéis meteoroldgicagistrados nas estacdes

meteoroldgicas no historico daquele més.

O véo critico desta linha deve ser prioritariamentieenciado por uma estacao
meteorologica representativa para o estudo da adsuc Diferentes estacdes
meteoroldgicas resultam em diferentes valores sleo riérmico, 0 que podera ser

constatado pelos graficos que serdo apresentad@egdes seguintes.

A visualizacdo do risco térmico em funcédo de alguakres em torno da
corrente de passagem em estudo permite a avalkiec@mxa de variacdo do risco em
funcdo do aumento da corrente. Esta propriedadédisaax analise da situacdo em
estudo.

Os resultados obtidos sao utilizados para a a@iago risco térmico e

comparacao entre:

* Os MétodosBootstrape Monte Carlo;
* As estacdes do ano: veréo (janeiro) e invernodjulh

» Periodos do dia: diurno (presenca da radiacdo)slaoturno (auséncia

da radiacao solar);

» Localizacdo das estacdes meteoroldgicas: Vicosmaps e Juiz de

Fora.
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4.5.1 Estacdo Meteoroldgica de Vigcosa

Considerando-se que o vao critico recebe influésigaificante da estacéo de
Vicosa, o estudo do risco térmico utiliza os dadiesta estacdo. Aqui sdo apresentados

somente alguns resultados para salientar algumastedsticas de analise.

As Figuras 4.6 e 4.7 apresentam os graficos de t&mico versus corrente de
passagem nos meses janeiro e julho, periodo di@rnoturno para os Métodos de
Monte Carlo (esquerda) Bootstrap (direita). Além do valor mediano do risco, sao
mostrados os dois limites do intervalo de confiadeaB5% para o risco térmico. Os
pontos assinalados em asterisco correspondem €os Hestéricos da estacdo, ou seja,
0S riscos que ocorreriam no passado caso a comenpassagem fossem aquelas do
gréfico. Pode-se observar que os valores de ribsereados se encontram dentro do

intervalo de confianca.

Observa-se que o0s riscos térmicos sao diferentepariodos diurnos e noturnos
no mesmo més. Como ja fartamente verificado, ocogerhoturno é, em geral, mais
critico que o diurno, pois durante o dia a inteaded média de ventos € maior que a
intensidade de ventos a noite. Mesmo nao havenddiacdo solar durante a noite, a
taxa de variagdo da temperatura em relacdo ao éemhwito maior que a taxa de

variacdo em relacdo a radiacao solar.

Comparando-se 0s riscos térmicos em meses difsreptgém no mesmo
periodo (noturno ou diurno), tém-se também difeasmps respectivos riscos térmicos.
Assim, a escolha do periodo e a separacdo por mé&ma em estudo apresentam
resultados de maior qualidade.

Reparam-se ainda inclinacbes diferentes nas cudeagisco térmico nos
distintos meses e periodos. O risco térmico, noioger diurno, nNos meses
exemplificados, apresenta um aspecto parabdlicoagq apresenta comportamento

linear no periodo noturno.
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A Tabela 4.2 apresenta um resumo comparando osaassl obtidos pelos dois
métodos a partir dos graficos das Figuras 4.6 e@s/resultados obtidos pelos dois

métodos sao equivalentes, apresentando diferergasodmaximo 0,5% no risco

térmico
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Figura 4.6 - Risco térmico utilizand@potstrap(direita) e Monte Carlo (esquerda) para

a Estacdo Meteoroldgica de Vigosa (janeiro).
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Figura 4.7 — Risco térmico utilizandmotstrap(direita) e Monte Carlo (esquerda) para

a Estacdo Meteoroldgica de Vigosa (julho).

