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Este trabalho descreve uma nova metodologia para o tratamento das incertezas
associadas aos dados do problema de fluxo de poténcia, em sistemas de transmissao e
distribuicao. Dentro deste contexto, as cargas e geragoes disponiveis sao modeladas
por numeros fuzzy ou distribuicoes de possibilidade do tipo trapezoidal, permitindo
que o conhecimento e a experiéncia dos engenheiros da operacao e do planejamento
possam ser incorporados ao problema. Na metodologia proposta sao investigadas
duas abordagens para a solucao do problema do fluxo de poténcia com incertezas.
A primeira se caracteriza por um procedimento discreto que realiza uma anélise
deterministica do problema de fluxo de poténcia. A segunda se baseia na aplicacao
de um processo iterativo, o qual deve ser realizado para a determinacao dos valores
extremos referentes as distribuigoes de possibilidade de cada variavel de estado e de
saida do problema. Além disso, contempla ainda uma nova solucao para tratar os
casos de oscilacao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade associados a formulagao
do problema. A metodologia proposta foi testada e comparada com outros métodos
existentes na literatura, utilizando-se sistemas de transmissao e distribuicao, de
pequeno e médio porte. Os resultados apresentam as caracteristicas associadas as
duas abordagens testadas, bem como algumas vantagens da formulagao proposta

em comparacao as metodologias existentes.
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This work describes a new methodology for the treatment of uncertainties
in relation to the data of power flow problem in transmission and distribution
systems. In this context, the loads and available generations are modeled by fuzzy
numbers or possibility distributions of trapezoidal type, permitting the knowledge
and experience of operation and planning engineers can be incorporated in the
problem. Two approaches in the proposed methodology are investigated. The first
is characterized for a discrete procedure that achieves a deterministic analysis of the
power flow problem. The second is based in the application of an iterative process,
to evaluate the boundary values of possibility distribution at each state and output
variable of the problem. Additionally, this work contemplates a new solution to
treat oscillation cases of sensibility coefficients of the formulation. The proposed
methodology has been tested with other existing methods in the literature using
small and medium, transmission and distribution systems. The results present the
characteristics in relation to the two approaches tested, as well as some advantages

of the proposed formulation in comparison to the existing methodologies.
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Capitulo 1

Introducao

O célculo de fluzo de poténcia (ou fluro de carga) é uma das ferramentas
mais utilizadas na operacao, planejamento e controle dos sistemas elétricos de
poténcia. Consiste basicamente na determinacao das tensoes e fluxos de poténcia
em um sistema de transmissao, dado um nivel de carga especificado e um programa
de geracao estabelecido. Supoe-se que o sistema trifasico opera sob condigoes
balanceadas. A modelagem do sistema é estatica, sendo a rede representada por um
conjunto de equagoes e inequacoes algébricas. Embora as equagoes da rede sejam
lineares, o problema é nao linear, pois as injecoes de poténcia especificadas sao
funcoes nao lineares das tensoes complexas. Muitos trabalhos tém sido publicados

nesta area, dentre os quais destacam-se [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7).

Nas simulagoes que envolvem o fluxo de poténcia, alguns dados do sistema
em estudo sao estimados com maior facilidade, como por exemplo, os parametros
de uma linha de transmissao, que dependem primordialmente das caracteristicas
dos condutores e do seu comprimento. Em comparagao as injegoes de poténcia
nas barras, esses elementos nao apresentam um grau significativo de imprecisao,
pois as injecoes de poténcia dependem do comportamento aleatério de milhoes
de consumidores. Por outro lado, tem-se ainda, como exemplo, as imprecisoes
associadas aos geradores edlicos, que dependem fundamentalmente da velocidade

do vento.

Apesar da existéncia dessas imprecisoes, estimativas sao realizadas e entao os

dados dos sistemas sao considerados conhecidos de forma precisa na grande maioria



das simulacoes de fluxo de poténcia.

As incertezas presentes nas injecoes de poténcia se devem principalmente a erros
na previsao, coleta e medicao de grandezas. E estes aspectos se tornam ainda mais
relevantes, devido as mudangas no setor elétrico, que envolvem a desregulamentagao
e a privatizacao do mesmo, fazendo com que as incertezas nas cargas e geragoes

sejam ainda mais evidentes do que no modelo tradicional vertical do sistema [§].

Mesmo que nao sejam consideradas as incertezas, o fluxo de poténcia
convencional representa apenas a operacao instantanea do sistema. Logo, a solugao
é valida para essa configuragao e condicao de operacao. Na pratica, o sistema é
dinamico, evoluindo no tempo. Assim, seria razoavel obter um leque de condigoes
possiveis de operagao como resultado das incertezas e nao apenas uma inica condi¢ao

de operagao [8].

Para levar em conta todo o dominio de possiveis cendrios de carga, um grande
nimero de casos de fluxo de poténcia convencional deveria ser realizado. Uma vez
que isso ¢ feito, obtém-se a faixa de valores que cada variavel do problema de fluxo
de poteéncia pode assumir. No entanto, nao é uma maneira pratica executar um fluxo
de poténcia para cada mudanca na carga ou geragao, devido ao custo computacional
envolvido, além da dificuldade em analisar e sintetizar os resultados. Dai surge a
necessidade de se aplicar metodologias que permitam o tratamento de incertezas no

problema de fluxo de poténcia.

Existem situagoes nos sistemas de energia elétrica onde é possivel se dispor
apenas de descricoes qualitativas das cargas e de alguns tipos de geragoes nao
convencionais. Essas descrigoes se baseiam em observagoes praticas e na experiéncia
dos engenheiros da operacao. E este tipo de informacao tem basicamente um carater
impreciso e pode ser descrito por expressoes linguisticas, como por exemplo: “A

carga na barra 10 serd aprorimadamente 12 MW [8].

Uma conhecida ferramenta que incorpora as incertezas presentes nos dados de
entrada dos sistemas é o Fluxo de Poténcia Probabilistico. No entanto, esse modelo
e até mesmo o fluxo de poténcia convencional (deterministico) nao sdo capazes de

representar tais informagoes integralmente, visto que os probabilisticos sao baseados



em repeticoes de eventos ou em dados experimentais e os deterministicos consideram
todos os dados como valores conhecidos. Os fluxos de poténcia probabilisticos ainda

apresentam a desvantagem de necessitarem de rotinas de calculo mais complexas

[9].

Com o desenvolvimento da Teoria dos Conjuntos Fuzzy [10] e da Teoria das
Possibilidades [11] foi possivel incluir nos modelos fisicos, informagoes vagas ou
imprecisas que frequentemente caracterizam as atividades humanas. Os métodos
baseados na teoria dos conjuntos fuzzy nao necessariamente se baseiam em dados
histéricos. Mas esses, por sua vez, podem ser usados como base para o julgamento
e a estimacao subjetiva dos especialistas. Assim, ferramentas como o Fluzo
de Poténcia Fuzzy [12], permitem incorporar na modelagem dos sistemas de
poténcia, informacoes sobre as cargas e geracoes que nao sao deterministicas e nem
probabilisticas. Dessa forma, obtém-se resultados sob a forma de informacao fuzzy

para as tensoes, fluxos, perdas e geracoes.

As operacgoes envolvidas no processo de solucao do fluxo de poténcia fuzzy sao,
geralmente, baseadas na aritmética fuzzy. Em algumas aplicacoes, a aritmética fuzzy
tradicional mostra-se satisfatéria, mas em outras situagoes nao é trivial e apresenta

grandes desvantagens.

Destaca-se também que, de maneira semelhante ao fluxo de poténcia
deterministico, os modelos empregados para representar o problema de fluxo de
poténcia fuzzy sao baseados em linearizacoes. Consequentemente, os resultados
obtidos sao aproximados e irao depender fundamentalmente dos niveis de incertezas

associados aos dados de entrada, assim como do sistema em estudo.

Diante das caracteristicas proporcionadas pela abordagem fuzzy no que se refere
a maneira qualitativa de expressar as incertezas e a habilidade de integrar o
conhecimento dos especialistas sobre o sistema, surge uma motivacao para modelar
adequadamente as incertezas presentes no problema de fluxo de poténcia, segundo

esta filosofia.



1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho incluem o desenvolvimento, a implementacao e a
analise de uma nova metodologia para o tratamento de incertezas no problema de
fluxo de poténcia, aplicada em sistemas de transmissao e distribuigao, onde as cargas
e geragoes sao modeladas por niimeros fuzzy ou distribuicoes de possibilidade do tipo

trapezoidal.

A metodologia proposta é dividida em duas abordagens. A primeira consiste
em uma metodologia discreta, que se baseia em uma analise deterministica do
problema de fluxo de poténcia. A segunda, denominada Boundary Load Flow
Modificado - BLFM, envolve um processo iterativo, que deve ser realizado para a
determinacao das distribuicoes de possibilidade de cada variavel de estado e de saida
do problema de fluxo de poténcia. Este trabalho apresenta ainda uma nova proposta
para contornar os problemas decorrentes da oscilagao dos sinais dos coeficientes de

sensibilidade associados ao método BLFM.

1.2 Revisao Bibliografica

O tratamento do problema de fluxo de poténcia com incertezas pode ser
encontrado na literatura a partir de trés abordagens distintas: modelagem
probabilistica, métodos baseados na teoria dos conjuntos fuzzy e andlise de

intervalos.

O fluxo de poténcia probabilistico foi apresentado pela primeira vez em
[13]. A partir dai, vérios trabalhos foram publicados, dentre os quais destacam-
se [14, 15, 16, 17, 18]. Nesta abordagem, as cargas e geragdes sao tratadas
como variaveis aleatérias e sao representadas por apropriadas distribuicoes de
probabilidade ou fungoes densidade de probabilidade. Dessa forma, os resultados
do problema de fluxo de poténcia também sao descritos por variaveis aleatorias,
cujas distribuicoes de probabilidade resultantes sao obtidas através da utilizacao
de técnicas probabilisticas, baseadas em processos de convolucao. Devido a
complexidade introduzida no tratamento das varidveis aleatérias, as solugoes do

fluxo de poténcia probabilistico sao determinadas através de modelos linearizados



e os resultados podem apresentar erros de aproximacao. Por outro lado, também
pode ser encontrado na literatura um modelo probabilistico que emprega operagoes

menos complexas, baseadas em inferéncia estatistica [19)].

No que se refere a abordagem fuzzy, muitos trabalhos tém sido publicados,
considerando as cargas e geragoes como numeros fuzzy (ou distribuigdes de
possibilidade) e obtendo como resultados, distribuigoes de possibilidade para os
valores de angulos e mdédulos de tensao, fluxos, perdas e geracoes. Embora os
calculos envolvidos no fluxo de poténcia fuzzy sejam muito mais simples do que no
caso probabilistico, ainda existe uma dificuldade de aplicagao no modelo completo
dos sistemas. Assim, geralmente sao utilizados modelos linearizados e os resultados

obtidos também sao aproximados.

A primeira publicagao envolvendo as ferramentas desenvolvidas por Zadeh [10]
para incorporar as incertezas nos modelos de fluxo de poténcia, para sistemas de
distribuigao, foi apresentada em [20]. O modelo de fluxo de poténcia fuzzy CC,
apresentado nessa referéncia, utiliza basicamente as equacoes do modelo de fluxo de
poténcia probabilistico CC proposto em [13]. Por outro lado, o modelo CA proposto
emprega as equagoes do modelo probabilistico descrito em [14]. No entanto, as
operagoes envolvidas sao baseadas em técnicas fuzzy, ao invés de probabilisticas. Os
dados e as grandezas resultantes do problema foram representados por distribuicoes

de possibilidade do tipo trapezoidal.

Em [12] foram apresentados novos métodos para o fluxo de poténcia fuzzy
CC e CA, para sistemas de distribuicao e transmissao, baseados em uma técnica
de linearizacao em torno de uma solucao deterministica. Desde entao, os novos
trabalhos publicados neste assunto passaram a utilizar este método, denominado
de Modelo Classico, como principal referéncia, inclusive para fins de comparacao de
resultados. Adicionalmente, o modelo cldssico ainda permitiu a determinagao das
distribuicoes de possibilidade das correntes e perdas nas linhas, o que nao foi possivel
no trabalho apresentado em [20]. No entanto, em alguns casos especiais, como linhas
com baixo carregamento ou linhas com possibilidade de fluxo reverso, podem ocorrer
perdas ativas negativas. Assim, também foi proposta uma metodologia corretiva

para o calculo das perdas nessas situacoes. As grandezas do problema também



foram representadas por distribuicoes de possibilidade do tipo trapezoidal.

A referéncia [21] propoe a integracdo da correlacdo entre geragdes e cargas ou
entre cargas ativas e reativas, em modelos de fluxo de poténcia fuzzy CC e CA. A
reducao do niimero de possiveis combinagoes entre os dados de entrada permite ao
usuario estudar situagoes mais proximas da realidade e aumenta a faixa de aplicacao
desses modelos. Esta técnica se baseia na solugao de dois problemas de programagao
linear para a obtencao das distribuicoes de possibilidade dos incrementos das
variaveis do problema, para cada corte-a previamente especificado. A solucao final
é obtida somando-se a solucao deterministica com as distribuicoes de possibilidade

dos incrementos finais das variaveis do problema.

A referéncia [22], por sua vez, propbe uma nova alternativa a formulacao
apresentada em [21], para considerar a correlagdo entre as injegdes de poténcia.
Entretanto, neste caso, a determinagao das distribuicoes de possibilidade dos
incrementos das varidaveis do problema é baseada na formulacao correspondente
ao modelo classico, onde os dados de entrada sao considerados completamente
correlacionados, completamente nao correlacionados ou uma combinacao entre as
duas formas. Além disso, o modelo proposto nao emprega técnicas de programacao

linear.

Em [8] é apresentada uma metodologia que permite melhorar a resposta da
linearizacao do modelo classico, para a obtencao das distribuicoes de possibilidade
das variaveis do problema. No modelo cléssico, os incrementos de injecao de poténcia
ativa e reativa, representados por incertezas de amplitude larga, sao vistos como
grandes perturbacoes pelo modelo incremental. Assim, a validade e a qualidade
das solucoes podem ficar comprometidas, especialmente em situagoes de sistemas
mal condicionados ou com carga pesada. Portanto, foi proposta uma técnica
de multi-linearizacao, onde as distribuicoes de possibilidade dos incrementos das
injecoes de poténcia sao decompostas em duas parcelas. Dessa forma, sao resolvidos
separadamente dois problemas com grau de incerteza complementar, que permitem
realizar duas linearizagoes nos respectivos pontos médios. A solucao final é obtida
através da combinacao das solucoes parciais. Como base de calculo é utilizado o

método de Newton, porém resolvido de uma maneira desacoplada de trés passos,



conforme foi apresentado em [23].

A referéncia [24] propde uma nova representacao das cargas para aplicagdo no
problema de fluxo de poténcia fuzzy correspondente ao modelo classico, tendo em
vista os erros decorrentes da caracteristica nao linear da solucao. Para isso, as
cargas foram divididas de acordo com os periodos de operacao do sistema, tais
como carga minima e carga méaxima. Assim, pode ser considerada a incerteza entre
dois periodos de operacao, onde existe a possibilidade de se obter altos valores
de carga em periodos de carga minima e vice-versa. Nesta referéncia, também é
apresentado um estudo de estabilidade de tensdo, baseado na andlise modal [25],

visando complementar os resultados obtidos de tensoes pelo fluxo de poténcia fuzzy.

Na referéncia [26], ndo somente as cargas e geragdes sao descritas por
distribuicoes de possibilidade, mas também a disponibilidade de cada unidade
de geracao. As distribuicoes de possibilidade sao representadas por funcgoes de
pertinéncia do tipo trapezoidal na forma L-R [27]. O processo de solucao se
baseia no método de Newton-Raphson, onde todas as varidveis sao modeladas por
numeros fuzzy, com excecao dos parametros das linhas. As grandezas resultantes
do problema de fluxo de poténcia apresentam uma forma de distribuicao de
possibilidade aproximadamente trapezoidal, a nao ser os angulos de tensao, devido

a nao linearidade das equacgoes de injecao reativa durante o processo iterativo.

A referéncia [28] propde uma metodologia que incorpora as incertezas presentes
nos dados de entrada do problema de fluxo de poténcia, para sistemas de
distribuicao, cujas distribuicoes de possibilidade também sao descritas por niimeros
fuzzy trapezoidais L-R [27]. Além disso, ainda apresenta uma proposta para
a determinacao de distribuigoes de possibilidade de indices de estabilidade, que

indicam as barras mais susceptiveis a colapsos de tensao.

Em [29] é apresentada uma proposta para o fluxo de poténcia em sistemas radiais
de distribuicao, onde as cargas sao representadas por distribuigoes de possibilidade
do tipo trapezoidal. O método é baseado no modelo de fluxo de poténcia apresentado
em [30], no entanto, emprega uma forma aproximada para as equagoes de queda de

tensao.



A referéncia [31] também propoe um método de fluxo de poténcia fuzzy, aplicado
em sistemas de distribuicao do tipo radial. Neste caso, as cargas e os parametros das
linhas sao definidos por distribuicoes de possibilidade do tipo trapezoidal. O modelo
proposto também corresponde a uma variacao do método de fluxo de poténcia

descrito em [30].

Na referéncia [9] é proposta uma nova metodologia para os fluxos de poténcia
fuzzy CC e CA, que utilizam distribuicoes de possibilidade do tipo sinusoidal na
representacao dos dados de entrada, como alternativa aos métodos que empregam
distribuigoes de possibilidade do tipo trapezoidal [8, 12, 20, 21, 24, 32, 33]. O modelo
CC se fundamenta nas equagoes do fluxo de poténcia deterministico CC, onde as
operagoes matematicas foram baseadas nos operadores desenvolvidos em [34], para
nimeros fuzzy sinusoidais. No modelo CA foi desenvolvida uma metodologia para
a determinacao dos angulos e médulos de tensao a partir da solugao deterministica
associada. As demais grandezas resultantes do problema sao determinadas através
de suas respectivas equagoes no modelo deterministico, de maneira semelhante
ao modelo CC. Em comparacao ao modelo classico, o fluxo de poténcia fuzzy
CA solucionou o problema das perdas ativas negativas. Entretanto, a utilizacao
da aritmética fuzzy, aplicada ao fluxo de poténcia fuzzy CA na determinagao
das distribuicoes de possibilidade das variaveis de saida, pode apresentar alguns
problemas. Tais dificuldades se referem a sensibilidade da funcao de multiplicacgao,
pois dependendo da variacao dos valores dos graus de incerteza dos angulos e
modulos de tensao nas barras terminais, nao se obtém valores de desvios aceitaveis
para os resultados. Diante dessa limitacao, pode ser encontrada nesta referéncia

uma proposta que visa minimizar os erros a partir de uma metodologia discreta.

Em [35] sdo propostos trés métodos de fluxo de poténcia fuzzy: nao linear,
linearizado e multi-linearizado. No modelo nao linear, o problema pode ser
transformado em um conjunto de subproblemas de cortes-a. Cada subproblema é
resolvido para se obter as variaveis de estado e de saida, para um determinado corte-
a, utilizando-se um problema de programacao nao linear. Esse modelo proporciona
resultados precisos, porém exige um esfor¢o computacional significativo. No sentido

de simplificar os calculos do método nao linear, foi proposta uma formulacao



linearizada, que se baseia em um modelo incremental e se fundamenta no principio
do desacoplamento ativo e reativo. No entanto, esse modelo pode apresentar
imprecisao nos resultados devido aos erros associados ao processo de linearizagao.
De forma a melhorar a qualidade dos resultados do método linearizado, foi proposto
o modelo multi-linearizado, onde as varidaveis do problema tém as suas respectivas
distribuicoes de possibilidade divididas em véarias segoes. A solucao do problema é
encontrada, resolvendo-se para cada se¢ao, um problema de programacao nao linear
em combinagao com as equagoes do modelo linearizado. As varidveis do problema

foram representadas por distribui¢oes de possibilidade do tipo triangular.

No que diz respeito a andlise de intervalos, a referéncia [36] apresenta uma
metodologia de solugao baseada em intervalos aritméticos para a determinacao do
denominado “casco” do conjunto de solucao do problema de fluxo de poténcia.
No entanto, os resultados obtidos para os intervalos podem ser bastante amplos,
contendo muitos pontos que nao fazem parte da solucao do problema. Diante dessa
excessiva incerteza presente nos resultados, esta técnica pode nao ser muito 1til em
termos praticos. Cabe destacar que as operacoes com intervalos aritméticos podem

ser vistas como um caso especial de operacoes com numeros fuzzy.

A referéncia [37] também apresenta uma técnica de solucao baseada em
matematica intervalar para incorporar as incertezas associadas as cargas no
problema de fluxo de poténcia. Nesta metodologia, os resultados sao obtidos
através da solucao de um sistema nao linear de equagoes, definidas por intervalos,
empregando-se o método de Krawczyk [38]. Por outro lado, em [39] é proposto um
método para a solucao de um sistema linear, cujos coeficientes sao representados por
intervalos. Considerando as incertezas associadas as injecoes de poténcia, o modelo
é baseado nas equacoes do Método Desacoplado Répido do problema de fluxo de

poténcia, visando realizar analise de contingéncias.

Em [40] é apresentada uma metodologia que trata as incertezas presentes nas
variaveis de entrada como ntimeros ou intervalos fuzzy. A partir do conceito aplicado
na obtencao dos valores minimos e maximos das variaveis do problema de fluxo
de poténcia (método Boundary Load Flow), o qual foi apresentado no contexto do

fluxo de poténcia probabilistico da referéncia [41], foi desenvolvida uma metodologia



baseada na solugao de um grande ntimero de problemas de otimizacao. O objetivo foi
tentar superar os erros introduzidos pela linearizacao, associados ao modelo CA do
problema de fluxo de poténcia, visando obter resultados mais precisos. No entanto,
como os cédlculos devem ser realizados para cada varidvel de estado e de saida, o

tempo computacional envolvido é bastante elevado.

A partir da formula¢do apresentada em [40], a referéncia [42] investiga duas
diferentes formas de se incorporar as restricoes impostas sobre a barra de folga do
sistema, em um problema de fluxo de poténcia com incertezas. Em [43], por sua
vez, é apresentada uma aplicagdo do método proposto em [40], na determinagao
de indices de adequacgao de sistemas, os quais sao empregados para quantificar a
violagao de restrigoes impostas sobre a rede, especialmente no que se refere aos

modulos de tensao e correntes.

A referéncia [44] também apresenta um problema de fluxo de poténcia fuzzy
baseado na idéia introduzida em [41], onde todos os conceitos aplicados ao
caso probabilistico foram estendidos para a abordagem fuzzy. Este trabalho
incorporou ainda algumas incertezas adicionais, relativas aos parametros das linhas
e a modelagem das cargas, além da consideracao dos limites de geracao reativa.
Neste caso, as grandezas do problema foram representadas por distribuigoes de

possibilidade do tipo trapezoidal.

Em [45] também é apresentado um processo baseado na execugdo de vérios
problemas de otimizagao para a determinacao dos valores minimos e maximos das
variaveis do fluxo de poténcia fuzzy, cujas grandezas de entrada foram definidas
por distribuicoes de possibilidade trapezoidais. A metodologia proposta é aplicada
ao modelo CC do problema, visando a avaliacao da capacidade de um sistema de

transmissao satisfazer a demanda, apds a ocorréncia de contingéncias.

Finalmente, a referéncia [46] propde uma metodologia baseada em um processo de
otimizacao que minimiza as faixas de incertezas das varidveis associadas ao problema
de fluxo de poténcia. Esta técnica, que realiza uma combinacao entre aritmética
intervalar e métodos de programacao linear, considera tanto as incertezas presentes

nas injecoes de poténcia quanto aquelas correspondentes aos parametros da rede, os
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quais sao definidos por intervalos.

1.3 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta dividido em 6 capitulos e 3 apéndices, os quais estao descritos a

seguir.

O Capitulo 2 trata do problema de fluxo de poténcia fuzzy, onde é apresentada
uma definicao sobre a representacao dos dados de entrada do problema, bem como a
formulagao matematica dos modelos CC e CA correspondentes ao Modelo Classico
proposto em [12]. Também sao apresentados os principais conceitos associados a

aritmética fuzzy tradicional.

No Capitulo 3 sao apresentadas as formulacoes do problema de fluxo de poténcia

probabilistico e da metodologia Boundary Load Flow, descritas em [41].

No Capitulo 4 é apresentada a metodologia proposta para a solugao do problema
de fluxo de poténcia com incertezas, modeladas por ntimeros fuzzy, no que se refere

a utilizacao da Metodologia Discreta e do método Boundary Load Flow Modificado.

No Capitulo 5 sao apresentados e discutidos os resultados obtidos para sistemas
de pequeno e médio porte, utilizando a metodologia proposta. Também sao
apresentados, para fins de comparacao, os resultados correspondentes ao fluxo de
poténcia fuzzy CA do modelo classico, as simulacoes tipo Monte Carlo e ao método

Boundary Load Flow.

O Capitulo 6 apresenta as principais conclusoes decorrentes da metodologia
proposta em comparacao as simulacoes tipo Monte Carlo e as demais metodologias
encontradas na literatura. Adicionalmente, sao apresentadas sugestoes para a

continuacgao do trabalho.

No Apéndice A é apresentada uma revisao sobre o Método de Newton-Raphson,

para a solugao do problema de fluxo de poténcia.
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No Apéndice B sao apresentados alguns conceitos gerais associados a Teoria dos

Conjuntos Fuzzy, introduzida por Zadeh [10].

O Apeéndice C apresenta os dados de barra e de linha de alguns sistemas testes

empregados neste trabalho.
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Capitulo 2

Fluxo de Poténcia Fuzzy

2.1 Consideracoes Iniciais

Tanto na operagao como no planejamento dos sistemas de poténcia precisa-se
conhecer os limites e intervalos de variagao possiveis dos parametros, equipamentos
e dispositivos do sistema, de forma a atender as cargas com uma adequada qualidade
e sem interrupcoes. A qualidade refere-se a satisfazer restricoes de como manter
a tensao nas barras e a frequéncia do sistema dentro de faixas pré-estabelecidas.
Também esta implicito que o sistema deve ter a capacidade de atender a solicitacao

de energia por parte dos consumidores, ou seja, deve ter suficiente reserva.

O processo completo que leva a determinagao do estado do sistema (tensdo nas
barras) e os fluxos de poténcia nas linhas de transmissdo é o fluzo de poténcia.
O sistema elétrico pode ser modelado estaticamente (parametros constantes) e a
formulagao matematica do problema de fluxo de poténcia consiste em um conjunto

de equagoes algébricas nao lineares.

E usual realizar extensos estudos de fluxos de poténcia com a finalidade
de estimar os limites e intervalos dentro dos quais o sistema pode operar
adequadamente. No entanto, a utilizacao do fluxo de poténcia convencional
(deterministico ou crisp) iria demandar um elevado tempo computacional para

determinar todos os casos extremos possiveis de operacao do sistema.
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Por outro lado, em diversas situacoes é possivel se dispor apenas de descricoes
qualitativas das cargas e geragoes, que se baseiam no conhecimento e na experiéncia
dos engenheiros da operacao ou planejamento. Este tipo de informacao, que tem
basicamente um carater impreciso e vago, é tipicamente representado por declaragoes
linguisticas, tais como: “A carga na barra 10 serd aproximadamente 12 MW?”. Dessa

forma, as incertezas podem ser modeladas por nimeros fuzzy.

Para levar em conta esses aspectos associados as incertezas presentes nas
cargas e geracoes, e determinar todas as condigoes possiveis de operagao, surgiu
a idéia de formular o problema de fluzo de poténcia fuzzy, baseado na teoria dos
conjuntos fuzzy. O fluxo de poténcia fuzzy mostra-se como uma ferramenta bastante

promissora na operagao e no planejamento dos sistemas de poténcia.

Basicamente, este capitulo tem por objetivo apresentar a formulacao
correspondente ao método de fluxo de poténcia fuzzy proposto em [12], o qual pode
ser denominado de modelo cldssico. Além disso, sao apresentados alguns conceitos
associados a aplicacao da aritmética fuzzy, que é uma técnica bastante empregada

nas operacoes matematicas de problemas deste tipo.

2.2 Aritmética Fuzzy

Para a obtengao de resultados precisos na solucao numérica de problemas
de engenharia, os valores exatos dos parametros correspondentes a modelagem
matematica devem estar sempre disponiveis. Na pratica, entretanto, esses valores
frequentemente nao sao fornecidos, e como consequéncia, os modelos geralmente

podem ser caracterizados por um alto grau de incerteza.

Normalmente, tais incertezas estao associadas a uma informacao incompleta
ou imprecisa, que necessariamente deve ser refletida nos parametros do modelo
matematico. Assim, se um determinado parametro for representado apenas por
um unico valor crisp, ou seja, pelo valor mais provavel que o mesmo pode assumir,

entao nao sera possivel obter o espectro completo de todos os resultados possiveis.
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Para contornar essa limitacao, a aplicacao da aritmética fuzzy mostra-se como
uma ferramenta muito pratica. As incertezas dos parametros do modelo podem
ser representadas por numeros fuzzy, os quais sao obtidos a partir de dados
experimentais ou do conhecimento de especialistas. Através da aritmética fuzzy,
a informacao completa associada as incertezas presentes no modelo pode ser
incluida, e é possivel demonstrar como as mesmas sao processadas por operagoes
matematicas em uma forma generalizada.  Consequentemente, as incertezas

assumidas inicialmente irao refletir sobre a solucao total do problema.

No entanto, a aplicagao da aritmética fuzzy tradicional pode apresentar
resultados insatisfatorios em algumas situacoes. Nesses casos, os resultados
calculados do problema nao refletem apenas as incertezas naturais, correspondentes
aquelas presentes nos parametros do modelo, mas também as incertezas adicionais

geradas pelo préprio processo de solugao.

A seguir, é apresentada uma descrigao sobre os principais aspectos relacionados

a aritmética fuzzy, bem como uma discussao sobre suas principais limitacoes.

O apeéndice B apresenta uma breve introducao sobre a teoria dos conjuntos fuzzy,
que serve de base para a aplicacao dos conceitos associados a aritmética fuzzy, de

maneira geral.

2.2.1 Aritmética Fuzzy Tradicional

Na aritmética fuzzy tradicional, as operacoes aritméticas basicas sobre ntimeros
reais sao “estendidas” para operagoes sobre numeros fuzzy ou intervalos fuzzy.
As duas formas mais comuns de definir tais operacoes estendidas sao baseadas no
Principio da Extensdo da teoria dos conjuntos fuzzy [A7] e na aritmética de intervalos

fuzzy [48], as quais estao descritas a seguir.

E importante destacar que, independentemente da metodologia empregada para
a realizacao das operacoes aritméticas fuzzy, os resultados obtidos sao sempre os

mes1mos.
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2.2.1.1 Principio da Extensao

A aritmética tradicional e as operagoes algébricas, que sao baseadas nos
fundamentos da teoria dos conjuntos classicos, podem ser estendidas para a
aritmética fuzzy e as operacoes algébricas fuzzy, respectivamente. Esse processo

é realizado através do Principio da Extensao de Zadeh [10].

O Principio da Extensao permite estender o dominio de uma funcao sobre
conjuntos, ou seja, realiza o mapeamento de um conjunto ou variavel fuzzy de
entrada para um conjunto ou variavel fuzzy de saida. Tal mapeamento pode ser

crisp ou fuzzy.

Sejam os conjuntos fuzzy gl, 112, e ,gn, definidos sobre os universos de
discurso )Nfl, )N(Q, e ,)Zn, respectivamente. O mapeamento f destes conjuntos fuzzy
particulares de entrada para um conjunto fuzzy de saida B , pode ser definido da

seguinte maneira:

B=f(A, A, ..., A) (2.1)
onde a fungao de pertinéncia da imagem B é dada por:

My = maz { min [py (21), pg, (22), - pg (20)] } (2.2)

y= f(I17$27---7$n)

Na literatura, a Equagdo (2.2) é geralmente conhecida como o Principio da
Extensao de Zadeh, onde f é uma funcao de valores discretos. Se f for uma funcao
de valores continuos, entdo o operador maz (maximo) deve ser substituido pelo

operador sup (supremo). Tal operador corresponde ao limite superior minimo.

Suponha dois conjuntos fuzzy A e B definidos sobre seus respectivos universos

de discurso, na forma discreta, como seguem:
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Os valores de pertinéncia correspondentes ao mapeamento do produto algébrico

f(ﬁ, E) = A x B, sio determinados por:

f(}lv, E) _ {min ((),12; 0,5) N max [min (0, 2; 1,20),mz'n (0,5;1,0)] N
2.5
max [min (0,7;0,5), min (1,0;1,0)]  min(0,7;1,0) (25)
+ +
4 8
~ ~ 0,2 0,5 1,0 0,7
AR =322, 252 7 Dl 9

Deve ser observado neste exemplo, que o mapeamento envolve duas maneiras de
se obter o resultado 2 (1 x 2 e 2 x 1) e também o resultado 4 (4 x 1 e 2 x 2).
Assim, somente nesses casos o operador max é utilizado. Nas demais situacoes, o

mapeamento é unico e tal operador nao é necessario.

Uma desvantagem da forma discretizada do Principio da Extensao é a obtencao
de fungoes de pertinéncia irregulares e erroneas para a variavel de saida, havendo a
necessidade de se aumentar os pontos de discretizacao e consequentemente o esforco
computacional. De forma a contornar essa situacao e simplificar as manipulagoes
algébricas, foram propostos trés métodos encontrados na literatura: Vertex [49],

Algoritmo DSW [50] e Algoritmo DSW Restrito [51].

2.2.1.2 Aritmética Intervalar

Um numero fuzzy, ou seja, um conjunto fuzzy normal e convexo, pode ser tinica e
totalmente representado por diferentes niveis de cortes-av [47, 48], que correspondem

a intervalos fechados para todo a € [0, 1].

Sejam A e B dois numeros fuzzy representados por seus respectivos cortes-a
A* = [A}, AS] e B* = [BY, BY], onde A}, AY, B{ e BY sao nimeros reais,

AY < AY e BY < BY.

Pode-se definir uma propriedade aritmética geral com o simbolo *, onde * =

{+, —, x,+}. Simbolicamente, a seguinte operacao representa outro intervalo:
A% B = [A}, AS ]« [ By, By (2.7)
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O calculo desse intervalo depende do médulo e dos sinais dos elementos Af, A§,
B¢ e BY. Assim, as quatro operagoes aritméticas bésicas associadas a Equagao (2.7)
sao definidas por:

A® 4+ B* = [ A%+ B | AS + BS] (2.8)

A~ B = [AY — By, A3 - BY] (2.9)

AaXBa:[min(A(ll'B(lxaA(IX'BS(’AS'B?7A§'B§)7

(2.10)
maz (A - By, AT - By, Ay - By, Ay - BY) |
Ao po— pe. | L] 0 ¢ [B*, BS] (2.11)
: =4 B B , se 1, By .

Ao [a-AY, a-AS], se a>0 (2.12)
a. _= .
[a-AS, a-Af], se a<0

onde a é uma constante qualquer.

As operagoes definidas anteriormente (Equagbes (2.8) a (2.12)) podem ser
particularizadas para o caso de numeros fuzzy trapezoidais. Assim, sejam AeB

dois nuimeros fuzzy trapezoidais, conforme mostra a Figura 2.1.

2 4z (%) s Hg(X)

A B

X X
a &, 4 &, b b b, b,

Figura 2.1: Numeros fuzzy trapezoidais AeB

A representacao geral de AeB por cortes-a é dada, respectivamente, por:
A =]a1+ (ag—a1) -, ag— (ag — a3) - o | (2.13)

Ba:[bl—l—(bg—bl)-a,b4—(b4—b3)-a} (214)
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Logo, se for considerado apenas os valores extremos de «, ou seja, a = 0e a =1,

entao A e B podem ser representados, respectivamente, por:

A= [a1 o ag a4] (215)

B=1[b by b by] (2.16)

E, portanto, o conjunto de expressoes para operar com tais numeros fuzzy

trapezoidais passa a ser dado por:

A—I—B:[a1—|—61 a2+bQ CL3—|—b3 a4+b4] (217)

g—éz[al—@; (ZQ—b3 a3—b2 a4—bl] (218)

gxéz[mm(al-bl,al-b4,a4-b1,a4-b4),
mz’n(ag'bg,a2~bg,a3~b2,a3-b3),

(2.19)
ma$(a2'b2,ag'bg,ag'bg,ag'bg),
max(al'b17a1'b4aa4'b17a4'b4)]

;I—E:[mm al/bl,al/b4,a4/bl,a,4/b4 R
min (as/by , as/bs, az/by, az/bs),
(2.20)

( )
( )
maz (as/by , az/bs , as/by , as/bs),
maz ( )

al/bl ) al/b4, (14/171, @4/54 ]

i la-a; a-ay a-az3 a-a4], se a>0 (2.21)
a- = .
la-ay a-a3 a-az a-a1], se a<0

No que se refere as operagoes aritméticas utilizando a aritmética intervalar

(Equagobes (2.8) a (2.12)), devem ser feitas as seguintes observagoes:

e As operacoes de adicao e subtracao entre dois nuimeros fuzzy trapezoidais

resultam necessariamente em numeros fuzzy trapezoidais;

e As operacoes de multiplicacao e divisao entre dois niimeros fuzzy trapezoidais

nao resultam necessariamente em ntumeros fuzzy trapezoidais. Os resultados
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obtidos podem apresentar uma concavidade no ramo esquerdo e uma
convexidade no ramo direito, conforme ilustra a Figura 2.2, para o produto
C = AxB. Entretanto, dentro de um certo grau de aproximacao, o resultado
desse produto pode ser representado por C = [c1 co c3 ¢4 ]. Portanto, é usual
utilizar as Equagoes (2.19) e (2.20) quando se deseja realizar aproximagoes com

as operacgoes de multiplicacao e divisao, respectivamente;

WG (X)

C

X

G G C; Cy
Figura 2.2: Multiplicacao de ntimeros fuzzy trapezoidais

e A operagao de subtracao entre dois numeros fuzzy trapezoidais idénticos

resulta em outro nimero fuzzy trapezoidal, cujo ponto médio é igual a zero;

e A operacao de divisao entre dois ntimeros fuzzy trapezoidais iguais também
resulta em outro numero fuzzy trapezoidal. No entanto, o ponto médio

correspondente ¢ igual a 1.

2.2.1.3 Dificuldades da Aritmética Fuzzy Tradicional

Apesar de ser muito aplicada em diversas dreas do conhecimento, a aritmética
fuzzy tradicional pode apresentar grandes desvantagens. Isso porque algumas regras
validas para operagoes com numeros reais nem sempre sao validas para operacoes
com intervalos ou numeros fuzzy. Portanto, deve-se ter cuidado ao realizar tais

operacoes.

As operagoes aritméticas com intervalos fuzzy seguem as propriedades associativa
e comutativa, para a multiplicacdo e a adicdo. Assim, para trés intervalos A%, B® e

C“%, tem-se que:
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e Associatividade:

A%+ (B*+C%) = (A + B*) + C“ (2.22)
A% (B*-C%) = (A% BY) - C“ (2.23)
e Comutatividade:
A%+ B = B* + A® (2.24)
A% B* = B~ - A (2.25)

No entanto, o mesmo nao € valido para a propriedade distributiva. Na verdade, os
intervalos seguem uma subclasse especial dessa propriedade, que é conhecida como

propriedade subdistributiva. Assim, tem-se que:

e Subdistributividade:

A (B 4+ C%) C AY.B° 4 A%.CO (2.26)

Se b-c>0 para Vbe B* e V ce (C* entao:

A*(B*+C%) C A*. B4 A*.C° (2.27)

Como exemplo para a aplicacao da propriedade subdistributiva, considere A% =

[1,2], B® =[-2,-3] e C® = [1,4]. Entio:

A (B +C*) =[1,2]-([-2,-3]+[1.4]) =[1,2] - [-1,1] = [=2,2] (2.28)
A* B 4 A*.C* =[1,2]-[-2,-3]+[1,2]-[1,4] =[—6,-2]+[1,8] =[-5,6]
(2.29)

Portanto, [-2,2] # [—5,6], mas [—-2,2] C [-5,6].

Verifica-se que, de acordo com a propriedade subdistributiva, uma grande
desvantagem da aplicacao da aritmética fuzzy tradicional é a obtencao de resultados

diferentes para o mesmo problema dependendo do procedimento de solucao adotado.

Como outro exemplo, considere a seguinte equagao:

f(A)=2-A— A? (2.30)
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Resolvendo essa expressao para o numero fuzzy trapezoidal A= [1 2 3 4],
obtém-se:

f(A)=][-14 =5 2 7] (2.31)

Entretanto, a Equagao (2.30) também pode ser reescrita como:

f(A)=A-(2— A) (2.32)

E resolvendo essa equacao novamente para o mesmo niumero fuzzy trapezoidal
A, obtém-se:

FA) =[-8 =3 0 4] (2.33)

Portanto, os resultados encontrados também sao diferentes.

O problema descrito nos dois exemplos anteriores ocorre porque a aritmética
fuzzy tradicional realiza cada operacao aritmética entre intervalos e nimeros fuzzy,
considerando que os operandos sao completamente independentes. A realidade,

entretanto, nao obedece essa hipdtese na maioria dos casos [52].

Outra dificuldade para a aplicacao da aritmética fuzzy tradicional se encontra
em situagoes onde existe a necessidade de se realizar operagoes consecutivas com
numeros fuzzy. Os erros associados podem ser significativos e os resultados tornam-

se incompativeis com a realidade, pois a incerteza aumenta consideravelmente [53].

Para ilustrar este efeito, considere um processo iterativo de adicao entre o niimero
fuzzy trapezoidal A= [0 1 2 3] e onimero 1, que pode ser representado por
B = [1 1 1 1] Seguindo a férmula de adigdo entre dois nimeros fuzzy

trapezoidais, obtém-se:

C=A+B=[1234]
D=A+C=[135T7]
E=A+D=[14710] (2.34)
F=A+E=[159 13]
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Como pode ser observado, as incertezas resultantes aumentam rapidamente:
enquanto os valores extremos maximos aumentam a cada passo, os valores minimos

permanecem fixos.

Da mesma forma como ocorrem erros em processamentos iterativos com niimeros

decimais, o mesmo acontece com os nimeros fuzzy e com maior intensidade.

2.3 Cargas e Geracgoes Fuzzy

Num ambiente de fluxo de poténcia fuzzy, as incertezas presentes nos dados
de entrada devem ser refletidas para todas as grandezas resultantes do problema.
Assim, os modelos de cargas e geragoes caracterizados por declaragoes linguisticas
sao retratados como numeros fuzzy ou, de outro ponto de vista, que distribuicoes de
possibilidade possam ser associadas as injecoes de poténcia previstas para as barras

do sistema.

As distribuicoes de possibilidade podem ter uma variedade de formas, mas por
simplicidade, a representacao mais comum ¢é dada pela funcao de pertinéncia do tipo
trapezoidal. A construcao de diagramas de carga fuzzy ainda é um assunto aberto

a pesquisa, sendo que algumas técnicas podem ser encontradas em [20] e [54].

A declaracao linguistica “A carga deverd estar entre Pry e Pry, porém € mais
provavel que esteja entre Prs e Pp3” , pode ser representada pelo nimero fuzzy

trapezoidal da Figura 2.3.

s M, (X)

X
Pu P Pls Ps

Figura 2.3: Carga fuzzy modelada por um nimero fuzzy trapezoidal
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Analisando a Figura 2.3, verifica-se que o intervalo [ Pry, Pr3| compreende o
conjunto de valores da carga que possuem alta possibilidade de ocorréncia, sendo
considerado como uma boa representacao da caracteristica da carga. Os valores
contidos nos intervalos [ Pry, Pra] e [Prs, Prs4] sao considerados como possiveis
representacoes da carga, mas nao com o mesmo grau de intensidade que os valores

compreendidos na faixa [ Prs, Prs |.

Portanto, a representacao das cargas e geracoes através de numeros fuzzy ou
distribuicoes de possibilidade permite que as mesmas possam ser quantificadas e

empregadas em um algoritmo computacional de fluxo de poténcia fuzzy.

2.4 Modelo Classico

O modelo classico foi praticamente o primeiro método desenvolvido para o
problema de fluxo de poténcia fuzzy, aplicado em sistemas de transmissao e
distribuigao [12], cuja abordagem estd baseada na linearizacdo de uma solucao

deterministica.

Neste modelo, as cargas e geragoes foram representadas por distribuicoes de
possibilidade do tipo trapezoidal, assim como todas as grandezas resultantes do

problema de fluxo de poténcia fuzzy.

No que se refere a modelagem matematica, o modelo cldssico consiste
basicamente de uma formulagao para a solucao do fluxo de poténcia fuzzy CC e
outra para o modelo CA, as quais estao descritas a seguir. Adicionalmente, ainda é
apresentada uma breve descricao da ferramenta matematica utilizada para a solugao

do problema.

2.4.1 Modelo CC

A primeira proposta para a obtencao de uma descricao fuzzy para os angulos de

tensdo e fluxos de poténcia ativa, foi baseada em um modelo incremental CC [12].

Inicialmente deve-se executar um fluxo de poténcia deterministico CC, utilizando

como valores especificados para as injecoes de poténcia ativa, os pontos médios de
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suas respectivas distribuigoes de possibilidade (P), que por sua vez, sdao obtidas a
partir das distribuicoes de possibilidade do banco de dados (E e i) Para uma
barra 7, tem-se que:

P, = Pg — Py (2.35)

onde:
ﬁGi ¢ a distribuicao de possibilidade da geracao ativa da barra i;

ﬁLi ¢ a distribuicao de possibilidade da carga ativa da barra 1.

Apo6s o céalculo da solucao deterministica, sao avaliadas as distribuigoes de
possibilidade dos desvios de inje¢oes de poténcia ativa (AP;) em relagdo aos seus
respectivos valores deterministicos (Py;), que correspondem aos pontos médios de

suas distribuicoes de possibilidade:

AP, = P, - Py (2.36)

De posse destes desvios, as distribuicoes de possibilidade dos incrementos de
angulos de tensao e do fluxo de poténcia ativa em um ramo k-m podem ser obtidas
considerando a matriz [ B’ | do modelo de fluxo de poténcia CC e a matriz dos

coeficientes de sensibilidade [ A |, respectivamente. Assim:
A9=[B'| " AP (2.37)
(2.38)

A matriz [ A | corresponde a sensibilidade dos fluxos ativos em relacao as injegoes
de poténcia ativa, e é definida por:
1 1 1
A= —- (B = (B,)7] (2.39)
Tkm
onde:
7 € o ramo do sistema cujos nds terminais correspondem a k e m;

(B,)~! é a linha k da matriz (B)~' que ndo inclui a linha e a coluna

correspondentes a barra de referéncia.

Portanto, as distribuicoes de possibilidade dos angulos de tensao e do fluxo de

poténcia ativa no ramo k-m sao obtidas a partir da superposicao das distribuicoes
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de possibilidade de seus incrementos com os seus respectivos valores deterministicos

(0, e P2 | respectivamente):

0="0,+ A8 (2.40)
Py = P+ APy, (2.41)

2.4.2 Modelo CA

O fluxo de poténcia fuzzy CA proposto em [12] permite que as imprecisoes dos
dados de entrada correspondentes as cargas e geracoes sejam refletidas sobre os

angulos e médulos de tensao, fluxos, perdas e correntes.

As distribuig¢oes de possibilidade do modelo CA sao determinadas utilizando
uma técnica incremental, partindo de um fluxo de poténcia deterministico CA, onde
as injegoes de poténcia ativa e reativa especificadas correspondem ao ponto médio
de suas respectivas distribuicoes de possibilidade. Assim, sdo avaliados os valores
deterministicos de todas as grandezas do problema. Os valores das distribuigoes de
possibilidade finais sao obtidos pela superposicao desses valores deterministicos com

as distribuicoes de possibilidade de seus incrementos.