Tabela 4.2 — Risco Térmico da Estacdo Meteorolddgcdicosa

Risco Térmico — Estacdo Meteoroldgica de Vigcosa

Risco Térmico (%)

Corrente - Janeiro - - Julho -
(ampéres) Dia Noite Dia Noite
Dif Dif Dif Dif
MC | BS (%) MC BS (%) MC | BS (%) MC | BS (%)

540 10,5/ 10,9 0,0 | 22,5| 22,51 00| 12,1] 12,2]-0,1] 21,1 21,2 -0,1

560 13,00 13,0 0,0]28,8| 29,0 -0,2]16,5| 16,5 0,0 ] 27,3| 27,21 0,1

580 17,5 179 0,0 36,0 36,00 0,0]21,2| 21,11 0,1 ] 345]| 34,3 0,2

600 22,00 22,0 0,0 ]|440]| 4401 00]270]| 27,2]-0,2] 415| 41,4 0,1

620 275 27,9 0,0 53,5| 53,5 0,0 |34,0] 33,9] 0,2 49,0| 48,7 0,3

640 33,00 33,0 0,0 |615| 62,01 -05|41,2| 41,0 0,2 | 57,2 57,9 -0,3
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4.5.2 Estacdo Meteoroldgica de Camargos

Considerando-se que o vao critico recebe influésigaificante da estacéo de
Camargos o estudo do risco térmico utiliza os dadesta estacdo. Aqui sdo
apresentados somente alguns resultados para aalialgumas caracteristicas de

anélise.

Foram escolhidos os mesmos meses e periodos dibdizpara a estacdo de
Vicgosa, ilustrando que estacdes meteorologicasetifes causam resultados diferentes
de riscos térmicos. A comparacao entre Camargdsasd, no més de janeiro, periodo
noturno, mostra que o0s valores obtidos para o rigemico sado inferiores para
Camargos. Isto indica que a localizacdo de Camaigus registrar ventos noturnos
com maior frequéncia. Os resultados sdo mostraa®$§iguras 4.8 e 4.9 e a Tabela 4.3
mostrando a equivaléncia entre os Método8aetstrape Monte Carlo, apresentando

diferencas no risco térmico inferiores a 3%.

Uma faixa mais larga no intervalo de confiancaegpeer observada nesta estacéo
meteoroldgica. Isto é explicavel pelo menor niumeeodados validos disponiveis.
Quanto menor o numero de pontos mais individuosrilam ser gerados na populacéo
Bootstrape Monte Carlo. Finalmente verifica-se que todovaleres de risco térmico
calculados pelo histérico (asteriscos) se situaemtre as faixas do intervalo de

confianca.
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Figura 4.8 — Risco térmico utilizandmotstrap(direita) e Monte Carlo (esquerda) para
a Estacdo Meteoroldgica de Camargos (janeiro).
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Figura 4.9 — Risco térmico utilizanddmotstrap(direita) e Monte Carlo (esquerda) para

a Estacdo Meteoroldgica de Camargos (julho).

Tabela 4.3 — Risco Térmico da Estacdo Meteorolddgc@amargos

Risco Térmico — Estacdo Meteorolégica de Camargos

Risco Térmico (%)

Corrente ' Janeiro ' . Julho '
(ampéres) Dia Noite Dia Noite
Dif Dif Dif Dif
MC | BS (%) MC BS (%) MC | BS (%) MC | BS (%)

540 15,0/ 1513-0,1}|124| 125|-0,1]16,2| 14517 | 21,5| 20,8/ 0,7

560 17,5 17,90,0 | 140| 13,8/ 0,2 | 195]| 18,0115 | 25,5| 23,5/ 2,0

580 20,5| 2090,0 [16,6| 15511 | 235| 215|120 | 28,0 26,515

600 23,8 23,400 [205]| 19510 |273| 25518 | 31,5| 29,01 2,5

620 27,8| 28,0-0,2|250]| 24,3]0,7 | 30,5| 28,0]25 | 340 32218

640 31,9 32,04-0,1]30,0] 30,0]0,0 | 33,5| 30,712,8 | 37,0| 35,71 1,3
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4.5.3 Estacdo Meteoroldgica de Juiz de Fora

Considerando-se que o vao critico da linha em estugtebe influéncia
significante da estacdo meteorologica de Juiz da Boestudo do risco térmico gera

resultados que podem ser visualizados nas Figut@s4.11 e na Tabela 4.4.

Foram escolhidos os mesmos meses e periodos didizaara as estagbes de
Vicosa e Camargos. A faixa abrangida pelo interdal@onfianca esta na ordem de 7%.
Deve-se ressaltar que a qualidade dos resultadosrda quando existe um numero
maior de dados meteoroldgicos validos. Finalmertdiva-se que todos os valores de
risco térmico calculados pelo histérico (asteriysassituam entre as faixas do intervalo

de confianca.