O primeiro passo do processo consiste na determinacao das distribuicoes de
possibilidade das inje¢oes de poténcia ativa (barras PV e PQ) e reativa (barras
PQ), obtidas a partir das distribuigdes de possibilidade do banco de dados. Para
uma barra j, tem-se:

P; = Pg; — Py (2.42)
éj = @Gj - Cts?Lj (243)

onde:
ﬁgj e @Gj sao as distribuigoes de possibilidade das geracoes ativa e reativa
da barra 7, respectivamente;
f’Lj e @ j correspondem as distribuicoes de possibilidade das cargas ativa

e reativa da barra j, respectivamente.

Diante disso, as distribuicoes de possibilidade dos desvios de inje¢oes de poténcia

ativa (AJSJ) e reativa (A@j) em relagao aos seus valores deterministicos (Py e Qqj)
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podem ser calculadas, respectivamente, por:

AP; = P, — Py (2.44)
Aéj = @j — Qg (2.45)

As distribuigbes de possibilidade dos incrementos de angulos de tensao (barras
PV e PQ) e médulos de tensao (barras PQ) sdo determinadas utilizando a matriz
Jacobiana [ J | avaliada na ultima iteracdo do fluxo de poténcia deterministico,

conforme definido pelo método de Newton-Raphson:

AE [J]_l- AE

~ | = _ (2.46)
AV AQ

Assim, as distribuicoes de possibilidade dos angulos e médulos de tensao, para
uma barra k, sao obtidas através das superposicoes dos seus respectivos valores

deterministicos com as distribuicoes de possibilidade de seus incrementos:
O = O, + A, (2.47)
Vi = Vi + AT}, (2.48)

Por outro lado, as distribuicoes de possibilidade dos incrementos de fluxos de
poténcia ativa e reativa nas linhas sao avaliadas considerando que estas varidveis
sao funcoes nao lineares dos angulos e moédulos de tensao nas barras extremas. Por

exemplo, para uma linha entre as barras £ e m, tem-se que:
Qrm = fo(Viey Vin, Ok, O (2.50)

Portanto, é possivel linearizar tais func¢oes considerando os primeiros termos
de suas expansoes em série de Taylor em torno dos valores deterministicos
correspondentes. Como exemplo, tem-se a linearizacao para o fluxo de poténcia

ativa no ramo k-m, representado pelo Equagao (2.51).

fl(Vk, Vm, Hk, Hm) = —VkQka + Vka(ka COS ka + Bkm Sen ka) (251)
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As derivadas associadas sao dadas por:

% = —2ViGpm + Vin (G €08 Oy, + Bie, $€m g (2.52)
oVj,
Ofh _ Vie(Gram €08 O, + B s€1 Oy, (2.53)
oV,
ofv
—= = ViViu(Bym €08 O — G €101 (2.54)
00,
ofr
ET ViVin (G sen O, — Bip €08 Og) (2.55)

Assim, o desvio correspondente ao fluxo de poténcia ativa no ramo k-m (A Py,,)

é expresso por:

Apkm:% .Avk_i_% AV, +
aVk (Vk:de) avm (Vm:Vdm) (2 56)
of1 of1 '
ot Ay + - MG,
90y, (0, =0ar,) * OO, (Om=0am)

Considerando na Equagao (2.56), as distribui¢oes de possibilidade dos angulos
e modulos de tensdo nas barras k e m (Avk, AV, Ab), e Aam), é possivel obter a

distribuicao de possibilidade do fluxo ativo no ramo k-m (Aﬁkm), que ¢é dada por:

AP =20 AT+ O AT+
8Vk’ (Vie=Vaxk) an (Vin=Vam) (2 57)
Loh - Ay, + o - A,
OO0 (6,=041) 001 (6, =04,n)

Conforme pode ser observado, as distribuicoes de possibilidade dos incrementos
Avk, Avm, Agk e Agm foram determinadas anteriormente na Equacdo (2.46) e
poderiam ser substituidas na Equagao (2.57) para o calculo de Aﬁkm. No entanto,
deve ser notado que, para o calculo de tais incrementos ja foram realizadas operagoes
fuzzy. Assim, se os mesmos fossem empregados na Equacao (2.57), novas operagoes
fuzzy deveriam ser efetuadas e isso poderia causar um aumento consideravel na

amplitude da distribuicao de possibilidade de Alskm.
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Para contornar essa situacao, é necessério reescrever a Equagao (2.57) em fungao
dos dados de entrada, ou seja, obter a sensibilidade dos fluxos de poténcia ativa
em relacdo as injegoes de poténcia ativa e reativa [24]. Dessa forma, o nitmero
de operacgoes fuzzy e, consequentemente, a amplitude da incerteza de Aﬁkm serao
reduzidos. Reescrevendo as distribuicoes de possibilidade dos incrementos de angulos

e modulos de tensao em funcao dos dados de entrada, obtém-se:

Y (X ]
Ab,, [V ] N
AP
S R S R A (2.58)
AV [Z] ¢
| AV, | (W] ]

onde:
[ X ],[Y],[Z]e[W]sao as linhas correspondentes a inversa da matriz

Jacobiana na tultima iteracao do fluxo de poténcia deterministico.

Substituindo (2.58) em (2.57), obtém-se:

Y1+ 50 (2]

Oh 1, 0h

df1
00, [X] 90, av,,

|44 AE 2.59
o W) | e

O termo entre parénteses da Equacao (2.59) pode ser resolvido através de
operagoes algébricas simples, obtendo como resultado o vetor [ E ]. Logo, tem-se

que:

APy =[E]- AE (2.60)

20

As operagoes fuzzy sao realizadas multiplicando-se o vetor [ E | pelo vetor das

distribuicoes de possibilidade das injecoes de poténcia ativa e reativa.

Portanto, a distribuicao de possibilidade do fluxo de poténcia ativa no ramo k-m

pode ser determinada a partir da superposicao da distribuicao de possibilidade de
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seu incremento com o seu valor deterministico (P¢ ) correspondente:

Py = P2+ APy, (2.61)

Utilizando o mesmo raciocinio, uma expressao analoga pode ser obtida para a

determinacao das distribuicoes de possibilidade dos fluxos de poténcia reativa.

As distribuigbes de possibilidade da geracdo de poténcia ativa (barra de
referéncia) e da geragao de poténcia reativa (barra de referéncia e barras PV') podem
ser determinadas admitindo que as mesmas sao funcoes nao lineares dos angulos e
modulos de tensao em todas as barras dos sistema. Logo, para uma barra i tem-se
que:

Pai = f3(6,V) (2.62)

Qai = f1(8,V) (2.63)

Tais fungoes também podem ser linearizadas considerando os primeiros termos de
suas expansoes em série de Taylor em torno dos valores deterministicos associados.
Assim, a distribuicao de possibilidade do incremento de geragao de poténcia ativa

da barra i (APg;) ¢ dado por:

Gy A+ oF LAV (2.64)
90 (9-0,) W oy,

APgi = —APF, +

onde:

P; é a injecao de poténcia ativa da barra 1.

Analogamente ao caso da determinacao dos fluxos, as distribuicoes de
possibilidade dos incrementos de angulos e médulos de tensao devem ser reescritas
em funcao dos dados de entrada. Portanto, a distribuicao de possibilidade da geragao

de poténcia ativa da barra ¢ pode ser determinada por:

Pgi = P& + AP (2.65)

onde:
P& ¢é a geragio ativa da barra i, obtida no fluxo de poténcia

deterministico.
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Uma expressao andloga também pode ser obtida para a determinacao das

distribuicoes de possibilidade das geragoes de poténcia reativa.

Utilizando técnicas similares ao caso dos fluxos e geragoes, pode-se calcular as

correntes e perdas nas linhas. Assim, a distribuicao de possibilidade do incremento
. . ~erd e~

das perdas ativas em uma linha k-m (AP, "), bem como sua distribui¢ao de

possibilidade final (ﬁ,fﬁ: %) sdo dadas, respectivamente, por:

_ 8Pperdas _ apperdas .
AP]ffr:das _ km . A‘/k + km . AVm+
i (Vie=Vaax) OV (Vin=Vigm) (2 66)
apperdas _ aPperdas _ :
4 km CAG, 4 —km - A6,
0k (04=0ur) W (Gr=0um)
ﬁé)rer:‘das _ P]z@;das(d) +Aﬁlf§;das (267)
onde:
P das(@) . orresponde s perdas ativas no ramo k-m, obtidas na analise
deterministica.

Da mesma forma que nos casos anteriores, expressoes analogas podem ser obtidas
para a determinacao das distribuigoes de possibilidade das perdas reativas e correntes

nas linhas.

Entretanto, a forma de célculo baseada na Equagao (2.60), nao é satisfatéria para
alguns casos especiais, tais como em linhas levemente carregadas e linhas onde possa
ocorrer reversao dos fluxos de poténcia. Nestas situagoes, as perdas podem assumir
valores muito baixos e, consequentemente, ocasionar erros grosseiros no processo
de linearizacao. Em alguns casos, tais erros podem levar a obtencao de valores
negativos para os valores minimos das perdas ativas. Diante dessa dificuldade, foi

proposto um método corretivo na referéncia [12], o qual é descrito a seguir:

Seja k-m a linha onde ocorreu um valor negativo para as perdas ativas. Assim,

um vetor de sensibilidades [ S | pode ser calculado por:

[S]=[D]-[J]" (2.68)



onde:
[J] é a matriz Jacobiana da ultima iteracdo do fluxo de poténcia
deterministico;
[ D] é o vetor de derivadas das perdas ativas na linha k-m em relagao

aos angulos e modulos de tensao em todas as barras do sistema, ou seja:

aplfrerz"das ap]f::das
[D]= 0 o (2.69)

Portanto, através da Equacdo (2.68) sdo determinados os coeficientes de

sensibilidade das perdas ativas em relacao as variaveis de entrada do problema.

Através do sinal algébrico desses coeficientes, ¢ montado um vetor de desvios de

injecao de poténcia ativa e reativa, a partir da seguinte regra:

e Se o coeficiente for negativo (S; < 0) e se 0o mesmo representar a sensibilidade
em relacao a injecao de poténcia ativa de uma barra j qualquer, entao deve ser
considerado o maximo valor possivel da distribuicao de possibilidade da injecao
ativa da barra j. Se a sensibilidade for em relagao a injecao de poténcia reativa,
entao deve ser tomado o maximo valor possivel da distribuicao de possibilidade

da injecao reativa correspondente;

e Se o coeficiente for positivo (S; > 0) devem ser considerados os minimos
valores possiveis das distribuicoes de possibilidade das injecoes de poténcia

ativa e reativa, quando for o caso.

Uma vez identificados todos os desvios de injecao de poténcia ativa e reativa,
os mesmos devem ser utilizados em um problema de fluxo de poténcia convencional
para o calculo do valor deterministico das perdas em questao. Nesse caso, as perdas

poderao assumir valores muito préximos de zero.

Cabe destacar também que, esta técnica pode ser adaptada considerando cortes-
« sucessivos nas distribuicoes de possibilidade das injecoes de poténcia ativa e

reativa.
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2.4.3 Ferramenta Matematica Aplicada a Solugao do

Problema

Para a solucao do problema de fluxo de poténcia fuzzy (CC e CA) correspondente
ao modelo classico é empregada a aritmética fuzzy tradicional, onde basicamente
sao utilizadas apenas as operagoes de adigao, subtragao e multiplicagao por uma

constante.

Como as varidaveis do problema sao representadas por distribuicoes de
possibilidade do tipo trapezoidal, entao podem ser empregadas as Equagoes (2.17),
(2.18) e (2.21), que consideram os cortes-a assumindo os valores 0 e 1. Se for
desejado realizar os cédlculos para diversos cortes-a na faixa de 0 a 1, entao as

Equagoes (2.8), (2.9) e (2.12) devem ser utilizadas.

Destaca-se também que, além de empregar as operagoes aritméticas mais simples,
o modelo classico contempla ainda um processo que permite uma reducao do niimero

de operagoes fuzzy, conforme pode ser verificado na Equacao (2.60).
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Capitulo 3

Boundary Load Flow

3.1 Consideracoes Iniciais

A metodologia Boundary Load Flow - BLF foi proposta em [41], basicamente
com o intuito de amenizar os efeitos nao lineares associados as equagoes do problema

de fluxo de poténcia probabilistico apresentado naquele trabalho.

Quando as equacoes associadas ao modelo probabilistico sao linearizadas em
torno da regiao do valor esperado, qualquer movimento a partir dessa regiao
produz um erro de linearizacao. Consequentemente, as regioes correspondentes as
caudas das funcoes densidade de probabilidade das variaveis de estado e de saida
do problema serao cada vez mais distorcidas, a medida que o desvio padrao das

grandezas aleatorias de entrada é aumentado.

Dessa forma, o objetivo da metodologia BLF ¢é calcular, de maneira
deterministica, os valores extremos (minimos e maximos) das varidveis aleatdrias
de estado e de saida do problema de fluxo de poténcia probabilistico, nao apenas
na regiao da cauda mas também em qualquer regiao intermediaria da curva, de tal
forma que esses resultados possam ser utilizados como novos pontos de linearizagao

para o problema probabilistico.

Portanto, as solugoes probabilisticas associadas a cada um desses novos
pontos de linearizacao sao apropriadamente combinadas para se determinar a

solucao probabilistica final. Este processo minimiza consideravelmente os erros de
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linearizacao, mesmo quando os dados de entrada sao representados por altos niveis

de incertezas.

Os conceitos associados a modelagem do problema de fluxo de poténcia
probabilistico [41], bem como da metodologia BLF sao apresentados e discutidos

neste capitulo.

3.2 Fluxo de Poténcia Probabilistico

O problema de fluxo de poténcia probabilistico pode ser definido como uma
técnica que reconhece a natureza probabilistica dos parametros de entrada e leva
em conta as incertezas e variagoes aleatérias das geragoes e cargas em uma simulagao
computacional. Essencialmente, o fluxo de poténcia probabilistico transforma essas
variacoes aleatérias de entrada, definidas em termos de arbitrarias funcoes densidade
de probabilidade, em variagoes aleatérias de saida, também definidas por fungoes

densidade de probabilidade.

As representacoes mais comuns de fungoes densidade de probabilidade sao do

tipo normal (Figura 3.1), binomial e discreta.

FDP

<

\/

Hy

Figura 3.1: Fungao densidade de probabilidade do tipo normal

A maneira de transformar as variaveis aleatérias de entrada em variaveis
aleatorias de saida foi o centro de atencao de muitas formulagoes encontradas na
literatura [13, 55, 56, 57, 58]. A solucao alternativa proposta em [58] é a base do

fluxo de poténcia probabilistico apresentado a seguir.
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3.2.1 Formulacao Basica

Matematicamente, o problema de fluxo de poténcia probabilistico pode ser

descrito por dois conjuntos de equacoes nao lineares:

[~
Il
=
L>5>

(3.1)

N
I
=
|\></>

(3.2)

onde:
é o vetor aleatorio das grandezas de entrada;

é o vetor aleatério das variaveis de estado;

N [y =D

[©N

o vetor aleatdrio das variaveis de saida;

g e h sao as fungoes vetoriais nao lineares associadas ao problema.

Mais especificamente, o vetor 2 representa as injecoes de poténcia ativa nas
barras PV e P(@), e as injecoes de poténcia reativa nas barras PQ. O vetor das
variaveis de estado X representa os angulos e médulos de tensao. Finalmente, o
vetor aleatorio Z representa todas as variaveis que podem ser obtidas a partir do
vetor X , ou seja, os fluxos ativos e reativos, as perdas ativas e reativas, a geracao

ativa da barra V@ e as geracoes reativas das barras PV e V.

Devido as dificuldades naturais do problema, trés hipéteses devem ser assumidas:

1. As varidveis aleatérias de entrada sao independentes;
2. Os parametros de linha da rede sao constantes;

3. As fungoes g e h devem ser linearizadas.

Assim, seja Y, o valor esperado da variavel aleatéria de entrada 2, e X, de tal

forma que a seguinte equacao seja satisfeita:
Yy =g9(Xy) (3.3)

Em outras palavras, X, é a solugao do fluxo de poténcia deterministico, onde

as entradas sao representadas pelos valores esperados dos componentes do vetor
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aleatorio 2 O vetor X, corresponde a uma aproximacao do valor esperado da
variavel aleatoria X devido as fung¢oes nao lineares do fluxo de poténcia. A diferenca
¢ dependente da variancia das grandezas de entrada e do sistema. Da mesma forma,
o vetor Z,, ¢ uma aproximagao do valor esperado de Z e deve satisfazer a seguinte
equacao:

Zy = hX,) (3.4)

Linearizando as Equagoes (3.1) e (3.2) por expansao em série de Taylor, em torno

dos pontos (Y,,X,) e (Zy,X,), respectivamente, obtém-se:
Y =~ g(X,) + J(X — Xy) (3:5)
Z = h(Xy) + K(X - X,) (3.6)

onde:
J = g—)’ﬂ&:&) ¢ a matriz Jacobiana de g em X;

K = $%|x_x, é a matriz Jacobiana de h em X,

Deve ser observado que as Equagoes (3.5) e (3.6) sdo aproximagoes. Assim,

substituindo as Equagoes (3.3) e (3.4) nas equagoes anteriores, obtém-se:
2:X0 + J(i_io) (3-7)

Z:ZO +K(X_XO) (3'8)

Portanto, manipulando as Equagoes (3.7) e (3.8), os vetores aleatérios das

variaveis de estado e de saida sao dados, respectivamente, por:

X=X,+4Y (3.9)
Z=12y+BY (3.10)
onde:
A=J! (3.11)
Xy =X, - AY, (3.12)
B=KA (3.13)



Zo =4, — BY, (3.14)

Finalmente, as Equagoes (3.9) e (3.10) podem ser expressas na seguinte forma

explicita:
j=1
Zi = Zop + Y bV, (3.16)
j=1
onde:
1=1,2,...,n;
k=1,2,...0;

n é a dimensao do vetor aleatorio das varidveis de estado;
[ é a dimensao do vetor aleatério das variaveis de saida;

m é a dimensao do vetor aleatério das grandezas de entrada.

As Equagoes (3.15) e (3.16) mostram que cada elemento aleatério dos vetores X
e 7 pode ser obtido a partir de uma soma ponderada dos elementos aleatérios do
vetor Y. Os coeficientes de ponderacao podem ser definidos como coeficientes de
sensibilidade [13, 59, 60]. Neste caso, a soma de varidveis aleatérias independentes

pode ser feita empregando-se técnicas apropriadas de convolugao matematica [60].

/ r e s
Como os componentes dos vetores X, e Z, sao valores deterministicos, os mesmos
podem ser representados por funcoes densidade de probabilidade do tipo normal com

desvio padrao igual a zero.

O processo de convolugao empregado para resolver as Equacoes (3.15) e (3.16),

o qual estd apresentado em [41], ndo serd discutido neste trabalho.

3.3 Metodologia Boundary Load Flow

A metodologia BLF basicamente pode ser definida como uma técnica
computacional capaz de calcular os valores limites (minimo e maximo) de uma
variavel aleatoria de estado ou de saida em um estudo de fluxo de poténcia

probabilistico.
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Conforme ja discutido anteriormente, o problema de fluxo de poténcia
probabilistico realiza a linearizacao das equacoes de fluxo de poténcia em torno
da regiao do valor esperado. Também foi destacado que, quando as grandezas
aleatdrias de entrada sao representadas por um alto nivel de incertezas, as regioes das
caudas das funcoes densidade de probabilidade das variaveis de estado e de saida nao
sao precisamente mapeadas, devido aos erros de linearizacao. Entretanto, quando
¢ empregada a técnica BLF para determinar os valores limites dessas variaveis
aleatorias, as equagoes de fluxo de poténcia podem e devem ser linearizadas em
torno das regides das caudas, o que minimiza significativamente a deformacao das

funcoes densidade de probabilidade nessas regioes.

A seguir, é apresentada a teoria basica correspondente ao método BLF, visando

a aplicacao no problema de fluxo de poténcia probabilistico.

3.3.1 Representacao das Grandezas de Entrada

Para que sejam determinados os novos pontos de linearizacao nas regioes das
caudas das fungoes densidade de probabilidade das variaveis de estado e de saida, as
grandezas de entrada devem ser representadas por seus valores minimos e maximos
nessas regioes. Dessa forma, cada grandeza de entrada pode ser definida como um
intervalo, o qual é delimitado por esses valores extremos. A Figura 3.2 ilustra a
grandeza de entrada )//\}-, representada por uma funcao densidade de probabilidade

do tipo normal, cujos valores extremos foram definidos nos pontos py —30 e uy +30.

FDP

=<

ijin IUY Y_max

\/

3o 30

Figura 3.2: Valores extremos de uma funcao densidade de probabilidade do tipo

normal
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Entretanto, a linearizacao também pode ser realizada em qualquer ponto
intermediario entre as regioes da cauda e do valor esperado. Nesse caso, as grandezas
de entrada devem ser fracionadas, de uma maneira bem semelhante a técnica dos

cortes-a aplicada nas distribuigoes de possibilidade.

Considere ainda que a grandeza de entrada EA/] em questao seja fracionada pela

faixa delimitada pelo intervalo [Y;mm' Y;m”/ |, conforme a Figura 3.3.
FDP
Y.

/N

| | -

ijin ijin' My ijax' Y;max

Figura 3.3: Definicao de novos valores extremos de uma funcao densidade de

probabilidade do tipo normal

Na realidade, essa nova faixa é dada pela propor¢ao do intervalo compreendido
entre o valor esperado Yp; e os valores extremos ijm e Y. Seja ( definido como
o fator de proporg¢ao, expresso em valor por unidade, o qual representa o intervalo
de interesse. Assim, os valores de iji”' e ij“”"' considerados na metodologia BLF

serao dados, respectivamente, por:

}/jma;g’ _ YE)](]_ . ﬁ) _}_ﬁy;max (318)

Sob essas condigoes, o valor 3 = 1(100%) corresponde & linearizacao nas regioes
das caudas e § = 0(0%) significa que a linearizacao estd sendo realizada na regiao

do valor esperado.
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3.3.2 Determinacao dos Valores Extremos das Variaveis de

Estado

Sejam 2 e X os vetores aleatérios das grandezas de entrada e de estado,

respectivamente, definidos pela Equagao (3.1).
A questao é: qual serd o valor minimo (ou maximo) do componente )A(Z de X?

Min X; =17 (3.19)

Em outras palavras, se o vetor aleatério das entradas pode assumir valores em

uma determinada faixa de intervalo, qual é o valor minimo de X; correspondente?

A idéia bésica proposta para solucionar este problema consiste essencialmente
em resolver um conjunto de equagoes linearizadas através de um processo iterativo.
Suponha que a primeira linearizacao é realizada em torno da regiao do valor esperado
(Yy,X,), ou seja:

Y, = E{Y} (3.20)

onde:
E{Y} ¢ o valor esperado de Y

Linearizando a Equagao (3.1) em torno da regiao do valor esperado, obtém-se:

X:XO +A(2—X0) (3'21)
onde:
-1 dg -
A=J"" = 8—X|§:&o (3.22)

Assim, cada componente X; do vetor aleatério das varidveis de estado X pode

ser representado por:

)?i = XOi —+ Z CLij (5/\; — YE)]) (323)

=1

onde:
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a;; representa os elementos correspondentes aos coeficientes de

sensibilidade da matriz A.

Suponha que o valor minimo de )?Z associado a esta linearizagao deve ser obtido.
Se cada elemento }A/J varia em uma determinada faixa de intervalo definida pelo
vetor de entrada 2, ou seja, }7’] = Y}mm yrer ], entdo o ponto Y ; que produz
o valor minimo de X; é composto pelos valores extremos (mfnimo ou méximo) de
cada grandeza de entrada, dependendo do sinal do coeficiente de sensibilidade a;;.
Portanto,

Min X; = Xo;i + Y ay(Yz; — Yoy) (3.24)

=1
Se a;; > 0, entdo Yy; = Y;mm

Se a;; < 0, entao Yz, = ij”

O vetor completo X, pode ser calculado a partir da Equagao (3.21), ou seja:

Xy =X +AY, -Y,) (3.25)

No entanto, o ponto (X,,,Y ;) nao satisfaz a Equagao (3.1), e portanto, deve-se

realizar o seguinte calculo:

Yy =9(Xy) (3.26)

O mesmo processo pode ser repetido utilizando o ponto (X ,,,Y ,,) para a segunda
linearizagao. Dessa maneira, o valor de X, sera atualizado até que o processo

iterativo atinja a convergéncia, ou seja, a seguinte condicao seja satisfeita:

| AXS\Z) | < tolerancia (3.27)

O processo de determinacgao do valor maximo de )A(Z é analogo. Entretanto, as
condigOes associadas aos sinais dos coeficientes de sensibilidade a;; da Equacao (3.24)

sao invertidas, ou seja:
Se Q5 > 0, entao YLj = }/jma:r
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Se a;; < 0, entao Yy; = Y;™"

Ressalta-se ainda que, para cada varidvel de estado do problema, devem
ser realizados dois processos iterativos referentes ao método BLF, visando a

determinacao dos respectivos valores minimos e maximos.

3.3.3 Determinacao dos Valores Extremos das Variaveis de

Saida

A determinacao dos valores minimos e maximos correspondentes as variaveis
de saida do problema é realizada de maneira similar ao processo descrito na secao
anterior. Deve ser destacado que, ao contrario do problema de fluxo de poténcia
deterministico, as variaveis de saida nao podem ser obtidas diretamente a partir dos
resultados das variaveis de estado. Assim, deve ser realizado um novo processo de

solugao para cada valor extremo de cada varidvel de saida do problema.

Sejam Z o vetor aleatério correspondente as grandezas de saida e h a equagao
de fluxo de poténcia associada a essas variaveis, definidas de acordo com a Equagao

(3.2).

O problema agora é encontrar o valor minimo (ou maximo) do componente Z;
de Z, ou seja:

Min Z; =7 (3.28)

Portanto, linearizando a Equacao (3.2) em torno do ponto (X ,;,.Z,,), obtém-se:

Z=Zy+KX-X,) (3.29)
onde:
oh
K = o5lx—x, (3.30)

Entretanto, o termo X — X, pode ser substituido por A(Y —Y,,), de acordo

com a secao anterior. Assim:
Z: Ly +B(2_XM) (3.31)
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onde:
oh -
B=KA= a_X|X=XM ’ a_XIKZKM (332>
Cada componente Z do vetor Z pode ser representado por:
j=1

onde:

b;; sao os elementos dos coeficientes de sensibilidade da matriz B.

O processo de determinacao do valor minimo de Z ¢é similar ao calculo de )/(\'Z O
valor do vetor X, pode ser obtido através da Equacao (3.25), porém a composigao
do vetor Y, serd realizada a partir da avaliagao dos sinais dos elementos b;; da

Equacao (3.32), ou seja:
Se bij > O, entao YLj = )/jmin
Se bij < 0, entao YL]‘ = Y}max

Em seguida, sao determinados os vetores Z,, e Y, correspondentes, os quais

sao dados, respectivamente, por:

Zy = MXy) (3.34)

Yy =9(Xy) (3.35)

O processo continua com o novo ponto de linearizagao (X ,;,Y ), até atingir a
convergéncia, caso a condigdo da Equacdo (3.27) seja satisfeita. O valor minimo

correspondente de Z poderd, entdo, ser obtido pela Equacao (3.33).

3.3.4 Problemas de Convergéncia

E importante ressaltar que o método BLF pode apresentar algumas dificuldades
de convergéncia, as quais estao relacionadas principalmente com o grau de nao
linearidade associado ao problema de fluxo de poténcia, assim como ao nivel de
incertezas das grandezas de entrada. Tais problemas se refletem nos coeficientes de

sensibilidade, cujos sinais ficam alternando a cada iteracao.
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Com o intuito de ilustrar o comportamento dos sinais dos coeficientes de
sensibilidade durante o processo iterativo do método BLF', sao apresentadas a seguir

trés situagoes possiveis.

Suponha que as equacoes apresentadas abaixo representam o problema associado
ao método BLF para a determinacao do valor minimo de X, na iteracao h, onde Y7,

Y, e Y3 sao as variaveis de entrada correspondentes:

Min X =7 (3.36)
R0 = o) 90 4 o) 90+ o) 7 (331)
onde:
i}l _ [ lemm }/{naﬂc ] (338)
Y, = [ Yy e ] (3.39)
3?3 = ygmm yyma | (3.40)
Caso 1:

Se os coeficientes de sensibilidade a1, as e a3z nao sofrerem mudanca de sinal
durante o processo iterativo, o valor minimo de X sera obtido utilizando sempre os

mesmos valores extremos de Y. Por exemplo:

[ ypin | [0V >0
h=1 v = | vy aV =1 oV <0 (3.41)
ygin al) >0
[ yymin | [0 >0
h=2 Y@ = | yye a? = | o) <0 (3.42)
Yymin al? >0

E o processo converge sem qualquer problema.
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Caso 2:
Suponha, neste caso, que o coeficiente de sensibilidade a; mude de sinal durante

o processo de convergéncia, como segue:

Y*lmz‘n agl) >0

h=1 XE\}[) — )/Qmax Q(l) — a(zl) <0 (343)
YE{”"" (1,:(31) >0

h=2 XE\%{) — Y'zmam Q(2) — agQ) <0 (344)
ngm a:(f) >0
Y'lmz‘n agl) >0

h=3 Y = | ypre a® = <o (3.45)
Yz))min a’i(%l) >0

O processo nao converge, pois o sinal de a; fica alternando a cada iteracao. No
entanto, se a contribuicao a;Y; é muito pequena em relagao as demais parcelas, a
entrada Y; pode ter o seu valor fixado em qualquer ponto pertencente ao intervalo

definido pela variavel aleatéria Y; e, entao, o processo ird convergir.

Caso 3:
Esta situacao é a mesma que a anterior, exceto pelo fato da contribuicao alffl

nao ser desprezivel.

A oscilagao do sinal de a; estd relacionada com a nao linearidade da equagcao
de X para a contribuicao particular a;Y;. Entretanto, qualquer regiao proxima dos
valores extremos Y™™ e Y™ ou um ponto entre essas regices podem determinar

o valor minimo de X.

Nos sistemas de poténcia, o problema associado as oscilagoes numéricas (uma
reflexdo da nao linearidade) é basicamente causada pela presenca da fungao cosseno

[41]. O caso 1 ocorre frequentemente no calculo dos fluxos ativos e angulos de tensao,
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cujas equacoes nao apresentam alto grau de nao linearidade. O caso 2 também pode
ocorrer na determinacao dos fluxos ativos e angulos de tensao, mas apenas quando
as grandezas de entrada apresentam um alto nivel de incertezas. Finalmente, o caso
3 é mais tipico no cédlculo dos fluxos reativos e mddulos de tensdao, mesmo para

baixos niveis de incertezas nas entradas.

Dessa forma, a solucao adotada em [41] para contornar o problema associado
a oscilagao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade foi a seguinte: apds 2 ou 3
iteragoes, as variaveis de entrada, que tiverem os seus respectivos coeficientes de
sensibilidade alternado de sinal, tém os seus valores fixados nos pontos médios dos
intervalos correspondentes (valores esperados) e o processo iterativo continua até

atingir a convergencia.

Um outro ponto importante a destacar é que o niimero de iteracoes necessarias
para o processo atingir a convergéncia ird depender do sistema em estudo, do grau
de nao linearidade associado e principalmente do nivel de incertezas das grandezas

de entrada.

3.3.5 Fluxograma Simplificado

A Figura 3.4 apresenta o fluxograma simplificado do processo iterativo do método
BLF, quando o mesmo ¢ aplicado na determinagao dos valores extremos das variaveis
de estado. A Figura 3.5 ilustra a fluxograma correspondente ao calculo das variaveis

de saida.
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Execugdo do fluxo de poténcia deterministico:

Xo = Yo=09(Xo)

A

, h
Calculo do vetor X(L ) conforme o valor
desejado de X; for minimo ou maximo

sim Fixar nos seus respegt’ivo_s

h>3 ,.| pontos r)nedlos as variaveis

= de Y, que apresentarem
oscilagdo de sinais

A

AX{Y = AP (Y -y (D)

Sim

PARE

Néo

X =X +AX{Y

A

h=h+1

Y =g(Xi™)

Figura 3.4: Fluxograma BLF para as varidveis de estado
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Execucdo do fluxo de poténcia deterministico:
Xo = Yo=0(Xo)
Zo =h(Xyo)

\

B(h)—ahl : agl b
T OX X= OX X=X

Determinacdo dos coeficientes de sensibilidade bij :

A

. h
Calculo do vetor X( ) , conforme o valor
desejado de Z; for minimo ou maximo

Sim

Fixar nos seus respectivos

_ | pontos médios as variaveis

h>3

Néo

T dey f_h) que apresentarem

oscilacdo de sinais

AXY = AV (YD YD) <

Sim

Nao

X(h+1) X(h)+AX(h)

Y (h+1) g (X (h+l))

A

h=h+1

Zy™ =h(Xu™)

PARE

Figura 3.5: Fluxograma BLF para as varidveis de saida
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3.3.6 Aplicacao no Problema de Fluxo de Poténcia

Probabilistico

Conforme mencionado anteriormente, a solug¢ao do problema de fluxo de poténcia
probabilistico pode apresentar menores erros de linearizacao nas regices das caudas
das funcoes densidade de probabilidade, quando o método BLF é aplicado. Para
isso, sao determinados novos pontos de linearizagao, os quais serao empregados nas
equacgoes correspondentes a modelagem do fluxo de poténcia probabilistico. No
entanto, também podem ser determinados outros pontos de linearizacao entre as

regioes das caudas e o valor esperado.

A idéia basica é primeiramente determinar diferentes pontos de linearizacao
através do método BLF. Em seguida, o algoritmo do fluxo de poténcia probabilistico,
apresentado na se¢ao 3.2, é entao utilizado para determinar a solucao probabilistica
para cada ponto de linearizacao. A solucao probabilistica final é obtida a partir da

combinagao das solucoes probabilisticas de cada ponto individual.

A Figura 3.6 ilustra o caso em que as equacoes do problema sao linearizadas
em torno da regiao do valor esperado. Nessa situacao, a informacao préxima a esse
ponto serda mapeada de forma mais precisa em comparacao a qualquer outra regiao

da curva.

AY. Exato

" Linear

Y %<

XiO

Figura 3.6: Linearizacao em torno da regiao do valor esperado

Por outro lado, a Figura 3.7 apresenta o mesmo conceito aplicado em outro ponto

de linearizacao, onde a informacao obtida serd a mais precisa da curva.
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Exato

" Linear

¥V <

Figura 3.7: Linearizagao em torno de uma regiao intermediaria

De acordo com [41], foi adotado realizar a linearizagdo em torno dos pontos
obtidos pelos seguintes fatores de propor¢ao: 3 = 0(0%), 8 = 0.5(50%) e
B = 1(100%). Apé6s o método BLF determinar os pontos correspondentes a cada
valor de 3, o algoritmo do fluxo de poténcia probabilistico podera ser aplicado em

cada novo ponto de linearizagao.

Finalmente, deve ser realizado um procedimento para a determinacao das
solugoes probabilisticas finais. Suponha que é desejado obter a solugao probabilistica
para a varidvel de saida Z;. Assim, sejam Zi(o), Z¢(50) e Zl-(loo) os valores de Z; obtidos
pelo método BLF para os fatores de proporcao de 0%, 50% e 100%, respectivamente.

A partir desses valores, sao definidas as regides limites a serem consideradas na

combinacgao dos resultados individuais. Logo,

2(0_50) _ Z(o) + Z(50)

—_ 3.46
s (3.16)
B 7(50) | (100)
Zi(5o wo) _ 4y 4 7 (3.47)
2
onde:
Zi(o—5o) e Zi(50_100) se referem aos valores médios entre os pontos de
linearizacao.

A Figura 3.8 ilustra as trés regioes definidas pelas equagoes anteriores, quando

aplicadas na determinacao do lado esquerdo da curva em questao.
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EDP Zi(50—100) Zi(ofso)

A

]

N

Zi(1oo)

Figura 3.8: Definicao das regides limites referentes ao lado esquerdo da curva

Portanto, utilizando esta técnica, a solucao final serda uma combinacao dos
resultados obtidos em cada uma das trés regioes.

os resultados do fluxo de poténcia probabilistico, quando a linearizacao ¢ realizada

em torno do ponto Zi(100).

linearizacao em torno do ponto ZZ.(SO). Finalmente, a regiao III é representada pelos

. L 0
resultados alcancados pela linearizacao em torno do valor esperado Zi( ),

A determinacao dos resultados correspondentes ao lado direito da curva é analoga

a0 caso anterior.

Zi(50)

zi(O)
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Capitulo 4

Metodologia Proposta

4.1 Consideracoes Iniciais

Quando as incertezas associadas aos dados do problema de fluxo de poténcia
nao tém uma natureza probabilistica e nem deterministica, e sao caracterizadas por
declaracoes lingliisticas, as mesmas podem ser modeladas por numeros fuzzy ou
distribuicoes de possibilidade. Se por um lado, o conhecimento humano pode ser
utilizado para representar este tipo de informacao, por outro, as incertezas presentes
nos resultados podem auxiliar os especialistas na tomada de decisoes, como por

exemplo, em estudos de planejamento da expansao.

Dentro deste contexto, é essencial que tais incertezas representem toda a faixa
de condigoes possiveis de operagao, ou seja, os resultados do problema de fluxo de
poténcia com incertezas devem corresponder a solugao mais préxima possivel dos
casos extremos de operacao, e nao somente as condicoes de carregamento minimo
e maximo. Além disso, a andlise deve ser realizada com um tempo computacional
reduzido, tendo em vista que a execugao de um grande niimero de casos de fluxo de

poténcia deterministico seria inviavel em termos praticos.

O fluxo de poténcia fuzzy correspondente ao modelo classico é uma ferramenta
que apresenta resultados bastante satisfatorios em muitas situagoes, mas também
pode apresentar erros significativos associados ao processo de linearizacao,

principalmente no que diz respeito ao célculo das perdas ativas e reativas nas linhas.
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No inicio de desenvolvimento deste trabalho, tentou-se analisar a aplicagao de
metodologias baseadas em aritmética fuzzy no processo de convergencia do problema
de fluxo de poténcia com incertezas. No entanto, de acordo com os testes realizados,
essa abordagem nao se mostrou tao adequada, tendo em vista as diversas dificuldades
associadas a aritmética fuzzy, de maneira geral, conforme discutido no Capitulo 2.
A aritmética fuzzy é uma ferramenta que ainda nao esta bem consolidada para ser

aplicada a esse problema.

Por outro lado, procurou-se também investigar metodologias mais consistentes,
que contemplassem menores erros de linearizacao e apresentassem resultados mais
proximos das condi¢oes extremas de operagao, sem empregar a aritmética fuzzy. Dai
surgiu a necessidade de se desenvolver metodologias que atendessem a todos esses

requisitos.

Portanto, na metodologia proposta neste trabalho, sao apresentadas duas
abordagens para a solugao do problema de fluxo de poténcia com incertezas: a
Metodologia discreta e a Metodologia BLF Modificado, as quais estao descritas a

seguir.

Ressalta-se também que as incertezas presentes nos dados de entrada, assim como
aquelas associadas aos resultados do problema, sao representadas por distribuigoes
de possibilidade do tipo trapezoidal, que é a forma mais comum e geral encontrada

em muitos trabalhos publicados na literatura.

4.2 Metodologia Discreta

A referéncia [9] apresenta uma metodologia de solugao para o fluxo de poténcia
fuzzy, cujos dados de entrada sao representados por distribuigoes de possibilidade do
tipo sinusoidal. Essa abordagem, que também se baseou na linearizagao em torno da
solucao deterministica, empregou uma metodologia de aritmética fuzzy, onde foram
desenvolvidas operagoes especificas de adigao, subtracao, multiplicacao e divisao
[34]. No entanto, a operagao de multiplicagao apresentou algumas dificuldades na
determinacao dos resultados referentes as distribuicoes de possibilidade das variaveis

de saida. Diante dessa limitacao, pode ser encontrada nessa referéncia, uma proposta
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que visa minimizar os erros associadas a essa operacao, a partir de uma anédlise

deterministica, a qual foi denominada de metodologia discreta.

No entanto, naquela metodologia discreta, o calculo dos valores minimos das
variaveis de saida foi realizado somente a partir dos valores minimos dos angulos
e modulos de tensao. Por exemplo, se for desejado determinar o valor minimo do
fluxo ativo no ramo k-m, entao apenas os valores minimos dos angulos e médulos de
tensao das barras k e m sao empregados na equacao do fluxo ativo correspondente.
O mesmo ¢ valido para os valores maximos, onde sao utilizados apenas os valores

maximos obtidos para os angulos e médulos de tensao.

Por outro lado, é possivel demonstrar através de simulacgoes tipo Monte Carlo
que, em diversas situagoes, os valores minimos e maximos possiveis alcancados pelas
variaveis de saida do problema podem ser obtidos a partir de combinacoes entre
os valores minimos e maximos das grandezas de entrada. Para levar em conta
essa situacao no problema de fluxo de poténcia com incertezas deste trabalho, foi
investigada uma nova metodologia discreta para a determinagao das variaveis de

saida, bem como para as variaveis de estado do problema.

4.2.1 Determinacao das Distribuicoes de Possibilidade das

Variaveis de Estado

O primeiro passo para a determinagao das distribuicoes de possibilidade
trapezoidais das variaveis de estado, utilizando a nova metodologia discreta, consiste
em se calcular o fluxo de poténcia deterministico para a obtencao dos angulos e
modulos de tensao nas barras do sistema. Em seguida determina-se, para cada
variavel de estado do problema, um vetor de indices de sensibilidade que corresponde
a sensibilidade desta variavel em relacao as injecoes de poténcia ativa e reativa em
todas as barras do sistema. Tais indices de sensibilidade sao obtidos através das
derivadas dos angulos e moédulos de tensao em relacao as injegoes de poténcia ativa
e reativa, que sao dadas pelas linhas da inversa da matriz Jacobiana do problema

de fluxo de poténcia deterministico.
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Os vetores de sensibilidade correspondentes ao angulo e ao médulo de tensao em

uma barra k sao dados por:

(4.2)

(4.3)

J é a matriz Jacobiana da tltima iteracao do fluxo de poténcia

So,

Sy,
00
S0 = | 55
oVy
su=| o

onde:
deterministico.

A Figura 4.1 apresenta a distribuicao de possibilidade do moédulo de tensao na

barra k, onde os indices 1 e 2 correspondem aos seus valores minimos para os niveis

de pertinéncia 0 e 1, respectivamente. Os indices 3 e 4 sao os valores maximos

correspondentes.

Figura 4.1: Distribuicao de possibilidade do médulo de tensao na barra &

\

A determinagao da distribuicao de possibilidade do médulo de tensao da Figura

4.1 é realizada através do calculo de seus quatro pontos correspondentes, obtidos de
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maneira independente. Tal calculo é baseado na avaliacao dos sinais algébricos dos
elementos do vetor Sy,, para a montagem dos vetores correspondentes de residuos

de injecao de poténcia ativa e reativa.

Com relacao a poténcia ativa, as cargas e geracoes fuzzy da barra j podem ser

representadas, respectivamente, por:

Po,=| Ps, Pa, Po, Po, ] (4.4)

Py, =[ P, Pp, P, P, | (4.5)

Os pontos referentes a distribuicao de possibilidade da injecao de poténcia ativa

da barra j sao dados por:
le = min [(PGjl - Ple) ) (PGjl - PLj4> ) (PGj4 - Ple) ) (PGj4 - PL;‘4)} (46)

F)ﬂ = min [(PG]'Q - Psz) ) (PGj2 - PLjB) ) (PGj3 - Psz) ) (PGJ'3 - PLj3)} (47)
Pj3 = max [(PGjQ - PLj2) ) (PGj2 - PLjS) ) (PGj3 - PL;Q) ) (PGjS - PLj3)] (48)

Pj4 = maxr [(PGjl - Ple) ) (PGjl - PLj4) ) (PGj4 - Ple) ) (PGj4 - PLj4)] (49)

Consequentemente, o residuo correspondente é calculado por:

APy = Py — P3P (4.10)
APp = Py — P5 (4.11)
APjy = Py — P57 (4.12)
APjy = Py — Py (4.13)

onde:
PP é a injecdo de poténcia ativa especificada na barra j, obtida no

problema de fluxo de poténcia deterministico.

Analogamente para o caso reativo, obtém-se:
Qﬂ = min [(QG’JJ - Qle) ) (QGj1 - QLj4) ) (QGj4 - Qle) ) (QGj4 - QLj4)] (414)

Qj2 = nun [(Qsz - Qsz) ) (QGj2 - QLJB) ) (QGj:s - QLj2) ) (QGj3 - QLJB)] (415>
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Qj3 = max [(QGjZ - Qsz) ) (QGj2 - QLj3) ) (Qst - QLJQ) ) (Qst - QLjS)] (416)
Qj4 = max [(QGJ'I - Qle) ) (QGjl - QLj4) ) (QG]'4 - Qle) ) (QG]'4 - QLj4)] (4'17>

AQj = Qj — Q" (4.18)
AQj2 = Qj2 — Qy" (4.19)
AQjs = Qjs — Q57 (4.20)
AQjs = Qju— Q5 (4.21)

Para cada ponto da distribuicao de possibilidade do médulo de tensao da barra
k, os vetores de residuos de injecao de poténcia ativa e reativa sao determinados

através da seguinte regra:

Ponto Vj,; :
* Se S{}k <0:

— E representa a sensibilidade de V; em relagao a injecao de poténcia ativa
em uma barra j, entao o seu respectivo residuo de injecao de poténcia

ativa é dado por:

AP = APy (4.22)
— Se a sensibilidade for em relagao a injecao de poténcia reativa, entao:
AQM = AQj (4.23)
e Se Sy, >0:
— E a sensibilidade for em relacao a injecao de poténcia ativa, entao:
AP = APy (4.24)
— Se a sensibilidade for em relagao a injecao de poténcia reativa, entao:

AQM = AQj (4.25)
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Ponto Vj, :

e Se S <0:

OSeS{/k>O:

Ponto V5 :

OSeS{}k<O:

OSeS{/k>O:

Ponto V4 :

OSeS{/k<O:

OSeS{/k>0:

APijz :APjB

AQ* = AQj3

AP = APy

AQ;™ = AQs

APijs :APJQ

AQ™ = AQjs

APijs :APjg

AQ™ = AQjs

AP = APy

AQ™ = AQj

APjVM :APJA

AQH = AQ
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No que se refere ao angulo de tensao da barra k, a andlise realizada para a

determinacao dos vetores de residuos de injecao de poténcia ativa e reativa é analoga.

Apo6s o cédlculo dos vetores de residuos de injecao de poténcia ativa e reativa, os
incrementos correspondentes aos angulos e modulos de tensao da barra £ podem ser

determinados através das seguintes expressoes:

[ AP
Abgy = Sp, - | (4.38)
AQ@H
[ Ap% |
Abpo=Sp, - | — (4.39)
AQGkQ
[ Ap%s |
Abps=Sp - | (4.40)
AQ O3
_ AB&M _
Abyy = S, - (4.41)
AQ Ok
_ ABVkl _
AV = Svk . (4.42)
AQVkl
_ ABsz _
AVis = Svk . (4.43)
AQ Vika
_ A_kag _
AVis = Svk . (4.44)
AQ Viks
[ APV |
AVyy = Sy, - - (4.45)
AQ Via

Os novos valores de angulos e médulos de tensao da barra k, referentes as suas

distribuigoes de possibilidade, sao dados, respectivamente, por:
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Ok1 = Oar. + Abia (4.46)

Oro = Our + Abro (4.47)
Oks = Oar. + Aby3 (4.48)
Ot = O + A (4.49)
Via = Vag + AV (4.50)
Via = Var + AVjz (4.51)
Vis = Ve + AVl (4.52)
Via = Vi + AVig (4.53)

onde:
Og. € Vg correspondem a solucao deterministica do angulo e do médulo

de tensao da barra k, respectivamente.

Portanto, as distribuicoes de possibilidade correspondentes ao angulo e ao

modulo de tensao da barra k& podem ser representadas da seguinte maneira:
O =1 i1 b2 Ok Opa | (4.54)

Vi = Vir Vie Vis Via | (4.55)

4.2.2 Determinacao das Distribuicoes de Possibilidade das

Variaveis de Saida

O processo de determinacao das distribuigoes de possibilidade das varidveis de
saida do problema de fluxo de poténcia é realizado de maneira semelhante ao caso das
variaveis de estado. Apods a obtencao da solucao deterministica, deve-se calcular um
vetor de indices de sensibilidade, que relaciona cada variavel de saida do problema

com as injecoes de poténcia ativa e reativa das barras do sistema.

No entanto, nesta situacao, a relacao nao é direta como acontece com as variaveis
de estado, a qual é representada pela inversa da matriz Jacobiana. Portanto, para

representar a relagao entre as varidveis de saida e as injecoes de poténcia ativa e
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reativa, é necessario pré-multiplicar a inversa da matriz Jacobiana por um vetor que
relaciona as variaveis de saida com os angulos e médulos de tensao em todas as

barras do sistema.

A forma geral do vetor de sensibilidade S para o fluxo ativo no ramo k-m, por
exemplo, é dada pela Equagao (4.56), que é similar aquela apresentada na referéncia

[12] para o calculo das perdas ativas, quando estas apresentam valores negativos.

Sp,. =Dp,_-[J]" (4.56)

onde:

Dp,

... ¢ o vetor das derivadas do fluxo ativo no ramo k-m em relacao aos

angulos e médulos de tensao em todas as barras do sistema, ou seja:

0Py 0Py, 1 (4.57)

D, :[ L 20t

A Equagao (4.58) apresenta o vetor de sensibilidade do fluxo ativo no ramo k-m

em relagao a inje¢do de poténcia ativa (ou reativa) em uma barra j.

nb
J — . .
Shn = 2 ( o0, 07, oV, azj) (4.58)

onde:

Z corresponde a injecao de poténcia ativa (ou reativa) na barra j.

A determinacao da distribuicao de possibilidade do fluxo ativo no ramo k-m
da Figura 4.2 consiste no calculo dos valores Pyp1, Pim2, Pims € Prma, obtidos de
maneira semelhante ao caso das distribuigoes de possibilidade dos angulos e modulos

de tensao.

O calculo destes valores é baseado na avaliagao dos sinais algébricos dos elementos
do vetor Sp,, , a partir dos quais devem ser montados os vetores correspondentes
de residuos de injecao de poténcia ativa e reativa. Se a sensibilidade de Py, for em
relacao a injecao de poténcia ativa, entao devera ser tomado o residuo correspondente
a poténcia ativa. Caso a sensibilidade de Py, seja em relacao a inje¢ao de poténcia

reativa, entao sera tomado o respectivo residuo de poténcia reativa.
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I:)kml I:)km 2 Pkm3 I:)km4

Figura 4.2: Distribuicao de possibilidade do fluxo ativo no ramo k-m

Os residuos de injecao de poténcia ativa e reativa sao determinados através da

seguinte regra:

Ponto Py, -

oSeSﬁ;km<0:

AP}, = APy

AQ;‘I = AQJA
e Se ngkm >0:

Alel - AP]l

AQj = AQj
Ponto Py :
* Se Sf;km <0:

AQj, = AQjs
e Se Sf;,km >0:

AP, = AP

AQjy = AQj
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Ponto P35 :

OSengkm<O:

APy = APj (4.67)
AQJ/-::, = AQj2 (4.68)
e Se ngkm >0:
AP,y = APy (4.69)
AQJ’-::, = AQj3 (4.70)
Ponto P4 :
o Se ngkm <0:
AP, = AP; (4.71)
AQ]/'4 = AQj (4.72)
® Se Sf,km >0
AP, = APjy (4.73)
AQjy = AQja (4.74)

Os valores minimos e maximos dos residuos de injegao de poténcia ativa e reativa,

para os niveis de pertinéncia 0 e 1, sao determinados de acordo com as Equacoes
(4.10) a (4.13) e (4.18) a (4.21).

Os incrementos de angulos e modulos de tensao correspondentes podem ser

determinados a partir dos vetores de residuos de injecao de poténcia ativa e reativa, e

da matriz Jacobiana da ultima iteracao do fluxo de poténcia deterministico. Assim,
tem-se:

Af -1 | AP,
[ 7 ] : (4.75)
AV AQ),
[ Ag, | EN
e I A R (4.76)
AV, AQ!



N o [ ap ]
= [ J ] 3 (4.77)
AV, AQ,
[ A9 ] o [ ap) ]
=l (4.78)
AK4 AQ4

Os novos valores de angulos e médulos de tensao da barra k sao determinados a

partir das Equagoes (4.79) a (4.86), de acordo com o ponto considerado para anélise:

O, = Oar + DO, (4.79)
Vir = Ve + AVj (4.80)
O = Oar + Aby, (4.81)
Vig = Vi + AVjg (4.82)
05 = Oar, + A0, (4.83)
Vig = Vi + AVjg (4.84)
0,4 = Oa + A0, (4.85)
Vi, = Ve + AV, (4.86)

E importante destacar que, esses novos valores de angulos e modulos de tensao
nao correspondem aos pontos das distribui¢oes de possibilidade de ; e Vi, mas

sim aqueles necessarios para a obtencao dos pontos referentes as distribuicoes de

possibilidade de Py,,.

De posse dos novos valores de angulos e médulos de tensao nas barras k e m, os
pontos correspondentes a distribuicao de possibilidade do fluxo ativo no ramo k-m

podem ser calculados por:
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Prm1 = aim Jkm (‘/;6/1)2 — Qkm Vkll Vn/11 Gkm COS (01;1 - 6m1)

b e (4.87)
—Qkm Vkl le bkm sen (9k1 B eml)

Pkm2 == azm Gkm (VkIQ)Q — Qkm VI{Z Vn}? Gkem COS (0]%2 B 67}12> (488)
—Qkm Vk:2 Vm2 bk’m sen (9k2 o emZ)

Pim3 = 07, Ghom (Vki‘i)Q - Vk;; Vn}g Jom €07 (9]%3 ) 6{”3) (4.89)
—Qkm Vk:3 VmS bkzm sen (Qk?’ o 9m3)

Pkm4 = &zm 9km (Vk/4)2 — Qgm Vk:l4 VTr/L4 Gkem COS (91;4 - er/nél) (490)

/

— g Viog Vi bt 510 (14 — 0,4

A distribuicao de possibilidade do fluxo ativo no ramo k-m pode, entao, ser
representada por:

Pim = Pt Pemz Pims Prma | (4.91)

Para a determinacao das distribuicoes de possibilidade das demais variaveis de

saida do problema de fluxo de poténcia, o processo é analogo.

4.2.3 Aspectos Gerais Associados a Metodologia Discreta

Foi observado que, da mesma forma que o modelo cléssico e o fluxo de poténcia
fuzzy sinusoidal, a metodologia discreta também se baseia na linearizacao das
equagoes de fluxo de poténcia em torno dos valores centrais das grandezas do
problema, ou seja, da solucao deterministica. Além disso, as trés metodologias

apresentam um esfor¢co computacional minimo.

No que se refere as distribuicoes de possibilidade das variaveis de estado do
problema, pode-se concluir que a metodologia discreta equivale ao modelo classico.
Isto porque ambas metodologias de solucao se baseiam apenas na utilizacao da
matriz Jacobiana da tltima iteracao do fluxo de poténcia deterministico. Neste caso,
a metodologia discreta pode ser entendida como a aplicagao da aritmética fuzzy, de

forma desagregada, na determinacao de cada ponto das distribui¢oes de possibilidade
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das variaveis de estado, onde os calculos sao realizados de maneira individual e
independente. Por outro lado, no modelo cléssico, a aritmética fuzzy é empregada

para o célculo completo das distribuicoes de possibilidade correspondentes.

Entretanto, o mesmo nao é vélido para as variaveis de saida, pois o modelo
classico utiliza a forma linearizada das equacoes correspondentes a essas variaveis.
Na metodologia discreta, a linearizacao é realizada apenas para a determinacao das
variaveis de estado necessarias ao calculo das variaveis de saida associadas, uma vez
que estas sao calculadas somente apds a linearizagao das correspondentes variaveis de
estado. Como consequéncia, os erros de linearizacao sao reduzidos, principalmente

no que se refere as perdas ativas e reativas.

Outra caracteristica importante diz respeito aos niveis de incertezas associados
as grandezas de entrada do problema. A metodologia discreta mostra-se bastante
satisfatéria para graus de incerteza reduzidos. Porém, se esses niveis sao

aumentados, os erros de linearizacao tornam-se bastante evidentes.

Pelo exposto, surgiu a necessidade de se investigar uma nova metodologia com
o intuito de superar as dificuldades encontradas pela metodologia discreta, a qual

sera apresentada na secao 4.3.

4.2.4 Fluxogramas Simplificados

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam o fluxograma simplificado da metodologia
discreta para a determinacao da variavel de estado Vj; da Figura 4.1 e da variavel

de saida Py, da Figura 4.2, respectivamente.
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Execucdo do fluxo de poténcia deterministico:

Oy e Vy

A

Determinacdo dos coeficientes de sensibilidade:

s, =| T Tk
< |oP  aQ

A

Avaliagdo dos sinais dos coeficientes de
sensibilidade para a determinagéo dos vetores
APY e AQ™

Y

AP™:

Avkl - Svk Agvkl
\

Via =V +AVyy

Figura 4.3: Fluxograma da metodologia discreta para as variaveis de estado
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Execugdo do fluxo de poténcia deterministico:

6q e Vg4

A

Determinacdo dos coeficientes de sensibilidade:

s, =| P P |y
=" 0P  0Q

A

Avaliacéo dos sinais dos coeficientes de
sensibilidade para a determinag&o dos vetores

AP; e AQ,

L
el
AV, AQ
L

P =2 (elld’vkll’eml'vr;ﬂ)

Figura 4.4: Fluxograma da metodologia discreta para as variaveis de saida
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4.3 Metodologia BLF Modificado

Conforme apresentado no Capitulo 3, a metodologia BLF [41] foi empregada
para determinar os valores minimos e maximos das variaveis de estado e de saida
do problema de fluxo de poténcia probabilistico, visto que as grandezas de entrada
também podem ser representadas por seus valores extremos. Apds a determinagao
desses valores limites, os mesmos podem ser utilizados como os novos pontos de
linearizacao associados as equacoes do problema, com a finalidade de reduzir os
efeitos da nao linearidade. Através do método BLF podem ser determinados pontos
de linearizacao tanto na regiao da cauda das fun¢oes densidade de probabilidade
das variaveis do problema, como em qualquer regiao intermedidria da curva,

compreendida entre a regiao do valor esperado e a regiao da cauda.

O conceito associado ao método BLF também pode ser estendido ao problema
de fluxo de poténcia, cujos dados de entrada sao representados por distribuicoes de
possibilidade do tipo trapezoidal. Nesta situacao, o método BLF pode ser empregado
na determinacao dos valores extremos de cada intervalo definido pelos cortes-a. Para
o caso mais simples, podem ser considerados apenas os cortes-a correspondentes aos
niveis de pertinéncia iguais a 0 e 1. Assim, a distribuicao de possibilidade final serd

obtida a partir da combinacao dos resultados individuais de cada corte-a.

Um aspecto importante relacionado a metodologia BLF diz respeito ao nivel de
incertezas associado as cargas e geragoes. Normalmente, quando o grau de incertezas
¢ baixo, o processo converge em poucas iteragoes. Por outro lado, a medida que
o nivel de incertezas das entradas aumenta, o grau de nao linearidade associado
ao problema, bem como as dificuldades de convergéncia, tornam-se ainda mais
evidentes. Nesse caso, o processo pode convergir com um maior nimero de iteragoes
ou até mesmo divergir. Tais situacoes que indicam problemas de convergéncia estao
diretamente relacionadas a oscilagao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade das
variaveis de estado e de saida, em relacao as injecoes de poténcia das grandezas
de entrada. Conforme discutido anteriormente no Capitulo 3, a solucao adotada
em [41] para resolver tais problemas de oscilagdo numérica foi fixar os valores das
entradas, cujos coeficientes de sensibilidade associados alternam de sinal a cada

iteragao, nos seus respectivos valores médios a partir da 2% ou 3% iteracao. Dessa
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forma, essas entradas permanecem fixadas nos seus pontos médios até o processo

atingir a convergéncia.

Ressalta-se ainda que, a abordagem da metodologia BLF, inicialmente proposta
para o caso probabilistico [41], motivou o desenvolvimento de outros trabalhos
publicados na literatura. Em [44], por exemplo, foi proposta a aplicagdo do método
BLF ao problema de fluxo de poténcia fuzzy. E da mesma forma, para os casos de
oscilagao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade, também considerou-se a solugao

adotada em [41].

Considerando que esta técnica de solugao ainda apresentou algumas dificuldades
em varias situacgoes de oscilagao numérica, quando os resultados alcancados nao se
mostraram satisfatérios, foi proposto o método Boundary Load Flow Modificado -
BLFM. Este método corresponde a uma nova versao do método BLF, aplicado a
solucao do problema de fluxo de poténcia com incertezas, as quais sao representadas
por distribuigoes de possibilidade do tipo trapezoidal. Na metodologia proposta é
apresentada uma nova solucao para os casos onde ocorrem problemas de oscilagao

dos sinais dos coeficientes de sensibilidade.

O processo de determinacgao das distribuigoes de possibilidade das variaveis de
estado e de saida, quando o método BLFM ¢ aplicado ao problema, é apresentado

a seguir.

4.3.1 Determinacao das Distribuicoes de Possibilidade das

Variaveis de Estado

De maneira semelhante a metodologia discreta, as distribui¢oes de possibilidade
das varidveis de estado também sao representadas apenas pelos intervalos definidos

pelos cortes-a iguais a 0 e 1, visando a simplificacao do problema.

O processo iterativo apresentado a seguir descreve todos os passos do método
BLFM aplicado, por exemplo, na determinag¢ao do valor minimo do médulo de tensao
da barra k, para o nivel de pertinéncia igual a zero, ou seja, o valor V; da Figura

4.1.
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Passo 1: Execucao do fluxo de poténcia deterministico, onde as grandezas de

entrada do problema sao representadas pelos pontos médios de suas respectivas
distribuicoes de possibilidade. Os valores de angulos e médulos de tensao, apds a

convergéncia, correspondem ao ponto de linearizacao inicial do método BLFM.

Passo 2: Inicio do processo iterativo do método BLFM, cujos valores iniciais sao

dados por:
h =20
Qgh:()) _ Qd
Zgh:()) _ Kd
onde:

h é o contador de iteragoes.
0, e V| correspondem, respectivamente, aos vetores de angulos e modulos

de tensao, calculados durante o processo iterativo.
0, eV, correspondem a solugao deterministica, respectivamente, dos

angulos e mddulos de tensao.

Passo 3: Determinagao dos vetores correspondentes as injecoes calculadas de

poténcia ativa e reativa (P, e @ . 1) nas barras do sistema:
Py =" v (4.92)
QY =g(0\". V") (4.93)

onde:
f e g sao funcoes referentes as equagoes de injecao de poténcia ativa e

reativa, respectivamente.

Passo 4: Célculo da matriz Jacobiana:
(h)

v

Vi) (4.94)

onde:
H, N, M e L sao as sub-matrizes correspondentes a matriz Jacobiana.

72



Passo 5: Analise dos sinais dos coeficientes de sensibilidade para a montagem do
vetor de desvios de injegao de poténcia ativa e reativa (AP, e AQ 1), conforme a

seguinte regra:

>0 = P =Py (4.95)
Spt <0 = P{"=Py (4.96)
Sq‘z/fl >0 =  Qy"=Qn (4.97)
Sob <0 = Q" =Qu (4.98)

onde:
S 1‘3;’“ e Sg;? correspondem aos coeficientes de sensibilidade de V}, em relacao
a P; e (Q;, respectivamente, os quais sao obtidos a partir da inversa da matriz
Jacobiana.
Pj1, Py, Qi1 e Q4 sao dados pelas Equacoes (4.6), (4.9), (4.14) e (4.17),
respectivamente.
PP e Q77 sdo os vetores das injegoes especificadas de poténcia ativa e

reativa, respectivamente, empregados no calculo de V.

Portanto,

AP = Py — P (4.99)

200 = - (100

Passo 6: Determinacao dos incrementos de angulos e médulos de tensao em todas

as barras do sistema:

Ag
Ay

-1 | ap{
— [ J® } N (4.101)
AQM

Passo 7: Atualizacao dos angulos e médulos de tensao correspondentes:

o =9+ np (4.102)
vt =y +av® (4.103)
h=h+1 (4.104)
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Passo 8: Teste de convergéncia. E avaliada apenas a variavel de estado cujo

valor extremo esta sendo calculado no processo iterativo. Assim:

SE | Vk(lhﬂ) - Vk(lh) | < tolerancia = ENTAO o processo convergiu.

SENAO o processo deve retornar ao Passo 3.

Deve-se destacar que, no processo de determinagao da variavel Vi, é necessario
atualizar todas as varidveis de estado do sistema, conforme Equagoes (4.102) e
(4.103), uma vez que o proposito do método de solugao é calcular o ponto de operagao

no qual o valor de V1 é minimo.

O processo de determinacao dos demais pontos da distribui¢ao de possibilidade
de 17k ¢ realizado de maneira similar ao calculo de Vj;. Nestes casos, o ponto de
linearizacao inicial do método BLFM também corresponde a solucao deterministica
do problema de fluxo de poténcia. Por sua vez, o cdlculo dos vetores P“" e Q“”
correspondentes irdo empregar as Equagoes (4.6) a (4.9) e (4.14) a (4.17), quando

for o caso.

Para cada ponto da distribuicao de possibilidade de cada variavel de estado, deve
ser realizado um processo iterativo referente ao método BLFM. Dessa forma, para
os angulos de tensao serao realizadas 4 execucgoes do método BLFM para cada barra
PQ e PV. Para o calculo das distribuicoes de possibilidade dos moédulos de tensao,

serao necessarias 4 execucoes BLFM para cada barra P() do sistema.

Portanto, o nimero total de execucoes do método BLFM para a determinacao
das distribuigdes de possibilidade das varidveis de estado (Ny g) é dado pela seguinte
equagao:

Nyg =8-Npg+4- Npy (4.105)

onde:
Npg é o nimero de barras P(@) do sistema.

Npy corresponde ao numero de barras PV do sistema.

Também ¢é importante ressaltar que, de maneira similar ao método BLF, a

matriz Jacobiana associada ao método BLFM pode ser mantida constante durante
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todo o processo iterativo. Além de apresentar resultados bastante satisfatérios
em comparacao ao caso anterior, também reduz significativamente o esforco
computacional. Neste caso, a matriz Jacobiana corresponde aquela calculada na

ultima iteracao do fluxo de poténcia deterministico.

Outra caracteristica associada a matriz Jacobiana constante, para o caso das
variaveis de estado, é que os coeficientes de sensibilidade também permanecem fixos
durante todo o processo iterativo. Consequentemente, nao ocorrem problemas de

oscilagao numérica.

4.3.2 Determinacao das Distribuicoes de Possibilidade das

Variaveis de Saida

Com o intuito de ilustrar o processo iterativo associado ao método BLFM,
quando o mesmo ¢ aplicado ao caso das varidveis de saida, é apresentado a seguir o
calculo do valor minimo do fluxo ativo na linha k-m da Figura 4.2, para o nivel de

pertinéncia igual a zero.

Passo 1: Execucao do fluxo de poténcia deterministico.

Passo 2: Inicio do processo iterativo do método BLFM:

Passo 3: Determinacao das injecoes calculadas de poténcia ativa e reativa nas

barras:

PW=re v (4.106)

QW = ge\™ v ") (4.107)

- (4.108)



Passo 5: Analise dos sinais dos coeficientes de sensibilidade visando & montagem

do vetor de desvios de injecao de poténcia ativa e reativa.

O vetor referente aos coeficientes de sensibilidade de Py, em relacao as injegoes

de poténcia é dado por:

Sy =Dp) [ g (4.109)
Assim,
Spim >0 = P =Py (4.110)
Spm<0 = PT=P (4.111)
Som >0 = QT =Qn (4.112)
Sgim <0 = Qi =Qu (4.113)
onde:

P P . . 1.
S ijm e SQJ’_"” correspondem aos coeficientes de sensibilidade de Py, em

relagao a P; e (), respectivamente.

Dy, é dado pela Equagao (4.57).

Portanto,

ApM = psr® _ pl (4.114)

Aggh) — Qisp(h) _ Q(h) (4115)

—~cl

Passo 6: Determinacao dos incrementos de angulos e médulos de tensao em todas

as barras do sistema:

AgYY | ap?
_1(h) _ [ J® } , _1h (4.116)
avt AQY
Passo 7: Atualizacao dos angulos e médulos de tensao correspondentes:
o — g™ 1 ApW (4.117)
Vit =y + Ay (4.118)
h=h+1 (4.119)



Passo 8: Determinacao do fluxo ativo na linha k-m:

B = @ g (V)P = i VSV g cos (0477 = 0,57

ht1 m; 1 ht1 mhl 1 (4.120)
—Qkm Vk(l = Vm(lJr )bkm Sen (ekgl+ - 97(nl+ ))

Passo 9: Teste de convergéncia. Neste caso, adotou-se dois critérios de
convergencia, onde sao avaliadas as variaveis de estado que fazem parte do calculo

de Py,,1, assim como a prépria variavel Py,,;. Portanto:

SE (| Hk(?ﬂ) - Q,if) | < tolerancia) E (| it — g | < tolerancia)
E ( |Vk(1h+1) - Vk(lh) | < tolerancia) E (| VitV — V" | < tolerancia)
ou

SE (| Pk(r},flrl) — Pk(,z)l | < tolerancia)

ENTAO o processo convergiu.

SENAO o processo deve retornar ao Passo 3.

O processo de determinacao dos demais pontos da distribuicao de possibilidade

de ﬁkm ¢ andlogo ao calculo de Py, .

Da mesma forma que no caso das variaveis de estado, a matriz Jacobiana também
pode ser considerada constante e igual aquela obtida na ultima iteracao do fluxo de
poténcia deterministico. No entanto, os coeficientes de sensibilidade correspondentes
nao permanecem fixos durante o processo iterativo e podem apresentar oscilacao de

sinais, devido ao vetor Dpy,, ser recalculado a cada iteracao.

Neste caso, também devem ser realizadas execugoes do método BLFM para cada
ponto das distribuicoes de possibilidade das variaveis de saida do problema. Para
tanto, sao executados 4 processos iterativos do método BLFM para os fluxos ativos
e reativos, bem como para as perdas ativas e reativas nas linhas. O mesmo acontece
para a geracao de poténcia ativa da barra de referéncia e para as geragoes de poténcia

reativa da barra de referéncia e das barras PV.

O ndmero total de execugoes do método BLFM para a determinagao das

distribuic¢oes de possibilidade das variaveis de saida (Nyg) é dado por:
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Nyg=16-nl+4-Npy + 8 (4.121)

onde:

nl é o namero de linhas do sistema.

4.3.3 Problemas Associados as Oscilagcoes Numéricas

Nos casos em que o grau de nao linearidade associado ao problema é significativo,
ou seja, nas situagoes onde ocorrem problemas de oscilacao dos sinais dos coeficientes
de sensibilidade, quando o método BLFM é empregado, os resultados obtidos para
as distribuicoes de possibilidade das variaveis de estado e de saida podem tornar-se
incoerentes. Isso acontece até mesmo se for adotada a técnica de solugao proposta

em [41] para lidar com as dificuldades relacionadas a oscilacdo numérica.

A incoeréncia apresentada nos resultados ocorre quando o valor minimo da
grandeza correspondente ao corte-a igual a 1 ¢ menor do que o valor minimo
associado ao corte-a igual a zero, conforme estd ilustrado no exemplo da Figura
4.5. Deve ser destacado que, nestes casos, os resultados nao correspondem a uma
distribuicao de possibilidade propriamente dita, pois a condicao de convexidade

associada a definicao de nimeros fuzzy nao é satisfeita.

H perdas ~ perdas
P
AP, e

Figura 4.5: Resultado incoerente para as perdas ativas da linha k-m

Também é importante ressaltar que estes problemas ocorrem principalmente no
calculo das distribuicoes de possibilidade das perdas ativas e reativas nas linhas.

Em [41] é destacado que, nos sistemas de poténcia, os problemas associados aos
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casos de oscilagao numérica se devem, geralmente, a presenca da fun¢ao cosseno nas
equagoes. Portanto, ao analisar as equacoes das perdas, verifica-se que as mesmas

sao representadas apenas por essa funcao nao linear.

Outro aspecto importante relacionado ao calculo das perdas é que tais problemas
de incoeréncia sempre ocorrem em algumas situacoes particulares. Por exemplo,
seja a linha k-m, cujas perdas ativas apresentam resultados incoerentes, conforme
a Figura 4.5. Ao verificar a distribuicao de possibilidade do fluxo ativo da linha
k-m, observa-se que esta variavel sempre apresenta valores muito baixos ou valores
reversos, ou seja, sua respectiva distribuicao de possibilidade abrange tanto valores
negativos quanto positivos, conforme Figura 4.6. No caso de fluxo ativo reverso,
ainda se verifica que o problema nao ocorre somente para as perdas ativas, mas

também se reflete na distribuicao de possibilidade das perdas reativas da linha k-m.

A ’ulgkm E’km

\/

Figura 4.6: Fluxo ativo reverso da linha k-m

4.3.4 Nova Solucao para os Casos de Oscilacao Numérica

Com o intuito de contornar os problemas associados a metodologia BLF, no
que se refere a solugdo adotada em [41] para lidar com a oscilagdo dos sinais dos
coeficientes de sensibilidade, foi proposta uma nova técnica de solucao, incorporada

ao método BLFM.

O principio bésico associado a essa nova metodologia ¢ o fato de permitir que,
em um determinado momento do processo iterativo, os coeficientes de sensibilidade
apresentem menos mudancas de sinal ou até mesmo deixem de apresentar oscilagao.

Para isso, foi aplicada a técnica descrita a seguir:
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De maneira similar & metodologia anterior [41], a aplicagdo da nova metodologia
de solugao também pode ocorrer somente apds algumas iteragoes iniciais. Assim,
até a 32 iteracao, por exemplo, os coeficientes de sensibilidade associados a uma
determinada grandeza de entrada apresentam alternancia de sinal. A Figura 4.7
ilustra um exemplo ficticio de uma injecao de poténcia ativa especificada em uma
barra j, cuja oscilacao de valores foi obtida pela andlise dos respectivos sinais dos
coeficientes de sensibilidade de uma variavel de saida qualquer, por exemplo, em
relacdo a essa injecao ativa. As linhas horizontais tracejadas representam os valores
extremos dos intervalos definidos por cada corte-a, neste caso, representados pelos
niveis de pertinéncia iguais a 0 ou 1. A linha pontilhada corresponde ao valor central

dos respectivos intervalos.

Pmax y

espj

F)rned

espj

F)nﬁn

espj

Figura 4.7: Variacao da injecao ativa até a terceira iteracao - BLFM

Conforme pode ser observado, essa variacao de valores apresenta um tamanho

de passo, obtido a partir de uma iteracao h até a iteracao subsequente h + 1, que é
dado por:

AYi_y = AY,_ 3 = |P — PI" (4.122)

esp; esp;

onde:
AY;]_5 é o tamanho do passo de variacao de Peqp; da 1% para a 2¢ iteragao.

AY;_3 é o tamanho do passo de variacao de P, da 2¢ para a 3% iteragao.
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Na 4% iteragao ocorre a aplicacao da metodologia de solucao proposta, conforme
mostrado na Figura 4.8. Assim, o novo valor de tamanho de passo correspondente a
Pesp,; sera dado pela metade do tamanho do passo anterior, de acordo com a Equagao
(4.123). A diregao do novo passo, por sua vez, é definida pelo sinal do coeficiente
de sensibilidade associado. Também deve ser destacado que, até a 4% iteracao, as

metodologias BLFM e BLF sao equivalentes.

AY;3

AYs_y=—

(4.123)

onde:

AY3_4 ¢ o tamanho do passo de variagao de P, da 3 para a 4% iteragao.

max |
espj

med
espj

min
espj

Figura 4.8: Variacao da injegao ativa até a quarta iteracao - BLFM

A partir da 5* iteracao, o acréscimo ou a diminui¢do do valor de Py, ou
seja, a direcao do novo passo, estara relacionada com o sinal do coeficiente de
sensibilidade correspondente. Por exemplo, se a andlise estiver sendo realizada para
se determinar o valor minimo de uma variavel de saida, e se o sinal do coeficiente de
sensibilidade associado for positivo, entao o valor de P, sofrerd uma diminuigao.

Consequentemente, se o sinal for negativo, P, ird aumentar.

Por sua vez, o novo tamanho do passo para a 5% iteragao serd calculado por:
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AY, 5 = AYs-y (4.124)

onde:

AY} 5 é o tamanho do passo de variagao de P, da 4% para a 5% iteragao.

Conforme pode ser verificado no exemplo da Figura 4.9, o coeficiente de

sensibilidade associado ainda apresentou mudanca de sinal na 5% iteracao.

Pmax y

espj

F)lned

espj

min
espj

Figura 4.9: Variacao da injegao ativa até a quinta iteracao - BLFM

A Figura 4.10 apresenta a variacao da injegao especificada de poténcia ativa
correspondente, até a 6% iteragao. Da mesma forma que a iteragao anterior, ocorreu
uma nova mudanca de sinal do coeficiente de sensibilidade e o novo tamanho de

passo também foi dado pela metade do passo anterior.
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max
espj

P med

espj

min
espj

Figura 4.10: Variacao da injecao ativa até a sexta iteracao - BLFM

Portanto, o processo continua de forma analoga aos passos anteriores até que,
a partir de uma determinada iteracao, os sinais dos coeficientes de sensibilidade se
estabilizam e a injecao ativa especificada tende a assumir um determinado valor,
visto que os tamanhos de passo irao tender a um valor préximo de zero. A Figura
4.11 ilustra todos os passos associados ao exemplo em questao, no qual os sinais dos

coeficientes de sensibilidade deixam de apresentar oscilagao a partir da 72 iteracao.

max
espj

med
espj

min
espj

Figura 4.11: Variagao da injecao ativa até o final do processo iterativo - BLFM

83



Assim, a equacao geral correspondente ao calculo dos tamanhos de passo das
injegoes especificadas de poténcia, a cada iteragao, pode ser dada por:
AY 1y~
AY(n)—(ht1) = (T)() (4.125)
onde:
Y corresponde a injecao especificada de poténcia ativa ou reativa.

h é o nimero da iteragao correspondente.

0B é o fator de divisao, cujo valor é igual a 2.

Finalmente, para fins de comparacao com a metodologia de solucao proposta, a
Figura 4.12 apresenta o grafico de P, , caso fosse empregada a técnica de solugao
adotada em [41], cujo valor seria fixado no ponto central do intervalo correspondente

até o final da convergéncia.

max |
espj

med
espj

min
espj

Figura 4.12: Variacao da injecao ativa aplicando a metodologia BLF

Portanto, pode-se concluir que a técnica proposta é mais flexivel do que a
metodologia de solucao apresentada em [41], permitindo que as injegoes especificadas
de poténcia possam assumir valores nao somente em qualquer ponto intermediario
dos intervalos correspondentes, mas também com possibilidade de assumir os

préprios valores extremos dos intervalos.
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4.3.5 Fluxogramas Simplificados

A Figura 4.13 apresenta o fluxograma simplificado do método BLFM para o
calculo da variavel de estado Vi, da Figura 4.1. A Figura 4.14 ilustra o fluxograma

correspondente a determinacao da variavel de saida Py,,; da Figura 4.2.
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Execugdo do fluxo de poténcia deterministico:

h=0

9(0) 0, V (0) V

A

Y

Célculo da Jacobiana e dos coeficientes de sensibilidade

Vi
SPJ_ e

Vi
SQJ-

h=h+1

Sim

esp
le = le ou Pj4

) J

Aplicacdo da técnica
proposta nos casos de
oscilacdo para o calculo de

esp
le = Qil ou Qi4 esp o Qesp
\
h h
Pa = f,(68"v{")
h h -t
Qu = fz(Qi 'vi ))
Y
AP =P _py
AQY =Q;*-Q
xcl
Y
(h) (h)
AD 3 (h)] AP}
AV(h) (h)
Y
Qim—l) :Q£h) +AQ£h)
VD v s av (D
Y
Nao Sim
< v v < tol » PARE

Figura 4.13: Fluxograma BLFM para as variaveis de estado
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Execugdo do fluxo de poténcia deterministico:

h=0 6% =g, vy,

A

Calculo da Jacobiana e dos coeficientes de sensibilidade

P P -
SPi ) SQ]
Sim
h>3
Néo A
esp Aplicacéo da técnica
P = Py ou Py, proposta nos casos de
Qr” = Q; ou Qy, oscilagéo para o calculo de
esp e Qesp
\
h) \, (h
P (0w D)
h h -
Q, =, (6" Vi)
Y h=h+1
AP =P - Py
(h) _ ~esp Nao
AQ1 _91 _ch
Y M -6 < tol
(h) (h)
{A‘gl _[ (h)] APy 0% - 65| < tol
AV(h) A (h)
: & VO ] < to
v Vi vl < tol
" = o 1+ A" ou
(1) ph)
VIS IRVICINVIL: RIY BRI < tol
\i
Sim
(D — (9(h+1) v,
m 1
(h+1) 7 (h+1) PARE
Ont Vi )

Figura 4.14: Fluxograma BLFM para as variaveis de saida
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Consideracoes Gerais

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos a partir das
implementacgoes realizadas utilizando o modelo cléssico, a metodologia BLF, a
metodologia discreta proposta, a metodologia BLFM proposta e as simulagoes tipo

Monte Carlo.

Nos testes efetuados foram considerados os seguintes sistemas:
i. O sistema de distribuigao Oporto (Portugal) de 13 barras;
ii. O sistema IEEE 14 barras;

iii. O sistema IEEE 30 barras;

iv. Um sistema de distribuicao da CEMIG de 37 barras;
v. O sistema IEEE 57 barras;

vi. O sistema [EEE 118 barras;

vii. O sistema IEEE 300 barras.

Para a obtencao da convergéncia global da solucao dos sistemas testes
considerados, na analise deterministica do fluxo de poténcia, foram admitidos que
os residuos maximos correspondentes as equagoes de injecao de poténcia ativa e

reativa devem ser menores que a tolerancia de 107° p.u.. A base de poténcia do
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sistema Oporto é de 500 MVA, e para os demais sistemas é de 100 VA. A frequéncia

considerada é de 60 Hz.

A tolerancia de convergeéncia associada aos métodos BLFM e BLF, no que diz
respeito aos incrementos de angulos e médulos de tensao, foi admitida igual a 107°
p.u.. Por outro lado, a tolerancia aplicada ao critério de convergéncia adicional,
referente ao célculo das variaveis de saida do método BLFM, foi considerada igual

a 1074 p.u..

Os resultados obtidos pelas metodologias discreta e BLFM foram comparados
com aqueles encontrados pelo modelo classico, pela metodologia BLF e pelas

simulagoes tipo Monte Carlo.

Na implementacao de todas as rotinas de solucao, foi utilizado o aplicativo

MATLAB® como ferramenta computacional.

5.2 Dados dos Sistemas Testes

Nesta secao, sao apresentados os dados correspondentes as cargas e geragoes
dos sistemas testes empregados neste trabalho, os quais foram modelados por
distribuicoes de possibilidade do tipo trapezoidal. Os parametros das linhas foram
representados por valores crisp, assim como os valores iniciais dos angulos e modulos

de tensao.

No apéndice C, estao apresentados os dados de barra e de linha dos sistemas
testes Oporto e CEMIG. Os dados referentes aos sistemas testes do IEEE podem

ser encontrados em [61].

5.2.1 Sistema Oporto - 13 barras

As Tabelas 5.1 a 5.3 apresentam as distribuicoes de possibilidade (DP)
correspondentes a geracao ativa, bem como as cargas ativas e reativas do sistema
Oporto, respectivamente, as quais sao representadas pelos quatro valores que

compoem a func¢ao de pertinéncia do tipo trapezoidal.
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Tabela 5.1: DP da geracao ativa (MW) - Oporto

| Barra | Pgy | Pg2 | Pas | Paa |
| 4 [ 196 | 198 | 202 | 204 |

Tabela 5.2: DP das cargas ativas (MW) - Oporto

| Barra | Pry | Pry | Prs | Pra |
3 | 202 | 207 | 214 | 219
4 66 | 67 | 69 | 70
5 10 | 12 | 16 | 18
7 44 | 45 | 47 | 48
8

9

49 50 52 93
34 35 37 38
10 24,5 | 25,56 | 27,5 | 28,5
11 54 55 57 58
12 35 36 38 39
13 26,5 | 27 28 | 28,5

Tabela 5.3: DP das cargas reativas (MVar) - Oporto

’ Barra ‘ QL1 ‘ Qr2 ‘ Qus ‘ QL4 ‘
3 -11,5 -1,5 12 22
4 39,6 40,2 41,4 42
5 | -5325 | -50,3 | -39.85 | -36,9
7 17,6 18 18,8 19,2
8

9

17,15 | 17,5 | 182 | 18,55
15,3 | 15,75 | 16,65 | 17,1
10 12,25 | 12,75 | 13,75 | 14,25
11 18,9 | 19,25 | 19,95 | 20,3
12 14 | 144 | 152 | 156
13 11,9 | 12,15 | 12,6 | 12,85

5.2.2 Demais Sistemas Testes

Para o sistema de distribuicao da CEMIG e demais sistemas testes do IEEE de
14, 30, 57 e 118 barras, foi considerado um procedimento geral para a determinacao
das distribuigoes de possibilidade dos dados de entrada. Assim, foi admitido que os
valores das cargas e geracoes, correspondentes aos dados de barra de tais sistemas,

sao os valores médios de suas respectivas distribuicoes de possibilidade. Também foi
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adotado que os graus de incerteza associados a essas grandezas de entrada sao de
5% e 10 % para os niveis de pertinéncia iguais a 1 e 0, respectivamente. Em termos

praticos, é bastante razodvel considerar niveis de incertezas até 10 %.

Dessa forma, a distribuicao de possibilidade do tipo trapezoidal para cada carga

ou geracao pode, entao, ser representada por:

Z=10,9 2, 0,95 2z, 1,05 2z, 1,102, ] (5.1)

onde:
Z é a carga ativa (ou reativa) ou geragao ativa,

Zm € 0 respectivo valor médio.

Cabe destacar que, a amplitude das incertezas dos dados de entrada também

pode ser definida pelo usuério.

5.2.3 Sistema IEEE 300 barras

As incertezas associadas as cargas e geracoes do sistema IEEE 300 barras também
foram definidas pela Equagao (5.1). No entanto, neste caso, foi admitido que tais
incertezas nao estao presentes em todas as grandezas de entrada do problema, ao

contrario dos sistemas anteriores.

Deve ser destacado que os problemas decorrentes da incorporacao de incertezas
no problema de fluxo de poténcia, tornam-se ainda mais evidentes com o aumento do

sistema e, principalmente, dos niveis de incertezas associados aos dados de entrada.

De acordo com [40], o sistema IEEE 300 barras nao apresenta solugoes factiveis,
quando todas as cargas e geracoes sao representadas por incertezas da ordem de
10 %. Nestas situacoes, seria mais vidvel analisar o impacto da incorporacao de

incertezas apenas em uma parte do sistema.

Portanto, foi adotado neste trabalho, que apenas 10 % do total de barras deste
sistema sao representadas por incertezas, ou seja, 30 barras. Além disso, a escolha
dessas barras foi realizada de forma aleatéria, considerando ainda que as mesmas
estivessem bem distribuidas pelo sistema. Dessa forma, foi obtido um total de 57

incertezas, entre cargas ativas e reativas, e geragoes ativas.
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O Apéndice C apresenta alguns dados de barra do sistema IEEE 300 barras,
cujas cargas e geragoes foram representadas por distribuigoes de possibilidade do

tipo trapezoidal.

5.3 Simulacoes tipo Monte Carlo

Com o intuito de verificar a qualidade dos resultados obtidos pelo modelo
proposto e demais metodologias apresentadas neste trabalho, foi empregada uma
técnica de simulacao baseada em Monte Carlo, visto que a mesma representa a

solugao mais proxima da solucao verdadeira do problema.

O método Monte Carlo, que é uma técnica baseada em sorteios aleatérios com
probabilidade uniforme ou nao, é mais comumente aplicado na determinacao da
estimativa do walor esperado de uma determinada grandeza. Nessa analise, a
incerteza resultante das estimativas é determinada pela variancia do estimador
e é inversamente proporcional ao niumero de sorteios realizados. O critério de
convergéncia do método é baseado em um coeficiente de variagao, que deve ser

menor que uma tolerancia pré-estabelecida.

No entanto, o método Monte Carlo também tem sido aplicado em estudos
de fluxo de poténcia, na determinagao dos valores minimos e maximos das
variaveis envolvidas no problema, os quais sao representados por intervalos. Dessa
forma, sao executados diversos casos de fluxo de poténcia deterministico, cujas
entradas sao geradas por sorteios aleatorios com probabilidade uniforme. Como
critério de convergéncia é fixado um nimero maximo de execugoes do problema.

Consequentemente, os resultados irao depender do nimero de casos testados.

Na literatura podem ser encontrados muitos trabalhos [32, 33, 36, 40, 46] que
empregam o método Monte Carlo no problema de fluxo de poténcia, quando sao

consideradas as incertezas nos dados de entrada.

No método tipo Monte Carlo considerado neste trabalho, todas as cargas e
geragoes, que sao representadas por numeros fuzzy, tém os seus valores extremos

e intermediarios combinados entre si, de tal forma que, para cada combinacao é
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executado um problema de fluxo de poténcia deterministico. Destaca-se também
que cada combinacao é obtida a partir de sorteios aleatérios com probabilidade
uniforme. Dessa forma, apds a simulagao dos diversos casos de fluxo de poténcia, é
possivel obter os valores minimos e maximos alcancados por todas as variaveis que

fazem parte do problema.

Os valores extremos considerados para as cargas e geragOes, as quais Sao
modeladas por distribuicoes de possibilidade do tipo trapezoidal, sao aqueles
correspondentes aos niveis de pertinéncia iguais a 0 e 1, ou em termos de cortes-a,
admitindo-se @« = 0 e @ = 1. Portanto, a analise é realizada para cada um desses
niveis de pertinéncia, de maneira independente. Como consequéncia, os resultados
obtidos individualmente, por cada nivel de pertinéncia, sao agrupados para assumir
a forma de uma distribuicao de possibilidade do tipo trapezoidal. Adicionalmente,
podem ser considerados outros niveis de pertinéncia na faixa [0, 1], no entanto, isto

demandaria um custo computacional global ainda mais elevado.

A seguir é apresentado o procedimento considerado neste trabalho para a escolha
das combinagoes de cada carga e geragao, para o nivel de pertinéncia igual a 0. A

analise referente a o = 1 é andloga.

Seja a Figura 5.1, que ilustra a carga ativa na barra k. Inicialmente é realizado
um sorteio para determinar um valor intermediario Pry,,, pertencente ao intervalo
formado pelos valores extremos Pri; € Prrs. Em seguida, efetua-se um outro sorteio
para escolher o valor extremo Pﬁm, que é dado por Prpi ou Prps. De posse desses
valores, é realizado um 1ltimo sorteio entre PLl}Cm e Prim, para determinar o valor

final da carga Py, a ser considerada na simulagao deterministica do fluxo de poténcia.

Deve ser ressaltado que, este procedimento teve como objetivo garantir que
os valores extremos da carga Prj, participassem do sorteio com probabilidade

equivalente aos valores intermediarios correspondentes.

Destaca-se também que, durante o processo de sorteio do valor de Prg,,, nao
foram considerados os graus de pertinéncia associados aos valores intermedidrios
pertencentes ao intervalo em questao. Em todos os sorteios realizados, admitiu-se

uma probabilidade uniforme de ocorréncia.
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s Hp, (X)

X

I:)Lkl I:)Lkm I:)Lk4

Figura 5.1: Distribuicao de possibilidade da carga ativa na barra k

Outro aspecto importante diz respeito ao numero de simulagoes realizadas
pelo método Monte Carlo. Em [40, 46], o total de simulagoes realizadas por
sistema teste analisado foi de 20.000. Na referéncia [32] considerou-se um total de
12.500 simulacoes para cada corte-a das distribuicoes de possibilidade trapezoidais

correspondentes, perfazendo um total de 87.500 simulagoes.

Assim, tendo em vista que os resultados alcangados pelas simulagoes tipo Monte
Carlo tendem a se aproximar da solucao verdadeira do problema, com o aumento
do nimero de casos testados, o nimero de simulagoes consideradas neste trabalho

foi amplamente estendido em relacao a outros trabalhos publicados na literatura.

O critério adotado para a escolha do niimero total de simulagoes considerou o
numero de cargas e geragoes representadas por incertezas, bem como a evolucao dos
valores extremos obtidos ao longo do processo de simulagao. A Tabela 5.4 apresenta
o numero total de simulacoes realizadas por corte-a para os sistemas testes em

estudo, bem como o tempo computacional total correspondente.

Conforme mencionado anteriormente, a evolucao dos valores extremos obtidos
pelas variaveis do problema foi um critério de parada admitido no trabalho para as
simulagoes tipo Monte Carlo. Para ilustrar esse fato, as Figuras 5.2 e 5.3 apresentam
a evolucao dos valores maximos do fluxo ativo na linha 2-3 e do fluxo reativo da
linha 12-13, respectivamente, do sistema IEEE 57 barras. A Figura 5.4 ilustra a
evolucao do valor minimo do médulo de tensao na barra 118 e a Figura 5.5 mostra a
valor maximo de geracao reativa correspondente a barra 77, ambas do sistema IEEE

118 barras. Todos estes valores apresentados se referem ao corte-a igual a 0.
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Tabela 5.4: Numero total de simulacoes tipo Monte Carlo

Sistema | . N2 de .Faixa de | N2 de simulagoes .Total (~ie Tempo total
incertezas | incerteza por corte-a simulacoes (horas)
Oporto 13 21 Z _ (1) 18:888:838 20.000.000 54,6
IEEE 14 23 N (1) 18:888:888 20.000.000 73,4
IEEE 30 43 Z i (1] 12888888 30.000.000 187,0
CEMIG 37 72 Z i (1) 12888888 30.000.000 195,0
IEEE 57 87 Z z (1) ;8888888 40.000.000 608,4
TEEE 118 213 N (1) 18:888:888 80.000.000 947.,0
IEEE 300 57 Z i (1] 12888888 30.000.000 1260,0

Portanto, de acordo com as simulagoes tipo Monte Carlo realizadas, verificou-se

que os valores extremos de todas as variaveis de estado e de saida do problema

de fluxo de poténcia tenderam a se estabilizar, com o aumento do nimero de

simulagoes. Conforme ilustrado nos exemplos das Figuras 5.2 a 5.5, as variaveis

nao sofreram novas atualizagoes de valores mesmo apds a execucao de milhoes de

simulagoes adicionais.

Deve ser ressaltado também que, nao haveria a necessidade de realizar o total

de simulacoes apresentado na Tabela 5.4.

Na realidade, o método tipo Monte

Carlo empregado neste trabalho tratou-se de um processo de calculo exaustivo para

garantir a estabilizagao dos valores alcangados pelas variaveis do problema.
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Fluxo ativo na linha 2-3
153 T T T T

152.51 i

1521 b

(Mw)

151.51 b

1505 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

NUmero de simulacdes (milhdes)

Figura 5.2: Evolucao do valor maximo do fluxo ativo na linha 2-3 - IEEE 57

Fluxo reativo na linha 12-13
75 T T T T

74.81 i

74.61 4

(Mvar)

74.4F R

74.21 b

74 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
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Figura 5.3: Evolugao do valor maximo do fluxo reativo na linha 12-13 - IEEE 57

Méddulo de tensdo na barra 118
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Figura 5.4: Evolucao do valor minimo do médulo de tensao na barra 118 - IEEE

118
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Geragdo reativa na barra 77
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Figura 5.5: Evolucao do valor maximo da geracao reativa da barra 77 - IEEE 118

5.4 Metodologia Proposta

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos para todos os sistemas
testes analisados, aplicando-se a metodologia discreta e a metodologia BLFM, na
determinacao das distribuigoes de possibilidade das variaveis de estado e de saida do
problema de fluxo de poténcia. Para efeito de comparacao, também sao apresentados
os resultados obtidos pelo modelo classico, pela metodologia BLF e pelas simulagoes
tipo Monte Carlo, assim como os erros minimos e maximos correspondentes. Cabe
destacar que, neste trabalho, sao apresentados apenas os resultados com os erros

mais significativos.