Os resultados obtidos pelos dois métodos sédo dgotea, apresentando

diferencas que né&o ultrapassam 1%.
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Figura 4.10 — Risco térmico utilizan@wotstrap(direita) e Monte Carlo (esquerda)
para a Estacdo Meteoroldgica de Juiz de Fora (@nei
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Figura 4.11 — Risco térmico utilizan@wotstrap(direita) e Monte Carlo (esquerda)

para a Estacdo Meteorolédgica de Juiz de Fora (julho

Tabela 4.4 — Risco Térmico da Estacdo Meteoroldgica

Risco Térmico — Estacdo Meteorolégica de Juiz de Fo

Risco Térmico (%)

Corrente ' Janeiro ' . Julho '
(ampéres) Dia Noite Dia Noite
Dif Dif Dif Dif
MC | BS (%) MC BS (%) MC | BS (%) MC | BS (%)

540 145/ 1494 0,7 | 156 15,6] 0,0 ]| 14,2| 13,8 0,4 | 20,5| 20,6] -0,1

560 17,0 1794 0,0 175| 176|-0,1| 17,0| 16,01 1,0 22,6 | 22,5 0,1

580 20,7/ 20,1-0,3]21,2| 214]-0,2]1195| 18,71 0,8] 24,5| 24,9] -0,4

600 25,8| 254 04 |24,8]| 250]-0,2]22,3| 21,71 0,6 ] 26,0| 26,1] -0,1

620 30,0 30,0 0,0 |295| 29,2| 0,3|25,0| 251|-0,2| 27,7 | 27,5 0,2

640 354 354 -0,3]345| 34,01 05| 28,8| 28,8/ 0,0 30,5| 30,3] 0,2
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4.6 Conclusdes Parciais

A utilizacdo de critérios estatisticos em projedeslinhas de transmisséo ja é
utilizada em paises como Inglaterra e Africa da Soltretanto, estes critérios s&o mais
utilizados na operacao de linhas de transmissaeéeivs paises.

Os MétodosBootstrape Monte Carlo resultam nos mesmos valores de risco
térmico, descontadas pequenas diferencas relativaleatoriedade do problema. Ha
também coincidéncia nos intervalos de confiancadps pelos MétodoBootstrape

Monte Carlo.

O Método Bootstrap utiliza automaticamente a correlacdo entre asaveis

meteoroldgicas para o calculo da ampacidade e tésooco.

As variaveis “velocidade do vento”, “direcdo do t@n “radiacdo solar” e
“temperatura” sdo registradas a cada hora em utagéesmeteoroldgica, permitindo
assim o célculo das ampacidades horarias em unutand partir da amostra original

de ampacidade sao criadas varias pseudo-amostodgl@@doBootstrap

Tendo-se em maos as pseudo-amodB@atstrap calculam-se os parametros
que se deseja inferir como o erro-padréo e elab®ra-construcdo de intervalos de

confianca para avaliacdo do risco térmico.

A utilizacdo de multiplas simulacdes independerdesMonte Carlo para a
estimativa de intervalos de confianca no risco igmde uma linha aérea de

transmissdo € uma das principais contribuicdedestalho.

Se as variaveis meteorolédgicas forem consideradbependentes, o Método de
Monte Carlo apresentara resultados distorcidog@eos. Desta forma, o Método de
Monte Carlo, aplicado ao problema de ampacidades tevar em conta a correlacao
entre as variaveis meteoroldgicas, 0 que tornaplieacdo um pouco mais complexa e

custosa em termos computacionais.

Considerando-se que as estacfes meteoroldgicasrinfam significativamente
o vao critico da linha, verifica-se que as difeesrestacdes meteorologicas resultam em

diferentes valores de risco térmico.
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A visualizagdo do risco térmico em fungdo de alguabres em torno da
corrente de passagem em estudo possibilita a efalida taxa de variagdo do risco em
funcdo do aumento da corrente. Pode-se observasgjualores de risco observados se

encontram dentro do intervalo de confianca de 95%.