No que diz respeito ao calculo dos erros associados ao problema, algumas
consideracoes foram realizadas. Como regra geral, foi adotado o método do erro

relativo, dado pela seguinte expressao:

’ XMC - Xmet ‘

Xwne

Erel(%) =

-100% (5.2)

onde:
E,.; é o erro relativo em %.
Xye € valor da variavel de estado ou de saida obtida nas simulagoes tipo

Monte Carlo, que é o método de referéncia considerado neste trabalho.
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X et corresponde ao valor da variavel de estado ou de saida determinada

pela metodologia em anélise.

Em varias situagoes, os resultados apresentaram valores muito baixos,
compreendidos no intervalo [—1 1], principalmente na determinacao das perdas
nas linhas. Consequentemente, os valores dos erros relativos tendem a ser muito
elevados, devido a ordem decimal dos resultados. Dessa forma, foi considerado o

método do erro absoluto, aplicado somente a estes casos, cuja expressao ¢ dada por:

Eus(%0) = | Xne — Xomer | - 100 % (5.3)

onde:

Es € 0 erro absoluto em %.

No que se refere as distribuicoes de possibilidade das variaveis de estado do
problema, os resultados obtidos pela metodologia discreta foram idénticos aos
resultados encontrados pelo modelo cléssico, de acordo com os motivos apresentados

anteriormente no item 4.2.3.

A metodologia BLF implementada neste trabalho corresponde aquela
apresentada em [41], porém aplicada a abordagem fuzzy, onde sdo determinados
os valores extremos dos intervalos associados as distribuicoes de possibilidade do

tipo trapezoidal, definidos por a =0 e a = 1.

Cabe ressaltar também que a metodologia discreta corresponde a primeira
linearizacao dos métodos BLF e BLFM. Assim, dependendo do sistema em estudo
e do nivel de incertezas considerado, os resultados da metodologia discreta podem

ser muito proximos ou bastante divergentes em relacao a tais formulacoes.

Outro ponto importante a destacar é que as metodologias BLEM e BLF nao
se diferem apenas pelo critério de solugao adotado para os casos de oscilagao dos
sinais dos coeficientes de sensibilidade. Os critérios de convergéncia da metodologia
BLFM levam em conta apenas as variaveis envolvidas diretamente no calculo dos
valores extremos em questao, o que pode implicar, em muitos casos, em um numero

menor de iteragoes.
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Ressalta-se também que a matriz Jacobiana associada aos métodos BLFM e BLF
pode ser mantida constante ou ser atualizada a cada iteracao, conforme mencionado
anteriormente no item 4.3. Assim, os resultados apresentados neste trabalho para
os sistemas Oporto, CEMIG, e IEEE 14, 30 e 57 barras se referem aqueles obtidos
com o emprego da matriz Jacobiana constante. Para os sistemas IEEE 118 e 300

barras sao apresentados os resultados correspondentes a Jacobiana variavel.

5.4.1 Tolerancia de Oscilacao

Ainda no que diz respeito ao novo critério de solucao aplicado as situagoes de
oscilacao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade, algumas observacoes devem ser
destacadas. A tolerancia de oscilagao, ou seja, o numero da iteracao a partir da
qual esta técnica é aplicada ao processo iterativo correspondente ao método BLFM,
tem implicacao direta nos resultados do problema, principalmente no que se refere

ao numero de iteracoes realizadas.

Neste trabalho, foi admitido um valor fixo para a tolerancia de oscilacao
correspondente ao método BLFM. Assim, considerou-se uma tolerancia de oscilagao
de valor igual a 3, ou seja, a técnica proposta foi aplicada a partir da 3¢ iteragao, na
determinacao das distribui¢oes de possibilidade de todas as variaveis do problema,

cujos coeficientes de sensibilidade associados apresentaram oscilagao de sinais.

Deve ser destacado ainda que, com o intuito de reduzir o nimero total de
iteragoes, poderia ser admitido um valor de tolerancia de oscilagao, para cada

grandeza de estado e de saida do problema, de cada sistema teste em estudo.

5.4.2 Sistema Oporto - 13 barras

De acordo com as Tabelas 5.5 a 5.12, os resultados obtidos para as distribuicoes
de possibilidade dos médulos e angulos de tensao, fluxos ativos e reativos, bem como
das geragoes nas barras, empregando-se todos os métodos testados neste trabalho,

apresentaram erros muito baixos em relagao as simulagoes tipo Monte Carlo.

No que diz respeito a determinacao das perdas ativas do sistema Oporto,

alguns pontos devem ser destacados. Em algumas situagoes, como por exemplo
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na linha 2-4, a metodologia discreta apresentou resultados bastante satisfatorios.
As metodologias BLF e BLFM, por sua vez, apresentaram resultados idénticos as
simulagoes tipo Monte Carlo. O mesmo nao aconteceu para o modelo cléssico,
onde o erro correspondente ao valor minimo das perdas ativas na linha 2-4, no
nivel de pertinéncia igual a 0, atingiu 41,1 %. De maneira geral, os resultados do
modelo cléssico para as perdas ativas divergiram bastante daqueles encontrados

pelas simulacoes tipo Monte Carlo.

Os resultados para as linhas 10-13 e 7-13 apresentaram valores negativos para
as perdas ativas minimas, no nivel de pertinéncia igual a 0, quando é utilizado o
modelo cldssico. Portanto, foi empregado o método corretivo proposto em [12] para
o calculo das perdas nesta situagao. Conforme pode ser observado na Tabela 5.9, os
valores minimos obtidos pelo modelo classico para as perdas ativas nas linhas 10-13
e 7-13 também diferem bastante dos resultados encontrados pelas simulacoes tipo

Monte Carlo.

No que se refere aos resultados obtidos para a linha 7-13, as metodologias
discreta, BLF e BLFM apresentaram erros muito baixos, exceto para a linha 10-13.
O calculo do valor minimo das perdas ativas em questao, nos niveis de pertinéncia
iguais a 0 e 1, é um caso tipico de ocorréncia de problemas associados a oscilagao
dos sinais dos coeficientes de sensibilidade, tendo em vista o baixo valor de fluxo

ativo obtido para essa linha.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 5.9, pode-se observar que

a metodologia BLFM obteve um desempenho superior em relagao as demais
. d d

metodologias, apresentando os menores erros para os pontos Pro, " e Pro® da

distribuicao de possibilidade correspondente.

Neste caso, o resultado obtido pela metodologia discreta representa apenas a
primeira linearizacao dos métodos BLF e BLFM. A solucao adotada pelo método
BLF para contornar os problemas de oscilagao numérica foi fixar os valores das
grandezas de entrada, associadas a esses coeficientes de sensibilidade, nos seus
respectivos valores médios apds 3 iteracoes. Por outro lado, a metodologia

BLFM adota um critério que permite as grandezas de entrada do problema
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assumirem quaisquer valores intermediarios, além dos proprios valores extremos dos
intervalos definidos por suas respectivas distribuicoes de possibilidade, mesmo apods
a ocorréncia de oscilagoes. De acordo com os resultados apresentados para os casos
de oscilagao numérica, verifica-se que a metodologia BLFM se aproxima mais dos

resultados alcancados pelas simulacoes tipo Monte Carlo.

No que se refere ao calculo das perdas reativas, o modelo classico também
apresentou os piores resultados em relacao as demais metodologias. No caso da
linha 10-13, o mesmo raciocinio é valido em relacao as perdas ativas, onde ocorreram
problemas de oscilacao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade. Da mesma forma,
pode ser observado que os resultados obtidos pela metodologia BLFM sao aqueles
mais proximos das simulacoes tipo Monte Carlo. O erro méximo de 22,8 % alcancado
pela metodologia BLFM se deve a ordem decimal do valor minimo das perdas

reativas na linha 10-13, em o = 0.

As Figuras 5.6 e 5.7 ilustram a variacao da injecao de poténcia reativa
especificada das barras 8 e 11, durante o processo de convergéncia do valor minimo
das perdas reativas na linha 10-13, em o = 0, utilizando-se o método BLFM.
Ressalta-se ainda que, foi considerada uma tolerancia de oscila¢do igual a 3, ou
seja, o método que soluciona os casos de oscilagao numérica é aplicado ao processo
iterativo a partir da 3* mudanca de sinal dos coeficientes de sensibilidade. Neste caso,

observa-se que o processo convergiu antes das injecoes de poténcia se estabilizarem.

A Tabela 5.13 apresenta o nuimero de iteragoes associado as metodologias BLF
e BLFM, para algumas variaveis de estado e de saida do sistema Oporto. De modo
geral, os modulos e angulos de tensao, assim como as geragoes reativas, convergiram
em até 3 iteragoes. No caso dos fluxos ativos e reativos, o processo iterativo variou
de 2 a 4 iteragoes. A geragao ativa da barra 1, por sua vez, convergiu em até 5
iteragoes. Por outro lado, no calculo das perdas ativas e reativas, quando ocorrem
oscilagoes de sinal dos coeficientes de sensibilidade, o niimero de iteracoes tende a
ser maior. No caso da linha 10-13, as perdas ativas e reativas atingiram 6 iteragoes
aplicando as metodologias BLF e BLFM. Ressalta-se também que, nos casos onde
nao houveram problemas de oscilagao numérica, o nimero de iteragoes associado a

metodologia BLFM foi menor em comparacao a metodologia BLF.
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Tabela 5.5: DP dos médulos de tensao (p.u.) - Oporto

’ Barra ‘ Método ‘ i ‘ V5 ‘ 7 ‘ V4 ‘ Ein (%) ‘ Eraz (%) ‘
Cléssico 1,0258 1,0288 1,0335 1,0365 0 0,010
Discreta 1,0258 1,0288 1,0335 1,0365 0 0,010

3 BLF 1,0257 | 1,0288 | 1,0335 | 1,0364 0 0

BLFM 1,0257 1,0288 1,0335 1,0364 0 0

Monte Carlo | 1,0257 | 1,0288 | 1,0335 | 1,0364 - -
Cléssico 0,98472 | 0,98864 | 0,99624 | 1,0002 0,002 0,010
Discreta 0,98472 | 0,98864 | 0,99624 | 1,0002 0,002 0,010

6 BLF 0,98463 | 0,98862 | 0,99622 | 1,0001 0 0

BLFM 0,98463 | 0,98862 | 0,99622 | 1,0001 0 0

Monte Carlo | 0,98463 | 0,98862 | 0,99622 | 1,0001 - —
Classico 0,9807 | 0,98462 | 0,99262 | 0,99655 0,002 0,010
Discreta 0,9807 | 0,98462 | 0,99262 | 0,99655 0,002 0,010

11 BLF 0,9806 0,9846 0,9926 | 0,99646 0 0

BLFM 0,9806 0,9846 0,9926 | 0,99646 0 0

Monte Carlo | 0,9806 0,9846 0,9926 | 0,99646 — -

Tabela 5.6: DP dos angulos de tensao (graus) - Oporto

Barra| Método | 61 | 62 | 65 | 601 | Ewmin (%) | Bmas (%) |
Classico | -4,8547 | -4,6053 | -4,1259 | -3,8765 | 0,005 0,037
Discreta | -4,8547 | -4,6053 | -4,1259 | -3,8765 | 0,005 0,037

5 BLF -4,8564 | -4,6056 | -4,1262 | -3,878 | 0,002 0,005
BLFM | -4,8564 | -4,6056 | -4,1262 | -3,878 | 0,002 0,005

Monte Carlo | -4,8565 | -4,6057 | -4,1261 | -3,8778 - -
Classico | -9,0814 | -8,7569 | -8,137 | -7,8125 | 0,016 0,072
Discreta | -9,0814 | -8,7569 | -8,137 | -7,8125 | 0,016 0,072

7 BLF -9,0873 | -8,7584 | -8,1383 | -7,8181 0 0
BLFM | -9,0873 | -8,7584 | -8,1383 | -7,8181 0 0

Monte Carlo | -9,0873 | -8,7584 | -8,1383 | -7,8181 - -
Cléssico | -9,1347 | -8,8083 | -8,1843 | -7,8578 | 0,015 0,067
Discreta | -9,1347 | -8,8083 | -8,1843 | -7,8578 | 0,015 0,067

12 BLF -9,1403 | -8,8096 | -8,1855 | -7,8631 0 0
BLFM | -9,1403 | -8,8096 | -8,1855 | -7,8631 0 0
Monte Carlo | -9,1403 | -8,8096 | -8,1855 | -7,8631 - -
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Tabela 5.7: DP dos fluxos ativos (MW) - Oporto

[Linha | Método [ Pimi | Pimz | Pims | Pimi | Emin (%) | Binas (%) |

Classico 22,977 | 30,439 | 45,046 | 52,507 0,018 0,148
Discreta 22981 | 30,439 | 45,047 | 52,51 0,016 0,130

2-4 BLF 23,011 | 30,445 | 45,054 | 52,542 0 0
BLFM 23,011 | 30,446 | 45,054 | 52,542 0 0,003

Monte Carlo | 23,011 | 30,445 | 45,054 | 52,542 - -
Classico 64,362 | 66,587 | 70,976 | 73,201 0 0,004
Discreta 64,354 | 66,583 | 70,972 | 73,194 0,006 0,014

6-8 BLF 64,362 | 66,587 | 70,977 | 73,204 0 0

BLFM 64,362 | 66,587 | 70,977 | 73,204 0 0

Monte Carlo | 64,362 | 66,587 | 70,977 | 73,204 - -
Cléassico 2,7383 | 7,79 17,591 | 22,643 0 0,077
Discreta 2,7519 | 7,7894 | 17,59 | 22,656 0,008 0,420
10-13 BLF 2,7531 | 7,7934 | 17,593 | 22,649 0 0,463
BLFM 2,7531 | 7,7902 | 17,593 | 22,649 0 0,463

Monte Carlo | 2,7404 | 7,79 17,593 | 22,649 - -
Classico 5,0382 | 10,006 | 19,639 | 24,607 0 0,026
Discreta 5,0364 | 10,009 | 19,643 | 24,606 0,010 0,062
7-13 BLF 5,0395 | 10,006 | 19,641 | 24,598 0 0,057
BLFM 5,0395 | 10,006 | 19,641 | 24,598 0 0,057

Monte Carlo | 5,0395 | 10,006 | 19,641 | 24,612 - -

Tabela 5.8: DP dos fluxos reativos (MVar) - Oporto

’Linha‘ Método ‘ Qrm1 ‘ Qrma ‘ Qrm3 ‘ Qrma ‘Emin (%) ‘ Ermax (%) ‘

Cléssico -3,391 | -3,0797 | -2,4704 | -2,1592 0,146 0,827
Discreta -3,3797 | -3,077 | -2,4677 | -2,148 0,233 1,341
2-4 BLF -3,4094 | -3,0842 | -2,4748 | -2,1772 0 0
BLFM -3,4094 | -3,0842 | -2,4748 | -2,1772 0 0
Monte Carlo | -3,4094 | -3,0842 | -2,4748 | -2,1772 - -
Classico -10,834 | -9,6967 | -7,4233 | -6,2866 0,000 0,013
Discreta -10,832 | -9,6971 | -7,4237 | -6,2845 0,003 0,021
9-10 BLF -10,834 | -9,6968 | -7,423 | -6,2858 0 0
BLFM -10,834 | -9,6968 | -7,423 | -6,2858 0 0
Monte Carlo | -10,834 | -9,6968 | -7,423 | -6,2858 - -
Classico 14,041 | 14,444 15,25 15,653 0 0
Discreta 14,041 | 14,444 15,25 15,652 0 0,006
7-12 BLF 14,05 14,444 15,25 15,653 0 0,064
BLFM 14,05 14,444 15,25 15,653 0 0,064
Monte Carlo | 14,041 | 14,444 15,25 15,653 - -
Cléssico -2,7312 | -2,5661 | -2,2428 | -2,0776 0,376 1,898
Discreta -2,703 | -2,5592 | -2,2359 | -2,0494 0,106 0,515
1-2 BLF -2,6921 | -2,5565 | -2,2333 | -2,0389 0 0
BLFM -2,6921 | -2,5565 | -2,2333 | -2,0389 0 0

Monte Carlo | -2,6921 | -2,5565 | -2,2333 | -2,0389 - -
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Tabela 5.9: DP das perdas ativas (kW) - Oporto

[Linha | Método | Pour™ | Pl | Pi™ | Phar™ | Buin () | Bonas O0) |
Cléssico 4,0983 11,456 25,86 33,217 2,650 41,128
Discreta 6,9417 12,151 | 26,556 | 36,061 0,030 0,283

2-4 BLF 6,9614 12,157 | 26,564 | 36,107 0 0
BLFM 6,9614 12,157 | 26,564 | 36,107 0 0

Monte Carlo 6,9614 12,157 | 26,564 | 36,107 - -
Cléssico 9,737 12,926 | 19,178 | 22,367 0,781 6,582
Discreta 10,361 13,079 | 19,331 | 22,991 0,004 0,595

9-10 BLF 10,358 13,077 | 19,329 22,99 0 0,624
BLFM 10,358 13,077 | 19,329 22,99 0 0,624

Monte Carlo 10,423 13,11 19,329 22,99 - -
Classico 0,001742 1,018 9,2672 | 13,501 9,799 47,344
Discreta 0,87188 2,0224 | 10,271 | 17,593 0,029 61,269

10-13 BLF 0,46274 2,1601 | 10,274 | 17,583 0 20,355
BLFM 0,33899 1,9834 | 10,274 | 17,583 0 7,980

Monte Carlo | 0,25919 1,9333 | 10,274 | 17,583 - -
Cléssico 0,0027615 | 3,2991 | 12,762 | 17,581 5,270 99,80
Discreta 1,3763 4,0081 | 13,471 | 20,474 0,007 0,319

7-13 BLF 1,3807 4,0077 | 13,472 | 20,497 0 0
BLFM 1,3807 4,0077 | 13,472 | 20,497 0 0

Monte Carlo 1,3807 4,0077 | 13,472 | 20,497 - -

Tabela 5.10: DP das perdas reativas (kVar) - Oporto

| Linha | Método | Q7™ | Qbnd® | Qbers™ | Qbni™ | Ewin (%) | Emaa (%) |

Classico 19,124 | 25,388 | 37,667 | 43,931 0,785 6,585
Discreta 20,349 | 25,689 | 37,969 | 45,157 0,004 0,601
9-10 BLF 20,344 | 25,683 | 37,964 | 45,155 0 0,625
BLFM 20,344 | 25,683 | 37,964 | 45,155 0 0,625

Monte Carlo | 20,472 25,749 37,965 | 45,155 - —
Cléssico -9,7489 | 3,0805 | 28,079 | 40,909 9,804 1052,98
Discreta 2,6376 | 6,1241 | 31,122 | 53,311 0,029 185,67
10-13 BLF 1,3977 | 6,5416 | 31,131 53,28 0 61,682
BLFM 1,0088 | 5,9677 | 31,131 53,28 0 22,792

Monte Carlo | 0,78088 | 5,8543 | 31,131 53,28 - -
Classico -4,6112 | 9,9942 38,67 53,275 5,272 210,29
Discreta 41674 | 12,143 | 40,819 | 62,043 0,007 0,323

7-13 BLF 4,1809 | 12,142 | 40,822 | 62,112 0 0

BLFM 41809 | 12,142 | 40,822 | 62,112 0 0

Monte Carlo | 4,1809 | 12,142 | 40,822 | 62,112 - —
Classico 81,418 | 227,58 | 513,73 | 659,89 2,653 41,125
Discreta 137,93 | 241,41 | 527,57 | 716,42 0,030 0,260

1-2 BLF 138,29 | 241,51 | 527,73 | 717,31 0 0
BLFM 138,3 241,51 | 527,73 | 717,29 0 0,007

Monte Carlo | 138,29 | 241,51 | 527,73 | 717,31 - -
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Figura 5.6: Variacao da injecao reativa especificada da barra 8 - Perdas reativas da

linha 10-13 - Oporto
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Figura 5.7: Variacao da injecao reativa especificada da barra 11 - Perdas reativas

da linha 10-13 - Oporto
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Tabela 5.11: DP da geracao ativa (MW) - Oporto

’Barra‘ Método ‘ P, ‘ Py ‘ Py3 ‘ Py4 ‘E'm,in (%) ‘ Eraz (%)‘

Classico 344,04 | 360,73 | 391,12 | 407,81 0 0,006
Discreta 343,94 | 360,71 | 391,1 | 407,71 0,005 0,035
1 BLF 344,06 | 360,74 | 391,11 | 407,8 0 0,007
BLFM 344,06 | 360,74 | 391,11 | 407,79 0 0,010

Monte Carlo | 344,06 | 360,74 | 391,12 | 407,83 - -

Tabela 5.12: DP das geragoes reativas (MVar) - Oporto

Barra‘ Método ‘ Qg1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ (o ‘Emin (%)‘Ema:r (%)‘

Classico | 66,355 | 79,507 | 100,55 | 113,7 0,050 0,371
Discreta | 66,386 | 79,514 | 100,55 | 113,73 | 0,050 0,324
1 BLF 66,602 | 79,561 | 100,6 | 113,96 0 0
BLFM 66,602 | 79,561 | 100,6 | 113,96 0 0
Monte Carlo | 66,602 | 79,561 | 100,6 | 113,96 - -
Classico | 73,315 | 80,162 | 96,505 | 103,35 | 0,670 1,401
Discreta | 72,138 | 79,567 | 97,11 | 104,57 | 0,047 0,227
4 BLF 72,302 | 79,609 | 97,156 | 104,75 0 0
BLFM 72,302 | 79,609 | 97,156 | 104,75 0 0
Monte Carlo | 72,302 | 79,609 | 97,156 | 104,75 - -

A Tabela 5.14 apresenta, de forma geral, os erros médios e maximos encontrados
na determinacao das distribuicoes de possibilidade das grandezas de estado e de saida
do sistema Oporto. Conforme pode ser observado, os erros associados a metodologia

BLFM foram menores.
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Tabela 5.13: Numero de iteracoes das variaveis de estado e de saida - Oporto

’ Variavel ‘ Método ‘ 21 ‘ 29 ‘ 23 ‘ 24 ‘
- BLF 3 3 3 3
V2 BLFM 2 2 2 2
- BLF 3 3 3 3
05 BLFM 3 2 2 3

» BLF 3 4 2 3
10-13 BLFM 3 3 2 3
~ BLF 3 3 3 3
@12 BLFM 2 2 2 2

Fperdas BLF 3 3 3 3
24 BLFM 3 2 2 3

Spordas BLF 6 5 2 3
10-13 BLFM 5 5 2 3

~pordas BLF 6 5 2 3

Qio-13 BLFM 6 6 2 3

~perdas BLF 3 3 3 3

Q12 BLFM 2 2 2 2
S BLF 3 3 4 5

Gl BLFM 3 3 3 5
~ BLF 3 3 3 3
Qas BLFM 3 3 3 3

Tabela 5.14: Erros maximos e médios (%) - Oporto

.. Classico Discreta BLF BLFM

Varidvel Frar | Bwmed | Bwas | Bmed | Bras | Bved || Brnar | Boned

Médulos de tensao | 0,0100 | 0,0042 || 0,0100 | 0,0042 0 0 0 0
Angulos de tensao | 0,0716 | 0,0359 || 0,0716 | 0,0359 || 0,0052 | 0,0003 || 0,0052 | 0,0003
Fluxos ativos 0,1478 | 0,0166 || 0,4196 | 0,0311 || 0,4634 | 0,0129 || 0,4634 | 0,0122
Fluxos reativos 1,8981 | 0,1616 || 1,3412 | 0,1441 || 0,0641 | 0,0022 || 0,0641 | 0,0023
Perdas ativas 99,800 | 5,9807 || 61,27 | 1,2378 || 20,355 | 0,7491 || 7,9800 | 0,2602
Perdas reativas 1052,98 | 27,408 || 185,67 | 3,4763 || 61,682 | 1,3269 || 22,792 | 0,4576
Geragao ativa 0,0058 | 0,0034 || 0,0349 | 0,0194 || 0,0074 | 0,0025 || 0,0098 | 0,0031

Geragoes reativas 1,4011 | 0,6024 || 0,3243 | 0,1417 0 0 0 0
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5.4.3 Sistema IEEE 14 barras

Especificamente para este sistema, foram realizados testes adicionais com o
intuito de analisar o impacto provocado nos resultados do problema, quando ocorre
um aumento na amplitude das incertezas associadas as cargas e geracoes. Dessa
forma, foi considerado que as distribuicoes de possibilidade do tipo trapezoidal das
entradas fossem representadas por trés diferentes niveis de incertezas para a = 0 e

a = 1, dados pelas faixas definidas por 5 a 10 %, 10 a 20 % e 20 a 40 %.

Conforme pode ser observado nos resultados apresentados nas Tabelas 5.15 a
5.17, para as distribuicoes de possibilidade dos moédulos de tensao, os erros obtidos,
por cada método testado, aumentaram com a amplitude das incertezas. No entanto,
os erros ainda se mostraram abaixo de 0,15% para o nivel maximo de incerteza
estabelecido. Também verificou-se que os resultados obtidos pelas metodologias

BLF e BLFM foram mais proximos das simulagoes tipo Monte Carlo.

Para as distribuicoes de possibilidade dos angulos de tensao, os métodos BLF
e BLFM apresentaram erros méaximos de 0,3%, enquanto os erros associadas
ao modelo cldssico e a metodologia discreta atingiram 4,1 %, conforme pode ser

verificado nas Tabelas 5.18 a 5.20.

Tabela 5.15: DP dos médulos de tensao (p.u.) - IEEE 14 - 5-10 %

[Barra| Método | Vi | Vo | V5 [ Vi [ Ewmin (%) [ Emas (%) ]
Cléssico 1,0174 | 1,0188 | 1,0217 | 1,0232 0 0,010
Discreta 1,0174 | 1,0188 | 1,0217 | 1,0232 0 0,010

5 BLF 1,0173 | 1,0188 | 1,0217 | 1,0231 0 0

BLFM 1,0173 | 1,0188 | 1,0217 | 1,0231 0 0

Monte Carlo | 1,0173 | 1,0188 | 1,0217 | 1,0231 - -
Cléssico 1,0515 | 1,0539 | 1,0588 | 1,0612 0 0,010
Discreta 1,0515 | 1,0539 | 1,0588 | 1,0612 0 0,010

9 BLF 1,0514 | 1,0539 | 1,0588 | 1,0612 0 0

BLFM 1,0514 | 1,0539 | 1,0588 | 1,0612 0 0

Monte Carlo | 1,0514 | 1,0539 | 1,0588 | 1,0612 - -
Cléssico 1,03 | 1,0329 | 1,0387 | 1,0416 0 0,010
Discreta 1,03 | 1,0329 | 1,0387 | 1,0416 0 0,010

14 BLF 1,03 | 1,0329 | 1,0387 | 1,0415 0 0

BLFM 1,03 | 1,0329 | 1,0387 | 1,0415 0 0

Monte Carlo | 1,03 | 1,0329 | 1,0387 | 1,0415 - -
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Tabela 5.16: DP dos médulos de tensao (p.u.) - IEEE 14 - 10-20 %

’ Barra ‘ Método ‘ Vi ‘ Vo ‘ V3 ‘ Vi ‘ Erin (%) ‘ Erax (%) ‘
Cléssico 1,0144 | 1,0174 | 1,0232 | 1,0261 0,010 0,039
Discreta 1,0144 | 1,0174 | 1,0232 | 1,0261 0,010 0,039
5 BLF 1,0141 | 1,0173 | 1,0231 | 1,0257 0 0
BLFM | 1,0141 | 1,0173 | 1,0231 | 1,0257 0 0

Monte Carlo | 1,0141 | 1,0173 | 1,0231 | 1,0257 - -

Classico | 1,0466 | 1,0515 | 1,0612 | 1,0661 0 0,029
Discreta | 1,0466 | 1,0515 | 1,0612 | 1,0661 0 0,029
9 BLF 1,0464 | 1,0514 | 1,0612 | 1,0659 0 0,010
BLFM 1,0464 | 1,0514 | 1,0612 | 1,0659 0 0,010
Monte Carlo | 1,0463 | 1,0514 | 1,0612 | 1,0659 - -
Classico | 1,0243 | 1,03 | 1,0416 | 1,0473 0 0,020
Discreta | 1,0243 | 1,03 | 1,0416 | 1,0473 0 0,020
14 BLF 1,0241 | 1,03 | 1,0415 | 1,0471 0 0
BLFM 1,0241 | 1,03 | 1,0415 | 1,0471 0 0

Monte Carlo | 1,0241 | 1,03 | 1,0415 | 1,0471 - -

Tabela 5.17: DP dos mddulos de tensao (p.u.) - IEEE 14 - 20-40 %

[Barra| Método | Vi [ Vo | V5 [ Vi [ Ewmin (%) [ Emas (%) ]
Classico 1,0058 | 1,0122 | 1,025 | 1,0314 0,029 0,129
Discreta 1,0058 | 1,0122 | 1,025 | 1,0314 0,029 0,129

4 BLF 1,0045 | 1,0119 | 1,0247 | 1,0303 0 0,010
BLFM 1,0045 | 1,0119 | 1,0247 | 1,0303 0 0,010

Monte Carlo | 1,0045 | 1,0119 | 1,0247 | 1,0304 - -
Cléssico 1,0086 | 1,0144 | 1,0261 | 1,0319 0,030 0,149
Discreta 1,0086 | 1,0144 | 1,0261 | 1,0319 0,030 0,149

5 BLF 1,0071 | 1,0141 | 1,0257 | 1,0306 0 0

BLFM 1,0071 | 1,0141 | 1,0257 | 1,0306 0 0

Monte Carlo | 1,0071 | 1,0141 | 1,0257 | 1,0306 - -
Classico 1,0368 | 1,0466 | 1,0661 | 1,0759 0,019 0,087
Discreta 1,0368 | 1,0466 | 1,0661 | 1,0759 0,019 0,087
9 BLF 1,036 | 1,0464 | 1,0659 | 1,0752 0 0,010
BLFM 1,036 | 1,0464 | 1,0659 | 1,0752 0 0,010

Monte Carlo | 1,0359 | 1,0463 | 1,0659 | 1,0752 - -

No que se refere as distribuigoes de possibilidade dos fluxos ativos (Tabelas 5.21
a 5.23), a metodologia BLFM apresentou os melhores resultados em comparagao
as simulacoes tipo Monte Carlo, com erros até 0,4%. O método BLF, o modelo
classico e a metodologia discreta apresentaram erros maximos de 1,1%, 7,9% e

14,7 %, respectivamente.
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Tabela 5.18: DP dos angulos de tensao (graus) - IEEE 14 - 5-10 %

[Barra| Método | 61 [ 62 | 065 [ 61 | Ewin (%) | Enas (%) |
Cléssico | -5,7716 | -5,3763 | -4,5856 | -4,1903 [ 0,024 0,122
Discreta | -5,7716 | -5,3763 | -4,5856 | -4,1903 | 0,024 0,122

2 BLF 5,777 | -5,3776 | -4,5869 | -4,1954 0 0

BLFM | 5,777 | -5,3776 | -4,5869 | -4,1954 0 0

Monte Carlo | -5,777 | -5,3776 | -4,5869 | -4,1954 - -
Cléssico | -15,941 | -15,082 | -13,364 | -12,505 | 0,013 0,080
Discreta | -15,941 | -15,082 | -13,364 | -12,505 | 0,013 0,080

6 BLF -15,951 | -15,084 | -13,366 | -12,515 0 0

BLFM | -15,951 | -15,084 | -13,366 | -12,515 0 0

Monte Carlo | -15,951 | -15,084 | -13,366 | -12,515 - -
Cléssico | -17,977 | -17,008 | -15,07 | -14,101 | 0,018 0,071
Discreta | -17,977 | -17,008 | -15,07 | -14,101 | 0,018 0,071

14 BLF -17,988 | -17,011 | -15,073 | -14,111 0 0

BLFM | -17,988 | -17,011 | -15,073 | -14,111 0 0

Monte Carlo | -17,988 | -17,011 | -15,073 | -14,111 - -

Tabela 5.19: DP dos angulos de tensao (graus) - IEEE 14 - 10-20 %

’ Barra ‘ Método ‘ 0, ‘ 0, ‘ 0 ‘ 04 ‘ Epin (%) ‘ Emaz (%) ‘
Classico -6,5622 | -5,7716 | -4,1903 | -3,3997 0,093 0,585
Discreta -6,5622 | -5,7716 | -4,1903 | -3,3997 0,093 0,585

2 BLF -6,5842 | -5,777 | -4,1954 | -3,4197 0 0

BLFM -6,5842 | -5,777 | -4,1954 | -3,4197 0 0

Monte Carlo | -6,5842 | -5,777 | -4,1954 | -3,4197 - -
Cléssico -17,658 | -15,941 | -12,505 | -10,787 0,063 0,360
Discreta | -17,658 | -15,941 | -12,505 | -10,787 | 0,063 0,360

6 BLF -17,703 | -15,951 | -12,515 | -10,826 0 0

BLFM -17,703 | -15,951 | -12,515 | -10,826 0 0

Monte Carlo | -17,703 | -15,951 | -12,515 | -10,826 - -
Cléssico -19,915 | -17,977 | -14,101 | -12,163 0,061 0,320
Discreta, -19,915 | -17,977 | -14,101 | -12,163 0,061 0,320
14 BLF -19,96 | -17,988 | -14,111 | -12,204 0 0,016
BLFM 219,96 | -17,988 | -14,111 | -12,204 0 0,016

Monte Carlo | -19,96 | -17,988 | -14,111 | -12,202 - -

Com relacao aos resultados dos fluxos reativos apresentados nas Tabelas 5.24
a 5.26, os erros associados ao modelo classico e a metodologia discreta foram bem
maiores, atingindo 67,2% e 26,8 %, respectivamente. Por outro lado, ambas as

metodologias BFL e BLFM apresentaram erros méaximos de 3,3 %.
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Tabela 5.20: DP dos angulos de tensao (graus) - IEEE 14 - 20-40 %

[Barra| Método | 61 [ 62 | 065 [ 61 | Ewin (%) | Enas (%) |
Cléssico | -8,1435 | -6,5622 | -3,3997 | -1,8184 [ 0,334 4,068
Discreta | -8,1435 | -6,5622 | -3,3997 | -1,8184 | 0,334 4,068

2 BLF 8,235 | -6,5842 | -3,4197 | -1,8958 0 0,016
BLFM | -8,235 | -6,5842 | -3,4197 | -1,8958 0 0,016

Monte Carlo | -8,235 | -6,5842 | -3,4197 | -1,8955 - -
Cléssico | -21,094 | -17,658 | -10,787 | -7,3511 | 0,254 2,010
Discreta | -21,094 | -17,658 | -10,787 | -7,3511 | 0,254 2,010
6 BLF -21,279 | -17,703 | -10,826 | -7,5019 0 0,028
BLFM | -21,279 | -17,703 | -10,826 | -7,5019 0 0,028

Monte Carlo | -21,285 | -17,703 | -10,826 | -7,5019 - -
Classico | -23,79 | -19,915 | -12,163 | -8,2874 | 0,225 1,583
Discreta | -23,79 | -19,915 | -12,163 | -8,2874 | 0,225 1,583
14 BLF -23,982 | -19,96 | -12,204 | -8,4439 0 0,276
BLFM | -23,982 | -19,96 | -12,204 | -8,4439 0 0,276

Monte Carlo | -23,983 | -19,96 | -12,202 | -8,4207 - -

Na determinagao das distribuigoes de possibilidade das perdas ativas (Tabelas
5.27 a 5.29), os resultados apresentados pela metodologia BLFM foram mais
satisfatérios em relacao as demais metodologias testadas. Para a faixa de incerteza
de 5 a 10%, apenas o modelo cldssico apresentou erros altos. Para as incertezas
associadas a faixa de 10 a 20 %, as linhas 10-11 e 12-13 apresentaram problemas de
oscilacao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade das perdas ativas em relagao
as grandezas de entrada. A metodologia BLFM obteve um erro maximo de 6,2 %,
enquanto a metodologia BLF atingiu um erro de 407,1 % na linha 10-11, decorrente
de um resultado incoerente para o valor minimo das perdas ativas no nivel de
pertinéncia igual a 0, conforme destacado em negrito na Tabela 5.28. No total,
os resultados incoerentes ocorreram em 2 linhas, utilizando-se a metodologia BLF'.
A metodologia discreta, nesse caso, apresentou resultados melhores com erros até

7,2% e o modelo cldssico alcancou um erro de 99 %.
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Tabela 5.21: DP dos fluxos ativos (MW) - IEEE 14 - 5-10 %

’Linha‘ Método ‘ Prm1 ‘ Prma ‘ Prms ‘ Prma ‘Emin (%) ‘ Emax (%)‘

Classico 66,269 | 70,911 | 80,195 | 84,837 | 0,012 0,059
Discreta 66,257 | 70,908 | 80,191 | 84,824 | 0,017 0,077
1-5 BLF 66,311 | 70,92 | 80,205 | 84,876 0 0,005
BLFM 66,311 | 70,92 | 80,205 | 84,876 0 0,005
Monte Carlo | 66,308 | 70,92 | 80,205 | 84,877 - -
Classico 24,697 | 26,392 | 20,782 | 31,476 0 0,006
Discreta 24,7 | 26,393 | 29,782 | 31,479 0 0,008
4-7 BLF 24,698 | 26,392 | 20,782 | 31,478 0 0
BLFM 24,698 | 26,392 | 29,782 | 31,478 0 0
Monte Carlo | 24,608 | 26,392 | 29,782 | 31,478 = -
Classico | -5,6237 | -4,699 | -2,8494 | -1,9246 | 0,006 0,052
Discreta | -5,6111 | -4,6958 | -2,8463 | -1,912 0,062 0,603
10-11 BLF -5,6228 | -4,6987 | -2,8491 | -1,9236 0 0
BLFM 5,6228 | -4,6987 | -2,8491 | -1,9236 0 0
Monte Carlo | -5,6228 | -4,6987 | -2,8491 | -1,9236 - -
Classico | 0,80805 | 1,2091 | 2,0113 | 2,4124 | 0,025 0,225
Discreta | 0,80744 | 1,209 | 2,0112 | 2,4118 | 0,030 0,286
12-13 BLF 0,80981 | 1,2096 | 2,0118 | 2,4143 0 0,049
BLFM 0,80981 | 1,2096 | 2,0118 | 2,4143 0 0,049
Monte Carlo | 0,8103 | 1,2096 | 2,0118 | 2,4143 - -

Tabela 5.22: DP dos fluxos ativos (MW) - IEEE 14 - 10-20 %

’ Linha ‘ Método ‘ Py ‘ Prmo ‘ Prms ‘ Prma ‘ Enin (%) ‘ Emax (%) ‘

Cléssico 56,985 | 66,269 | 84,837 | 94,121 0,047 0,278
Discreta 56,94 | 66,257 | 84,824 | 94,066 0,062 0,357
1-5 BLF 57,149 | 66,311 | 84,876 | 94,279 0 0,009
BLFM 57,149 | 66,311 | 84,876 | 94,279 0 0,009

Monte Carlo | 57,144 | 66,308 | 84,877 | 94,279 - -
Classico 0,76373 | 3,0013 | 7,4765 | 9,7141 0,031 0,810
Discreta 0,83168 | 3,0183 | 7,4936 | 9,7826 0,198 5,985
9-10 BLF 0,77189 | 3,0033 | 7,4788 | 9,7228 0 0,006
BLFM 0,77189 | 3,0033 | 7,4788 | 9,7228 0 0,006

Monte Carlo | 0,77183 | 3,0033 | 7,4788 | 9,7227 - -
Classico 5,169 | 7,3034 | 11,572 | 13,707 0,043 0,368
Discreta 5,2255 | 7,3176 | 11,587 | 13,764 0,086 0,721
9-14 BLF 5,1882 | 7,3081 | 11,577 | 13,726 0 0,002
BLFM 5,1882 | 7,3081 | 11,577 | 13,726 0 0,002

Monte Carlo | 5,1881 | 7,3081 | 11,577 | 13,726 - -
Cléssico 0,00587 | 0,8081 | 2,4124 | 3,2146 0,079 0,799
Discreta 0,00345 | 0,8074 | 2,4118 | 3,2122 0,104 1,040
12-13 BLF 0,01291 | 0,8098 | 2,4143 | 3,2220 0 0,095
BLFM 0,01291 | 0,8098 | 2,4143 | 3,2220 0 0,095

Monte Carlo | 0,01386 | 0,8103 | 2,4143 | 3,2220 - -
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Tabela 5.23: DP dos fluxos ativos (MW) - IEEE 14 - 20-40 %

| Linha | Método | Puni | Pem2 | Pims | Pems | Emin (%) | Emax (%) |

Cléssico 61,21 109,02 | 204,65 | 252,46 0,394 4,620
Discreta 61,875 109,18 | 204,79 | 253,02 0,326 3,584
1-2 BLF 64,183 109,78 | 205,46 | 255,82 0 0,012
BLFM 64,183 109,78 | 205,46 | 255,82 0 0,012

Monte Carlo | 64,175 109,78 | 205,46 | 255,82 - -
Cléssico -91,183 | -76,201 | -46,237 | -31,256 0,009 0,070
Discreta -90,915 | -76,134 | -46,171 | -30,989 0,079 0,784
4-5 BLF -91,148 | -76,194 | -46,231 | -31,236 0 0,006
BLFM -91,148 | -76,194 | -46,231 | -31,236 0 0,006

Monte Carlo | -91,148 | -76,194 | -46,23 | -31,234 - -
Cléssico -0,32564 | 3,5078 | 11,175 | 15,008 0,188 7,860
Discreta -0,36904 | 3,4969 | 11,164 | 14,964 0,286 12,200
6-11 BLF -0,24701 | 3,5279 | 11,196 | 15,096 0 0,003
BLFM -0,24701 | 3,5279 | 11,196 | 15,096 0 0,003

Monte Carlo | -0,24704 | 3,5279 | 11,196 | 15,096 - -
Classico 0,90007 | 5,169 13,707 | 17,976 0,138 11,965
Discreta 1,1253 5,2255 | 13,764 | 18,203 0,277 10,065
9-14 BLF 1,011 5,1882 | 13,726 | 18,051 0 1,115
BLFM 1,0269 | 5,1882 | 13,726 | 18,051 0 0,440

Monte Carlo | 1,0224 5,1881 | 13,726 | 18,051 - -

Tabela 5.24: DP dos fluxos reativos (MVar) - IEEE 14 - 5-10 %

’ Linha ‘ Método ‘ kal ‘ ka2 ‘ kaS ‘ Qk’m4 ‘ Emin (%) ‘ Emax (%) ‘
Cléssico -0,11485 | 0,32394 | 1,2015 1,6403 0,555 2,588
Discreta 20,1102 | 0,3251 | 1,2027 | 1,6449 0,455 2,123
2-5 BLF -0,088975 | 0,3304 | 1,2082 1,667 0 0
BLFM -0,088975 | 0,3304 | 1,2082 | 1,667 0 0
Monte Carlo | -0,088072 | 0,3304 | 1,2082 | 1,667 - -
Classico -0,1493 1,33 42885 | 5,7678 0,295 4,932
Discreta 20,1444 | 1,3312 | 4,2807 | 5,7726 0,267 4,442
3-4 BLF -0,099987 | 1,3423 4,3012 5,8186 0 0,001
BLFM -0,099987 | 1,3423 4,3012 5,8186 0 0,001
Monte Carlo | -0,099976 | 1,3423 4,3012 5,8186 - -
Cléassico -10,414 | -9,9175 | -8,9242 | -8,4276 0,030 0,086
Discreta -10,418 -9,9198 | -8,9213 | -8,4214 0,002 0,048
4-7 BLF -10,423 -9,921 -8,9224 | -8,4258 0 0,061
BLFM 10,423 | -9,921 | -8,9224 | -8,4258 0 0,061
Monte Carlo | -10,423 | -9,921 | -8,9215 | -8,4207 - -
Cléssico -2,6711 -2,1 -0,95769 | -0,38655 0,014 0,105
Discreta -2,6661 -2,0987 | -0,95643 | -0,38151 0,076 0,609
10-11 BLF 22,6725 | -2,1003 | -0,95792 | -0,3876 0 0,001
BLFM 22,6725 | -2,1003 | -0,95792 | -0,3876 0 0,001
Monte Carlo | -2,6725 -2,1003 | -0,95791 | -0,3876 - -
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Tabela 5.25: DP dos fluxos reativos (MVar) - IEEE 14 - 10-20 %

’Linha‘ Método ‘ Qrm1 ‘ Qrma ‘ Qrms ‘ Qrma ‘Em.in (%) ‘ Ermaz (%)‘

Cléssico -4,5089 | -3,3982 | -1,1770 | -0,0663 0,846 11,826
Discreta -4,4870 | -3,3928 | -1,1715 | -0,0447 0,686 9,660
2-4 BLF -4,3953 | -3,3697 | -1,1476 | 0,0519 0 0,002
BLFM -4,3954 | -3,3697 | -1,1476 | 0,0518 0 0,008

Monte Carlo | -4,3954 | -3,3697 | -1,1476 | 0,0519 - -
Classico -3,1078 | -0,1493 | 5,7678 | 8,7263 0,873 6,724
Discreta -3,0881 | -0,1444 | 5,7726 | 8,7455 0,791 6,047
34 BLF -2,9120 | -0,1000 | 5,8186 | 8,9315 0 0,001
BLFM -2,9120 | -0,1000 | 5,8186 | 8,9315 0 0,001

Monte Carlo | -2,9120 | -0,1000 | 5,8186 | 8,9315 - -
Cléassico -11,407 | -10,414 | -8,428 | -7,434 0,082 0,262
Discreta -11,414 | -10,418 | -8,421 | -7,420 0,008 0,166
4-7 BLF -11,426 | -10,423 | -8,426 | -7,437 0 0,303
BLFM -11,426 | -10,423 | -8,426 | -7,437 0 0,303

Monte Carlo | -11,433 | -10,423 | -8,421 | -7,415 - -
Classico -0,1146 | 0,7886 | 2,5948 | 3,4980 0,208 2,040
Discreta -0,1189 | 0,7875 | 2,5938 | 3,4937 0,246 2,466
13-14 BLF -0,0942 | 0,7936 | 2,6002 | 3,5192 0 0,001
BLFM -0,0942 | 0,7936 | 2,6002 | 3,5192 0 0,001

Monte Carlo | -0,0942 | 0,7936 | 2,6002 | 3,5192 - -

Tabela 5.26: DP dos fluxos reativos (MVar) - IEEE 14 - 20-40 %

’ Linha ‘ Método ‘ kal ‘ Qk:mQ ‘ ka3 ‘ ka4 ‘ Emin (%) ‘ Emaa: (%) ‘

Cléssico -0,44285 1,5305 | 5,4771 | 7,4505 1,551 31,913
Discreta 0,39127 | 1,5433 | 54899 | 75012 | 1,321 26,755
1-5 BLF -0,12366 1,612 5,5634 | 7,8043 0 1,120
BLFM -0,12366 | 1,6119 | 5,5633 | 7,8043 | 0,002 1,120

Monte Carlo | -0,12372 | 1,612 | 5,5634 | 7,8927 - -
Classico 227476 | -0,99243 | 2,5179 | 4,273 4,106 17,258
Discreta 22,6728 | -0,9738 | 2,5364 | 4,3468 | 3,401 14,066
2-5 BLF -2,3432 | -0,88959 | 2,6257 | 4,7132 0 3,331
BLFM -2,3432 | -0,88967 | 2,6256 | 4,7132 0 3,331

Monte Carlo | -2,3432 | -0,88959 | 2,6257 | 4,8756 — -
Classico 0,46095 2,013 5,1171 | 6,6692 4,178 67,178
Discreta 1,4279 2,2546 | 5,3582 | 7,6323 0,337 1,673

2-3 BLF 1,4044 2,2441 5,3402 | 7,5472 0 0
BLFM 1,4045 | 22441 | 5,3402 | 7,5471 0 0,007

Monte Carlo 1,4044 2,2441 | 5,3402 | 7,5472 - -
Cléssico -0,10291 1,7814 | 5,5501 | 7,4345 0,032 2,192
Discreta -0,089628 | 1,7848 | 5,5534 | 7,4477 0,024 0,863
9-14 BLF -0,080993 | 1,7868 | 5,5557 | 7,4563 0 0,091
BLFM -0,080993 | 1,7868 | 5,5557 | 7,4563 0 0,091

Monte Carlo | -0,080995 | 1,7868 | 5,5519 | 7,4495 - -
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Finalmente, no que se refere as incertezas da faixa de 20 a 40%, os erros
associados sao ainda mais evidentes. A metodologia BLFM apresentou um erro
absoluto méaximo de 87,5 % na linha 3-4, tendo em vista a ordem decimal do resultado
encontrado para o valor minimo dessa varidvel no nivel de pertinéncia igual a 0.
No entanto, foi o resultado mais préximo das simulagoes tipo Monte Carlo. A
metodologia BLF, por sua vez, apresentou resultados incoerentes para 7 linhas deste
sistema, com erros ainda mais elevados. O modelo classico e a metodologia discreta
também apresentaram erros elevados, da ordem de 99 % e 1041 %, respectivamente.
Destaca-se também que o método BLFM nao apresentou resultados incoerentes para
o calculo das perdas ativas, mesmo para o nivel maximo de incerteza considerado.
Os resultados incoerentes obtidos nos testes realizados estao destacados em negrito

na Tabela 5.29.