Observa-se ainda que o0s riscos térmicos sao diésrermos periodos diurno e
noturno no mesmo més. Ressalta-se que o periodmonad, em geral, mais critico que
o diurno, pois durante o dia a intensidade médigetos é maior que a intensidade de
ventos a noite. Mesmo ndo havendo a radiacdo dotante a noite, a taxa de variacao
da temperatura em relacdo ao vento € muito maeragiaxa de variacdo em relacao a

radiacéo solar.

A escolha de meses diferentes e periodos diferefdiesno e noturno)
propiciam uma analise mais qualificada do problelamampacidade e do risco térmico,

conforme pode ser observados nos resultados dasosstealizados.
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Capitulo 5 Conclusdes e Propostas de Trabalhos

Futuros

5.1 Conclusdes

A ampacidade é uma grandeza importante para agiwedo sistema elétrico
em regime normal, regime de emergéncia e quaisputos regimes especiais. No
entanto, devido a variacdes meteoroldgicas, a adgme varia continuamente no

tempo e caracteriza um processo estocastico carmakgcaracteristicas perioddicas.

O célculo de ampacidade utilizando-se o modeloratéstico € considerado
consolidado e vem sendo utilizado pela maioriaetapresas no projeto de linhas de
transmissado aéreas. Por outro lado, os valorézagtils na determinag¢do da ampacidade

sao conservativos e pode levar a linha a operaraheira subutilizada.

Os meétodos probabilisticos tratam as variaveis oneliggicas do problema de
ampacidade como variaveis aleatérias. Assim, ailidke realizado com base em dados
histéricos de medicao, permitindo a obtencéo dedes apropriadas de distribuicdo de
probabilidade e também avaliar a taxa de risco id@géo dos limites estaticos da

linha.

A abordagem estatistica contribui para a utilizag@omodelos de previséo
dindmica da ampacidade de linhas de transmissageedath ja que esses utilizam dados
historicos e/ou dados de monitoracdo em tempopesd, prever a ampacidade ou limite

térmico da linha.

E interessante ressaltar que a experiéncia intemelcmostra que ndo existe
uma tecnologia definida tanto para os modelos deulchde ampacidade estatistica
como para os modelos de previsdo. Este fato mgsieaha um campo feértil para a

pesquisa e desenvolvimento tecnolégico neste tema.

O presente trabalho utiliza metodologia para célda elevacao de temperatura
em condutores aéreos utilizando o padrdo CIGREAIQuID da temperatura do nicleo
de um cabo aéreo pode ser realizado se forem ddakeas caracteristicas fisicas do

condutor, 0 seu carregamento atual e as condi¢céesmlogicas no seu entorno.
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As grandezas meteoroldgicas mais importantes paexiacdo de temperatura
em um cabo sdo: intensidade de vento, direcdo d&,véemperatura ambiente e
radiacdo solar. Conhecendo-se as condicfes meigmad e o carregamento do cabo
aéreo pode-se estimar sua temperatura de nuclernativamente, adotando-se uma
temperatura méxima permissivel no condutor e carwEse as condigbes
meteoroldgicas, pode-se calcular a ampacidadelun ca

O calculo de ampacidade e temperatura de condueda&onado com a flecha e
distancia entre o cabo e o solo. Assim, apresentaegjuacionamento mecanico de um
condutor em uma linha de transmissdo. O conduiufi@a curva cuja equacao é uma
catenaria com um parametro H (tensdo mecéanica dmal). Considerando o
comprimento e o desnivel do vao, é obtida a equdg&techa maxima e a equacao da
distancia entre a linha e o ponto critico do vaomG observado, as variacbes de
temperatura afetam a trajetéria do cabo e, conségiente, a sua equacao de
catenaria. Quando a temperatura varia no condatparametro H varia. Se o véo for
desnivelado o ponto da flecha maxima varia com napégatura. Também varia a

distancia entre cabo e ponto critico do véao.

Na realidade as tens6es mecanicas horizontaiswalgavao para vao devido a
angulacoes dos isoladores de passagem. A tensd@mice@m um vao depende dos
pesos das catenarias dos vaos adjacentes e dos @esoisoladores nas suas
extremidades. Este fato faz com que as equacddspaces dos vaos sejam acopladas,

devendo ser resolvidas simultaneamente.

Apresentando o equacionamento mateméatico para madin estado em vaos
continuos em uma secao de tensionamento, recanseresistema de n equacfes nao
lineares. O método indicado para solucdo do sistemale Newton Raphson, pois os
valores iniciais das variaveis estdo muito proxinaas solucdo do problema. Uma
caracteristica importante deste sistema de equacfes a matriz jacobiana ndo pode
ser calculada explicitamente, recorrendo-se, désmtaa, ao calculo numérico de
gradientes das fun¢des de residuos para montagematda jacobiana. Observa-se que
0 acoplamento entre equacdes € pequeno, abrangpedas dois elementos fora da
diagonal da matriz jacobiana ou apenas um elemfntoda diagonal no caso das
equacdes do primeiro e Ultimo vao que sdo ancomamextremidades.
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Partindo-se da premissa que a temperatura e aaflestéio intrinsecamente
relacionadas, sdo escolhidas para estudo proligoiless variaveis ampacidade e risco
térmico. Poderiam ter sido escolhidas as varidleifa e risco da flecha ser maior ou
igual a um valor de seguranca. Os conceitos emgosgséo 0s mesmos em ambos 0s

casos.

A principal contribuicdo deste trabalho foi apréaeruma metodologia para
calculo de risco térmico e seu intervalo de comfaatilizando a variavel ampacidade
com abordagem estatistica. A justificativa printyera se considerar o risco térmico é
que os profissionais que lidam com operacdo e wramtento da linha utilizam a
temperatura como variavel a ser controlada. Adalimente, em um projeto eficiente,
quando a corrente na linha excede a ampacidadempetatura da linha excede seu
valor de projeto e, consequentemente, a distanai®m olo viola seu valor de

seguranga.

O risco térmico na operacao de uma linha que conth&corrente de passagem

pré-determinada é a mesma probabilidade acumulda@acidade desta linha.

A série temporal de ampacidade é um processo sfitirégue depende
principalmente de quatro variaveis meteoroldgicas gao aleatérias e variantes no
tempo com correlagBes entre elas também variaatéempo. A abordagem analitica
seria de alta complexidade sendo impossivel. Deaigste fato, utiliza-se simulacéo

numeérica para calculo de ampacidade e consequentemesco térmico.

A simulagdo pode ser feita por dois métodos comasiag: Método de Monte
Carlo e MétoddBootstrap No Método de Monte Carlo as correlagdes entréveais
meteorologicas sédo levadas em conta manipulandalsguadamente as distribuicfes
estatisticas destas variaveis, isto €, os valoassvdriaveis velocidade e direcdo do
vento e radiacdo solar devem pertencem ao espektso valores sorteados de
temperatura ambiente, enquanto que no Mét@tmtstrap as correlacdes sao
autométicas visto que ocorrem replicacdes apenasmstra original da ampacidade
que naturalmente ja possui a correlacdo assegutmlaesultados obtidos pelos dois
métodos de simulacdo sdo equivalentes, como most@adCapitulo 4. As diferencas
que ocorrem sao em grande parte referentes aovaldede confianca. Porém, as
diferencas absolutas raramente ultrapassam 0,0&spondendo a diferencas de 1% no

risco térmico.
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Os tempos de simulacdo para o Método de Monte @ariam entre 10 e 15
minutos de processamento em CPU Intel 3.0 GHz. @dddBootstrappode consumir
entre 2 e 3 minutos dependendo do numero de elemdet cada amostra. O namero
alto de amostras no Méto@motstrapndo proporciona reducéo significativa da largura
do intervalo de confianga, assim o numero de cddcde ampacidade esta limitado a
um maximo de 24000. J&4 no Método de Monte Carlalmano crescente de casos
representa estreitamento do intervalo de confiadeate trabalho o nimero maximo de

calculos de ampacidade estéa estabelecido em 24000.

Os resultados de simulagbes mostram que o risooicgrem uma linha de
transmissado varia em relacdo ao més em estudceglagéio ao periodo (se € diurno ou

noturno) e em relacdo a localidade da estacdo noélgca.