Além disso, é importante ressaltar que os problemas de oscilacdo numérica
associados ao calculo das perdas ativas para este sistema se devem aos baixos valores

obtidos para os correspondentes fluxos ativos ou a reversao desses fluxos.

As Figuras 5.8 a 5.10 ilustram trés casos tipicos de variagoes de inje¢ao de
poténcia ativa em algumas barras deste sistema, quando o método BLFM ¢ aplicado
no célculo das perdas ativas da linha 6-11, para o nivel de incerteza de 20 a 40 %.
Conforme pode ser observado, o critério de solug¢ao proposto permite que as injecoes
de poténcia assumam tanto os valores intermediarios dos intervalos correspondentes

quanto os proprios valores extremos.

No que diz respeito a determinagao das distribuigoes de possibilidade das
perdas reativas deste sistema (Tabelas 5.30 a 5.32), as mesmas observagoes
destacadas no calculo das perdas ativas podem ser estendidas para este caso, onde
a metodologia BLFM obteve o melhor desempenho em relagao aos demais métodos,
com os resultados mais proximos das simulacoes tipo Monte Carlo. Os resultados

incoerentes também estao destacados em negrito.

E importante ressaltar também que os valores elevados dos erros obtidos no
calculo das perdas ativas e reativas, para o nivel de incerteza de 20 a 40 %, devem-se

a ordem decimal dos resultados.
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Tabela 5.27: DP das perdas ativas (kW) - IEEE 14 - 5-10 %

[Tinha | Método | Pl | Pz | Plas™ | Pt | Foin (4) | Finas (%) |
Classico 67,615 | 92,194 | 141,35 | 165,93 0,911 7,228
Discreta 72,902 | 93,517 | 142,68 | 171,23 0,021 0,058

9-14 BLF 72,831 | 93,496 | 142,65 | 171,13 0 0,071
BLFM 72,831 | 93,496 | 142,65 | 171,13 0 0,071
Monte Carlo | 72,883 | 93,496 | 142,65 | 171,13 - -
Classico 0,77007 | 6,5397 | 18,079 | 23,849 3,738 78,263
Discreta 3,048 | 7,2221 | 18,759 | 26,563 0,117 1,070

10-11 BLF 3,5427 | 7,2357 | 18,781 26,67 0 0
BLFM 3,5427 | 7,2357 | 18,781 26,67 0 0
Monte Carlo | 3,5427 | 7,2357 | 18,781 26,67 - -
Cléssico 0,63342 | 3,4366 | 9,0428 | 11,846 3,609 67,889
Discreta 1,9641 | 3,7691 | 9,3752 | 13,175 0,066 0,431

12-13 BLF 1,9726 | 3,7725 | 9,3814 | 13,204 0 0
BLFM 1,9726 | 3,7725 | 9,3814 | 13,204 0 0
Monte Carlo | 1,9726 | 3,7725 | 9,3814 | 13,204 - -
Classico 19,276 | 36,426 | 70,727 | 87,878 1,963 22,480
Discreta 24,745 | 37,792 | 72,089 | 93,319 0,075 0,487

13-14 BLF 24,866 | 37,829 | 72,143 | 93,562 0 0
BLFM 24,866 | 37,829 | 72,143 | 93,562 0 0
Monte Carlo | 24,866 | 37,829 | 72,143 | 93,562 - -

Tabela 5.28: DP das perdas ativas (kW) - IEEE 14 - 10-20 %

[Linha [ Método [ PEI™ [ PRG™ [ PLG™ [ PEI™ | Bnin (4) [ Bna (%) |

Classico 0,07167 19,276 87,878 122,18 6,075 99,00

Discreta 6,9074 24,745 93,319 143,89 0,260 3,621

13-14 BLF 7,167 24,866 93,562 145,1 0 0,001
BLFM 7,167 24,866 93,562 145,1 0 0,001

Monte Carlo 7,1669 24,866 93,562 1451 - -
Cléssico 0,026037 | 4,9158 21,304 29,498 6,397 98,998

Discreta 2,6331 6,3981 22,795 35,48 0,154 1,371

9-10 BLF 27578 | 6,3779 | 22,76 35,3 0 6,171
BLFM 25735 | 6,3779 | 22,76 35,3 0 0,924

Monte Carlo 2,5975 6,3779 22,76 35,3 - -
Classico 0,0023051 | 0,77007 | 23,849 35,388 10,577 78,263

Discreta 0,21166 3,5048 26,563 46,202 0,401 1,227
10-11 BLF 4,2747 3,5427 26,67 46,776 0 407,06
BLFM 0,22565 3,5427 26,67 46,776 0 2,155

Monte Carlo 0,2041 3,5427 26,67 46,776 - -
Classico 0,00364 0,63342 | 11,84600 | 17,45200 10,285 67,889

Discreta 0,35302 | 1,9641 | 13,175 | 22,765 0,220 7,182
12-13 BLF 4,2592 1,9726 13,204 22,92 0 397,80
BLFM 0,34346 1,9726 13,204 22,92 0 6,226

Monte Carlo 0,2812 1,9726 13,204 2292 - -
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Tabela 5.29: DP das perdas ativas (kW) - IEEE 14 - 20-40 %

| Linha | Método [ Pi™ [ PLE™ [ PLE™ [ PLIE™ [ Bwin () [ Bmar (%) |

Classico 0,055859 | 0,73673 | 784,66 | 1198 5,585 99,00
Discreta 6,3687 73,789 901,06 | 1664,8 0,036 636,87
3-4 BLF 371,35 73,67 901,38 | 1667,3 0 37135,0
BLFM 0,87468 73,67 901,38 | 1667,3 0 87,467

Monte Carlo | 5,31E-06 73,67 | 901,38 | 1667,3 - -
Cléssico 0,010706 0,559 108,86 | 163,02 11,726 96,137

Discreta 0,84607 14,13 122,36 | 216,83 0,778 4,533
6-11 BLF 32,452 14,469 123,32 222,04 0 3165,13
BLFM 0,80871 14,469 | 123,32 | 222,04 0 0,797

Monte Carlo 0,80074 14,469 123,32 | 222,04 - -
Cléssico 0,041329 | 0,026037 | 29,498 | 45,886 3,510 98,998
Discreta 3,8373 2,6331 35,48 69,96 0,510 383,11
9-10 BLF 7,4289 92,7578 353 | 68,895 0 742,27
BLFM 0,27751 2,5735 35,3 68,895 0 27,128

Monte Carlo | 0,0062313 2,5975 35,3 68,895 - -
Cléassico 0,094557 | 0,002305 | 35,388 58,466 9,454 44,254
Discreta 10,41 0,21166 | 46,202 | 101,39 0,756 1041,0
10-11 BLF 12,309 4,2747 46,776 | 104,88 0 1230,9
BLFM 0,0072791 | 0,22565 | 46,776 | 104,88 0 2,155

Monte Carlo | 1,3672E-05 0,2041 46,776 104,88 - -
Cléssico 7,1867 1641 6948,7 | 9602,6 6,315 99,00

Discreta 670,17 2061,5 7368,5 | 11280 0,655 6,728

1-2 BLF 717,74 2084,6 | 74171 | 11532 0 0,107
BLFM 718,5 2084.,6 74171 11532 0 0,001

Monte Carlo | 718,51 2084,6 | 74171 | 11532 - -

PerdasP,_ |

Iteragbes

Figura 5.8: Variacao da injecao ativa especificada da barra 3 - Perdas ativas da linha

6-11 - IEEE 14 - 20-40 %
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PerdasP,_ |

-0.041 b

-0.05

-0.06

Pesp, (p.u.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Iteracdes

Figura 5.9: Variacao da injecao ativa especificada da barra 5 - Perdas ativas da linha

6-11 - IEEE 14 - 20-40 %

PerdasP,_ |

-0.02¢ a1

-0.025

-0.03

-0.035

Pesp11 (p.u.)

-0.04

-0.045

-0.051 .

Iteragbes

Figura 5.10: Variagao da injegao ativa especificada da barra 11 - Perdas ativas da

linha 6-11 - IEEE 14 - 20-40 %
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Tabela 5.30: DP das perdas reativas (kVar) - IEEE 14 - 5-10 %

| Linha | Método | Q7™ | Qbrd® | Qbers™ | Qbeni™ | Ewin (%) | Emaa (%) |
Classico 7,2872 | 556,72 | 1655,6 2205 0,939 89,491
Discreta 64,579 | 571,02 | 1669,9 2262 0,084 6,873
2-4 BLF 69,344 | 572,27 | 1671,3 | 2268,1 0 0,004
BLFM 69,344 | 572,27 | 1671,3 | 2268,1 0 0,004
Monte Carlo | 69,345 | 572,27 | 1671,3 | 2268,2 - -
Classico -110,84 | 94,092 | 503,96 | 708,89 1,295 30,918
Discreta -86,075 | 100,27 | 510,12 733,5 0,088 1,667
4-5 BLF -84,664 | 100,64 | 510,57 | 735,25 0 0,019
BLFM -84,664 | 100,64 | 510,57 | 735,25 0 0,019
Monte Carlo | -84,664 | 100,64 | 510,57 | 735,39 - -
Classico 1,8027 | 15,309 | 42,321 | 55,827 3,739 78,262
Discreta 8,2045 | 16,906 | 43,912 62,18 0,121 1,067
10-11 BLF 8,293 16,938 | 43,965 | 62,432 0 0
BLFM 8,293 16,938 | 43,965 | 62,432 0 0
Monte Carlo | 8,293 16,938 | 43,965 | 62,432 - -
Classico 0,57309 | 3,1093 | 8,1816 | 10,718 3,609 67,889
Discreta 1,777 3,4101 | 8,4823 11,92 0,066 0,431
9-14 BLF 1,7847 | 3,4132 | 8,4879 | 11,947 0 0
BLFM 1,7847 | 3,4132 | 8,4879 | 11,947 0 0
Monte Carlo | 1,7847 | 3,4132 8,4879 11,947 - —

Tabela 5.31: DP das perdas reativas (kVar) - IEEE 14 - 10-20 %

[ Linha [ Método [ Q™ | Qpy™ [ Qi | Qfuns™ [ Bwin (%) [ Einar (%) |
Classico -839,09 | 3212,2 11315 15366 3,017 262,851
Discreta 44478 | 3533,1 11635 16648 0,274 13,677
1-2 BLF 515,25 | 3555,1 11667 16796 0 0
BLFM 515,25 | 3555,1 11667 16796 0 0
Monte Carlo | 515,25 3555,1 11667 16796 - -
Classico -8,708 13,058 | 56,591 78,358 6,398 226,203
Discreta 6,9947 | 16,996 | 60,552 | 94,25 0,154 1,372
9-10 BLF 7.3259 | 16,942 | 60,459 | 93,77 0 6,172
BLFM 6,8364 16,942 60,459 93,77 0 0,922

Monte Carlo | 6,9 16,942 | 60,459 | 93,77 - -
Classico | -25,209 | 1,8027 | 55,827 | 82,839 | 10,580 2568,68

Discreta | 0,49548 | 8,2045 | 62,18 | 108,15 0,404 1,770
10-11 BLF 10,007 | 8,293 | 62,432 | 109,5 0 952,92
BLFM 0,51985 | 8,293 | 62,432 | 109,5 0 4,207

Monte Carlo | 0,47778 8,293 62,432 109,5 — -
Classico -4,4992 | 0,57309 | 10,718 15,79 10,287 475,36

Discreta | 0,31939 | 1,777 | 11,92 | 20,597 | 0,226 6,497
12-13 BLF 3,8536 | 1,7847 | 11,947 | 20,737 0 359,92
BLFM 0,31075 | 1,7847 | 11,947 | 20,737 0 5,633

Monte Carlo | 0,25442 | 1,7847 | 11,947 | 20,737 - -
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Tabela 5.32: DP das perdas reativas (kVar) - IEEE 14 - 20-40 %

| Linha | Msétodo | Q™ [ Q™ | Q7™ | Q1t™ | Bwin (%) | Emas (%) |
Classico -4698,8 -3655,4 | -1568,6 | -525,28 8,805 177,80
Discreta -3520,6 -3360 | -1271,6 | 666,15 0,012 1,337
3-4 BLF -2632,9 | -3359.6 | -1270,1 | 675,17 0 25,532
BLFM -3535,4 -3359,6 | -1270,1 | 675,17 0 0,006
Monte Carlo | -3535,6 -3359,6 | -1270,1 | 675,18 - -
Cléssico -112,23 1,1706 | 227,97 | 341,37 11,722 6792,7
Discreta 1,7718 29,589 | 256,23 | 454,06 0,778 5,659
6-11 BLF 67,958 30,299 | 258,24 | 464,98 0 3952,6
BLFM 1,6755 30,299 | 258,24 | 464,98 0 0,083
Monte Carlo 1,6769 30,299 | 258,24 | 464,98 - -
Classico 27,928 415,13 | 1189,5 | 1576,7 4,188 87,681
Discreta 220,38 462,81 1236,4 | 1762,3 0,411 2,788
7-9 BLF 245,25 465,72 | 12415 | 17878 0 8,183
BLFM 227 465,72 | 12415 | 17878 0 0,132
Monte Carlo 226,7 465,64 1241,5 1788,1 - -
Classico -52,241 -8,708 78,358 | 121,89 16,436 5225,8
Discreta 10,193 6,9947 94,25 185,84 0,512 1017,6
9-10 BLF 19,734 7,3259 93,77 183,01 0 1971,7
BLFM 0,7286 6,8364 93,77 183,01 0 71,205
Monte Carlo | 0,016553 6,9 93,77 183,01 - —
Classico -14,644 -4,4992 15,79 25,935 23,856 1464,4
Discreta 4,6544 | 0,31939 | 20,597 | 45,138 0,675 465,44
12-13 BLF 5,6454 3,8536 | 20,737 | 45,981 0 564,54
BLFM 0,0017725 | 0,31075 | 20,737 | 45,981 0 5,633
Monte Carlo | 1,11E-05 | 0,25442 | 20,737 | 45,981 - -
Classico -170,27 -30,593 | 248,76 | 388,44 15,80 17027,0
Discreta 9,266 14,064 | 292,96 | 564,32 0,839 926,57
13-14 BLF 107,16 14,592 | 29544 | 578,41 0 10716,0
BLFM 1,29E-05 | 14,592 | 295,44 | 578,41 0 0,031
Monte Carlo | 0,000324 14,592 295,44 | 578,42 - -

Com relacao aos resultados encontrados para a geracao ativa da barra de
referéncia deste sistema, todas as metodologias apresentaram erros baixos. Cabe
destacar ainda que os resultados obtidos pelas metodologias BLF e BLFM foram
mais proximos das simulacoes tipo Monte Carlo. No entanto, para as distribuicoes
de possibilidade das geragoes reativas, o desempenho das metodologias BLF e BLFM
foi bastante superior as demais, com erros méximos de 1,3 %. A metodologia discreta

atingiu um erro de 102,7% e o modelo classico obteve um erro maximo de 112,4 %.
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Tabela 5.33: DP da geracao ativa (MW) - IEEE 14 - 5-10 %

’Barra‘ Método ‘ P, ‘ Py ‘ Py3 ‘ Py4 ‘E'm,in (%) ‘ Eraz (%)‘

Classico 199,22 | 215,8 | 248,97 | 265,55 0,024 0,115
Discreta 199,24 | 215,81 | 248,97 | 265,57 0,023 0,105
1 BLF 199,45 | 215,86 | 249,03 | 265,79 0 0
BLFM 199,45 | 215,86 | 249,03 | 265,79 0 0
Monte Carlo | 199,45 | 215,86 | 249,03 | 265,79 - -

Tabela 5.34: DP da geracao ativa (MW) - IEEE 14 - 10-20 %

[Barra| Método | Py | Ppr | Pp | Pu | Emin (%) | Emas (%) |
Cléssico | 166,05 | 199,22 | 265,55 | 298,72 [ 0,090 0,545
Discreta | 166,14 | 199,24 | 265,57 | 298,79 | 0,083 0,491
1 BLF 166,97 | 199,45 | 265,79 | 299,68 0 0,006
BLFM | 166,97 | 199,45 | 265,79 | 299,68 0 0,006
Monte Carlo | 166,96 | 199,45 | 265,79 | 299,69 - -

Tabela 5.35: DP da geracao ativa (MW) - IEEE 14 - 20-40 %

’ Barra ‘ Método ‘ Py ‘ Pyo ‘ Pys ‘ Py ‘ Epin (%) ‘ Eraz (%) ‘
Cléssico 99,712 | 166,05 | 298,72 | 365,06 0,324 3,464
Discreta 100,12 | 166,14 | 298,79 | 365,29 0,300 3,069
1 BLF 103,3 | 166,97 | 299,68 | 368,87 0,003 0,043
BLFM 103,3 | 166,97 | 299,68 | 368,87 | 0,003 0,043
Monte Carlo | 103,29 | 166,96 | 299,69 | 369,03 - -
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Tabela 5.36: DP das geragoes reativas (MVar) - IEEE 14 - 5-10 %

’Barra‘ Método ‘ Qq1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qga ‘E'm,in (%)‘Emar (%)‘

Cléassico 32,062 | 37,229 | 47,564 | 52,731 1,469 3,061
Discreta 31,039 | 36,656 | 48,261 | 54,248 0,075 0,436

2 BLF 31,175 | 36,69 | 48,297 | 54,396 0 0

BLFM 31,175 | 36,69 | 48,297 | 54,396 0 0

Monte Carlo | 31,175 | 36,69 | 48,297 | 54,396 - -
Cléassico 17,706 | 20,55 | 26,237 | 29,081 3,597 11,219
Discreta 15,863 | 19,614 | 27,201 | 31,037 0,055 0,358

3 BLF 15,92 | 19,628 | 27,216 | 31,098 0 0

BLFM 15,92 | 19,628 | 27,216 | 31,098 0 0

Monte Carlo | 15,92 | 19,628 | 27,216 | 31,098 - -
Classico 7,9419 | 10,091 | 14,39 | 16,539 2,698 8,971
Discreta 7,2195 | 9,723 | 14,771 | 17,316 0,122 0,941
6 BLF 7,2881 | 9,7402 | 14,789 | 17,388 0 0,040
BLFM 7,2881 | 9,7402 | 14,789 | 17,388 0 0,040

Monte Carlo | 7,2881 | 9,7402 | 14,789 | 17,381 — -

Tabela 5.37: DP das geragoes reativas (MVar) - IEEE 14 - 10-20 %

’Barra‘ Método ‘ Qg1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qga ‘Emin (%)‘Emax (%)‘

Classico | 21,727 | 32,062 | 52,731 | 63,066 | 2,845 6,157
Discreta | 20,177 | 31,039 | 54,248 | 66,591 | 0,272 2,550

2 BLF 20,705 | 31,175 | 54,396 | 67,204 0 0

BLFM 20,705 | 31,175 | 54,396 | 67,204 0 0

Monte Carlo | 20,705 | 31,175 | 54,396 | 67,204 - -
Classico | 12,019 | 17,706 | 29,081 | 34,768 | 6,486 38,629
Discreta | 8,4466 | 15,863 | 31,037 | 38,793 | 0,196 2,576

3 BLF 8,6699 | 15,92 | 31,008 | 39,04 0 0

BLFM 8,6699 | 15,92 | 31,008 | 39,04 0 0

Monte Carlo | 8,6699 | 15,92 | 31,008 | 39,04 - -
Classico | 3,6434 | 7,9419 | 16,539 | 20,837 | 4,844 44,936
Discreta | 2,2544 | 7,2195 | 17,316 | 22,447 | 0,374 10,319
6 BLF 2,5246 | 7,2881 | 17,388 | 22,74 0 0,430
BLFM 2,5246 | 7,2881 | 17,388 | 22,74 0 0,430

Monte Carlo | 2,5138 | 7,2881 | 17,381 | 22,719 - -
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Tabela 5.38: DP das geragoes reativas (MVar) - IEEE 14 - 20-40 %

’ Barra ‘ Método ‘ Qq1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘ Emin (%) ‘ Erax (%) ‘
Classico 1,0572 21,727 | 63,066 | 83,736 4,936 44,857
Discreta -0,051629 | 20,177 | 66,591 | 92,742 0,912 102,693
P BLF 1,9172 | 20,705 | 67,204 | 95,384 0 0
BLFM 1,9172 | 20,705 | 67,204 | 95,384 0 0

Monte Carlo | 1,9172 | 20,705 | 67,204 | 95,384 - -
Classico 0,64491 | 12,010 | 34,768 | 46,142 | 10,943 112,436

Discreta 6,0414 | 8,4466 | 38,793 | 54,639 | 0,633 16,499
3 BLF -5,1858 | 8,6699 | 39,04 | 55,676 0 0
BLFM -5,1858 | 8,6699 | 39,04 | 55,676 0 0
Monte Carlo | -5,1858 | 8,6699 | 39,04 | 55,676 - -

Classico “4,0536 | 3,6434 | 20,837 | 29,434 | 8,284 44,936

Discreta 27,5060 | 2,2544 | 22,447 | 32,87 1,197 14,688

6 BLF 6,4618 | 2,5246 | 22,74 | 34,091 | 0,092 1,279

BLFM 6,4618 | 2,5246 | 22,74 | 34,001 | 0,092 1,279
Monte Carlo | -6,5455 | 2,5138 | 22,719 | 34,017 - -

As Tabelas 5.39 a 5.46 apresentam o numero de iteracoes correspondente as
metodologias BLF e BLFM, no cédlculo das variaveis de estado e de saida do sistema
IEEE 14 barras, para cada faixa de incerteza considerada. Nesse sentido, procurou-
se apresentar as variaveis do problema que obtiveram o maior ntimero de iteragoes
durante o processo de convergéncia. Conforme pode ser observado, o nimero de

iteragoes tende a ser maior com o aumento da amplitude das incertezas.

Outro ponto importante a destacar se refere ao niimero de iteragoes associadas a
convergencia do método BLFM nos casos de oscilagao numérica. Na determinagao
das perdas ativas e reativas de varias linhas do sistema, foi necessario um maior
nimero iteragoes para atingir a convergéncia do problema em comparacao a
metodologia BLF. No entanto, os resultados foram bem melhores do que aqueles
alcancados pela metodologia BLF, destacando a vantagem do método proposto. Por
outro lado, quando nao ocorreram problemas de oscilagao numérica, a metodologia

BLFM apresentou, de maneira geral, um menor ntimero de iteragoes.
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Tabela 5.39: Numero de iteragoes dos médulos de tensao - IEEE 14

’ Barra ‘ Incerteza ‘ Método ‘ 1 ‘ Vs ‘ Vs ‘ Vi ‘
0% | g | 3 | s | s | g
4
5ol won% | e |y | s | s |

4

00% | pion | 4 | 4 | 4 | 4
0% | pew | 5 | 5 | 5 |
4 4
) 10-20% B]ilﬁia 3 g 2 3
wor | 05[]
510 % BLF 3 3 3 3
BLFM 3 3 3 3
4 4
14| 10-20% Blilg\/[ 3 g g 3
20-40% B]?;il i ;l ; i

Tabela 5.40: Numero de iteracoes dos angulos de tensao - IEEE 14

’ Barra ‘ Incerteza ‘ Método ‘ 01 ‘ 02 ‘ 03 ‘ 04 ‘
0% | giew | 3 | 5 | s | 5
4
2 10-20% B]?;lj\l i ; 2 4
4
040% | g | 4 | s | o4 |
0% | e | 5 | 3 | 5 |
4
o % | png |y |3 | s |
20-40% B]i};};\/l g i i g
5-10 % BLF 3 3 3 3
BLFM 3 3 3 3
4] 10-20% B]ilb:i{ i 3 2 i
was | 25T
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Tabela 5.41: Numero de iteracoes dos fluxos ativos - IEEE 14

’ Linha ‘ Incerteza ‘ Método ‘ Prma ‘ Prmo ‘ Prs ‘ Pra ‘
0% | e | 5 | s | 3 |
4 4
1-2 10-20% B]i,li“li\d 4 g 2 4
4 4
20-40% Blill;lj\/[ i 4 4 451
0% | piow | s | s | 5 |
4 4 4
15 10-20% Blill;lj\/[ 3 3 2 3
20-40% BEI;JII:“I;VI i ;l g j
510% BLF 3 3 3 3
BLFM 3 3 3 3
9-14 10-20% B}?JII;I;\I g 2 g g
20-40% BI?;,IE“I;\I 2 g 2 i

Tabela 5.42: Numero de iteracoes dos fluxos reativos - IEEE 14

’Linha ‘ Incerteza ‘ Método‘ Qrm1 ‘ Qrm2 ‘ Qrm3 ‘ Qrma ‘

BLF 3 3 3 3

5-10% BLFM 3 3 3 3

10.20% BLF 4 3 3 4

2-5 =07 1 LM 3 3 3 3
BLF 4 4 4 4

20-40% BLFM 4 3 3 4

5 10% BLF 3 3 3 3

e BLFM 3 3 3 3

BLF 6 3 3 4

5-6 | 10-20% | gy oy 5 3 3 4
BLF 7 6 4 5

20-40% BLFM 5 5 4 5

BLF 3 3 3 3

5-10% BLFM 3 3 3 3

BLF 3 3 3 3

9-14 10-20% BLFM 3 3 3 3
BLF 4 3 3 4

20-40% BLFM 4 3 3 4
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Tabela 5.43: Numero de iteracoes das perdas ativas - IEEE 14

’ Linha ‘ Incerteza ‘ Método ‘ P,f;‘;’ldas P,f;gias sz’;as P,f;ff“s
BLF 3 3 3 3
5-10% BLFM 3 3 3 3
A 10.20% BLF 4 3 3 3
3 TR BLFM 3 3 3 3
BLF 6 4 3 4
20-40% BLFM 7 3 3 4
BLF 3 3 3 3
5-10% BLFM 3 3 3 3
BLF 4 3 3 4
6-11 10-20% BLFM 4 3 3 4
BLF 7 4 4 4
20-40% BLFM 10 4 4 4
5 10% BLF 3 3 3 3
B BLFM 3 3 3 3
BLF 6 3 3 4
10-11 10-20 % BLEM < 5 5 1
BLF 6 6 4 4
20-40% BLFM 9 8 4 4

Tabela 5.44: Nimero de iteragoes das perdas reativas - IEEE 14

’ Linha ‘ Incerteza ‘ Método ‘ Qif;f“s QZ?L;“ Qif;gas Qﬁfﬁff“
oo | g
4 1
6-11 | 10-20% B]iLFE;v{ ) 2 g !
20-40% B]ill;ljw 172 j j i
5-10% BLF 3 3 3 3
BLFM 3 3 3 5
F
79 | 10-20% B?;M 2 g g g
20-40% B]igw 173 2 2 i
LF
5-107% B]iFM § g 3 2
10-11 | 10-20% B]f%il g g g j
20-40% B]iLFil 161 S i i
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Tabela 5.45: Numero de iteracoes da geracao ativa - IEEE 14

| Barra | Incerteza | Método | P | Py | P | Py |
0% | pe | s | s | 3 | s
vl | | a5 | s |
4
20-40% BBLI%P;\& i 4 g i

Tabela 5.46: Numero de iteracoes das geragoes reativas - IEEE 14

’ Barra ‘ Incerteza ‘ Método ‘ Qg1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘
BLF 3 3 3 3
5-10% BLFM 3 3 3 3
BLF 4 3 3 4
3 10-20% | e 4 3 3 4
BLF 5 4 4 5
20-40% BLFM 5 4 4 5
BLF 3 3 3 3
5-10% BLFM 3 3 3 3
’ 10-90% BLF 4 3 3 4
B BLFM 4 3 3 4
BLF 5 4 4 5
20-40% BLFM 5 4 4 5

As Tabelas 5.47 a 5.49 apresentam, de maneira sucinta, os erros médios e
maximos obtidos na determinacao das distribuicoes de possibilidade das variaveis de
estado e de saida do sistema IEEE 14 barras, para cada faixa de incerteza analisada.
Também verificou-se que os erros tendem a aumentar com a amplitude das incertezas
dos dados de entrada do problema e que a metodologia BLFM apresentou o melhor

desempenho.
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Tabela 5.47: Erros méximos e médios (%) - IEEE 14 - 5-10%

.. Classico Discreta BLF BLFM

Varidvel Frver | Bmed | Bmar | Boed || Boar | Fmcd | Brar | Bomed

Médulos de tensao | 0,0098 | 0,0015 || 0,0098 | 0,0015 0,0 0,0 0,0 0,0

Angulos de tensdo | 0,1216 | 0,0421 || 0,1216 | 0,0421 0,0 0,0 0,0 0,0
Fluxos ativos 0,2250 | 0,0298 || 0,6030 | 0,0638 || 0,0490 | 0,0007 || 0,0490 | 0,0007
Fluxos reativos 4,9324 | 0,4227 || 4,4424 | 0,2873 | 0,0606 | 0,0015 || 0,0606 | 0,0015
Perdas ativas 78,263 | 4,3863 || 1,0698 | 0,0936 || 0,0713 | 0,0009 || 0,0713 | 0,0009
Perdas reativas 89,491 | 6,5037 | 6,8729 | 0,2751 || 0,0710 | 0,0014 || 0,0710 | 0,0014

Geragao ativa 0,1153 | 0,0644 | 0,1053 | 0,0588 0,0 0,0 0,0 0,0
Geragoes reativas | 11,219 | 2,9852 || 0,9413 | 0,1857 || 0,0403 | 0,0020 || 0,0403 | 0,0020

Tabela 5.48: Erros méximos e médios (%) - IEEE 14 - 10-20 %

.. Classico Discreta BLF BLFM

Varidvel Frer | Bmed | Brar | Bred | Brar | Bwed | Boar | Poed
Moédulos de tensao | 0,0390 | 0,0074 || 0,0390 | 0,0074 || 0,0096 | 0,0002 || 0,0096 | 0,0002
Angulos de tensao | 0,5848 | 0,1758 || 0,5848 | 0,1758 || 0,0164 | 0,0003 || 0,0164 | 0,0003
Fluxos ativos 0,8100 | 0,1359 || 5,9850 | 0,3530 || 0,0953 | 0,0024 || 0,0953 | 0,0024
Fluxos reativos 11,826 | 1,4753 || 9,6600 | 1,0332 || 0,3034 | 0,0114 || 0,3034 | 0,0108
Perdas ativas 99,000 | 12,435 || 7,1820 | 0,4469 | 407,06 | 10,141 || 6,2260 | 0,1190
Perdas reativas 2568,7 | 61,158 || 13,677 | 0,9870 | 952,92 | 16,492 || 5,6330 | 0,1388
Geracao ativa 0,5450 | 0,2686 || 0,4911 | 0,2449 || 0,0060 | 0,0023 || 0,0060 | 0,0023
Geragoes reativas | 44,936 | 9,0322 || 10,3190 | 1,1789 || 0,4296 | 0,0281 || 0,4296 | 0,0281

Tabela 5.49: Erros méximos e médios (%) - IEEE 14 - 20-40 %

.. Classico Discreta BLF BLFM

Varidvel Frar | Bred | Bwar | Bed || Fmar | Fmed | Bwar | Bmed
Moédulos de tensao | 0,149 0,029 0,149 0,029 0,010 0,001 0,010 | 0,001
Angulos de tensao 4,068 0,826 4,068 0,826 0,276 0,008 0,276 | 0,008
Fluxos ativos 7,860 0,752 14,696 | 1,457 1,115 0,023 0,440 | 0,014
Fluxos reativos 67,178 | 5,212 26,755 | 3,287 3,331 0,100 3,331 | 0,092
Perdas ativas 99,000 | 23,714 || 1041,0 | 39,032 || 37135,0 | 612,17 || 87,467 | 1,610
Perdas reativas 17027,0 | 582,84 || 2437,0 | 62,484 || 10716,0 | 268,09 || 71,205 | 1,073
Geragao ativa 3,464 1,352 3,069 1,218 0,043 0,016 0,043 | 0,016
Geragoes reativas | 112,436 | 21,420 || 102,693 | 8,617 1,279 0,117 1,279 | 0,117
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5.4.4 Sistema IEEE 30 barras

Os resultados correspondentes a este sistema estao apresentados nas Tabelas 5.50
a 5.57. Conforme pode ser observado, a aplicacao da metodologia BLFM foi bastante
satisfatéria, com resultados muito proximos daqueles obtidos pelas simulagoes tipo

Monte Carlo, cujo erro méximo global foi de 3,2 %.

De modo geral, a metodologia BLF também apresentou um desempenho
satisfatério, exceto para as distribuicoes de possibilidade correspondentes as perdas
ativas e reativas na linha 24-25, onde os erros atingiram 105,8% em relacao as
simulagoes tipo Monte Carlo. Para esse caso, alguns coeficientes de sensibilidade
associados as grandezas de entrada do problema apresentaram mudanca de sinal
durante o processo iterativo, tendo em vista que o fluxo ativo da linha 24-25 ¢é
reverso, conforme pode ser verificado na Tabela 5.52. Portanto, constatou-se que
o processo proposto na metodologia BLFM para solucionar tais casos de oscilagao

numérica apresentou resultados muito mais proximos das simulagoes tipo Monte

Carlo.

As Figuras 5.11 a 5.14 ilustram as variagoes de injecoes especificadas de poténcia
ativa em algumas barras do sistema, durante a determinacao do valor minimo das

perdas ativas da linha 24-25, em o = 0, empregando-se o método BLFM.

Por outro lado, os erros associados ao modelo cldssico e a metodologia discreta
foram superiores em comparacao a metodologia BLFM, para todas as variaveis do
problema. Na metodologia discreta, os maiores erros ocorreram no célculo dos fluxos
reativos, cujo valor maximo foi de 7,1 %. Para as demais varidveis, os erros ficaram
abaixo de 3,4%. No entanto, o modelo cldssico apresentou resultados com erros
ainda mais elevados. Os erros associadas as perdas ativas e reativas alcancaram,
respectivamente, 99,8 % e 265 %, enquanto os erros correspondentes aos fluxos
reativos e geragoes reativas atingiram 7% e 10,3%, respectivamente. Ressalta-
se também que, para este sistema, nao foi encontrada incoeréncia nos resultados

apresentados.
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Tabela 5.50: DP dos mddulos de tensao (p.u.) - IEEE 30

[Barra| Método | Vi [ Vo | Vi | Vi [ Enin (%) | Emas (%) ]
Classico 1,0179 | 1,0217 | 1,0294 | 1,0332 0 0,019
Discreta 1,0179 1,0217 | 1,0294 | 1,0332 0 0,019
19 BLF 1,0178 1,0217 | 1,0293 1,033 0 0
BLFM 1,0178 | 1,0217 | 1,0293 | 1,033 0 0
Monte Carlo | 1,0178 1,0217 1,0293 1,033 - -
Cléssico 0,99 0,99479 | 1,0043 | 1,0091 0 0,020
Discreta 0,99 | 0,99479 | 1,0043 | 1,0091 0 0,020
26 BLF 0,98983 | 0,99474 | 1,0043 | 1,009 0 0,010
BLFM 0,98983 | 0,99474 | 1,0043 | 1,009 0 0,010
Monte Carlo | 0,98985 | 0,99475 | 1,0043 | 1,0089 - -
Cléssico 0,99487 | 0,9991 | 1,0076 | 1,0118 0,002 0,020
Discreta 0,99487 | 0,9991 | 1,0076 | 1,0118 0,002 0,020
29 BLF 0,9947 | 0,99906 | 1,0075 | 1,0117 0 0,010
BLFM 0,9947 | 0,99906 | 1,0075 | 1,0117 0 0,010
Monte Carlo | 0,99474 | 0,99908 | 1,0075 | 1,0116 - -
Classico | 0,98211 | 0,98699 | 0,99674 | 1,0016 | 0,003 0,020
Discreta 0,98211 | 0,98699 | 0,99674 | 1,0016 0,003 0,020
30 BLF 0,98192 | 0,98694 | 0,99669 | 1,0014 0 0,005
BLFM 0,98192 | 0,98694 | 0,99669 | 1,0014 0 0,005
Monte Carlo | 0,98197 | 0,98696 | 0,99667 | 1,0014 - -
Tabela 5.51: DP dos angulos de tensao (graus) - IEEE 30
[Barra| Método | 61 | 62 | 065 [ 61 | Euwin (%) | Enas (%) |
Cléssico | -6,3543 | -5,9272 | -5,073 | -4,6459 | 0,002 0,174
Discreta | -6,3543 | -5,9272 | -5,073 | -4,6459 | 0,002 0,174
2 BLF 6,3612 | -5,9280 | -5,0746 | -4,6524 | 0,018 0,058
BLFM | -6,3612 | -5,9280 | -5,0746 | -4,6524 | 0,018 0,058
Monte Carlo | -6,3575 | -5,9271 | -5,0755 | -4,654 - -
Cléssico -13,685 | -12,906 | -11,349 | -10,57 0 0,142
Discreta | -13,685 | -12,906 | -11,349 | -10,57 0 0,142
8 BLF -13,697 | -12,909 | -11,352 | -10,582 0,018 0,058
BLFM 13,697 | -12,909 | -11,352 | -10,582 | 0,018 0,058
Monte Carlo | -13,689 | -12,906 | -11,354 | -10,585 - -
Classico | -17,807 | -16,841 | -14,908 | -13,942 | 0,028 0,193
Discreta | -17,807 | -16,841 | -14,908 | -13,942 | 0,028 0,193
16 BLF -17,822 | -16,844 | -14,912 | -13,956 0,047 0,112
BLFM 117,822 | 16,844 | -14,912 | -13,956 | 0,047 0,112
Monte Carlo | -17,802 | -16,835 | -14,919 | -13,969 - -
Cléssico -18,899 | -17,861 | -15,785 | -14,747 0,135 0,472
Discreta | -18,899 | -17,861 | -15,785 | -14,747 | 0,135 0,472
24 BLF -18,912 | -17,864 | -15,788 | -14,759 0,151 0,391
BLFM 18,912 | -17,864 | -15,788 | -14,759 | 0,151 0,301
Monte Carlo | -18,857 | -17,837 | -15,817 | -14,817 - -
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Tabela 5.52: DP dos fluxos ativos (MW) - IEEE 30

| Linha | Método | Pim1 | Pem2 | Pems | Pema | Emin (%) | Bmas (%) |

Cléssico -6,5389 | -5,6615 | -3,9067 | -3,0293 0,332 0,825
Discreta -6,5401 | -5,6618 | -3,907 -3,0305 0,324 0,786
25-27 BLF -6,5397 | -5,6618 | -3,9067 | -3,0294 0,332 0,822
BLFM -6,5397 | -5,6618 | -3,9067 | -3,0294 0,332 0,822

Monte Carlo | -6,4959 -5,64 -3,9197 | -3,0545 - -
Cléssico 39,393 | 41,735 | 46,421 48,763 0,080 0,220
Discreta 39,37 41,73 46,415 48,74 0,067 0,279
4-12 BLF 39,403 | 41,738 | 46,423 48,774 0,084 0,201
BLFM 39,403 | 41,738 | 46,423 48,774 0,084 0,201

Monte Carlo | 39,48 41,777 46,384 48,676 - -
Cléssico 3,4396 | 4,4176 6,3735 7,3515 0,002 0,029
Discreta 3,4539 | 4,4212 6,3771 7,3658 0,049 0,387
10-17 BLF 3,4422 | 4,4179 6,374 7,3532 0 0,047
BLFM 3,4422 | 4,4179 6,374 7,3532 0 0,047

Monte Carlo | 3,4406 | 4,4177 6,374 7,3532 - -
Classico 1,3725 | 2,0625 3,4426 4,1326 0,262 1,060
Discreta 1,3647 | 2,0606 3,4406 4,1248 0,204 1,622
18-19 BLF 1,3737 | 2,0625 3,4427 4,1329 0,265 0,973
BLFM 1,3737 | 2,0625 3,4427 4,1329 0,265 0,973

Monte Carlo | 1,3872 | 2,0698 3,4336 4,1154 - -
Cléssico -3,4676 | -2,6446 | -0,99857 | -0,17555 0,085 0,433
Discreta -3,4616 | -2,6431 | -0,99706 | -0,16952 0,066 0,376
21-22 BLF -3,4648 | -2,6439 | -0,99774 | -0,17241 0,002 0,406
BLFM -3,4648 | -2,6439 | -0,99774 | -0,17241 0,002 0,406

Monte Carlo | -3,4564 | -2,6332 | -0,99772 | -0,17235 - -
Cléssico 0,33567 | 1,0559 2,4963 3,2165 0,020 0,139
Discreta 0,33034 | 1,0545 2,495 3,2112 0,072 0,672
23-24 BLF 0,33713 | 1,0562 2,4962 3,2177 0 0,024
BLFM 0,33713 | 1,0562 2,4962 3,2177 0 0,024

Monte Carlo | 0,33706 | 1,0562 2,4968 3,2183 - -
Classico -2,9885 | -2,1089 | -0,34984 | 0,52972 0,047 0,491
Discreta -2,9838 | -2,1078 | -0,34867 | 0,53439 0,005 0,024
24-25 BLF -2,984 | -2,1078 | -0,34855 | 0,53463 0 0,005
BLFM -2,984 | -2,1078 | -0,34855 | 0,53463 0 0,005

Monte Carlo | -2,9841 | -2,1079 | -0,34855 | 0,53463 - -
Cléssico 3,1849 | 3,3648 3,7245 3,9044 0,003 0,019
Discreta 3,1805 | 3,3637 | 3,7234 3,9 0,035 0,157
25-26 BLF 3,1855 | 3,3649 3,7241 3,9037 0 0,036
BLFM 3,1855 | 3,3649 3,7241 3,9037 0 0,036

Monte Carlo | 3,1855 | 3,3649 3,7247 3,9051 - -
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Tabela 5.53: DP dos fluxos reativos (MVar) - IEEE 30

’ Linha ‘ Método ‘ kal ‘ kaQ ‘ ka3 ‘ ka4 ‘ Em,in (%) ‘ Em,ar (%) ‘

Cléssico -5,6959 | -4,1497 | -1,0571 | 0,48919 0,281 4,420
Discreta -5,6688 | -4,1429 | -1,0503 | 0,51644 0,445 7,145
34 BLF -5,7422 | -4,1614 | -1,068 0,445 0 0,001
BLFM -5,7422 | -4,1614 | -1,068 0,445 0 0,001
Monte Carlo | -5,7422 -4,1614 -1,068 | 0,44499 - -
Classico -0,89373 | -0,38186 | 0,64188 | 1,1537 1,507 6,059
Discreta -0,85358 | -0,37182 | 0,65192 | 1,1939 0,503 2,044
2-6 BLF -0,83314 | -0,36679 | 0,65695 | 1,2137 0 0
BLFM -0,83314 | -0,36679 | 0,65695 | 1,2137 0 0
Monte Carlo | -0,83314 | -0,36679 | 0,65695 | 1,2137 - -
Cléassico 0,99487 1,3452 2,0458 | 2,3961 0,887 6,952
Discreta 1,0721 1,3645 2,0651 2,4733 0,048 0,271
2-5 BLF 1,0692 1,3637 2,0641 | 2,4691 0 0
BLFM 1,0692 1,3637 2,0641 | 2,4691 0 0
Monte Carlo | 1,0692 1,3637 2,0641 | 2,4691 - -
Cléassico 0,046318 | 0,35464 | 0,97129 | 1,2796 0,932 2,605
Discreta 0,04694 0,3548 | 0,97144 | 1,2802 0,947 2,543
18-19 BLF 0,046328 | 0,35462 | 0,97137 | 1,2797 0,940 2,604
BLFM 0,046328 | 0,35462 | 0,97137 | 1,2797 0,940 2,604
Monte Carlo | 0,072365 | 0,3729 | 0,96197 | 1,2569 - -
Classico -14,28 -11,29 | -5,3119 | -2,3227 0,177 5,761
Discreta -14,262 | -11,286 | -5,3076 | -2,3055 0,212 6,459
6-8 BLF -14,412 | -11,323 | -5,3437 | -2,4497 0,115 0,609
BLFM -14,411 -11,323 | -5,3437 | -2,4497 0,115 0,609
Monte Carlo -14,38 -11,31 -5,3532 | -2,4647 - —
Cléssico 2,3329 2,765 3,6293 | 4,0615 0,451 2,024
Discreta 2,3327 2,765 3,6293 | 4,0612 0,451 2,033
12-16 BLF 2,3388 2,7665 3,6309 | 4,0676 0,495 1,776
BLFM 2,3388 2,7665 3,6309 | 4,0676 0,495 1,776
Monte Carlo | 2,3811 2,788 3,613 4,0316 - -
Classico 3,7955 4,4147 5,6529 6,272 0,568 2,140
Discreta 3,8107 4,4224 5,645 6,2559 0,427 1,748
28-27 BLF 3,8273 4,4265 5,6494 | 6,2736 0,505 1,320
BLFM 3,8273 4,4265 5,6494 | 6,2736 0,505 1,320
Monte Carlo | 3,8785 4,4519 5,621 6,2175 — —
Cléassico -1,5954 | -0,98095 | 0,24792 | 0,86236 0,523 2,543
Discreta -1,5955 | -0,98098 | 0,24789 | 0,86222 0,526 2,557
8-28 BLF -1,5656 | -0,97347 | 0,25568 | 0,89353 0,186 0,574
BLFM -1,5656 | -0,97347 | 0,25568 | 0,89351 0,186 0,572
Monte Carlo | -1,5625 | -0,97161 | 0,25315 | 0,88779 - -

132



Tabela 5.54: DP das perdas ativas (kW) - IEEE 30

[ Linha | Método [ PR [ PR [ L™ [ PE™ [ Evin (%) | B (%) |

Cléssico 44,674 102,41 | 217,88 | 275,62 1,988 36,529
Discreta 68,449 108,35 | 223,83 2994 0,688 2,751
5-7 BLF 68,705 108,42 | 223,91 | 299,76 0,724 2,387
BLFM 68,705 108,42 | 223,91 | 299,76 0,724 2,387

Monte Carlo 70,385 109,52 222.3 296,55 - —
Classico 0,0031492 | 2,9454 | 8,9482 11,95 1,740 99,799
Discreta 1,55 3,3466 | 9,3487 13,55 0,375 3,367
14-15 BLF 1,5645 3,3521 | 9,3593 | 13,601 0 3,208
BLFM 1,5645 3,3521 | 9,3593 | 13,601 0 3,208

Monte Carlo 1,5647 3,4632 | 9,1067 | 13,601 - -
Cléassico 0,0040607 | 2,4092 | 7,2833 | 9,7203 3,209 99,663
Discreta 1,1935 2,714 7,587 10,933 0,827 2,075
18-19 BLF 1,2044 2,718 7,5946 | 10,969 0,008 1,930
BLFM 1,2044 2,718 7,5946 | 10,969 0,008 1,930

Monte Carlo 1,2045 2,7715 | 7,5248 | 10,803 - -
Cléassico 0,0002369 | 0,14167 | 1,0371 | 1,4848 5,621 19,001
Discreta 0,053644 | 0,23152 | 1,1268 | 1,8433 0,280 0,895
21-22 BLF 0,051637 | 0,2314 1,127 1,8438 0,472 0,913
BLFM 0,05173 0,2314 1,127 1,8438 0,472 0,913

Monte Carlo | 0,056448 | 0,23612 | 1,1168 | 1,8331 — —
Classico 0,0035137 | 3,415 16,788 | 23,474 6,442 99,850
Discreta 2,4117 4,8389 | 18,218 | 29,206 0,083 2,976
24-25 BLF 4,8195 4,8349 | 18,205 | 29,132 0 105,79
BLFM 2,3483 4,8349 | 18,205 | 29,132 0 1,455

Monte Carlo 2,342 4,8349 | 17,944 | 29,132 - -
Cléassico 14,603 22991 | 39,765 | 48,153 0,580 16,046
Discreta 16,946 23,576 40,35 50,488 0,883 2,576
15-23 BLF 17,009 23,594 | 40,376 | 50,603 0,940 2,213
BLFM 17,009 23,594 | 40,376 | 50,603 0,940 2,213

Monte Carlo 17,394 23,818 39,997 | 49,767 - -
Cléssico 0,0049344 | 2,1257 | 9,9208 | 13,818 6,759 99,540
Discreta 1,0653 2,834 10,627 | 16,639 0,122 0,792
23-24 BLF 1,0736 2,8392 10,64 16,704 0 0,019

BLFM 1,0738 2,8392 10,64 16,704 0 0

Monte Carlo 1,0738 2,8392 10,64 16,704 - —
Cléssico 0,0090798 | 0,84175 | 3,6309 | 5,0255 6,451 40,378
Discreta 0,38801 1,0769 | 3,8661 | 5,9659 0,392 2,485
8-28 BLF 0,43317 1,088 3,8805 | 6,0844 0,211 2,031
BLFM 0,40522 1,088 3,8805 | 6,0843 0,211 0,764

Monte Carlo | 0,41286 1,0913 | 3,8813 | 6,0615 - -
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-0.095

Iteracdes

Figura 5.11: Variacao da injecao ativa especificada da barra 30 - Perdas ativas da
linha 24-25 - IEEE 30

PerdasP,,

lteragbes

Figura 5.12: Variacao da injecao ativa especificada da barra 21 - Perdas ativas da
linha 24-25 - TEEE 30
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Figura 5.13: Variacao da injecao ativa especificada da barra 24 - Perdas ativas da

linha 24-25 - IEEE 30
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Figura 5.14: Variacao da injecao ativa especificada da barra 26 - Perdas ativas da

linha 24-25 - IEEE 30
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Tabela 5.55: DP das perdas reativas (kVar) - IEEE 30

| Linha | Método | Q1™ | Q™ [ Qins™ | Qi | Emin (%) | Emas (%) |
Classico -1066,6 | -829,31 | -354,65 | -117,32 1,682 81,661
Discreta -1013,2 | -815,94 | -341,27 | -63,794 0,030 1,220
6-7 BLF -1013,7 | -815,71 | -341,11 | -63,128 0,015 2,251
BLFM -1013,7 | -815,82 | -341,11 | -63,128 0,028 2,251
Monte Carlo | -1012,9 | -815,59 | -341,68 | -64,582 - -
Cléssico -0,050608 | 2,6615 | 8,0857 | 10,798 1,741 103,58
Discreta 1,4006 3,024 8,4477 | 12,244 0,374 3,368
14-15 BLF 1,4137 3,0291 | 8,4572 12,29 0 3,205
BLFM 1,4137 3,0291 | 8,4572 12,29 0 3,205
Monte Carlo 1,4137 3,1294 8,229 12,29 - -
Cléssico -0,056236 | 4,8712 | 14,726 | 19,654 3,214 102,31
Discreta 2,4131 5,4875 15,34 22,106 0,822 2,075
18-19 BLF 2,4353 5,4956 | 15,356 | 22,178 0 1,931
BLFM 2,4353 5,4956 | 15,356 | 22,178 0 1,931
Monte Carlo 2,4353 5,6038 15,215 | 21,843 - -
Cléssico -0,62264 | 0,28823 2,11 3,0209 7,138 73,748
Discreta 0,10914 | 0,47102 | 2,2925 | 3,7501 0,558 0,937
21-22 BLF 0,10506 | 0,47078 | 2,2928 | 3,7512 0,587 0,978
BLFM 0,10524 | 0,47078 | 2,2928 | 3,7512 0,587 0,961
Monte Carlo | 0,11484 | 0,48039 | 2,2722 | 3,7293 - -
Cléssico -3,6243 4,348 20,293 | 28,265 6,755 265,05
Discreta 2,179 5,7967 | 21,737 | 34,035 0,119 0,770
23-24 BLF 2,196 5,8074 | 21,763 | 34,168 0 0,005
BLFM 2,1959 5,8074 | 21,763 | 34,168 0 0
Monte Carlo 2,1959 5,8074 | 21,763 | 34,168 - -
Cléssico -5,7132 5,9641 | 29,319 | 40,996 6,440 239,68
Discreta 4,2119 8,4507 | 31,816 | 51,006 0,082 2,978
24-25 BLF 8,4169 8,4438 | 31,794 | 50,876 0 105,79
BLFM 4,0935 8,4438 | 31,794 | 50,876 0 1,458
Monte Carlo 4,0901 8,4438 31,337 | 50,876 - -

Tabela 5.56: DP da geracao ativa (MW) - IEEE 30

’ Barra ‘ Método ‘ Py ‘ Pyo ‘ Pys ‘ Py ‘ Emin (%) ‘ Epaz (%) ‘
Cldssico | 224,4 | 242,72 | 279,35 | 297,66 | 0,011 0,156
Discreta 224,43 | 242,73 | 279,35 | 297,69 0,011 0,142
1 BLF 224,71 | 242,79 | 279,43 | 207,98 | 0,012 0,034
BLEM | 224,71 | 242,79 | 279.43 | 297,98 | 0,012 0,034
Monte Carlo | 224,75 | 242.82 | 279,38 | 297,88 - -
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Tabela 5.57: DP das geracoes reativas (MVar) - IEEE 30

’ Barra ‘ Método ‘ Qa1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘ Epin (%) ‘ Erax (%) ‘
Classico -22,807 | -19,648 | -13,329 | -10,17 0,396 2,972
Discreta -22.52 | -19,576 | -13,257 | -9,8834 0,070 1,200

1 BLF -22.506 | -19,573 | -13,255 | -9,8765 0 1,137
BLFM -22,506 | -19,573 | -13,255 | -9,8765 0 1,137

Monte Carlo | -22,253 | -19,402 | -13,382 | -9,8765 - -
Classico 39,668 | 45,156 | 56,132 61,62 0,447 1,342
Discreta 38,702 | 44,597 | 56,843 | 63,193 0,707 1,988
2 BLF 38,851 | 44,635 | 56,883 | 63,358 0,712 1,611
BLFM 38,851 | 44,635 | 56,883 | 63,358 0,712 1,611

Monte Carlo | 39,487 | 44,955 | 56,444 | 62,458 - -
Cléssico 31,154 | 34,059 | 39,869 | 42,774 2,392 6,042
Discreta 29,322 | 33,126 | 40,836 | 44,741 0,024 0,194
5 BLF 29,372 | 33,138 | 40,849 | 44,795 0,007 0,024
BLFM 29,372 | 33,138 | 40,849 | 44,795 0,007 0,024

Monte Carlo | 29,379 | 33,142 | 40,846 | 44,789 - -
Cléassico 30,079 33,74 | 41,063 | 44,725 3,592 10,289
Discreta 27,08 3224 | 42564 | 47,726 0,068 0,708
8 BLF 27,255 | 32,284 | 42,609 | 47,909 0,037 0,077
BLFM 27,255 | 32,284 | 42,609 | 47,909 0,037 0,077

Monte Carlo | 27,273 | 32,296 | 42,593 | 47,872 - -

As Tabelas 5.58 a 5.65 apresentam o nimero de iteracoes associado ao calculo
das variaveis de estado e de saida do sistema IEEE 30 barras. Nesse caso, também
sao mostradas apenas as variaveis do problema que apresentaram um maior niimero

de iteragoes durante a convergéncia das metodologias BLF e BLFM.

Destaca-se ainda que o maior niimero de iteragoes ocorreu no calculo das perdas

ativas e reativas, principalmente nos casos de oscilagao numérica.

Tabela 5.58: Numero de iteracoes dos modulos de tensao - IEEE 30

’ Barra ‘ Método ‘ Vi ‘ Va ‘ Vs ‘ Vi ‘
3 BLF 4 3 3 4
BLFM 3 3 3 3
19 BLF 4 3 3 4
BLFM 3 3 3 3
30 BLF 3 3 3 3
BLFM 3 3 3 3
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Tabela 5.59: Numero de iteracoes dos angulos de tensao - IEEE 30

| Barra [ Método | 61 | 6, [ 605 | 6, |
) BLF 4 3 3 4
BLFM 3 3 3 3
BLF 4 3 3 4
8 BLFM 3 3 3 3
6 BLF 3 3 3 3
BLFM 3 3 3 3

Tabela 5.60: Numero de iteragoes dos fluxos ativos - IEEE 30

[ Linha | Método | Pini | Pim2 | Pims | Pema |

L3 BLF 3 3 3 4
) BLFM 3 3 3 3
6 BLF 4 3 3 3
] BLFM 3 3 3 3
BLF 3 3 3 3

24-25 BLFM 2 2 2 2
BLF 3 3 4 4

27-30 BLFM 3 3 3 5

Tabela 5.61: Numero de iteracoes dos fluxos reativos - IEEE 30

’ Linha ‘ MétOdO ‘ kal ‘ Qk,mQ ‘ kaﬁ ‘ ka4 ‘

o4 BLF 5 3 3 3
BLFM 3 2 3 3

BLF 5 3 3 3

51 BLFM 4 3 3 3
BLF 4 3 3 4

6-9 BLFM 3 3 3 4
BLF 4 3 3 4

2526 1 prpM 3 3 3 4

138



Tabela 5.62: Numero de iteracoes das perdas ativas - IEEE 30

] Linha \ Método \ ngf{l“ P,f;gd““‘ Pfﬁj’f“s ngfﬂs

- BLF 4 3 3 3
) BLFM 3 3 3 3
67 BLF 5 4 3 3
) BLFM 6 5 3 3
BLF 5 3 3 3

21-22 BLFM 3 3 3 3
BLF 6 3 3 3

2425 BLFM 8 3 3 3
BLF 6 3 3 4

8-28 BLFM 5 3 3 3

Tabela 5.63: Numero de iteracoes das perdas reativas - IEEE 30

| Linha | Método | Qb | Qperd®® | Qpd® | Qo™
6.7 BLF 4 5 3 3
; BLFM 3 7 3 3
BLF 4 5 3 3
6-10 BLFM 3 6 3 3
BLF 4 3 3 4
12-13 BLFM 3 3 3 3
BLF 6 3 3 3
23-24 BLFM 5 3 3 3
BLF 6 3 3 3
24-25 BLFM 9 3 3 3

Tabela 5.64: Numero de iteracoes da geracao ativa - IEEE 30

| Barra | Método | P | Py | Ps | Pu |
1 BLF 4 3 3 4
BLFM 3 3 3 3
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Tabela 5.65: Numero de iteracoes das geracoes reativas - IEEE 30

| Barra | Método | Qu1 | Qp | Qg | Qu |
) BLF 3 3 3 3
BLFM 3 3 3 3
BLF 4 3 3 4
° BLFM 3 3 3 3
< BLF 4 3 3 4
BLFM 3 3 3 3

A Tabela 5.66 apresenta, de maneira geral, os erros médios e maximos
encontrados no cédlculo das distribuicoes de possibilidade das grandezas de estado e

de saida deste sistema.

Tabela 5.66: Erros maximos e médios (%) - IEEE 30

Classico Discreta BLF BLFM
Emaz | Pmed | Emaz | Emed || Emae | Emed | Fmaz | Emed
Moédulos de tensao | 0,0200 | 0,0054 || 0,0200 | 0,0054 || 0,0099 | 0,0016 || 0,0099 | 0,0016
Angulos de tensao | 0,4724 | 0,1186 || 0,4724 | 0,1186 || 0,3914 | 0,1067 || 0,3914 | 0,1067

Fluxos ativos 1,0597 | 0,1110 || 1,6220 | 0,1356 || 0,9732 | 0,0882 || 0,9732 | 0,0882

Fluxos reativos 6,9519 | 0,6525 || 7,1450 | 0,5459 | 2,6037 | 0,2801 || 2,6037 | 0,2801

Perdas ativas 99,850 | 7,9488 || 3,3668 | 0,6731 || 105,79 | 1,3327 | 3,2080 | 0,5474

Perdas reativas 265,05 | 9,2870 || 3,3681 | 0,6388 || 105,79 | 1,1544 | 3,2051 | 0,5098

Geragao ativa 0,1557 | 0,0704 || 0,1424 | 0,0635 || 0,0336 | 0,0204 || 0,0336 | 0,0204

Geragoes reativas | 10,289 | 2,1980 || 1,9880 | 0,4832 | 1,6107 | 0,3386 || 1,6107 | 0,3386

Variavel

5.4.5 Sistema CEMIG 37 barras

Conforme os resultados apresentados nas Tabelas 5.67 a 5.74, para este sistema
de distribuicao, constatou-se que todas as metodologias de solucao testadas neste
trabalho tiveram um desempenho bastante satisfatério, com os valores dos erros
correspondentes muito baixos. As piores situagbes ocorreram no calculo das
distribuicoes de possibilidade das perdas ativas e reativas, quando é empregado

o modelo cldssico. Nesses casos, os erros associados ficaram abaixo de 1,5 %.
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O namero de iteragoes associado a este sistema estd apresentado nas Tabelas
5.75 a 5.82. Deve ser destacado ainda que, no geral, o ntimero de iteragoes
correspondente a metodologia BLFM foi menor em comparagao a metodologia BLF,
o que se deve ao fato da metodologia BLFM considerar um critério de convergéncia
diferenciado para a determinacao das variaveis de estado e de saida. Porém, ambas
formulagoes apresentaram erros muito baixos em relagao as simulagoes tipo Monte
Carlo. Ressalta-se também que, nesse caso, nao ocorreram oscilagoes de sinal dos

coeficientes de sensibilidade associados ao problema.

Os erros maximos e médios correspondentes as metodologias aplicadas ao sistema

CEMIG 37 barras estao apresentadas na Tabela 5.83.

Tabela 5.67: DP dos médulos de tensao (p.u.) - CEMIG

[Barra| Método | Vi [ Vo | Vi | Vi [ Emin(%) | Emas (%) ]
Cléssico | 0,99463 | 0,99488 [ 0,99539 | 0,99565 0 0,001
Discreta | 0,99463 | 0,99488 | 0,99539 | 0,99565 0 0,001
3 BLF 0,99463 | 0,99488 | 0,99539 | 0,99564 0 0
BLFM | 0,99463 | 0,99488 | 0,99539 | 0,99564 0 0
Monte Carlo | 0,99463 | 0,99488 | 0,99539 | 0,99564 - -
Cléssico | 0,97968 | 0,98064 | 0,98257 | 0,98353 0 0,001
Discreta | 0,97968 | 0,98064 | 0,98257 | 0,98353 0 0,001
10 BLF 0,97967 | 0,98064 | 0,98256 | 0,98352 0 0
BLFM | 0,97967 | 0,98064 | 0,98256 | 0,98352 0 0
Monte Carlo | 0,97967 | 0,98064 | 0,98256 | 0,98352 - -
Cléssico | 0,96564 | 0,96726 | 0,97052 | 0,97214 0 0,002
Discreta | 0,96564 | 0,96726 | 0,97052 | 0,97214 0 0,002
21 BLF 0,96562 | 0,96726 | 0,97051 | 0,97213 0 0
BLFM | 0,96562 | 0,96726 | 0,97051 | 0,97213 0 0
Monte Carlo | 0,96562 | 0,96726 | 0,97051 | 0,97213 - -
Cléssico | 0,95351 | 0,95571 | 0,96011 | 0,96232 0 0,003
Discreta | 0,95351 | 0,95571 | 0,96011 | 0,96232 0 0,003
33 BLF 0,95349 | 0,95571 | 0,96011 | 0,9623 0 0,001
BLFM | 0,95349 | 0,95571 | 0,96011 | 0,9623 0 0,001
Monte Carlo | 0,95349 | 0,95571 | 0,96011 | 0,96229 - -
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Tabela 5.68: DP dos angulos de tensao (graus) - CEMIG

[Barra| Método | 61 [ 6 [ 05 | 01 [ Ewin (%) | Emas (%) ]
Cléssico -0,20489 | -0,18894 | -0,15705 | -0,1411 0 0,001
Discreta -0,20489 | -0,18894 | -0,15705 | -0,1411 0 0,001

2 BLF -0,2049 | -0,18895 | -0,15705 | -0,14111 0 0

BLFM -0,2049 | -0,18895 | -0,15705 | -0,14111 0 0

Monte Carlo | -0,2049 | -0,18895 | -0,15705 | -0,14111 - -
Cléssico -1,2868 | -1,1872 | -0,98808 | -0,8885 0,001 0,008
Discreta -1,2868 | -1,1872 | -0,98808 | -0,8885 0,001 0,008
19 BLF -1,2869 | -1,1873 | -0,98809 | -0,88854 0 0,001
BLFM -1,2869 | -1,1873 | -0,98809 | -0,88854 0 0,001

Monte Carlo | -1,2869 | -1,1873 | -0,98809 | -0,88853 - -
Cléssico -1,5355 | -1,4106 | -1,1608 | -1,0358 0 0,010
Discreta -1,5355 | -1,4106 | -1,1608 | -1,0358 0 0,010

26 BLF -1,5356 | -1,4106 | -1,1608 | -1,0359 0 0

BLFM -1,5356 | -1,4106 | -1,1608 | -1,0359 0 0

Monte Carlo | -1,5356 | -1,4106 | -1,1608 | -1,0359 - -
Cléssico -1,6771 | -1,5474 | -1,2879 | -1,1582 0 0,006
Discreta -1,6771 | -1,5474 | -1,2879 | -1,1582 0 0,006
31 BLF -1,6772 | -1,5474 | -1,2879 | -1,1583 0 0,009
BLFM -1,6772 | -1,5474 | -1,2879 | -1,1583 0 0,009

Monte Carlo | -1,6772 | -1,5474 | -1,2879 | -1,1582 - -

Tabela 5.69: DP dos fluxos ativos (MW) - CEMIG

’ Linha ‘ Método ‘ Pk,ml ‘ Pk,7n2 ‘ Pkm,3 ‘ Pkm4 ‘ Emin (%) ‘ Emaa: (%) ‘

Cléssico 2565,3 | 2711,5 | 3004 | 3150,2 0,007 0,027
Discreta 2565,3 | 2711,5 | 3004 | 3150,1 0,007 0,027
37-1 BLF 2566 | 2711,7 | 3004,2 | 3150,9 0 0
BLFM 2566 | 2711,7 | 3004,2 | 3150,9 0 0
Monte Carlo | 2566 | 2711,7 | 3004,2 | 3150,9 - -
Classico 40,511 | 42,762 | 47,265 | 49,516 0,000 0,000
Discreta 40,504 | 42,761 | 47,263 | 49,51 0,002 0,017
7-8 BLF 40,512 | 42,763 | 47,264 | 49,515 0,002 0,002
BLFM 40,512 | 42,763 | 47,265 | 49,516 0 0,002
Monte Carlo | 40,511 | 42,762 | 47,265 | 49,516 - -
Classico 81,088 | 85,599 | 94,622 | 99,133 0,000 0,001
Discreta 81,062 | 85,593 | 94,615 | 99,108 0,007 0,033
16-18 BLF 81,094 | 85,599 | 94,621 | 99,122 0 0,012
BLFM 81,099 | 85,599 | 94,621 | 99,133 0 0,012
Monte Carlo | 81,089 | 85,599 | 94,622 | 99,134 - -
Cléssico 360,7 | 380,86 | 421,18 | 441,35 0,002 0,006
Discreta 360,42 | 380,79 | 421,12 | 441,07 0,017 0,083
31-34 BLF 360,72 | 380,87 | 421,17 | 441,34 0 0,007
BLFM 360,72 | 380,87 | 421,18 | 441,34 0 0,007
Monte Carlo | 360,72 | 380,87 | 421,19 | 441,37 - -
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Tabela 5.70: DP dos fluxos reativos (MVar) - CEMIG

’Linha‘ Método ‘ Qrm1 ‘ Qrm2 ‘ Qrm3 ‘ Qrma ‘Emin (%) ‘ Eraz (%) ‘

Classico 1512,5 | 1603,1 | 1784,3 | 1874,8 0,017 0,079
Discreta 1512,5 | 1603,1 | 1784,3 | 1874,9 0,017 0,079
37-1 BLF 1513,7 | 1603,4 | 1784,6 | 1876,1 0 0
BLFM 1513,8 | 1603,4 | 1784,6 | 1876,1 0 0,007
Monte Carlo | 1513,7 | 1603,4 | 1784,6 | 1876,1 - -
Classico 45,945 | 48,5 | 53,612 | 56,168 0 0
Discreta 45,928 | 48,496 | 53,608 | 56,152 0,007 0,037
16-18 BLF 45,953 | 48,5 | 53,612 | 56,15 0 0,032
BLFM 45,962 | 48,5 | 53,612 | 56,167 0 0,037
Monte Carlo | 45,945 48,5 53,612 | 56,168 - -
Classico 728,92 | 770,09 | 852,45 | 893,63 0,004 0,018
Discreta 728,79 | 770,06 | 852,42 | 893,5 0,007 0,036
22-25 BLF 729,05 | 770,13 | 852,48 | 893,69 0 0,008
BLFM 729,05 | 770,13 | 852,48 | 893,69 0 0,008
Monte Carlo | 729,05 | 770,13 | 852,48 | 893,76 - -
Classico 84,885 | 89,623 | 99,098 | 103,84 0 0,018
Discreta 84,84 | 89,612 | 99,087 | 103,79 0,012 0,071
31-32 BLF 84,889 | 89,624 | 99,096 | 103,83 0 0,013
BLFM 84,889 | 89,624 | 99,096 | 103,83 0 0,013
Monte Carlo | 84,9 | 89,624 | 99,099 | 103,84 - -

Tabela 5.71: DP das perdas ativas (kW) - CEMIG

[ Linha [ Método | PR™ [ PEoi™ [ PR [ PE™ [ Eyin (%) | Brnae (%) |
Classico 41629 | 4,7099 5,804 6,351 0,266 1,444
Discreta 4,2191 4,724 5,818 6,407 0,025 0,114

13-16 BLF 42239 | 4,7253 | 5,8195 | 6,4131 0 0,002
BLFM 4,2239 | 4,7253 | 5,8195 | 6,4131 0 0,002
Monte Carlo | 4,2239 | 4,7252 | 5,8195 | 6,4131 - -
Cléssico 1,1003 1,2458 1,5367 1,6821 0,266 1,477
Discreta 1,1152 | 1,2495 | 1,5404 | 1,6969 0,026 0,143

25-28 BLF 1,1168 1,2499 1,5408 1,6988 0 0
BLFM 1,1168 | 1,2499 | 1,5408 | 1,6988 0 0
Monte Carlo | 1,1168 | 1,2499 | 1,5408 | 1,6988 - -
Classico 0,53063 | 0,60085 | 0,74128 | 0,8115 0,200 0,810
Discreta 0,53782 | 0,60265 | 0,74307 | 0,81865 0,020 0,095

28-31 BLF 0,53858 | 0,60285 | 0,7433 0,8196 0 0
BLFM 0,53858 | 0,60285 | 0,7433 | 0,8196 0 0
Monte Carlo | 0,53858 | 0,60285 | 0,7433 0,8196 — —
Cléssico 4,907 95,5509 6,8386 7,4824 0,264 1,440
Discreta 49732 | 5,5674 | 6,8551 | 7,5484 0,023 0,110

10-13 BLF 49787 5,5689 6,8567 7,5552 0 0,002
BLFM 49787 5,5689 6,8567 7,5552 0 0,002
Monte Carlo | 4,9787 5,5688 6,8567 7,5552 - -
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Tabela 5.72: DP das perdas reativas (kVar) - CEMIG

[Linha | Método [ Qpr™ [ @bord™ [ Querd™ T Qv [ Eyin (%) | Ewmas (%) ]
Cléssico 6,4914 | 7,3458 | 9,0544 | 9,9088 0,268 1,453
Discreta 6,5791 7,3677 9,0763 9,9961 0,026 0,121

16-19 BLF 6,5871 7,3698 9,0787 10,006 0 0
BLFM 6,5871 7,3698 9,0787 10,006 0 0
Monte Carlo | 6,5871 | 7,3698 | 9,0787 | 10,006 - -
Cléssico 1,0206 1,1556 1,4257 1,5608 0,273 1,477
Discreta 1,0344 1,1591 1,4292 1,5745 0,028 0,145

28-31 BLF 1,0359 1,1595 1,4296 1,5764 0 0
BLFM 1,0359 1,1595 1,4296 1,5764 0 0
Monte Carlo | 1,0359 | 1,1595 | 1,4296 | 1,5764 - -
Cléssico 0,285 0,32269 | 0,39808 | 0,43578 0,107 0,435
Discreta 0,28894 | 0,32368 | 0,39907 | 0,43972 0,008 0,041

31-32 BLF 0,28926 | 0,32377 | 0,39916 | 0,44013 0 0,001
BLFM 0,28926 | 0,32377 | 0,39916 | 0,44013 0 0,001
Monte Carlo | 0,28926 | 0,32376 | 0,39917 | 0,44013 - -
Cléssico 0,285 0,32269 | 0,39808 | 0,43578 0,107 0,435
Discreta 0,28894 | 0,32368 | 0,39907 | 0,43972 0,008 0,041

31-33 BLF 0,28926 | 0,32377 | 0,39916 | 0,44013 0 0,001
BLFM 0,28926 | 0,32377 | 0,39916 | 0,44013 0 0,001
Monte Carlo | 0,28926 | 0,32376 | 0,39917 | 0,44013 - -

Tabela 5.73: DP da geracao ativa (MW) - CEMIG

’Barra‘ Método ‘ Py ‘ Py ‘ Pys ‘ Py ‘Emin (%) ‘ Eraz (%)‘

Classico 2565,3 | 2711,5 | 3004 | 3150,2 0,007 0,027

Discreta 2565,3 | 2711,5 | 3004 | 3150,1 0,007 0,027
37 BLF 2566 | 2711,7 | 3004,2 | 3150,9 0 0
BLFM 2566 | 2711,7 | 3004,2 | 3150,9 0 0
Monte Carlo | 2566 | 2711,7 | 3004,2 | 3150,9 - -

Tabela 5.74: DP das geragoes reativas (MVar) - CEMIG

’Barra‘ Método ‘ Qg1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘Emin (%)‘Emax (%)‘

Classico | 15125 | 1603,1 | 1784,3 | 18748 | 0,017 0,079
Discreta | 1512,5 | 1603,1 | 1784,3 | 18749 | 0,017 0,079

37 BLF 1513,7 | 1603,4 | 1784,6 | 1876,1 0 0
BLFM 1513,8 | 1603,4 | 1784,6 | 1876,1 0 0,007

Monte Carlo | 1513,7 | 1603,4 | 1784,6 | 1876,1 - -
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Tabela 5.75: Numero de iteracoes dos modulos de tensao - CEMIG

’ Barra ‘ Método ‘ Vi ‘ Va ‘ Vs ‘ Vi ‘
BLF 3 2 2 3
3 BLFM 2 2 2 2
10 BLF 3 2 2 3
BLFM 2 2 2 2
BLF 3 2 2 3
33 BLFM 3 2 2 3

Tabela 5.76: Ntumero de iteragoes dos angulos de tensao - CEMIG

’ Barra ‘ Método ‘ 01 ‘ 0o ‘ b3 ‘ 04 ‘
9 BLF 2 2 2 2
BLFM 2 2 2 2
19 BLF 2 2 2 2
BLFM 2 2 2 2
31 BLF 2 2 2 2
BLFM 2 2 2 2

Tabela 5.77: Numero de iteragoes dos fluxos ativos - CEMIG

[ Linha | Método | Pini | Pim2 | Pims | Pema |

-3 BLF 3 3 4 4
BLFM 3 3 3 3
BLF 2 4
16181y e ; 2 g 3
BLF 2 4
16-19 BLFM g 2 g 3
BLF 2 4 4
31-34 BLFM g 2 3 4
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Tabela 5.78: Numero de iteracoes dos fluxos reativos - CEMIG

’Linha ‘ MétOdO‘ Qrm1 ‘ Qrm2 ‘ Qrm3 ‘ Qrma ‘

s BLF 3 3 4 4
BLFM 3 3 3 3

6 BLF 3 3 4 4
BLFM 3 3 3 3

BLF 3 3 4 4

-9 BLFM 3 3 3 3
BLF 5 2 3 4

16-18 1 prew 3 2 3 3

Tabela 5.79: Numero de iteracoes das perdas ativas - CEMIG

] Linha \ Método \ P,fjffl“ P,fjjjzd‘” P,fﬁfj“s P,fgf“

BLF 2 2

371 BLFM ; 2 2 g
BLF 2 2

10-12 BLFM 2 2 2 g
BLF 2 2

28311 e g 2 2 2

F
34-36 BBLI;“M 2 ; ; g

Tabela 5.80: Numero de iteracoes das perdas reativas - CEMIG

| Linha | Método | Qb | Qperd®® | Qg™ | Qo™
Lo BLF 3 2 2 3
) BLFM 2 2 2 2
-9 BLF 3 2 2 3
) BLFM 2 2 2 2
BLF 3 2 2 3
31-32 BLFM 3 2 2 3
BLF 3 2 2 3
34-36 BLFM 3 2 2 3

Tabela 5.81: Numero de iteragoes da geracgao ativa - CEMIG

’ Barra ‘ Método ‘ Py ‘ Pyo ‘ Py3 ‘ Py ‘
37 BLF 3 2 2 3
BLFM 2 2 2 2
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Tabela 5.82: Numero de iteragoes das geragoes reativas - CEMIG

’ Barra ‘ Método ‘ Qan ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘
37 BLF 3 2 2 3
BLFM 2 2 2 2

Tabela 5.83: Erros maximos e médios (%) - CEMIG

Classico Discreta BLF BLFM

Variavel FEraz ‘ FEred Eraz ‘ Ered Erax ‘ Ered Eraz ‘ Ered

Moédulos de tensao | 0,0030 | 0,0008 || 0,0030 | 0,0008 | 0,0010 | 0,00001 || 0,0010 | 0,00001

Angulos de tensdo | 0,0097 | 0,0017 || 0,0097 | 0,0017 || 0,0086 | 0,0001 || 0,0086 | 0,0001

Fluxos ativos 0,0273 | 0,0040 || 0,0832 | 0,0243 || 0,0121 | 0,0022 | 0,0123 | 0,0018

Fluxos reativos 0,0793 | 0,0081 || 0,0793 | 0,0232 || 0,0320 | 0,0036 | 0,0370 | 0,0029

Perdas ativas 1,4774 | 0,3559 || 0,1433 | 0,0298 || 0,0021 | 0,00004 || 0,0021 | 0,0001

Perdas reativas 1,4770 | 0,3040 || 0,1448 | 0,0261 || 0,0010 | 0,00003 || 0,0010 | 0,00003

Geragao ativa 0,0273 | 0,0159 || 0,0273 | 0,0167 0 0 0 0

Geracoes reativas | 0,0793 | 0,0460 || 0,0793 | 0,0447 || 0,0066 | 0,0017 || 0,0066 | 0,0017

5.4.6 Sistema IEEE 57 barras

As Tabelas 5.84 a 5.91 apresentam os resultados referentes a determinacgao das
distribuicoes de possibilidade das variaveis de estado e de saida do sistema IEEE 57

barras.

No que diz respeito aos médulos de tensao, todas as metodologias apresentaram
resultados com erros baixos. Para os resultados correspondentes aos angulos de
tensao, os erros associados ao modelo classico e a metodologia discreta foram

maiores, da ordem de 17,4 %. Por outro lado, os erros alcancados pelas metodologias

BLF e BLFM foram inferiores a 2,7 %.

No que se refere aos resultados dos fluxos ativos, tanto o modelo classico
quanto a metodologia discreta apresentaram erros maiores em relagao as simulagoes
tipo Monte Carlo, cujos valores méaximos foram 14,7 % e 13,2 %, respectivamente.
Entretanto, o desempenho das metodologias BLF e BLFM foi melhor, com erros até

4,7%.
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Tabela 5.84: DP dos mddulos de tensao (p.u.) - IEEE 57

’ Barra ‘ Método ‘ i ‘ 74 ‘ 7 ‘ V4 ‘ Ein (%) ‘ Eraz (%) ‘

Cléssico 0,97992 | 0,98035 | 0,98121 | 0,98165 0,002 0,019
Discreta 0,97992 | 0,98035 | 0,98121 | 0,98165 0,002 0,019
4 BLF 0,97988 | 0,98034 | 0,98121 | 0,98161 0,001 0,015
BLFM 0,97988 | 0,98034 | 0,98121 | 0,98161 0,001 0,015

Monte Carlo | 0,97973 | 0,98033 | 0,98119 | 0,9816 - -
Cléssico 0,99788 | 1,0033 1,0141 1,0195 0,008 0,049
Discreta 0,99788 | 1,0033 1,0141 1,0195 0,008 0,049
21 BLF 0,9964 1,0029 1,0138 1,0183 0,010 0,156
BLFM 0,9964 1,0029 1,0138 1,0182 0,010 0,156

Monte Carlo | 0,99796 | 1,0034 1,0139 1,019 - —
Classico 0,94192 | 0,95067 | 0,96817 | 0,97692 0,064 0,192
Discreta 0,94192 | 0,95067 | 0,96817 | 0,97691 0,064 0,191
34 BLF 0,94009 | 0,95022 | 0,96777 | 0,97536 | 0,036 0,289
BLFM 0,94009 | 0,95022 | 0,96777 | 0,97536 0,036 0,289

Monte Carlo | 0,94298 | 0,95131 | 0,96731 0,975 - -
Classico | 1,0531 | 1,0565 | 1,0634 | 1,0668 | 0,028 0.114
Discreta 1,0531 1,0565 1,0634 1,0668 0,028 0,114
46 BLF 1,0519 1,0562 1,0631 1,0657 0 0,019
BLFM 1,0519 1,0562 1,0631 1,0657 0 0,019

Monte Carlo | 1,0519 1,0562 1,063 1,0659 - -

Tabela 5.85: DP dos angulos de tensao (graus) - IEEE 57

[Barra[ Método | 61 [ 62 | 65 [ 61 [ Ewin (%) | Emas (%) ]
Cléssico -15,499 | -11,55 | -3,6516 | 0,29744 1,223 17,398
Discreta -15,499 | -11,55 | -3,6516 | 0,29743 1,223 17,397

7 BLF -15,715 | -11,602 | -3,6968 | 0,12347 0 2,739
BLFM -15,715 | -11,602 | -3,6968 | 0,12347 0 2,739

Monte Carlo | -15,296 | -11.4 | -3,6968 | 0,12346 - -
Cléssico -17,718 | -13,744 | -5,7973 | -1,8238 0,789 8,878
Discreta -17,718 | -13,744 | -5,7973 | -1,8238 0,789 8,878
29 BLF -17,939 | -13,797 | -5,8434 | -2,0015 0 2,509
BLFM -17,939 | -13,797 | -5,8434 | -2,0015 0 2,509

Monte Carlo | -17,5 -13,586 | -5,8434 | -2,0015 - -
Cléssico -18,005 | -14,68 | -8,0288 | -4,7033 0,519 3,306
Discreta -18,005 | -14,68 | -8,0288 | -4,7033 0,519 3,306
43 BLF -18,21 | -14,728 | -8,0707 | -4,8641 0 2,000
BLFM -18,21 | -14,728 | -8,0707 | -4,8641 0 2,000

Monte Carlo | -17,853 | -14,558 | -8,0707 | -4,8641 - -
Cléssico -18,474 | -14,637 | -6,9635 | -3,1266 0,917 5,381
Discreta -18,474 | -14,637 | -6,9635 | -3,1267 0,917 5,378
55 BLF -18,697 | -14,69 | -7,0097 | -3,3044 0 2,573
BLFM -18,697 | -14,69 | -7,0097 | -3,3044 0 2,573

Monte Carlo | -18,306 | -14,504 | -7,1948 | -3,3044 - -
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Para o caso dos fluxos reativos, a metodologia BLF apresentou erros de até
6,2 %, enquanto que na metodologia BLFM os erros foram inferiores a 5,9 %. Por
outro lado, os erros referentes ao modelo classico e a metodologia discreta foram
bem maiores, atingindo 112,6 % e 81,6 %, respectivamente. A metodologia discreta
ainda apresentou um resultado incoerente para a linha 1-16, conforme destacado em

negrito na Tabela 5.87.

Com relacao aos resultados referentes as perdas ativas, a metodologia BLFM
apresentou um desempenho bastante satisfatério. Mesmo com um erro maximo de
29,3 %, ocorrido na linha 4-5, os resultados foram bem préximas das simulacoes
tipo Monte Carlo. Além disso, a metodologia BLFM nao apresentou resultados
incoerentes para essa situagao, enquanto que os erros associados as demais
metodologias foram extremamente elevados. As demais metodologias ainda
apresentaram varios resultados incoerentes, conforme destacado em negrito na
Tabela 5.88. No total, a metodologia BLF apresentou incoeréncia nos resultados
de perdas ativas para 14 linhas deste sistema. A metodologia discreta e o
modelo classico, por sua vez, tiveram 9 e 7 linhas com resultados incoerentes,

respectivamente.

Destaca-se também que, apesar da metodologia BLFM apresentar um erro
mdximo de 29,3% para as perdas ativas na linha 4-5, este resultado pode ser
considerado bastante satisfatério, tendo em vista que o erro em questao corresponde
a diferenca entre os valores minimos de 3,95 e 3,06 kWW. Em outras situacoes, como

na linha 9-13, o erro se deve a ordem decimal dos resultados.

Para o calculo das distribuicoes de possibilidade das perdas reativas, os resultados
alcancados pela metodologia BLFM foram ainda mais préximos das simulagoes tipo
Monte Carlo, com erros inferiores a 8,6 %. No que se refere aos resultados obtidos
pelas demais metodologias, os erros também foram bastante elevados, atingindo
1971,9%, 274,3% e 836,9 %, respectivamente, para o modelo cldssico, a metodologia
discreta e o método BLF. Cabe destacar também que a metodologia BLF apresentou
resultados incoerentes para 15 linhas deste sistema, enquanto a metodologia discreta

teve 10 linhas com incoeréncia nos resultados.
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As variagoes de injecao especificada de poténcia ativa e reativa de algumas barras
deste sistema, quando a metodologia BLFM ¢ aplicada no célculo do valor minimo
das perdas reativas da linha 6-7, em o = 0, estao apresentadas nas Figuras 5.15 a
5.19. Da mesma forma, verificou-se que tais injegoes assumiram os proprios valores
extremos, assim como os valores intermedidrios dos intervalos correspondentes.
Destaca-se ainda que, no caso da injecao reativa da barra 52, o valor obtido no
final do processo de convergéncia foi igual ao ponto médio do intervalo, de maneira

similar ao método BLF.

Na determinacao da geracao ativa da barra de referéncia, os erros associados
foram baixos para todas as metodologias. Porém, os resultados encontrados pelos

métodos BLF e BLFM foram mais préximos das simulacoes tipo Monte Carlo.

Finalmente, no que se refere ao calculo das geracoes reativas deste sistema, a
metodologia BLFM também apresentou o desempenho mais satisfatorio, cujo erro
maximo foi de 3,4%. A metodologia BLF obteve erros de até 12,3%, enquanto
o modelo cldssico e a metodologia discreta atingiram erros de 83,2% e 17,8 %,

respectivamente.

Portanto, de maneira geral, verificou-se que a metodologia BLFM apresentou
os melhores resultados para as variaveis de estado e de saida do sistema IEEE 57

barras.

As Tabelas 5.92 a 5.99 apresentam o nimero de iteragoes associado a
determinacao das distribuicoes de possibilidade de algumas variaveis de estado e
de saida deste sistema, incluindo aquelas que apresentaram o maior ntmero de

iteracoes.

Deve ser destacado também que, para este sistema, foram necessarias mais
iteragoes para se alcancar a convergéncia do problema, principalmente no que se
refere ao cédlculo das perdas ativas e reativas. Na metodologia BLFM, as perdas
ativas convergiram em até 13 iteracoes, enquanto foram necessarias até 15 iteracoes
para a convergéncia das perdas reativas. Por outro lado, a metodologia BLF
apresentou, no maximo, 8 e 9 iteragoes, respectivamente, para as perdas ativas e

reativas.
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Tabela 5.86: DP dos fluxos ativos (MW) - IEEE 57

| Linha | Método | Pini | Pem2 | Pims | Pema | Emin (%) | Emas (%) |

Cléassico -2,5357 | 5,6307 21,963 30,13 0,363 14,686
Discreta -2,4303 | 5,6568 21,989 30,231 0,700 9,919
4-5 BLF -2,2099 | 5,7134 22,055 30,505 0 1,612
BLFM -2,2099 | 5,7134 22,055 30,505 0 1,612

Monte Carlo | -2,211 5,7134 21,824 30,021 - -
Cléssico 0,35777 | 8,7626 25,572 33,977 0,836 3,128
Discreta 0,39447 | 8,7715 25,58 34,009 0,868 4,836
9-10 BLF 0,35136 | 8,759 25,571 33,971 0,525 3,167
BLFM 0,35136 | 8,759 25,571 33,971 0,525 3,167

Monte Carlo | 0,34611 | 9,0455 25,36 33,54 - -
Classico -36,629 | -27,113 | -8,0809 1,4351 0,310 7,724
Discreta -36,552 | -27,094 | -8,0625 1,5081 0,531 13,204
10-12 BLF -36,748 | -27,143 | -8,106 1,3322 0 1,796
BLFM -36,748 | -27,143 | -8,106 1,3322 0 1,796

Monte Carlo | -36,747 | -26,664 | -8,106 1,3322 - -
Cléssico -71,32 | -52,357 | -14,431 4,5321 0,290 4,052
Discreta -71,03 | -52,286 | -14,361 4,8095 0,774 10,421
12-16 BLF -71,504 | -52,405 | -14,473 4,3556 0 2,344
BLFM -71,504 | -52,405 | -14,473 4,3556 0 2,344

Monte Carlo | -69,866 | -51,574 | -14,473 4,3556 - -
Cléssico -2,2853 | 0,53189 | 6,1663 8,9836 0,364 3,792
Discreta -2,2285 | 0,54609 | 6,1805 9,0402 0,134 1,213
23-24 BLF -2,1999 | 0,55148 | 6,1886 9,0674 0,002 0,086
BLFM -2,1999 | 0,55148 | 6,1886 9,0674 0,002 0,086

Monte Carlo | -2,2018 | 0,55143 | 6,1888 9,0676 - -
Cléassico -17,874 | -14,307 | -7,1734 | -3,6064 0,256 4,270
Discreta -17,935 | -14,323 | -7,1886 | -3,6674 0,044 4,626
22-38 BLF -17,955 | -14,329 | -7,1918 | -3,6862 0 4,743
BLFM -17,955 | -14,329 | -7,1918 | -3,6873 0 4,743

Monte Carlo | -17,142 | -13,928 | -7,1918 | -3,6841 - -
Cléssico -35,177 | -29,761 | -18,929 | -13,513 0,103 3,050
Discreta -35,047 | -29,728 | -18,896 | -13,383 1,065 2,669
38-44 BLF -35,203 | -29,767 | -18,93 -13,542 0,111 3,126
BLFM -35,203 | -29,767 | -18,93 -13,542 0,111 3,126

Monte Carlo | -34,136 | -29,228 -19,37 -13,527 — —
Cléssico -3,2138 | -2,396 | -0,76037 | 0,05745 0,058 0,844
Discreta -3,2093 | -2,3949 | -0,75925 | 0,061925 0,013 0,397
56-42 BLF -3,2058 | -2,3946 | -0,75809 | 0,065629 0 0,026
BLFM -3,2058 | -2,3946 | -0,7581 | 0,065629 0 0,026

Monte Carlo | -3,2058 | -2,3946 | -0,75809 | 0,065891 - -
Cléassico -9,3718 | -7,0176 | -2,3093 | 0,044864 0,093 3,385
Discreta -9,3376 | -7,0091 | -2,3008 | 0,079015 0,026 0,077
38-49 BLF -9,3405 | -7,0111 | -2,3002 | 0,078708 0 0,046
BLFM -9,3405 | -7,0112 | -2,3002 | 0,078708 0 0,046

Monte Carlo | -9,3448 | -7,0111 | -2,3002 | 0,07871 - -
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Tabela 5.87: DP dos fluxos reativos (MVar) - IEEE 57

[Linha | Método [ Qumi | Qimz | Qims | Quma | Bmin (%) | Emas (%) |

Cléssico -20,627 -14,406 -1,9635 4,2578 3,737 18,243
Discreta 20,318 | -14,329 | -1,8863 | 4,5661 | 3,183 12,324
3-4 BLF -19,633 -14,161 -1,7238 5,2079 0 2,586
BLFM -19,633 -14,161 -1,7238 5,2079 0 2,586

Monte Carlo | -19,138 -13,887 -1,7238 5,2079 - -
Classico 28,665 31,203 36,279 38,817 0,179 5,717
Discreta 30,04 31,547 36,622 40,186 0,765 1,906
1-15 BLF 31,151 31,736 36,802 40,988 0,215 2,460
BLFM 30,406 31,736 36,802 40,988 0,010 1,318

Monte Carlo 30,403 32,16 36,344 40,9 - -
Classico -1,5383 -1,204 -0,53547 | -0,2012 15,204 112,58
Discreta -0,20212 | -0,86959 | -0,20047 1,1395 12,644 81,625
1-16 BLF -1,1679 -1,0204 | -0,074026 | 1,5995 0,001 6,173
BLFM 21,0665 | -1,0342 | -0,074026 | 1,5995 | 0,001 3,045

Monte Carlo -1,1 -1,0451 | -0,074031 | 1,5996 - -
Classico 28388 | 3,3873 | 44841 | 50325 | 3,369 25,819
Discreta 3,5185 3,5574 4,6545 5,7147 1,483 15,763
1-17 BLF 3,1054 3,5182 4,9656 6,9141 0,365 1,916
BLFM 3,128 3,5403 4,9656 6,9146 0,996 1,924

Monte Carlo 3,0858 3,5054 4,8981 6,7841 - -
Cléssico -5,8241 1,4969 16,139 23,46 1,507 61,274
Discreta 53609 | 1,6123 | 16,253 | 23,916 | 0,812 48,448
12-16 BLF -3,6114 2,0613 16,745 25,951 0 3,374
BLFM 23,6114 | 20613 | 16,745 | 25951 0 3,374

Monte Carlo -3,6113 2,0613 16,386 25,104 — -
Cléssico -5,3814 1,892 16,439 23,712 1,445 68,722
Discreta -4,2433 2,1747 16,718 24,819 0,228 33,040
12-17 BLF -3,1896 2,4516 17,037 26,175 0 3,336
BLFM -3,1896 2,4516 17,037 26,175 0 3,336

Monte Carlo | -3,1895 2,4516 16,68 25,33 - -
Cléassico 71234 | 43267 | 12667 | 4,0635 | 27,118 96,337
Discreta -5,1979 -3,3733 0,33192 2,2126 0,893 5,503
24-26 BLF -5,3172 -3,403 0,30328 | 2,0972 0 0,036
BLFM -5,3172 -3,403 0,30328 | 2,0972 0 0,036

Monte Carlo -5,3191 -3,4037 0,30333 2,0972 - -
Cléssico 0,18166 2,7384 7,8518 10,409 1,162 12,987
Discreta 0,24009 2,753 7,8665 10,467 0,635 7,144
38-44 BLF 0,31143 2,7705 7,8873 10,551 0,004 4,922
BLFM 0,31143 2,7705 7,8873 10,551 0,004 4,922