No mesmo més e mesmo periodo, duas diferentesdestageteorologicas
geram resultados de risco térmico diferentes, ecidado a importancia de se escolher
com maior rigor possivel a estacdo cujas grandemgtgoroldgicas sejam similares
aquelas do vao critico da linha. A determinacao/&w critico de uma linha pode ser
tarefa dificil, especialmente em regifes geografaamtendo muitos vales e montanhas.
O estudo quantitativo do risco como se 0 vdo oritstivesse na propria estacao
meteoroldgica resulta em uma pista para o valdy a@amenos em ordem de grandeza.
A pertinéncia de uma estacdo meteoroldgica nasigiesl de um vao critico € um

assunto dificil e executado tomando-se a expea&uwno maior aliada.

As curvas de risco térmico em funcdo da correnténi@ ddo uma nocdo da
taxa de variagdo do risco em funcdo de aumentopoi@mos de corrente. Quanto
menor a derivada, mais “resistente” € a linha paprtar sobrecargas passageiras sem

comprometimento da altura de seguranca entre cablme

Os resultados obtidos em simulacdes apresentarteanvatos de confianca
variaveis. A variacdo observada é relativa ao narderregistros véalidos que a estacdo
meteoroldgica considerada possuia. Poucos registiidos fornecem faixas mais
largas. Para reducdo da faixa pode-se aumentarn@eroude simulacdes, porém,
aumenta-se o tempo de processamento, especialpensie MétoddBootstrap Este
altimo, como ja foi dito, tende a um valor final oeervalo de confian¢ca que néo se

reduz apesar do aumento do numero de simulacdesadzs.
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5.2 Propostas de Trabalhos Futuros

* Implementacdo do programa feito originalmente reafbrma Matlab em

uma linguagem de programacao orientada ao objeto;

* Previsdo da ampacidade utilizando algoritmos heécois redes neurais,
l6gica fuzzy utilizando dados histéricos de estacGmeteoroldgicas
combinados com a previsdo de condicdes meteora®gie curto prazo no
trecho onde se localizam as linhas de transmissdm pmelhor
aproveitamento da capacidade de transmissao dasases

* Analise econdmico-financeira e regulatéria paraliavea relacdo custo
beneficio em investimento em monitoramento das ic6ed meteoroldgicas

e aumento da confiabilidade e da capacidade dentiasdo de linhas;

» Aplicagdo de monitoramento e validacdo de resuftamlatidos através de

medi¢cdes em campo;

» Verificacdo de correlagdes entre as condicbes mmégpicas do vao critico

de linha e estagBes meteoroldgicas existentes;

* Implantacéo de programas computacionais que leverroata a previsado de

ampacidade em operacdes de sobrecarga e emergéncia;

» Consideracdo da flecha como variavel aleatoriaigco de ultrapassagem de

um valor critico.
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Anexo A Simbologia

Comprimento do vao

Valores calculados das ampacidades

Coeficiente de absorcéo da superficie do condutor
Secdo reta do condutor
Amostra original das ampacidades

Constante associada ao angulo de ataque do vento
Constante associada ao numero de Rayleigh

Vicio

Estimativa do vicio

EstimativaBootstrapdo vicio

Constante associada ao numero de Reynolds
Constante associada ao angulo de ataque do vento
Calor especifico do ar a pressao cores{@hgK)

Correlacao estimada

Correlacao estimada Bootstrap

Diametro do fio da camada mais externa do comduto
Diametro externo do condutor

Diametro da alma de aco

Erro-padréo

Estimativa do erro-padrao

EstimativaBootstrapdo erro-padréao

Médulo de Young do condutor, considerado no sspectivo contexto
Valor esperado de um estimador, considerado noesgectivo contexto
Funcéo estatistica de distribuicéo real

Funcdo estatistica de distribuicdo empirica

Aceleracao da gravidade

Funcéo de distribuicdo acumulada da estim&matstrap

NUmero de Grashof
Desnivel em um vao na linha
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he
H
Ha
Ha
I
lca

ICC

‘]CC
J

Ki

P(acc)
P(CT)

P(I)

P(obj)

Coeficiente de transferéncia de calor por cog@edW/nfK)
Tensao mecanica horizontal na linha

Tenséao horizontal correspondente ao estado lveekafl;
Tenséao horizontal correspondente ao estado 2veekafl;
Corrente eficaz