Monte Carlo | 0,31153 | 2,7706 | 7,5173 | 10,559 - -
Cléssico -0,091993 | 0,25962 | 0,96284 | 1,3145 2,011 7,271
Discreta | -0,087736 | 0,26068 | 09639 | 1,3187 | 2,436 7.614
57-56 BLF -0,10894 0,25491 0,95871 1,2976 0,316 5,892
BLFM -0,10894 0,2549 0,95871 1,2976 0,316 5,892

Monte Carlo | -0,1121 0,29357 | 0,92083 | 1,2254 - -
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Tabela 5.88: DP das perdas ativas (kW) - IEEE 57

[Linha | Método [ PR [ PR [ PR [ PRI [ Evin (%) | Emas (%) |
Classico 0,13365 0,21375 | 291,23 | 452,17 13,807 99,109
Discreta 14,851 20,949 3428 658,39 1,155 385,85
4-5 BLF 130,1 21,246 345,19 | 672,31 2,163 4156,2
BLFM 3,9527 21,246 345,19 | 672,31 2,163 29,313
Monte Carlo 3,0567 23,987 337,88 | 650,87 - -
Cléssico 0,41182 | 0,026477 | 254,34 | 413,91 19,439 99,00
Discreta 44,662 2,4617 321,56 682,7 1,432 4466,2
4-6 BLF 94,778 2,6478 324,32 | 699,55 0,004 9477,8
BLFM 0,081499 2,6476 324,32 | 699,55 0,004 8,150
Monte Carlo | 1,54E-06 2,6477 315,71 | 673,06 - -
Cléssico 1,3825 0,25687 | 22,902 | 43,109 24,279 138,25
Discreta 132,12 24,99 65,484 | 213,59 0,881 13212,0
9-13 BLF 2,5081 2,5834 64,912 | 208,48 0 256,93
BLFM 0,0013171 | 0,1207 64,912 | 208,48 0 10,662
Monte Carlo | 2,66E-07 | 0,014082 | 64,912 | 208,48 - -
Classico 0,58811 | 0,13994 27,71 45,195 44,704 97,608
Discreta 60,193 13,966 48,914 | 129,97 2,391 1206,5
5-6 BLF 10,026 9,4194 53,628 | 151,34 0 117,62
BLFM 4,6594 5,8426 53,628 | 151,34 0 7,016
Monte Carlo 4,6072 5,8501 50,112 | 151,34 - -
Cléssico 0,039388 | 0,38731 | 457,64 | 703,21 3,053 99,00
Discreta 6,2038 37,687 528,56 986,3 0,930 619,49
12-16 BLF 212,07 38,731 533,52 1015 0 21206,1
BLFM 0,066239 38,731 533,52 1015 0 5,738
Monte Carlo | 0,0088545 | 38,731 533,52 1015 - -
Cléssico 0,013721 | 0,015196 | 11,832 | 18,006 15,055 99,00
Discreta 1,333 1,4809 13,813 | 25,894 0,833 168,88
19-20 BLF 4,1309 1,5197 13,929 | 26,523 0 733,25
BLFM 0,50384 1,5197 13,929 | 26,523 0 1,630
Monte Carlo 0,49576 1,5196 13,929 26,522 - -
Classico 7,9904 24,169 56,526 | 72,705 4,575 61,923
Discreta 24,901 28,375 60,69 89,271 2,455 18,661
48-49 BLF 28,191 27,544 62,027 | 96,611 0,001 34,339
BLFM 20,142 27,476 62,032 | 96,498 0,116 5,736
Monte Carlo 20,985 29,148 59,236 96,61 - -
Cléssico 0,26084 37,012 132,44 | 180,16 6,555 99,00
Discreta 26,813 46,401 141,85 | 217,84 0,085 6,192
49-50 BLF 37,692 46,208 141,73 2174 0 44,502
BLFM 26,06 46,208 141,73 2174 0 6,583
Monte Carlo 26,084 49,464 141,73 2174 - -
Classico 0,021072 3,2352 17,833 | 25,132 3,896 98,839
Discreta 2,1822 4,7932 19,384 | 31,323 1,139 20,231
56-42 BLF 3,4999 4,7382 19,364 | 31,234 0,021 92,832
BLFM 1,8194 4,7384 19,364 | 31,233 0,017 6,437
Monte Carlo 1,815 4,7392 18,556 | 29,344 - -
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Tabela 5.89: DP das perdas reativas (kVar) - IEEE 57

[ Linha | Método | Qverd™ [ @rerde

Qperdas ‘ Qpe’r‘das

Emin (%) | Emaz (%) |

km2 km3 km4

Cléassico -2876,5 -2536,1 | -1855,5 | -1515,1 4,785 44,488
Discreta -2440,5 -2427.2 | -1746,5 | -1079,6 0,285 2,956
4-5 BLF -2195,8 | -2426,5 | -1741,1 | -1048,6 0 10,870
BLFM -2461,9 -2426,5 | -1741,1 | -1048,6 0 0,888

Monte Carlo | -2463,6 -2420,3 | -1756,7 | -1048,6 - -
Cléassico -3065,6 -2695,9 | -1956,4 | -1586,7 3,870 36,092
Discreta -2638,7 -2589,1 | -1849,7 | -1159,8 0,244 1,795
6-7 BLF -2328,4 | -2590,4 -1851 -1165,9 0 12,149
BLFM -2649,9 -2590,4 -1851 -1165,9 0 1,726

Monte Carlo | -2650,4 -2582,8 | -1883,5 | -1165,9 - -
Cléssico -1209,5 -984,87 | -535,61 | -310,98 9,649 796,06
Discreta -901,56 | -908,21 | -459,59 | -8,1851 1,114 118,32
13-14 BLF -799,55 | -907,07 | -449,87 | 44,69 0,029 14,174
BLFM -934,34 -907,07 | -449,87 | 44,698 0,047 4,876

Monte Carlo | -931,59 -898,2 -472,93 | 44,677 - -
Classico -3490,1 -2377 -150,75 | 962,37 17,423 178,23
Discreta -2201,6 -2055,4 169,55 2241 1,101 12,009
12-16 BLF -1263,9 | -2050,1 192,69 | 2373,5 0 43,224
BLFM -2226,2 -2050,1 192,69 | 2373,5 0 1,275

Monte Carlo | -2226,1 -2024,3 192,69 | 2373.5 - -
Classico -10,261 | -0,79235 | 18,145 | 27,614 15,055 1102,1
Discreta 2,0442 2,271 21,183 | 39,711 0,833 128,39
19-20 BLF 6,335 2,3305 21,361 | 40,674 0 557,47
BLFM 0,76608 2,3305 21,361 | 40,674 0 0,579

Monte Carlo | 0,76029 2,3305 21,361 | 40,674 - -
Cléssico -19,522 -4,2413 | 26,319 | 41,599 17,301 19719
Discreta 2,9394 1,4162 32,062 | 64,741 0,745 274,25
21-20 BLF 8,5656 1,3517 31,825 | 63,429 0 836,87
BLFM 0,11044 1,3517 31,825 | 63,429 0 8,648

Monte Carlo | 0,19692 1,3518 31,825 | 63,429 - -
Classico -2,7038 | -0,58762 | 3,6448 5,761 17,293 273,11
Discreta 0,39904 | 0,19236 | 4,4333 | 8,9326 0,518 37,177
21-22 BLF 1,1861 | 0,18717 | 4,4069 | 8,7832 0 115,88
BLFM 0,02164 | 0,18717 | 4,4069 | 8,7832 0 0,563

Monte Carlo | 0,027268 | 0,18718 | 4,4069 | 8,7832 - -
Cléassico -17,103 59,145 211,64 | 287,89 2,132 141,08
Discreta 42,848 74,149 226,68 | 348,11 0,201 4,823
49-50 BLF 60,232 73,84 226,48 | 347,41 0 44,663
BLFM 41,644 73,84 226,48 | 347,41 0 4,731

Monte Carlo | 41,636 73,841 216,25 | 34741 - -
Cléassico -6,7696 5,3894 29,707 | 41,867 3,901 327,58
Discreta 3,6353 7,9849 32,292 | 52,181 1,140 22211
56-42 BLF 5,8304 7,8933 32,259 | 52,031 0,020 96,006
BLFM 3,031 7,8937 32,259 | 52,031 0,015 6,440

Monte Carlo | 2,9746 7,8949 30,913 | 48,883 - -
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Figura 5.15: Variacao da injecao ativa especificada da barra 5 - Perdas reativas da

linha 6-7 - IEEE 57
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lteragbes

Figura 5.16: Variacao da injecao ativa especificada da barra 15 - Perdas reativas da

linha 6-7 - IEEE 57
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PerdasQ,

Iteracdes

Figura 5.17: Variacao da injecao ativa especificada da barra 51 - Perdas reativas da
linha 6-7 - IEEE 57

~ PerdasQ
x 10 $ 6-7

Qesp,, (p-u)

lteragbes

Figura 5.18: Variacao da injecao reativa especificada da barra 19 - Perdas reativas
da linha 6-7 - TEEE 57
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Figura 5.19: Variacao da injecao reativa especificada da barra 52 - Perdas reativas

da linha 6-7 - IEEE 57

Tabela 5.90: DP da geracao ativa (MW) - IEEE 57

’Barra‘ Método ‘ Py ‘ Py ‘ Pys ‘ Py ‘Emin (%) ‘ Eraz (%)‘

Classico 262,62 | 370,64 | 586,67 | 694,69 0,159 1,602
Discreta 257,01 | 367,85 | 589,35 | 699,84 0,616 2,721
1 BLF 263,69 | 369,56 | 591,23 | 707,57 0,193 1,466
BLFM 263,69 | 369,56 | 591,23 | 707,57 0,193 1,466

Monte Carlo | 264,2 | 375,06 | 585,74 706 - -

A Tabela 5.100 apresenta os erros maximos e médios obtidos para o sistema
IEEE 57 barras, na determinacao das distribuicoes de possibilidade das varidveis

de estado e de saida do problema, aplicando-se o modelo classico e as metodologias

discreta, BLF e BLFM.
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Tabela 5.91: DP das geragoes reativas (MVar) - IEEE 57

’ Barra ‘ Método ‘ Qa1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘ Epin (%) ‘ Eraz (%) ‘
Cléssico -4,1998 | -2,4775 | 0,96702 | 2,6893 60,769 83,152
Discreta | -11,097 | -6,4011 | 5,8449 | 13,403 | 0,827 3,158

9 BLF -9,6487 | -6,3505 | 5,933 | 13,84 0 12,332
BLFM -10,991 | -6,3505 | 5,933 13,84 0 3,368

Monte Carlo | -11,006 | -6,3151 | 5,7397 | 13,84 - -
Classico -21,513 | -11,25 9,2763 19,54 2,171 28,490
Discreta -21,877 | -11,867 | 10,757 | 23,355 7,774 17,846

3 BLF -18,564 | -11,011 | 11,709 | 27,325 0 0

BLFM -18,564 | -11,011 | 11,709 | 27,325 0 0

Monte Carlo | -18,564 | -11,011 | 11,709 | 27,325 - -
Classico -9,4862 | -4,3143 | 6,0295 | 11,201 8,544 19,495
Discreta -8,8465 | -4,2046 | 6,3387 | 12,237 3,854 11,437
6 BLF -7,9386 | -3,9724 | 6,5929 | 13,285 0 2,984
BLFM -7.9386 | -3,9724 | 6,5929 | 13,285 0 2,984

Monte Carlo | -7,9386 | -3,9725 | 6,5928 12,9 - -
Classico | -12,409 | -5,1051 | 95020 | 16,807 | 8,938 20,016
Discreta | -13,973 | -6,1461 | 11,062 | 20,44 1,276 92,727
9 BLF -13,133 | -6,0163 | 11,205 | 21,014 0 3,625
BLFM -13,615 | -6,0163 | 11,205 | 21,014 0 0,088

Monte Carlo | -13,627 | -6,0164 | 11,205 | 21,013 - -

Tabela 5.92: Numero de iteragoes dos modulos de tensao - IEEE 57

’ Barra ‘ Método ‘ Vi ‘ Va ‘ Vs ‘ Vi ‘
4 BLF 4 4 3 4
BLFM 3 2 2 3
91 BLF 5 4 4 5
BLFM 4 4 4 4
31 BLF 5 4 4 5
BLFM 5 4 4 5
16 BLF 5 4 4 5
BLFM 4 3 3 4

158



Tabela 5.93: Numero de iteracoes dos angulos de tensao - IEEE 57

| Barra [ Método | 61 | 6, [ 605 | 6, |
BLF 5 4 4 5
7 BLFM 5 4 4 5
0 BLF 5 4 4 5
BLFM 5 4 4 5
13 BLF 5 4 4 5
BLFM 5 4 4 5
BLF 5 4 4 5
5 BLFM 5 4 4 5

Tabela 5.94: Numero de iteragoes dos fluxos ativos - IEEE 57

[ Linha | Método | Pini | Pim2 | Pims | Pema |

e BLF 5 4 4 5

BLFM 5 4 4 5

BLF 4 4

9-10 BLFM 4 g g 4
F 4 4

13-15 B]iIIJ?M g 4 4 ?

4 4 4

10-12 B]?_,II:“FM 4 2 3 4
BLF 4 4

12-16 BLFM 2 4 4 ?

4 4 4 4

23-24 BI?JII;I;\/I 4 4 4 4

F 4

2425 BBLI;“M 3 g ; Z

4 4

32-33 B]?_,II:“FM ; Z 4 4

BLF 4

22-38 BLFM 3 2 3 451
BLF 4 4

38-44 BLFM g 4 4 g

F 4 4 4 4

56-42 BBLI;“M 4 4 3 4

4 4 4 4

38-49 B]?JLFii 4 3 3 4
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Tabela 5.95: Numero de iteracoes dos fluxos reativos - IEEE 57

’Linha ‘ MétOdO‘ Qrm1 ‘ Qrm2 ‘ Qrm3 ‘ Qrma ‘

- BLF 5 4 4 5
) BLFM 5 4 4 5
BLF 7 4 4 5
1-15

BLFM 7 3 3 4
16 BLF 7 6 4 5
) BLFM 5 7 4 5

BLF
17 7 6 4 5
BLFM 10 9 4 4
BLF 5 4 4 5
12-16 BLFM 5 4 4 5
BLF 5 4 4 5
12-17 BLFM 5 4 4 5
BLF 5 4 4 5
24-26 BLFM 5 4 4 5
BLF 4 4 4 7
30-31 BLFM 3 4 4 5
BLF 5 4 5 6
32-33 BLFM 5 4 4 5
BLF 5 4 4 5
38-44 BLFM 5 4 4 4
.51 BLF 5 4 4 5
) BLFM 5 4 4 5
BLF 4 4 4 5
57-56 BLFM 4 3 4 5
6.8 BLF 5 4 4 5
) BLFM 5 4 4 5
2.0 BLF 4 3 3 4
) BLFM 3 3 3 3
56 BLF 5 4 4 5
) BLFM 5 4 4 5
BLF 4 4 4 4
21-22 BLFM 4 4 4 4
BLF 4 3 3 4
38-48 BLFM 3 3 3 3
BLF 4 4 4 4
729 BLFM 4 3 3 4
99.38 BLF 5 4 4 5
) BLFM 4 4 4 4
BLF 5 4 4 5
11-43 BLFM 5 4 4 5
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Tabela 5.96: Numero de iteragoes das perdas ativas - IEEE 57

] Linha \ Método \ ngf{l“ P,szd““‘ P,fjff“s P,g’;jf“

e BLF 7 4 4 5
] BLFM 11 4 4 5
6 BLF 7 4 4 5
il BLFM 11 4 4 5
BLF 7 4 4 5

13-14 BLFM 12 4 4 4
£ BLF 6 6 4 5
) BLFM 9 9 4 4
BLF 7 6 4 5

12-13 BLFM 10 12 3 4
BLF 7 4 4 5

12-16 BLFM 11 4 4 5
BLF 7 4 4 5

19-20 BLFM 9 4 4 5
BLF 7 6 4 5

23-24 BLFM 13 8 4 4
BLF 8 4 4 4

26-27 BLFM 4 4 4 4
BLF 7 6 5 5

48-49 BLFM 11 5 4 5
BLF 7 4 4 4

49-50 BLFM 9 4 4 4
BLF 7 5 4 5

56-42 BLFM 10 5 4 4
BLF 6 6 4 4

9-12 BLFM 10 9 3 4
BLF 5 4 4 5

13-15 BLFM 7 4 4 5
L0.19 BLF 7 4 4 4
) BLFM 13 3 3 4
BLF 6 5 3 4

31-32 BLFM 5 5 3 4
BLF 6 3 3 4

35-36 BLFM 5 3 3 4
BLF 6 4 4 5

38-44 BLFM 8 4 4 5
BLF 6 4 5 5

44-45 BLFM 8 4 4 5
BLF 6 3 3 4

38-48 BLFM 11 3 3 5
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Tabela 5.97: Numero de iteracoes das perdas reativas - IEEE 57

[ Linha | Método [ QP [ Q7™ [ @ps™ [ Qfi™
e BLF 7 5 4 5
] BLFM 12 4 4 5
67 BLF 7 6 4 5
; BLFM 12 5 4 5
BLF
011 7 4 4 9
BLFM 13 4 4 4
BLF 7 4 4 5
13-14 BLFM 15 4 4 4
BLF 7 4 4 4
10-12 BLFM 15 3 3 4
BLF 7 6 5 6
12-13 BLFM 11 14 3 3
BLF 7 4 4 5
12-16 BLFM 11 4 4 5
BLF 7 4 4 5
19-20 BLFM 10 4 4 5
BLF 8 4 4 5
21-20 BLFM 10 4 4 5
BLF 7 4 4 5
21-22 BLFM 7 4 4 5
BLF 7 4 4 4
49-50 BLFM 9 4 4 4
BLF 7 5 4 5
56-42 BLFM 10 5 4 4

Tabela 5.98: Numero de iteracoes da geracao ativa - IEEE 57

’ Barra ‘ Método ‘ Py ‘ Py ‘ Pys3 ‘ Pga ‘
1 BLF 5 4 4 5
BLFM 5 4 4 5

Tabela 5.99: Numero de iteragoes das geragoes reativas - IEEE 57

’ Barra ‘ Método ‘ Qg1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘
1 BLF 6 5 4 )
BLFM 5 5 4 )
5 BLF 7 4 4 5
BLFM 10 4 4 )
6 BLF 5 4 4 5
BLFM ) 4 4 5
9 BLF 7 3 4 4
BLFM 6 3 3 4
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Tabela 5.100: Erros méximos e médios (%) - IEEE 57

Classico Discreta BLF BLFM
Emaf ‘ Emed Emam ‘ Emed Emax ‘ Emed Emaa: ‘ Emed

Variavel

Moédulos de tensao | 0,1920 | 0,0482 || 0,1910 | 0,0482 0,2890 | 0,0489 | 0,2890 | 0,0490

Angulos de tensdo | 17,398 | 1,8256 | 17,397 | 1,8256 2,7393 | 1,0525 || 2,7393 | 1,0525

Fluxos ativos 14,686 | 1,0597 || 13,204 | 1,1150 || 4,7427 | 0,6801 || 4,7427 | 0,6802

Fluxos reativos 112,58 | 4,9261 || 81,625 | 3,1810 6,1727 | 0,8272 || 5,8920 | 0,8095

Perdas ativas 138,2 | 25,978 || 13212 | 101,829 || 21206,1 | 174,05 | 29,313 | 2,9039

Perdas reativas 1971,9 | 36,089 || 274,25 | 4,3006 836,87 | 6,8250 || 8,6480 | 1,3067

Geracao ativa | 1,6020 | 0,8843 || 2,7214 | 1,5332 || 1,4664 | 0,7048 | 1,4664 | 0,7048

Geragoes reativas | 83,152 | 17,771 || 17,846 | 3,7689 12,332 | 0,8965 | 3,3678 | 0,3352

5.4.7 Sistema IEEE 118 barras

Os resultados correspondentes as distribuicoes de possibilidade das varidveis de

estado e de saida deste sistema estao apresentados nas Tabelas 5.101 a 5.108.

Para os moédulos de tensao, todas as metodologias testadas apresentaram
resultados com erros baixos em relacao as simulacoes tipo Monte Carlo. Entretanto,
no geral, a metodologia BLE'M obteve o melhor desempenho. Destaca-se ainda que,
nesse caso, a metodologia BLF apresentou resultados incoerentes para as barras 37,
47 e 81, decorrentes de problemas associados a oscilagao dos sinais dos coeficientes

de sensibilidade correspondentes.

As Figuras 5.20 a 5.23 apresentam as variagoes de injecao especificada de poténcia
reativa em quatro barras do sistema, na determinacao do valor méaximo do médulo

de tensao da barra 47, em a = 0, através da metodologia BLFM.

Por outro lado, as distribuigoes de possibilidade dos angulos de tensao, obtidas
a partir do modelo classico e da metodologia discreta, atingiram erros da ordem
de 57,8%. As metodologias BLF e BLFM, por sua vez, tiveram um desempenho

bastante superior, com erros maximos de 0,19 %.

No que diz respeito a determinacao das distribuigoes de possibilidade dos fluxos
ativos, as metodologias BLF e BLFM também apresentaram um desempenho similar
e bastante satisfatério, cujos erros alcancaram 4,1 %. No entanto, o modelo cldssico

e a metodologia discreta obtiveram erros de 99,2 % e 52,3 %, respectivamente.
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Tabela 5.101: DP dos mddulos de tensao (p.u.) - IEEE 118

’ Barra ‘ Método ‘ Vi ‘ Va ‘ Vs ‘ Vy ‘ Epin (%) ‘ Enaz (%) ‘

Classico 0,98317 | 0,98338 | 0,9838 | 0,98401 0,003 0,014
Discreta 0,98317 | 0,98338 | 0,9838 0,98401 0,003 0,014
14 BLF 0,98301 | 0,98334 | 0,98373 | 0,98387 0,001 0,003
BLFM 0,98301 | 0,98334 | 0,98377 | 0,9839 0 0,002

Monte Carlo | 0,98303 | 0,98335 | 0,98376 | 0,9839 - -
Classico 0,98968 | 0,99005 | 0,99079 | 0,99116 0,004 0,041
Discreta 0,98968 | 0,99005 | 0,99079 | 0,99116 0,004 0,041
37 BLF 0,98899 | 0,98988 | 0,99065 | 0,99059 0,002 0,036
BLFM 0,98899 | 0,98988 | 0,99065 | 0,99074 0,001 0,036

Monte Carlo | 0,98935 | 0,99001 | 0,99063 | 0,99075 - -
Classico 0,95765 | 0,96032 | 0,96566 | 0,96832 0,006 0,275
Discreta 0,95765 | 0,96032 | 0,96566 | 0,96832 0,006 0,275
38 BLF 0,95412 | 0,95947 | 0,96496 | 0,96529 0,028 0,248
BLFM 0,95412 | 0,95947 | 0,96498 | 0,96609 0,041 0,248

Monte Carlo | 0,9566 | 0,96038 | 0,96457 | 0,96557 - -
Classico | 0,97044 | 0,97378 | 0,98045 | 0,98379 | 0,019 0.212
Discreta 0,97044 | 0,97378 | 0,98045 | 0,98379 0,019 0,212
43 BLF 0,96789 | 0,97316 | 0,97989 | 0,98025 0,023 0,274
BLFM 0,96789 | 0,97316 | 0,97989 | 0,98172 0,005 0,274

Monte Carlo | 0,97063 | 0,97409 | 0,97966 | 0,98167 - -
Classico 1,0124 1,0147 1,0194 1,0217 0,010 0,255
Discreta | 1,0124 | 1,0147 | 1,0194 | 1,0217 0,010 0,255
47 BLF 1,0092 | 1,014 | 1,0187 | 1,0177 | 0,029 0,326
BLFM 1,0002 | 1,014 | 1,0187 | 1,0192 0,010 0,326

Monte Carlo | 1,0125 | 1,0151 | 1,0184 | 1,0191 - -
Cléssico 0,98661 | 0,98673 | 0,98696 | 0,98707 0,004 0,023
Discreta 0,98661 | 0,98673 | 0,98696 | 0,98707 0,004 0,023
71 BLF 0,98615 | 0,98662 | 0,98685 | 0,98685 0,003 0,023
BLFM 0,98615 | 0,98662 | 0,98688 | 0,98688 0 0,023

Monte Carlo | 0,98638 | 0,98669 | 0,98688 | 0,98688 - -
Classico 0,99504 | 0,99592 | 0,99767 | 0,99855 0 0,129
Discreta 0,99504 | 0,99592 | 0,99767 | 0,99855 0 0,129
81 BLF 0,99334 | 0,9955 | 0,99726 | 0,99679 0,005 0,122
BLFM 0,99334 | 0,9955 | 0,99726 | 0,99727 0,001 0,122

Monte Carlo | 0,99456 | 0,99592 | 0,99721 | 0,99726 - -
Classico 1,022 1,0228 1,0242 1,025 0,010 0,098
Discreta 1,022 | 1,0228 | 1,0242 | 1,025 0,010 0,098
98 BLF 1,0207 1,0224 1,024 1,0246 0 0,029
BLFM 1,0207 | 1,0224 | 1,0241 | 1,0246 0 0,029

Monte Carlo | 1,021 | 1,0225 | 1,0241 | 1,0246 - -
Classico 0,94706 | 0,94824 | 0,95062 | 0,95181 0,004 0,070
Discreta | 0,94706 | 0,94824 | 0,95062 | 0,95181 | 0,004 0,070
118 BLF 0,94627 | 0,94806 | 0,95045 | 0,95105 0,006 0,083
BLFM 0,94627 | 0,94806 | 0,95045 | 0,95121 0,010 0,083

Monte Carlo | 0,9471 | 0,94836 | 0,95033 | 0,95111 - -
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Iteracdes

Figura 5.20: Variacao da injecao reativa especificada da barra 7 - Mddulo de tensao

da barra 47 - IEEE 118

lteragbes

Figura 5.21: Variagao da injegao reativa especificada da barra 16 - Médulo de tensao

da barra 47 - IEEE 118
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Figura 5.22: Variagao da injegao reativa especificada da barra 48 - Médulo de tensao
da barra 47 - IEEE 118

lteragbes

Figura 5.23: Variacao da injegao reativa especificada da barra 67 - Médulo de tensao
da barra 47 - IEEE 118
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Tabela 5.102: DP dos angulos de tensdo (graus) - IEEE 118

[Barra| Método | 61 [ 62 | 65 [ 61i [ Ewin (%) [ Binas (%) |

Cléssico -41,542 | -30,036 | -7,0235 4,4826 0,645 15,397
Discreta | -41,542 | -30,036 | -7,0235 |  4,4826 0,645 15,397
p BLF 42,388 | -30,231 | -7,1839 | 3,8853 0 0,021
BLFM -42.388 | -30,231 | -7,1839 3,8852 0 0,018

Monte Carlo | -42,388 | -30,231 | -7,184 3,8845 - -
Cléssico -39,571 | -29,07 -8,068 2,4329 0,663 32,728
Discreta -39,571 | -29,07 | -8,068 2,4329 0,663 32,728
15 BLF -40,414 | -29,264 | -8,2287 1,8335 0 0,027
BLFM -40,414 | -29,264 | -8,2287 1,8334 0 0,022

Monte Carlo | -40,414 | -29.264 | -8,2287 | 1,833 - -
Cléssico -39,465 | -29,097 | -8,3613 2,0067 0,666 42,694
Discreta -39,465 | -29,097 | -8,3613 2,0067 0,666 42,694
19 BLF -40,308 | -29,292 | -8,5221 1,4066 0 0,021
BLFM | -40,308 | -29,202 | -8,5221 | 1,4065 0 0,014

Monte Carlo | -40,308 | -29,292 | -8,5221 1,4063 - -
Classico | -38,861 | -29,024 | -9,3518 | 0,48449 0,644 57,801
Discreta | -38,861 | -29,024 | -9,3518 | 0,48448 0,644 57,800
33 BLF -39,676 | -29,212 | -9,5067 | -0,093047 0 0,047
BLFM -39,676 | -29,212 | -9,5067 | -0,093077 0 0,044

Monte Carlo | -39,676 | -29,212 | -9,5068 | -0,093515 - -
Cléssico -36,049 | -27,061 | -9,0857 | -0,09794 0,661 55,265
Discreta -36,049 | -27,061 | -9,0857 | -0,097952 0,661 55,264
37 BLF -36,829 | -27,241 | -9,2339 | -0,65028 0 0,031
BLFM 36,829 | -27,241 | -9,234 | -0,65029 0 0,030

Monte Carlo | -36,829 | -27,241 | -9.234 | -0,65059 - -
Cléssico -23,67 | -17,561 | -5,3433 | 0,76557 0,802 42761
Discreta -23,67 | -17,561 | -5,3433 0,76557 0,802 42,761
46 BLF -24,291 | -17,703 | -5,4592 0,33834 0 0,038
BLFM -24,291 | -17,703 | -5,4592 | 0,33828 0 0,032

Monte Carlo | -24,291 | -17,703 | -5,4592 | 0,33796 - -
Classico | -14,369 | -6,8405 | 8,2168 | 15,745 1,367 3,777
Discreta | -14,369 | -6,8405 | 82168 | 15,745 1,367 3,777
84 BLF -14,942 | -6,9725 | 8,1061 15,332 0,001 0,060
BLFM -14,942 | -6,9725 | 8,1061 15,332 0,001 0,060

Monte Carlo | -14,933 | -6,971 8,106 15,331 - -
Cléssico -29,813 | -21,198 | -3,966 4,6498 0,642 10,510
Discreta -29,813 | -21,198 | -3,966 4,6498 0,642 10,510
107 BLF -30,41 | -21,336 | -4,0834 4,2121 0,005 0,107
BLFM 230,41 | -21,336 | -4,0834 | 4,2121 0,005 0,107

Monte Carlo | -30,403 | -21,335 | -4,0836 | 4,2076 - -
Cléssico -33,021 | -24,07 | -6,1691 2,7815 0,570 19,020
Discreta | -33,021 | -24,07 | -6,1691 | 2,7815 0,570 19,020
112 BLF 233,62 | -24,209 | -6,2871 |  2,3415 0,003 0,193
BLFM -33,62 | -24,209 | -6,2871 2,3415 0,003 0,193

Monte Carlo | -33,613 | -24,208 | -6,2873 2,337 - -
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Tabela 5.103: DP dos fluxos ativos (MW) - IEEE 118

’Linha‘ Método ‘ Prma ‘ Prma ‘ Prms ‘ Prma ‘Emin (%) ‘ Emax (%)‘

Classico -45,148 | -33,388 | -9,8678 | 1,8923 0,287 18,714
Discreta -44,992 | -33,35 | -9,8307 | 2,0382 0,400 27,867
41-42 BLF -45,558 | -33,484 | -9,9471 | 1,6016 0 0,477
BLFM -45,558 | -33,484 | -9,9471 | 1,6016 0 0,477

Monte Carlo | -45,558 | -33,484 | -9,9471 1,594 - -
Classico -41,632 | -29,133 | -4,1351 | 8,3638 0,267 3,462
Discreta -41,274 | -29,046 | -4,0527 | 8,6837 0,565 7,420
43-44 BLF -41,927 | -29,212 | -4,2115 | 8,0842 0 0,004
BLFM -41,927 | -29,212 | -4,2115 | 8,0842 0 0,004

Monte Carlo | -41,927 | -29,211 | -4,2115 | 8,0839 - -
Classico -116,95 | -86,514 | -25,649 | 4,7835 0,142 3,455
Discreta -113,57 | -85,709 | -24,929 | 7,4887 0,789 51,143
47-69 BLF -116,28 | -86,391 | -25,576 | 4,9581 0 0,069
BLFM -116,28 | -86,391 | -25,577 4,958 0 0,067

Monte Carlo | -116,28 | -86,391 | -25,577 | 4,9547 - -
Classico -106,69 | -76,687 | -16,677 | 13,327 0,292 3,873
Discreta -103,15 | -75,854 | -15,959 | 15,968 0,798 15,176
49-69 BLF -105,62 | -76,465 | -16,512 | 13,865 0,000 0,007
BLFM -105,62 | -76,465 | -16,512 | 13,865 0,000 0,007

Monte Carlo | -105,62 | -76,464 | -16,512 | 13,864 - -
Classico -88,671 | -66,854 | -23,218 | -1,3999 1,073 99,249
Discreta -88,2 | -66,736 | -23,1 | -0,92999 0,536 52,258
82-83 BLF -87,735 | -66,618 | -22,971 | -0,40538 0 2,799
BLFM -87,735 | -66,618 | -22,971 | -0,40538 0 2,799

Monte Carlo | -87,73 | -64,804 | -22,971 | -0,40741 - -
Cléssico 7,4914 | 24,01 57,047 | 73,566 0,297 4,237
Discreta 7,435 23,996 | 57,033 73,506 0,238 3,452
94-95 BLF 7,1859 | 23,937 | 56,982 73,304 0,008 2,259
BLFM 7,1859 | 23,937 | 56,982 73,304 0,008 2,259

Monte Carlo | 7,1869 | 23,939 | 55,723 73,293 - -
Classico -8,9867 | 10,217 | 48,623 67,827 0,538 12,122
Discreta -8,8431 | 10,251 | 48,655 67,949 0,473 10,331
80-98 BLF -8,0641 | 10,457 | 48,887 | 68,899 0,002 0,611
BLFM -8,0641 | 10,458 | 48,887 | 68,899 0,002 0,611

Monte Carlo | -8,0151 | 10,463 | 48,886 68,891 - -
Classico -59,229 | -40,708 | -3,6671 | 14,854 0,654 4,353
Discreta -59,086 | -40,673 | -3,6336 | 14,985 0,411 4,263
99-100 BLF -568,897 | -40,614 | -3,5518 | 15,338 0,048 4,112
BLFM -58,897 | -40,614 | -3,5518 | 15,338 0,048 4,112

Monte Carlo | -58,844 | -39,01 | -3,5535 15,33 - -
Classico 7,6738 | 24,102 | 56,959 73,387 0,395 9,198
Discreta 7,776 24,127 | 56,984 73,486 0,351 7,988
75-118 BLF 8,451 24,304 | 57,185 74,329 0 0,001
BLFM 8,451 24,304 | 57,185 74,329 0 0,001

Monte Carlo | 8,4511 | 24,304 | 57,185 74,328 - -
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Para o caso dos fluxos reativos, a metodologia BLFM apresentou resultados com
um erro méaximo de 7,5 %, ocorrido na linha 68-81. A metodologia BLF, por outro
lado, apresentou muitos resultados com erros maiores em comparacao ao método
proposto, alcangando valores da ordem de 32,6 %. Além disso, ainda apresentou
resultados incoerentes para 3 linhas deste sistema, os quais estao destacados em
negrito na Tabela 5.104. Os erros associados ao modelo classico e a metodologia

discreta atingiram, respectivamente, 140,5% e 114,2 %.

No que se refere ao calculo das distribuigoes de possibilidade das perdas ativas,
a metodologia BLFM apresentou os resultados que mais se aproximaram das
simulagoes tipo Monte Carlo, de maneira geral. Por outro lado, o modelo classico
e as metodologias discreta e BLF apresentaram erros extremamente elevados,
conforme pode ser verificado na Tabela 5.105. A metodologia BLF ainda apresentou
incoeréncia de resultados em 29 linhas do sistema, enquanto a metodologia discreta
e o modelo classico tiveram 47 e 27 linhas, respectivamente, com resultados

incoerentes.

Um ponto importante a destacar, diz respeito aos resultados encontrados pela
metodologia BLFM, que apresentaram erros significativos, como por exemplo, nas
linhas 43-44 e 82-96, cujos erros foram de 108,3% e 144 %, respectivamente. Os
erros associados ao problema sao calculados a partir da comparagao entre cada
ponto correspondente das distribuicoes de possibilidade. Entretanto, é importante
também verificar a dimensao da amplitude da incerteza presente nos resultados do
problema. Para o caso da linha 43-44, o valor maximo referente as perdas ativas
foi de 1205 kW, no nivel de pertinéncia igual a 0. Dessa forma, a diferenca entre
os respectivos valores minimos (2,76 e 5,74 kW), que implicou no alto valor do erro
obtido, pode ser considerada satisfatéria se comparada ao tamanho do intervalo
definido pela correspondente distribuicao de possibilidade. Cabe destacar também
que, essas observacoes sao validas para os resultados obtidos pela metodologia BLF,

com excecao dos casos onde ocorreram incoeréncias.
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Tabela 5.104: DP dos fluxos reativos (MVar) - IEEE 118

’Linha‘ Método ‘ Qrm1 ‘ Qrm2 ‘ Qrm3 ‘ Qrma ‘Emin (%) ‘ Erax (%)‘

Classico 29,605 29,83 30,281 | 30,507 0,125 0,778
Discreta 29,837 29,888 30,339 | 30,738 0,000 0,166
25-27 BLF 30,056 29,889 30,341 | 30,749 0,027 0,734
BLFM 29,839 29,889 30,341 | 30,749 0,007 0,202

Monte Carlo | 29,837 29,897 | 30,319 | 30,687 - -
Cléssico 100,11 105,1 115,08 | 120,06 1,038 11,648
Discreta 98,405 104,2 116,07 | 122,14 0,173 9,746
38-37 BLF 89,666 102,06 114,21 | 113,28 0 1,884
BLFM 89,666 102,06 114,25 | 116,21 0 1,884

Monte Carlo | 89,666 104,02 113,39 | 115,25 - -
Classico 2,0637 9,4145 24,116 | 31,467 6,675 75,351
Discreta 5,5678 10,288 24,983 | 34,924 3,320 33,499
30-38 BLF 10,479 11,029 25,842 | 38,509 0,003 25,160
BLFM 8,3612 11,029 25,842 | 38,509 0,003 6,787

Monte Carlo | 8,3725 11,832 25,841 | 38,508 - -
Cléssico -16,439 | -2,3706 | 25,766 | 39,834 5,494 140,54
Discreta -10,737 | -0,96691 | 27,12 45,14 0,175 2,008
47-69 BLF -10,958 | -0,96525 | 27,264 | 46,054 0 0,009
BLFM -10,958 | -0,9652 | 27,264 | 46,054 0 0,009

Monte Carlo | -10,957 | -0,96516 | 27,264 | 46,054 - -
Cléssico 94,432 103,66 122,13 | 131,36 5,053 17,045
Discreta 121,61 110,42 129,05 | 158,81 0,290 12,342
68-69 BLF 112,9 112,9 128,63 | 158,35 0 4,296
BLFM 109,2 109,2 128,63 | 158,35 0 0,878

Monte Carlo | 108,25 109,27 128,63 | 158,35 - -
Classico 7,3913 11,727 20,4 24,736 4,405 38,985
Discreta 11,938 12,863 21,531 | 29,249 0,895 4,697
69-70 BLF 16,064 12,795 21,341 | 28,287 0 32,607
BLFM 11,938 12,795 21,341 | 28,287 0 5,201

Monte Carlo | 12,114 13,497 21,34 28,287 - -
Cléssico -16,262 | -10,487 1,062 6,8368 35,944 85,472
Discreta -12,49 -9,544 2,0063 | 10,615 23,720 42,451
68-81 BLF -8,6395 | -8,2953 | 3,1859 | 15,243 0,000 7,533
BLFM -9,4143 | -8,2953 | 3,1859 | 15,243 0,000 7,533

Monte Carlo | -8,7679 | -7,7142 | 3,1859 | 15,243 - —
Cléssico 0,90878 | 4,7854 12,539 | 16,415 5,264 103,75
Discreta 1,0129 4,8114 12,564 | 16,519 5,473 114,16
84-85 BLF -0,12872 | 4,5305 12,294 15,45 0 4,470
BLFM 0,12872 | 45305 | 12,294 | 15,45 0 4,470

Monte Carlo | -0,12872 | 4,5305 11,912 | 14,789 - -
Classico -77,94 -72,14 -60,54 | -54,74 2,688 21,561
Discreta -77,928 | -72,137 | -60,537 | -54,728 2,692 21,573
68-116 BLF -99,365 | -77,641 | -65,805 | -65,279 0,001 4,732
BLFM -99,365 | -77,641 | -64,086 | -63,424 0,001 4,732

Monte Carlo | -99,364 | -74,133 | -64,063 | -63,402 - -
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Tabela 5.105: DP das perdas ativas (kW) - IEEE 118

[ Linha | Método [ Ppoi™ [ PRI [ PO [ PO [ Enin (%) | Bmar (%) |
Cléssico 0,29766 | 0,10505 39,522 60,753 21,330 98,838
Discreta 28,842 10,31 52,764 | 113,7 0,412 294,08
12-16 BLF 16,727 15,152 52,902 114,18 0,009 128,55
BLFM 7,682 9,3338 52,902 114,18 0,009 5,303
Monte Carlo | 17,3189 9,0416 | 50,238 | 114,17 - -
Classico 1,779 0,71863 300,39 458,92 23,010 98,991
Discreta 175,78 70,985 387,88 808,5 0,299 166,30
33-37 BLF 138,57 132 390,17 821,59 0 109,93
BLFM 66,346 70,413 390,17 821,59 0 1,103

Monte Carlo | 66,009 71,198 390,17 | 821,59 - -
Cléssico 0,63249 | 0,14964 | 450,97 | 724,16 20,535 98,923

Discreta 72,101 | 14,180 | 559,33 | 1155 1,441 2515,1
43-44 BLF 177,78 | 12,99 | 567,51 | 1205 0 6348,1
BLFM 57419 | 13,897 | 567,51 | 1205 0 108,26
Monte Carlo | 2,7571 | 13,897 | 567,51 | 1205 - -
Classico 15,775 | 3,5639 | 67,066 | 130,08 | 85,628 895,71
Discreta 1507,1 | 3483 | 474,17 | 1757.9 1,614 95027,2
65-68 BLF 4,0487 | 4,0507 | 466,64 | 1701,9 0 155,55
BLFM 1,6153 | 1,6153 | 466,64 | 17019 0 1,957
Monte Carlo | 1,5843 | 1,5048 | 466,64 | 1701,9 - -
Classico 2,2508 | 2,6061 | 52942 | 8332,5 | 16,991 99,000
Discreta 291,91 | 242,94 | 6308 | 12353 1,096 3215,2
49-69 BLF 2255,7 | 260,61 | 6417,7 | 13027 0 25517,5
BLFM 8,5912 | 260,62 | 6417,7 | 13027 0,004 2,431

Monte Carlo | 8,8053 | 260,61 | 63779 | 12853 - -
Classico 13,262 | 23649 | 329,22 | 613,26 | 35,005 264,48

Discreta 1416,8 246,71 813,97 | 2546.,4 2,763 38838,1
24-70 BLF 45,094 45,173 837,1 2725,7 0 1141,5
BLFM 3,6486 3,6492 837,1 2725,7 0 0,291

Monte Carlo | 3,638 | 3,638 | 837.1 | 27257 - -
Classico | 0,63934 | 0,086702 | 65,539 | 110,56 | 17,323 97,702

Discreta 63,003 | 8,5708 | 98,493 | 242,14 0,107 6219,0
82-96 BLF 18,12 19,023 | 98,391 | 246,3 0,003 1730,7
BLFM 2,2523 | 4,0452 | 98,391 | 244,48 0,003 143,97

Monte Carlo | 0,81257 3,7725 98,388 244,45 - -
Cléssico 0,60385 2,5381 6,4065 | 8,3407 26,923 79,070
Discreta 27,498 9,2644 13,139 | 35,281 5,407 1048,478

17-113 BLF 42068 | 4,3234 | 14,319 | 40,449 1,503 75,701
BLFM 3,6557 | 3,9101 | 14,319 | 40,449 1,503 52,683

Monte Carlo | 2,3043 | 34732 | 13,89 | 39,85 - -
Classico 1,4532 | 0,41596 | 52,186 | 80,025 | 47,845 97,455
Discreta 154,96 | 43,103 | 98,824 | 266,66 1,235 1246,5
76-118 BLF 21,008 | 22,626 | 100,06 | 277,66 0 82,551
BLFM 14,873 | 16,651 | 100,06 | 277,66 0 29,241

Monte Carlo | 11,508 16,343 100,06 | 277,65 - -
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Para o caso das perdas reativas, os erros associados a todas as metodologias
foram menores em comparacao as perdas ativas. Da mesma forma, os resultados
apresentados pela metodologia BLFM tiveram um melhor desempenho em relagao
as simulagoes tipo Monte Carlo. O erro maximo encontrado foi de 20,9 % e também
pode ser considerado satisfatério, quando comparado a amplitude total da incerteza
resultante. Os erros referentes ao modelo classico e as metodologias discreta e BLF
atingiram, respectivamente, 1320,9 %, 680,2 % e 335 %. Além disso, as metodologias
discreta e BLF apresentaram resultados incoerentes de perdas reativas para 51 e 27

linhas deste sistema, respectivamente.

Na determinacao da distribuicao de possibilidade da geracao ativa da barra de
referéncia, os erros associados também foram maiores para o modelo classico e a
metodologia discreta, atingindo 13,6 % e 11,1 %, respectivamente. As metodologias
BLF e BLFM, por sua vez, apresentaram resultados bem préximos das simulagoes

tipo Monte Carlo.

No que se refere a determinacao das geracoes reativas, o desempenho da
metodologia BLFM também foi superior as demais metodologias analisadas. O
erro maximo associado ao método proposto foi de 22,2%, decorrente da ordem
decimal dos valores minimos obtidos para a barra 77, no nivel de pertinéncia
igual a 1. Por outro lado, a metodologia BLF apresentou erros bem maiores em
relacao as simulacoes tipo Monte Carlo, da ordem de 388,1 %, além de incoeréncia
nos resultados referentes as barras 65, 69 (barra de referéncia) e 70. Mesmo
nos casos onde nao ocorreram incoeréncias, alguns erros associados a metodologia
BLF também foram bastante significativos, como por exemplo, na barra 77. De
maneira semelhante as demais variaveis de saida deste sistema, o modelo classico e

a metodologia discreta também apresentaram erros bem altos.