Corrente alternada

Corrente continua

Intervalo de confianca

Densidade de corrente

Peso morto do isolador

Constante que representa o aumento da resistdngido ao efeito pelicular

Coeficiente multiplicativo da tensdo horizontaicial devido & mudanca de
estado

Comprimento do condutor
Comprimento do isolador
Limite inferior do intervalo de confianca
Limite Superior do intervalo de confianca
Densidade linear de massa do condutor;
Densidade linear de massa do condutor no estado 1
Densidade linear de massa do condutor no estado 2
Constante associada ao angulo de ataque do vento
Constante associada ao niumero de Rayleigh
Numero de observacdes independentes
Constante associada ao numero de Reynolds
Numero de Nusselt

Probabilidade

Probabilidade de Ocorréncia de Falha

Probabilidade de certa temperatura ser a@ngendo calculada como fungao
das variaveis ambientais, do tipo de condutor enda determinada corrente

Probabilidade desta corrente ser ultrapassada determinada a partir da
corrente medida no sistema

Probabilidade de uma pessoa ou objeto dimindistancia cabo-terra

P(surge) Probabilidade de ocorréncia de sobreteaspode ser determinada pelos

Pe
P«

registros de defeitos da concessionaria assim @mawés de simulacdes de
sobretensdes devidas a chaveamentos

Perda de calor por conveccao
Ganho de calor pelo efeito corona
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Pi
Pisol
F)J.
Pm
P
Ps
Pr
Py
Rea
Rec
Re
Rs
Rs

th1
Ta
Te
Ty
Tm

Var

x X s

x|

XA
XB

Xc
b

X

Xac

Tensdo mecénica vertical na linha

Tensao mecanica vertical em um isolador

Ganho de calor pelo efeito Joule

Ganho de calor magnético

Perda de calor por radiacao

Ganho de calor solar

Calor total ganho no condutor

Perda de calor por evaporacao

Resisténcia em corrente continua (c.c) a 20°Qpidlade de comprimento
Resisténcia em corrente continua (c.c) a 20°Qipidiade de comprimento
Numero de Reynolds

Rugosidade da superficie do condutor

Radiacéao solar global

Flecha de um vao de uma linha de transmissao
Funcéo de probabilidade

Distribui¢éo t com n-1 graus de liberdade
Temperatura de filme

Temperatura do nacleo do condutor

Temperatura de filme

Temperatura média do condutor

Temperatura da superficie do condutor
Velocidade do vento (m/s)

Variancia

Altura acima do nivel do mar

Abscissa, considerada no seu respectivo contexto
Amostra aleatéria, considerada no seu respectimtexto
Média de uma variavel aleatoria x
Abscissa no ponto A
Abscissa no ponto B
Abscissa no ponto critico

AmostraBootstrap

Variavel aleatoria

Variavel aleatoria da média

Distancia horizontal entre o ponto A e o ponttiai
Abscissa
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Anexo A — Simbologia

Ya
YB

Abscissa no ponto A
Abscissa no ponto B

Yeaso-so,oAbSCISSa no ponto cabo-solo

Y casosolo Pistancia vertical cabo-solo

Yac
VA

Z
7%
o

Ok

)

€

&

&
Q

Y
A
As
OB

o

Distancia horizontal entre o ponto A e 0 pontaa@uit

a-€simo percentil de uma distribuicdo

Variavel aleatéria padronizada associada a ustalaliicdo

Variavel aleatdria padronizadgootstrapassociada a uma distribui¢cao
Nivel de significancia

Coeficiente de temperatura dado em ohms porlgeaun (Q°K)
Deslocamento horizontal do isolador

Deslocamento vertical do isolador

Emissividade do condutor

Coeficiente de dilatacao térmica do condutor

Angulo de ancoragem

Angulo de ataque do vento

Condutividade térmica na ordem de 2 W/m°K
Condutividade térmica do ar (W/mK)

Constante de Stefan Boltzmann, 5,6697.¥0/m’K
Desvio-padréo

Viscosidade dinamica do ar (kg/ms), consideradaau respectivo contexto
Média da populacao, considerada no seu respesiviexto
Densidade do ar na altitude em questao

Densidade do ar ao nivel do mar

Densidade relativa do ar

Estatistica de interesse;

Estimativa da estatistica de interesse

EstimativaBootstrapda estatistica de interesse

Viscosidade cinematica (fs)
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