As Figuras 5.24 a 5.28 ilustram as variagoes de injecao especificada de poténcia
ativa e reativa de algumas barras, empregando-se o método BLFM para o calculo
do valor minimo da geracao reativa da barra 65, em o = 0. Destaca-se que, no
caso da barra 86, a mudanca do sinal do coeficiente de sensibilidade associado
ocorreu somente até a segunda iteracao, nao sendo necessaria a aplicacao do processo

proposto para os casos de oscilagao numeérica.
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Tabela 5.106: DP das perdas reativas (kVar) - IEEE 118

[Linha | Método | Q™ | Qpor™ | Qe | Qpaa | B () | B (%)
Cléssico -3893,2 | -3219,6 | -1872,6 | -1199,1 10,008 351,332
Discreta -3035,1 | -3005,2 | -1658,5 | -343,4 0,821 29,253
41-42 BLF -2552,7 | -3001,6 | -1644,9 | -265,68 0 16,921
BLFM -3076,2 | -3001,6 | -1644,9 | -265,68 0 2,559
Monte Carlo | -3072,6 | -2926,7 | -1645 | -265,68 - -
Cléssico -372,82 | -35,022 | 640,58 | 978,38 17,462 635,67
Discreta 166,6 99,71 775,06 | 1515.8 0,134 139,37
64-61 BLF 302,73 | 97,879 | 776,93 | 15324 0,107 334,96
BLFM 84,153 97,879 | 776,93 | 1532,4 0,107 20,911
Monte Carlo | 69,599 98,1 776,1 1530,3 - -
Cléssico -19157 | -8771,3 | 12000 22386 19,398 174,72
Discreta -7219,4 | -5802,3 | 14926 33975 0,255 4,546
47-69 BLF 1613,1 | -5707,6 | 15304 36197 0 123,13
BLFM -7398,5 | -5707,6 | 15304 36197 0 6,096
Monte Carlo | -6973,4 | -5707,6 | 14888 35593 - -
Cléssico -25232 | -7952,9 | 26605 43884 35,089 767,71
Discreta 29483 5731,2 40269 98437 1,752 680,20
68-69 BLF 9325,2 9325,9 41067 | 104290 0,195 146,77
BLFM 3848.8 3848,8 41067 | 104290 0,075 1,850
Monte Carlo | 3778,9 3845.,9 40987 | 103346 - —
Cléssico -6981,7 | -4607,2 | 141,68 | 2516,1 26,759 82,835
Discreta -4097,5 | -3886,8 | 860,21 | 5385,3 1,467 6,939
75-77 BLF -2286,8 | -3891,4 | 829,66 | 5220,6 0,429 45,009
BLFM -4187,7 | -3891,4 | 829,66 | 5220,6 0,429 7,065
Monte Carlo | -4158,5 | -3634,6 | 8254 5198,3 - -
Cléssico -3279,6 | -419,39 5301 8161,2 35,910 291,20
Discreta 9087,5 | 26754 | 8400,3 20564 1,561 429,79
81-80 BLF 2440,6 2440,8 | 8290,5 20025 0,005 42284
BLFM 1766,1 1766,1 | 8290,5 20025 0,005 2,962
Monte Carlo | 1715,3 1757,6 | 8271,2 20024 - -
Cléssico -4532,6 | -3612,9 | -1773,4 | -853,72 5,560 1320,9
Discreta -3688,5 | -3402,2 | -1563,6 | -15,825 0,614 73,661
82-83 BLF -3685,1 | -3404,1 | -1571,9 | -59,668 0,521 6,435
BLFM -3685,1 | -3404,1 | -1571,9 | -59,676 0,521 6,435
Monte Carlo | -3666 -3358,6 | -1680 | -60,082 - -
Classico -4229.7 | -3157,3 | -1012,6 | 59,809 16,056 96,546
Discreta -2698,7 | -2774,9 | -630,84 | 1585,2 2,000 8,444
80-98 BLF -2097,1 | -2762,7 | -602,97 | 1732,6 0,028 25,866
BLFM -2828.8 | -2762,7 | -602,97 | 1732,6 0 1,551
Monte Carlo | -2828,8 | -2720,5 | -603,14 | 1731,4 - -
Cléssico -1141,5 -550 632,93 | 1224,4 19,903 116,07
Discreta -548,97 | -401,94 | 780,85 | 1815,8 0,422 3,915
75-118 BLF -226,62 | -400,27 | 792,08 | 1881,5 0 57,103
BLFM -559,07 | -400,27 | 792,08 | 1881,5 0 5,826
Monte Carlo | -528,29 | -400,25 790,2 1881,5 - -
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Tabela 5.107: DP da geracao ativa (MW) - IEEE 118

[Barra | Método | Py [ Pp | Ps | Pu | Emin (%) [ Binas (%) |
Cléssico | -325,82 | 95,976 | 939,57 | 1361,4 | 0,668 13,645
Discreta | -318,64 | 97,401 | 940,25 | 1362,6 | 0,596 11,141
69 BLF -288,38 | 105,57 | 949,98 | 1404,6 | 0,429 0,780
BLFM -288,38 | 105,57 | 949,98 | 1404,6 | 0,429 0,780
Monte Carlo | -286,7 | 106,4 | 945,89 | 1398,6 - -

Portanto, constatou-se que a aplicagao da metodologia BLFM também
apresentou, de maneira geral, os melhores resultados para as variaveis de estado e de
saida do sistema IEEE 118 barras. Ressalta-se ainda que, neste caso, a metodologia
proposta nao se destacou apenas no calculo das perdas ativas e reativas, mas também
na determinacao dos moédulos de tensao, fluxos reativos e, principalmente, das

geracoes reativas.

O numero de iteragoes correspondente ao calculo de algumas variaveis de estado

e de saida deste sistema estao apresentados nas Tabelas 5.109 a 5.116.

Cabe destacar também que, o numero de iteracoes associado a metodologia
BLFM foi maior em comparacao a metodologia BLF, principalmente nas situacoes
onde houveram oscilagao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade. Por outro
lado, em muitos casos, o processo de solucao da metodologia BLFM convergiu com
um menor numero de iteracoes. Na metodologia BLFM, foram necessarias até 17
iteragoes para a convergéncia das perdas reativas e, no maximo, 14 iteracoes para
as perdas ativas e geragoes reativas. No caso dos fluxos reativos e mddulos de
tensao foram necessarias até 11 e 9 iteragoes, respectivamente. Por outro lado, a

metodologia BLF convergiu em até 9 iteracoes.

Finalmente, a Tabela 5.117 apresenta, de maneira geral, os erros maximos e

médios associados ao cdlculo das varidaveis de estado e de saida deste sistema.
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Tabela 5.108: DP das geragoes reativas (MVar) - IEEE 118

[Barra[| Método | Qu | Qp [ Qp | Qu [ Ewin (%) | Emas (%) ]

Classico -16,739 -15,065 -11,717 | -10,044 1,560 451,96
Discreta | -14,076 | -14,401 | -11,058 | -7.4145 | 1,914 307,46
24 BLF -15,188 -14,384 -10,175 | -1,8197 0 11,805
BLFM -15,832 -14,696 -10,486 | -1,8197 0 9,110

Monte Carlo | -15,884 -14,682 -11,537 | -1,8197 - -
Cléssico 30,2 | 24,254 | -12,363 | -6,4171 | 3,583 211,01
Discreta -31,973 -25,347 -10,855 | -2,9875 8,251 151,68
34 BLF -26,422 -22,489 -8,7316 | 5,7805 0 4,355
BLFM -27,631 -23,713 -8,7316 | 5,7805 0 1,273

Monte Carlo | -27,625 | -23.415 | -8,7493 | 5,7805 - -
Classico 32,898 56,341 103,23 | 126,67 5,726 45,817
Discreta 53,141 61,393 108,26 146,73 1,132 12,476
65 BLF 73,957 | 63,283 | 110,55 | 156,76 | 0,552 21,808
BLFM 59,139 63,283 110,55 156,76 0,552 4,953

Monte Carlo | 60,716 66,581 109,5 155,9 - -
Classico | -140,88 | -111,84 | -53,761 | 24,721 | 12,758 175,60
Discreta -80,715 -96,806 -38,782 | 34,998 0,288 22,120
69 BLF -85,719 | -95,826 -38,894 | 32,701 0 17,292
BLFM -104,33 -99,249 -38,894 | 32,702 0 0,666

Monte Carlo | -103,64 -99,186 -38,894 | 32,701 - -
Cléssico -8,2245 | -0,027436 | 16,367 | 24,564 19,533 735,25
Discreta -2,0291 1,0226 19,414 34,736 4,553 115,71
70 BLF 3,0093 1,6812 20,369 | 39,258 0,003 388,13
BLFM -0,94392 | 1,6812 | 20,369 | 39,258 | 0,003 7,192

Monte Carlo | -0,872 1,703 20,34 39,257 - -
Cléssico -10,474 0,74409 23,181 34,4 13,180 29,450
Discreta -8,2565 0,5991 25,837 42,222 3,232 14,951
77 BLF -5,7221 2,5145 26,704 48,424 0,015 206,49
BLFM -9,3232 0,67164 26,701 | 47,673 0,004 22,205

Mounte Carlo | -8,9124 | 0,44959 26,7 47,536 - -
Classico 63,338 84,225 126 146,89 1,628 10,610
Discreta 66,372 | 84,332 1287 | 155,09 | 1,129 6,328
80 BLF 77,259 85,555 130,2 161,32 0,023 9,037
BLFM 70,926 85,555 130,2 161,32 0,023 0,261

Monte Carlo | 70,856 85,619 130,17 160,9 - -
Cléssico -14,836 -10,033 | -0,42691 | 4,3761 1,211 133,55
Discreta -15,372 -10,542 0,56308 | 6,8345 3,801 34,552
85 BLF -12,719 -10,325 0,92623 | 8,298 0,007 11,174
BLFM 14,417 | -10,325 | 0,92623 | 8,298 0,007 1,763

Monte Carlo | -14,319 | -10,156 | 0,9086 | 8,2974 - -
Cléssico 39,369 45,337 57,272 63,24 7,193 24,218
Discreta 39376 | 45338 | 57,274 | 63,246 | 7,190 24,211
116 BLF 49,08 50,634 | 62,812 | 84,841 1,667 3,024
BLFM 48,114 48,906 62,812 84,841 0,044 1,784

Monte Carlo | 48,093 48,883 61,711 83,45 - -
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Figura 5.24: Variacao da injecao ativa especificada da barra 1 - Geracao reativa da

barra 65 - IEEE 118
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Figura 5.25: Variacao da injecao reativa especificada da barra 14 - Geragao reativa

da barra 65 - IEEE 118
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Figura 5.26: Variacao da injecao ativa especificada da barra 59 - Geracao reativa da
barra 65 - IEEE 118

lteragbes

Figura 5.27: Variacao da injecao ativa especificada da barra 77 - Geragao reativa da
barra 65 - IEEE 118
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Figura 5.28: Variagao da injecao reativa especificada da barra 86 - Geracao reativa

da barra 65 - IEEE 118

Tabela 5.109: Numero de iteragoes dos modulos de tensao - IEEE 118

|Barra |[Método | Vi | W, | V3 | Vi |
u BLF 5 5 6 7
BLFM 3 3 4 6
BLF 5 5 6 7
T | BLRM 3 3 5 6
BLF 5 5 6 7
% | BLrM 1 3 5 9
13 BLF 5 5 5 7
BLFM 4 3 3 7
47 BLF 1 3 5 7
BLFM 4 3 3 8
o BLF 1 3 7 8
BLFM 3 3 6 7
<l BLF 5 3 7 7
BLFM 3 3 3 7
08 BLF 5 3 7 7
BLFM 3 3 7 8
BLF 1 3 5 7
"] BLRM 3 3 3 6
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Tabela 5.110: Numero de iteragoes dos angulos de tensao - IEEE 118

| Barra [ Método | 61 | 6, [ 605 | 6, |
) BLF 7 5 5 7
BLFM 4 3 3 4
5 BLF 7 5 5 7
BLFM 4 3 3 4
BLF 7 5 5 7
Y BLEM 4 3 3 4
BLF 7 5 5 7
| BLFM 4 3 3 4
BLF 7 5 5 7
7| BLFM 4 3 3 4
16 BLF 7 5 5 7
BLFM 4 3 3 4
BLF 7 5 5 7
* | BLFM 4 3 3 4
BLF 7 5 5 7
Y7 1 BreM 4 3 3 4
BLF 7 5 5 7
121 prem 4 3 3 4

Tabela 5.111: Numero de iteragoes dos fluxos ativos - IEEE 118

| Linha | Método [ Puni | Pemz | Pems | Pima |

A2 BLF 5 3 5 5
BLFM 4 3 3 4

4
43-44 BBLgv[ 4 g ; g
w09 | o | 4 | s | 3 |

4
wor | i loa | s s |
29.83 BLF 5 5 3 4
BLFM 3 3 3 4

4
94-95 B]illj“li\/[ 4 g ; g
008 | pien | 4 | s | 3 |
wor g | 3 | s |5 | s
oo g T
s g L 0 |0 3]
4
75-118 B]?JLFii 2 g 3 3
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Tabela 5.112: Numero de iteragoes dos fluxos reativos - IEEE 118

’ Linha ‘MétOdO‘ Qrm1 ‘ Qrm2 ‘ Qrm3 ‘ Qrma ‘

s BLF 7 7 4 5
] BLFM 5 5 4 4
BLF 8 5 3 4

25-27 BLFM 6 3 3 4
20.17 BLF 6 5 7 8
) BLFM 4 3 6 8
BLF 5 5 6 7

38-37 BLFM 4 3 6 11
BLF 6 4 5 5

30-38 BLFM 9 4 3 4
BLF 5 5 3 4

47-69 BLFM 4 3 3 4
65.69 BLF 7 8 3 4
) BLFM 10 9 3 4
BLF 8 3 5 5

69-70 BLFM 7 3 3 4
BLF 6 4 6 5

68-81 BLFM 11 3 3 3
BLF 4 3 5 5

84-85 BLFM 4 3 3 4
63,116 BLF 5 5 6 7
) BLFM 3 3 8 9
BLF 7 5 3 4

26-30 BLFM 6 3 3 3
BLF 8 6 5 5

35-37 BLFM 7 5 3 4
BLF 7 6 5 5

34-37 BLFM 10 5 3 4
6566 BLF 7 6 5 5
) BLFM 7 6 3 3
BLF 7 3 5 5

65-68 BLFM 8 3 3 4
BLF 7 5 5 5

475 BLFM 7 3 3 4
BLF 6 6 3 5

93-94 BLFM 6 5 3 3
L06.107 BLF 5 5 3 4
) BLFM 3 3 3 4
BLF 5 5 5 5

32-114 BLFM 4 3 3 3
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Tabela 5.113: Numero de iteragoes das perdas ativas - IEEE 118

] Linha \ Método \ P,fr‘j;’ld“ P,Q’Z;“S P,fﬁf?)d“s P,f;jf““‘
Lo BLF 5 5 3 4
) BLFM 3 3 3 3
BLF 7 6 5 5
12-16 BLFM 9 7 3 4
.30 BLF 6 5 4 4
) BLFM 10 5 4 4
BLF 7 3 5 5
29-31 BLFM 9 3 3 3
BLF 8 7 6 8
35-36 BLFM 4 3 5 6
BLF 7 6 5 5
33-37 BLFM 10 8 3 4
20.38 BLF 7 7 5 4
) BLFM 12 10 3 4
BLF 7 5 3 4
43-44 BLFM 11 8 3 4
BLF 7 7 5 5
56-58 BLFM 10 7 3 4
BLF 7 7 3 6
65-68 BLFM 11 10 3 3
10-69 BLF 8 5 3 4
) BLFM 11 3 3 4
BLF 8 7 3 4
24-70 BLFM 9 8 3 4
BLF 7 6 5 5
7782 BLFM 14 11 3 4
BLF 7 7 3 5
80-96 BLFM 13 11 3 4
2906 BLF 7 7 3 5
; BLFM 10 9 3 3
BLF 4 3 5 5
103-105 BLFM 3 3 3 3
BLF 6 5 3 4
105-106 BLFM 6 3 3 4
BLF 8 6 5 5
17-113 BLFM 9 8 4 4
68116 BLF 9 6 5 5
) BLFM 7 6 3 3
BLF 8 7 4 4
76-118 BLFM 11 10 4 4
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Tabela 5.114: Numero de iteragoes das perdas reativas - IEEE 118

| Linha | Método | Q™ | @fs™ | Qhus™ | Qi
Lo BLF 5 5 3 4
; BLFM 3 3 3 3
BLF 5 5 3 4
3-12 BLFM 3 3 3 3
2536 BLF 8 7 6 8
) BLFM 6 5 5 7
BLF 4 4 5 5
38-37 BLFM 4 3 3 8
BLF 7 5 3 5
41-42 BLFM 14 3 3 4
BLF 7 7 5 5
47-49 BLFM 15 14 3 4
60-62 BLF 7 5 5 5
) BLFM 12 3 3 4
BLF 7 3 5 5
64-61 BLFM 15 3 3 4
BLF 7 5 3 4
47-69 BLFM 14 3 3 4
BLF 8 5 3 4
49-69 BLFM 14 3 3 4
BLF 9 7 3 4
2472 BLFM 15 14 3 4
BLF 7 8 5 5
7075 BLFM 15 15 3 4
BLF 7 3 5 5
- BLFM 16 3 3 7
BLF 7 6 6 5
68-81 BLFM 17 16 3 3
8180 BLF 7 6 6 5
; BLFM 16 15 3 3
BLF 5 3 5 5
82-83 BLFM 5 3 3 4
BLF 7 7 3 5
90-91 BLFM 11 10 3 3
BLF 7 7 3 5
80-96 BLFM 17 15 3 4
20.08 BLF 7 5 3 5
) BLFM 14 3 3 4
BLF 5 3 5 5
100-101 BLFM 9 3 3 3
BLF 7 5 4 4
75-118 BLFM 13 3 3 4
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Tabela 5.115: Numero de iteragoes da geragao ativa - IEEE 118

| Barra | Método | P | Py | Ps | Pu |
6 BLF 5 5 3 4
BLFM 4 3 3 4

Tabela 5.116: Numero de iteracoes das geracoes reativas - IEEE 118

’ Barra ‘ Método ‘ Qg1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘
19 BLF 8 6 3 8
BLFM 8 3 3 4
94 BLF 7 7 ) 4
BLFM 7 7 4 4
34 BLF 7 7 5 5
BLFM 10 9 4 4
65 BLF 7 3 6 5
BLFM 11 3 3 4
69 BLF 7 6 ) )
BLFM 14 11 3 4
BLF 7 5 3 4
70 BLFM 9 3 3 4
- BLF 7 7 6 7
BLFM 10 10 4 )
BLF 7 4 5 5
80 BLFM 11 4 3 3
85 BLF 7 5 3 )
BLFM 9 4 3 3
BLF 7 6 ) )
116 BLFM 9 8 3 3

Tabela 5.117: Erros méximos e médios (%) - IEEE 118

Classico Discreta BLF BLFM

Variavel Emax ‘ Emed Emax ‘ Emed Ema:v ‘ Emed Emaz ‘ Emed

Médulos de tensao | 0,3010 | 0,0145 || 0,3010 | 0,0145 || 0,3640 | 0,0137 || 0,3640 | 0,0130

Angulos de tensao | 57,801 | 5,2704 || 57,800 | 5,2703 || 0,1926 | 0,0088 || 0,1926 | 0,0087

Fluxos ativos 99,249 | 1,0367 || 52,258 | 1,0379 || 4,1118 | 0,0710 || 4,1118 | 0,0709

Fluxos reativos 140,54 | 6,9099 || 114,16 | 3,9864 || 32,607 | 0,3643 || 7,533 | 0,2351

Perdas ativas 895,7 | 29,039 || 95027 | 387,60 || 25517,5 | 105,44 || 143,97 | 1,2967

Perdas reativas | 1320,9 | 36,993 || 680,20 | 5,4157 || 334,96 | 2,1511 || 20,911 | 0,2725

Geragao ativa 13,645 | 6,6925 || 11,141 | 5,6921 || 0,7801 | 0,5569 || 0,7801 | 0,5569

Geragoes reativas | 735,25 | 27,052 || 307,46 | 6,6993 || 388,13 | 3,7656 || 22,205 | 0,4114
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5.4.8 Sistema IEEE 300 barras

As Tabelas 5.118 a 5.125 apresentam alguns resultados obtidos para as variaveis
de estado e de saida deste sistema, de acordo com as condigoes estabelecidas no item

5.2.3.

No que diz respeito as distribuicoes de possibilidade dos mdédulos de tensao, os
erros associados a todas as metodologias testadas neste trabalho foram baixos. No
entanto, as metodologias BLFM e BLF apresentaram os resultados mais préximos

das simulacoes tipo Monte Carlo.

Para os angulos de tensao, o modelo cldssico e a metodologia discreta
apresentaram os maiores erros, da ordem de 86%. No entanto, tais valores se
devem principalmente a ordem decimal dos valores obtidos para estas variaveis.
De qualquer forma, as metodologias BLFM e BLF tiveram o melhor desempenho,

com erros de até 2,7 %.

De maneira semelhante, os erros associados aos fluxos ativos também foram
baixos, quando foram aplicadas as metodologias BLFM e BLF. Em algumas
situagoes, o modelo classico e a metodologia discreta apresentaram bons resultados,
como por exemplo, na linha 9012-9002. Entretanto, no geral, tais formulagoes

apresentaram os erros mais significativos, principalmente a metodologia discreta.

No que se refere as distribuigoes de possibilidade dos fluxos reativos, onde o
grau de nao linearidade é maior em comparagao aos fluxos ativos, os resultados
apresentados pela metodologia BLFM foram os mais préoximos das simulacoes tipo
Monte Carlo, de maneira geral. Em alguns casos, como as linhas 142-175 e 163-
137 (Tabela 5.121), todas as metodologias tiveram um desempenho equivalente,
apresentando erros maiores para os respectivos valores minimos, em ambos niveis
de pertinéncia 0 e 1. Em outras situacgoes, a metodologia BLFM teve o desempenho
mais satisfatorio, como por exemplo, na linha 7049-49. A metodologia discreta e
o modelo classico, no entanto, apresentaram alguns resultados bastante divergentes
daqueles encontrados pelas demais metodologias, conforme pode ser observado para

as linhas 37-9001 e 9001-9005, por exemplo.
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Tabela 5.118: DP dos mdédulos de tensao (p.u.) - IEEE 300

’ Barra ‘ Método ‘ Wi ‘ Va ‘ Vs ‘ Vi ‘ Epin (%) ‘ Eraz (%) ‘

Cléssico 1,0464 | 1,0469 | 1,0481 | 1,0486 0,019 0,268
Discreta 1,0464 | 1,0469 | 1,0481 | 1,0486 0,019 0,268
49 BLF 1,0437 | 1,0464 | 1,0477 | 1,0477 0,0 0,057
BLFM 1,0437 | 1,0464 | 1,0479 | 1,0483 0,0 0,010

Monte Carlo | 1,0436 | 1,0464 | 1,0479 | 1,0483 - -
Cléssico 1,0143 | 1,0198 | 1,0309 | 1,0365 0,165 0,785
Discreta 1,0143 | 1,0198 | 1,0309 | 1,0365 0,165 0,785
51 BLF 1,0061 1,018 1,0293 | 1,0303 0 0,058
BLFM 1,0061 1,018 1,0293 1,031 0 0,030

Monte Carlo | 1,0064 1,018 1,0292 | 1,0309 - -
Cléssico 0,98944 | 0,99274 | 0,99933 | 1,0026 0,079 0,372
Discreta 0,98944 | 0,99274 | 0,99933 | 1,0026 0,079 0,372
53 BLF 0,98561 | 0,99185 | 0,99834 | 1,0003 0,003 0,020
BLFM 0,98561 | 0,99185 | 0,99858 | 1,0005 0 0,011

Monte Carlo | 0,98572 | 0,99188 | 0,99854 | 1,0005 - -
Cléssico 1,0089 1,012 1,0183 | 1,0214 0,069 0,378
Discreta 1,0089 1,012 1,0183 | 1,0214 0,069 0,378
55 BLF 1,005 1,0111 | 1,0174 | 1,0193 0,010 0,029
BLFM 1,005 1,0111 | 1,0176 | 1,0196 0 0,010

Monte Carlo | 1,0051 1,0112 1,0176 | 1,0196 - -
Cléssico 1,0291 | 1,0304 1,033 1,0343 0 0,185
Discreta 1,0291 | 1,0304 1,033 1,0343 0 0,185
89 BLF 1,0288 | 1,0304 | 1,0329 1,034 0,010 0,156
BLFM 1,0288 | 1,0304 1,033 1,0342 0 0,156

Monte Carlo | 1,0272 1,03 1,033 1,0342 — -
Cléssico 0,97255 | 0,97327 | 0,97469 | 0,97541 0,003 0,011
Discreta 0,97255 | 0,97327 | 0,97469 | 0,97541 0,003 0,011
196 BLF 0,97243 | 0,97325 | 0,97468 | 0,97534 0,001 0,002
BLFM 0,97249 | 0,97325 | 0,97468 | 0,97537 0,001 0,005

Monte Carlo | 0,97244 | 0,97324 | 0,97466 | 0,97533 - -
Cléssico 1,0042 1,008 1,0156 | 1,0194 0,118 0,578
Discreta 1,0042 1,008 1,0156 | 1,0194 0,118 0,578
9001 BLF 0,99825 | 1,0066 1,014 1,0156 0,010 0,039
BLFM 0,99825 | 1,0066 | 1,0144 | 1,0159 0 0,017

Monte Carlo | 0,99842 | 1,0067 1,0144 1,0159 - —
Cléssico 0,98765 | 0,99245 | 1,002 1,0068 0,150 0,732
Discreta 0,98765 | 0,99245 | 1,002 1,0068 0,150 0,732
9034 BLF 0,98011 | 0,99071 | 1,000 1,002 0,006 0,050
BLFM 0,98011 | 0,99071 | 1,0005 | 1,0024 0 0,022

Monte Carlo | 0,98033 | 0,99077 | 1,0005 | 1,0024 - -
Cléssico 0,96618 | 0,97081 | 0,98006 | 0,98468 0,149 0,707
Discreta 0,96618 | 0,97081 | 0,98006 | 0,98468 0,149 0,707
9071 BLF 0,9589 | 0,96913 | 0,97814 | 0,98004 0,006 0,043
BLFM 0,9589 | 0,96913 | 0,97858 | 0,98042 0,001 0,021

Monte Carlo | 0,95911 | 0,96919 | 0,97857 | 0,98043 - -
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Tabela 5.119: DP dos angulos de tensao (graus) - IEEE 300

[Barra| Método | 61 [ 6 [ 65 | 0s | Enin (%) | Emas (%) |

Cléssico -25,708 | -19,396 | -6,7732 | -0,46166 0,640 54,059
Discreta | -25,708 | -19,396 | -6,7732 | -0,46166 | 0,640 54,059
17 BLF -26,616 | -19,593 | -6,9257 | -1,0042 0 0,593
BLFM -26,616 | -19,593 | -6,9257 | -1,0042 0 0,593

Monte Carlo | -26,459 | -19,521 | -6,9257 | -1,0049 - -
Cléssico -11.11 -3,579 11,482 19,012 2,080 5,487
Discreta -11,11 -3,579 | 11,482 19,012 2,080 5,487
23 BLF -11,965 | -3,763 | 11,343 18,525 0,845 2,716
BLFM -11,965 | -3,763 | 11,343 18,525 0,845 2,716

Monte Carlo | -11,755 | -3,6635 | 11,248 | 18,335 - -
Cléssico -26,089 | -19,688 | -6,8861 | -0,48504 0,631 53,181
Discreta -26,089 | -19,688 | -6,8861 | -0,48504 0,631 53,181
97 BLF -27,006 | -19,887 | -7,0405 | -1,0359 0,010 0,951
BLFM -27,006 | -19,887 | -7,0405 | -1,0359 0,010 0,951

Monte Carlo | -26,845 | -19,813 | -7,1081 | -1,036 - -
Classico 1,1825 | 9.8525 | 27,192 | 35,862 0,932 86,128
Discreta 1,1825 9,8525 | 27,192 35,862 0,932 86,128
162 BLF 0,31883 | 9,6666 | 27,051 35,369 0,005 0,640
BLFM 0,31883 | 9,6666 | 27,051 35,369 0,005 0,640

Monte Carlo | 0,32122 | 9,6671 26,941 35,144 - -
Cléssico -33,397 | -26,173 | -11,726 | -4,5018 0,555 11,289
Discreta -33,397 | -26,173 | -11,726 | -4,5018 0,555 11,289
243 BLF -34,347 | -26,379 | -11,885 | -5,0739 0,016 0,461
BLFM -34,347 | -26,379 | -11,886 | -5,0737 | 0,020 0,452

Monte Carlo | -34,213 | -26,319 | -11,94 -5,0747 — -
Cléssico -27,003 | -20,376 | -7,1207 | -0,49308 0,522 52,738
Discreta -27,003 | -20,376 | -7,1207 | -0,49308 0,522 52,738
323 BLF -27,921 | -20,575 | -7,275 -1,0431 0,019 1,148
BLFM 27,921 | -20,575 | -7,275 | -1,0431 0,019 1,148

Monte Carlo | -27,726 | -20,483 | -7,3595 | -1,0433 - -
Cléssico -23,075 | -16,763 | -4,1389 2,1732 1,162 33,227
Discreta | -23,075 | -16,763 | -4,1389 | 2,1732 1,162 33,227
7017 BLF -23,982 | -16,96 | -4,2911 | 1,6319 0 1,515
BLFM -23,982 | -16,96 | -4,2911 1,6319 0 1,515

Monte Carlo | -23,982 | -16,96 | -4,3571 1,6312 - —
Cléssico -15,7 | -9,5556 | 2,7336 8,8782 1,356 8,039
Discreta -15,7 | -9,5556 | 2,7336 8,8782 1,356 8,039
7057 BLF -16,59 | -9,7481 | 2,5876 8,3635 0,153 2,269
BLFM -16,59 | -9,7481 | 2,5876 8,3635 0,153 2,269

Monte Carlo | -16,457 | -9,687 | 2,5302 8,3507 - -
Cléassico -16,696 | -12,11 | -2,9366 1,65 0,827 33,733
Discreta | -16,696 | -12,11 | -2,9366 | 1,65 0,827 33,733
9055 BLF -17,405 | -12,262 | -3,0537 1,2339 0,008 1,598
BLFM -17,405 | -12,262 | -3,0537 | 1,2339 0,008 1,598

Monte Carlo | -17,296 | -12,211 | -3,1033 | 1,2338 - -
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Tabela 5.120: DP dos fluxos ativos (MW) - IEEE 300

Linha ‘ Método ‘ Py ‘ Prma ‘ Prms ‘ Prema ‘Emin (%) ‘ Emax (%)‘

Cléssico 6,2809 | 6,4021 | 6,6445 6,7657 0 0,005
Discreta 6,2814 | 6,4022 | 6,6447 6,7663 0 0,009
9012-9002 BLF 6,2815 | 6,4022 | 6,6445 6,7657 0 0,005
BLFM 6,2813 | 6,4022 | 6,6445 6,7658 0 0,002
Monte Carlo | 6,2812 | 6,4022 | 6,6445 6,7657 - -
Classico 4,0498 | 8,6835 | 17,951 22,585 0,532 4,825
Discreta 4,1019 | 8,6963 | 17,963 22,633 0,599 3,600
15-90 BLF 4,1294 | 8,7021 | 17,968 22,651 0,627 2,954
BLFM 4,1294 | 8,7021 | 17,968 22,651 0,627 2,954
Monte Carlo | 4,2551 | 8,8076 | 17,856 22,423 - -
Classico -78,749 | -61,318 | -26,456 | -9,0245 0,434 15,521
Discreta -79,21 | -61,433 | -26,571 | -9,4855 0,622 21,422
37-41 BLF -77,718 | -61,053 | -26,167 | -7,8067 0 0,068
BLFM -77,718 | -61,053 | -26,167 | -7,8067 0 0,068
Monte Carlo | -77,718 | -61,053 | -26,167 | -7,812 - -
Classico -133,16 | -100,28 | -34,512 | -1,6302 0,179 30,991
Discreta -130,18 | -99,553 | -33,833 | 0,99645 0,903 142,181
41-49 BLF -133,91 | -100,46 | -34,694 | -2,3623 0 0
BLFM -133,91 | -100,46 | -34,694 | -2,3623 0 0
Monte Carlo | -133,91 | -100,46 | -34,694 | -2,3623 - -
Classico -94,14 | -67,359 | -13,796 | 12,985 0,235 5,142
Discreta -92,57 | -66,967 | -13,407 | 14,536 0,816 17,700
41-51 BLF -94,778 | -67,518 | -13,953 12,35 0 0
BLFM -94,778 | -67,518 | -13,953 12,35 0 0
Monte Carlo | -94,778 | -67,518 | -13,953 12,35 - -
Cléssico 10,047 | 55,998 1479 193,85 0,918 32,330
Discreta 10,24 56,032 1479 193,81 0,918 31,030
49-51 BLF 14,847 | 57,241 | 149,27 199,66 0 0
BLFM 14,847 | 57,241 | 149,27 199,66 0 0
Monte Carlo | 14,847 | 57,241 | 149,27 199,66 - -
Classico -9,1334 | 1,1679 21,77 32,072 0,046 4,247
Discreta -9,1947 | 1,1525 | 21,755 32,01 0,115 5,510
81-194 BLF -9,0214 | 1,1956 | 21,802 32,203 0,101 1,976
BLFM -9,0231 | 1,1956 | 21,802 32,203 0,101 1,976
Monte Carlo | -8,9874 | 1,2197 21,78 32,16 - -
Classico -7,2762 | -5,7141 | -2,5901 | -1,028 0,620 1,296
Discreta -7,2477 | -5,707 | -2,583 | -0,99965 0,495 3,648
206-208 BLF -7,2579 | -5,7096 | -2,5847 | -1,0068 0,541 2,959
BLFM -7,2579 | -5,7096 | -2,5847 | -1,0068 0,541 2,959
Monte Carlo | -7,2053 | -5,6789 | -2,6241 | -1,0375 - -
Cléssico 13211 | 294,03 | 617,87 779,78 0,456 12,487
Discreta 131,93 | 293,97 | 617,79 779,46 0,469 12,606
7049-49 BLF 148,02 | 298,15 | 622,42 799,2 0,277 1,948
BLFM 148,02 | 298,15 | 622,42 799,2 0,277 1,948
Monte Carlo | 150,96 | 299,69 620,7 795,54 - -
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Tabela 5.121: DP dos fluxos reativos (MVar) - IEEE 300

Linha ‘ Método ‘ Qrm1 ‘ Qrm2 ‘ Qrm3 ‘ Qrma ‘Emzn (%) ‘ Erax (%)‘

Cléssico -24,945 | -8,1091 | 25,562 42,398 102,263 537,12
Discreta | -1,8469 | 3,4243 | 14,06 19,424 11,252 84,588
37-9001 BLF -8,5386 | 1,8536 | 12,285 14,902 0,081 2,793
BLFM -8,5386 | 1,8536 | 12,648 15,336 0,079 0,340
Monte Carlo | -8,5225 | 1,8551 | 12,638 15,284 - -
Classico -16,542 | -11,501 | -1,4197 3,621 11,079 374,83
Discreta -16,482 | -11,486 | -1,4048 3,6807 11,195 380,80
9001-9005 BLF -22,646 | -12,934 | -3,0364 | -0,47498 0 34,764
BLFM -22,646 | -12,934 | -2,7056 | -0,080567 0 4,677
Monte Carlo | -22,646 | -12,934 | -2,7145 | -0,12734 - -
Classico -8,7514 | -7,7921 | -5,8735 | -4,9142 2,677 16,199
Discreta -8,5775 | -7,7085 | -5,9503 -5,061 3,721 13,695
9005-9051 BLF -9,8949 | -8,0176 | -6,3103 | -5,9366 0,140 1,297
BLFM -9,8949 | -8,0176 | -6,2239 | -5,8641 0 0,382
Monte Carlo | -9,8572 | -8,0064 | -6,2295 | -5,8641 - -
Cléssico -37,166 | -32,275 | -22,494 | -17,603 0,930 6,605
Discreta -37,04 | -32,244 | -22,462 | -17,478 1,025 7,269
42-46 BLF -39,159 | -32,75 | -22,812 -19,82 0 5,157
BLFM -39,159 | -32,75 | -22,811 | -18,556 0,004 2,096
Monte Carlo | -38,355 | -32,578 | -22,812 -18,848 - -
Classico -12,045 | -9,1853 | -3,4653 | -0,60531 4,080 71,612
Discreta -11,978 | -9,1685 | -3,4484 | -0,53775 4,255 74,781
89-91 BLF -13,871 | -9,6136 | -3,8539 | -2,1079 0,393 1,144
BLFM -13,871 | -9,6136 | -3,8539 | -2,1079 0,393 1,144
Monte Carlo | -13,773 | -9,576 | -3,8738 -2,1323 — -
Cléssico 5,1124 | 6,1849 | 8,3299 9,4024 2,546 14,907
Discreta 5,1134 | 6,1852 | 8,3301 9,4034 2,543 14,890
105-107 BLF 6,0564 | 6,4132 | 8,5945 10,558 0,550 1,033
BLFM 5,9463 | 6,4132 | 8,5945 10,558 0,550 1,033
Monte Carlo | 6,008 6,4759 | 8,5475 10,45 - -
Classico 86,225 | 87,792 | 90,926 92,493 0,026 5,349
Discreta 86,238 | 87,798 | 90,922 92,486 0,031 5,365
142-175 BLF 86,338 | 87,823 | 90,951 92,609 0,001 5,487
BLFM 86,338 | 87,823 | 90,951 92,609 0,001 5,487
Monte Carlo | 81,847 | 83,335 90,95 92,601 - -
Classico 41,56 43,811 | 48,313 50,564 0,188 8,981
Discreta 41,417 | 43,715 | 48,456 50,899 0,107 8,606
163-137 BLF 41,208 | 43,663 | 48,404 50,691 0 8,058
BLFM 41,208 | 43,663 | 48,404 50,691 0 8,058
Monte Carlo | 38,135 | 40,582 | 48,404 50,691 - -
Cléssico 23,571 | 31,205 | 46,472 54,106 10,906 43,401
Discreta 29,486 | 32,683 | 47,95 60,015 6,687 37,220
7049-49 BLF 37,121 | 37,332 | 56,329 96,573 0,426 16,883
BLFM 33,806 35,1 56,329 96,573 0,214 6,445
Monte Carlo | 31,759 | 35,025 56,09 95,595 - -
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No caso das perdas ativas, o nivel de nao linearidade associado as equacoes é bem
mais significativo. Consequentemente, as dificuldades relacionadas as oscilagoes dos
sinais dos coeficientes de sensibilidade se tornam ainda mais evidentes, conforme
ja constatado para os sistemas analisados anteriormente neste trabalho. Portanto,
apesar da metodologia BLEM ter alcangado erros altos, como na linha 41-51 (Tabela
5.122), os resultados foram os mais préximos daqueles obtidos pelas simulagoes tipo
Monte Carlo. Ressalta-se que, neste caso, o erro pode ser considerado aceitavel,
tendo em vista que o intervalo em questao é bastante amplo. Da mesma forma, as
demais metodologias apresentaram erros ainda mais elevados, além de problemas
de incoeréncia de resultados, conforme destacado em negrito na Tabela 5.122. No
total, a metodologia BLF apresentou resultados incoerentes para as perdas ativas de
9 linhas, enquanto a metodologia discreta teve problemas em 12 linhas. O modelo

classico, por sua vez, apresentou apenas 1 linha com problemas de incoeréncia.

No que diz respeito as distribuicoes de possibilidade das perdas reativas, a
metodologia BLFM também apresentou o melhor desempenho, com um erro maximo
de 4,2%. Enquanto a metodologia discreta teve incoeréncia de resultados em 10
linhas, a metodologia BLF apresentou 8 linhas com valores de perdas reativas

incoerentes.

Para a geracao ativa da barra de referéncia, os resultados apresentados pelas
metodologias BLFM e BLF foram bem melhores do que aqueles obtidos pelo
modelo classico e pela metodologia discreta, conforme pode ser verificado na Tabela
5.124. No caso das geracoes reativas das barras PV e da barra de referéncia, a
metodologia BLFM também apresentou os melhores resultados, de forma geral.
Destaca-se ainda que, para a barra de referéncia 7049, onde as dificuldades associadas
as oscilagoes numéricas foram maiores, a metodologia BLFM proporcionou os
resultados mais préximos das simulacoes tipo Monte Carlo, em ambos os valores

minimos correspondentes aos niveis de pertinéncia 0 e 1.
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Tabela 5.122: DP das perdas ativas (kW) - IEEE 300

Linha [ Método [ PE™ [ PR [ PRoi™ [ PRI [ Buin (%) | Bynes (%) |
Cléssico 0,91417 | 0,59143 | 526,11 809,42 15,191 99,000
Discreta 66,156 | 57,156 | 624,08 | 1201,8 0,601 104,00

15-37 BLF 239,99 | 59,051 | 620,51 | 1180,1 0,026 640,02
BLFM 42,11 59,094 620,51 1180,1 0,026 29,849
Monte Carlo 32,43 59,141 | 620,35 | 1179.5 - -
Classico 1,8028 4,3119 21,397 29,94 57,096 88,744
Discreta 193,63 53,494 70,01 223,25 7,718 2368.,9

37-90 BLF 12,184 11,925 75,865 266 0 55,353
BLFM 10,54 11,387 75,865 266 0 34,391

Monte Carlo 7,8428 10,05 75,865 266

Cléssico 0,15038 7,5296 6027 9070,2 13,064 99,000

Discreta 13,559 714,47 | 6788,8 12090 2,076 7,542
41-49 BLF 2979,2 752,97 | 6932,7 12965 0 20215,0
BLFM 14,951 752,96 | 6932,7 12965 0 1,950
Monte Carlo 14,665 752,96 | 69327 12964 - -
Cléassico 0,44832 0,857 1354,4 | 2114,8 17,010 99,000
Discreta 59,648 78,042 1594,3 | 3065,2 2,310 1480,0
41-51 BLF 593,51 85,7 1632,2 | 3301,1 0 15620,9
BLFM 6,9954 85,7 1632,2 | 3301,1 0 85,294
Monte Carlo 3,7753 85,7 1632 3298,6 - -
Cléssico 1,8542 30,527 | 220,39 | 315,32 27,274 97,413
Discreta 181,68 91,524 | 280,34 | 553,03 5,959 153,53
52-55 BLF 103,94 113,93 | 303,04 | 683,51 0 45,044
BLFM 73,513 86,709 | 303,04 | 683,51 0 2,584

Monte Carlo 71,661 86,377 | 303,04 | 683,51 - -

Classico 0,051042 | 1,8364 | 6,1511 | 8,3084 | 17,792 98,093

Discreta 5,1347 3,2001 | 7,5145 | 13,762 0,429 91,801
77-80 BLF 3,5539 3,7676 | 7,5033 | 13,717 0,279 32,752
BLFM 2,824 3,054 7,5033 | 13,714 0,279 5,487
Monte Carlo 2,6771 3,0046 | 7,4824 13,64 - -
Cléssico 0,0017631 | 0,19448 | 3,1015 | 4,5551 10,245 36,253
Discreta 0,18176 | 0,55501 | 3,4627 | 6,0011 0,200 1,256
199-200 BLF 0,79347 | 0,55353 | 3,4618 | 5,9992 0,182 62,427
BLFM 0,16851 | 0,55355 | 3,4618 | 5,9992 0,069 0,346
Monte Carlo 0,1692 0,55701 | 3,4555 | 5,9827 - -
Cléssico 10,905 22,79 46,561 | 58,446 10,254 49,090
Discreta 34,624 28,734 | 52,531 | 82,382 1,253 61,643
205-206 BLF 28,318 27,758 | 52,425 81,98 0,928 32,204
BLFM 22,07 27,11 52,425 81,98 0,169 3,035
Monte Carlo 21,42 27,156 | 51,881 | 81,226 - -
Cléssico 3,525 9,9418 | 22,776 | 29,192 3,241 46,612
Discreta 6,5866 10,708 | 23,542 | 32,261 0,009 0,242
248-249 BLF 7,2789 10,709 23,54 32,24 0 10,243

BLFM 6,5815 10,709 23,54 32,24 0 0,320
Monte Carlo 6,6026 10,709 | 23,539 | 32,238 - -
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Tabela 5.123: DP das perdas reativas (kVar) - IEEE 300

Linha | Msétodo | Qberi™ | Querdes | Qprde® | Qrd® | Epin (%) | Emax (%) |
Cléssico -13955 -12899 -10788 -9731,9 3,110 17,955
Discreta -12467 | -12526 | -10414 | -8235,1 0,038 1,633
15-37 BLF -11870 -12510 -10410 -8250,5 0 6,344
BLFM -12570 -12510 -10410 | -8250,5 0 0,821
Monte Carlo -12674 -12510 -10410 -8250,5 — -
Cléssico -11294 -2341.4 15564 24516 14,624 4790,5
Discreta -2137,3 -67,44 17802 33389 0,930 235,10
41-49 BLF 6589,8 49,921 18230 35983 0 411,19
BLFM -2117 4 49,92 18230 35983 0 0,009
Monte Carlo | -2117,6 49,918 18230 35980 — —
Cléssico -6528,1 -4311,1 123 2340 20,523 86,812
Discreta -3695,9 -3609,7 810,82 5064 0,914 13,067
41-51 BLF -2121,1 -3577 932,7 5795,5 0 44,494
BLFM -3809,7 -3577 932,7 5795,5 0 0,306
Monte Carlo | -3821.,4 -3577 932,69 5795,5 — —
Cléssico -3780,2 -3533,2 | -3039,1 | -2792,1 2,169 13,778
Discreta -3521,6 | -3468,9 | -2975,5 | -2539,2 0,309 3,472
43-44 BLF -3305,2 | -3458,2 | -2958,7 | -2453,9 0 5,471
BLFM -3496 -3458,2 | -2958,7 | -2453,9 0 0,014
Monte Carlo | -3496,5 | -3458,2 | -2958,7 -2454 — -
Cléssico -132,62 | 1654 | 761,44 | 1059,5 1,126 49,987
Discreta -93,658 | 175,14 | 771,18 | 10984 0,139 5,923
133-169 BLF -92,102 | 175,51 | 771,51 | 1099,7 0,182 4,163
BLFM -92,103 175,51 771,51 1099,7 0,182 4,164

Monte Carlo | -88,421 | 177,46 | 770,11 | 1096,7 - -

Classico 16,104 | 33,657 | 68,762 | 86,314 | 11,185 49,091

Discreta 51,134 | 42,434 | 77,579 | 121,66 0,203 61,648
205-206 BLF 41,821 | 40,993 | 77,422 | 121,07 0 32,207
BLFM 32,594 40,012 | 77,422 | 121,07 0 3,038
Monte Carlo | 31,633 40,104 | 77,422 | 121,07 - -
Classico 3,3445 8,1367 | 17,721 | 22,513 5,417 54,835
Discreta 7,5249 9,1818 | 18,766 | 26,694 0,125 1,618
246-247 BLF 8,4327 9,1621 18,745 | 26,604 0,048 13,877
BLFM 7,1561 9,1621 18,745 | 26,603 0,048 3,363
Monte Carlo | 7,4051 9,1703 18,736 26,584 — -
Cléassico 10,083 28,438 | 65,147 | 83,502 3,244 46,611
Discreta 18,84 30,628 67,34 92,279 0,013 0,244
248-249 BLF 20,821 30,631 | 67,332 | 92,219 0,001 10,246
BLFM 18,826 30,631 | 67,332 | 92,219 0,001 0,318
Monte Carlo | 18,886 30,632 | 67,331 | 92,215 - -
Classico 3736,3 3818,8 | 3983,9 | 4066,4 0,003 0,048
Discreta 3740 3819,9 | 3984,3 | 4068,8 0,013 0,054
218-219 BLF 37379 3819,4 | 3983,8 | 4066,5 0 0,005

BLFM 3737,9 3819,4 | 3983,8 4067 0 0,010
Monte Carlo | 3738,1 3819,4 | 3983,8 | 4066,6 - -
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Tabela 5.124: DP da geracao ativa (MW) - IEEE 300

’Barra‘ Método ‘ P, ‘ Py ‘ Py3 ‘ Py4 ‘E'm,in (%) ‘ Eraz (%)‘

Classico 132,11 | 294,03 | 617,87 | 779,78 0,456 12,487
Discreta 131,93 | 293,97 | 617,79 | 779,46 0,469 12,606
7049 BLF 148,02 | 298,15 | 622,42 | 799,2 0,277 1,948
BLFM 148,02 | 298,15 | 622,42 | 799,2 0,277 1,948
Monte Carlo | 150,96 | 299,69 | 620,7 | 795,54 - -

As Tabelas 5.126 a 5.133 apresentam o numero de iteracoes associado a
convergéncia dos métodos BLFM e BLF, quando aplicados na determinagao das
variaveis de estado e de saida deste sistema. Verificou-se que na metodologia BLFM
foram necessarias até 17 iteragoes, as quais foram realizadas no cédlculo das perdas
reativas. A metodologia BLF, por sua vez, obteve um numero méaximo de 11
iteragoes, obtidas no cédlculo dos fluxos ativos e das perdas ativas e reativas. Ressalta-
se ainda que, em muitas situagoes, a metodologia BLFM apresentou resultados com

um menor nimero de iteragoes em relagao a metodologia BLF.

A Tabela 5.134 apresenta, de maneira resumida, os erros maximos e médios

associados ao calculo das varidveis de estado e de saida deste sistema.
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Tabela 5.125: DP das geragoes reativas (MVar) - IEEE 300

’ Barra ‘ Método ‘ Qa1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘ Erin (%) ‘ Eaz (%) ‘

Cléssico 0,95387 | 5,4008 | 14,295 | 18,741 1,038 60,830
Discreta 1,2173 | 5,4666 14,36 19,004 0,588 50,012
8 BLF 2,3146 | 5,7406 | 14,634 | 20,104 0,883 4,952
BLFM 2,3146 | 5,7406 | 14,634 | 20,104 0,883 4,952

Monte Carlo | 2,4352 | 5,7991 | 14,445 | 19,928 - -
Cléssico 3,5092 | 11,905 | 28,696 | 37,091 17,298 146,15
Discreta -8,3234 | 5,9466 | 34,738 | 49,258 0,115 9,456
20 BLF -7,8478 | 6,065 | 34,857 | 49,737 0,458 3,217
BLFM -7,8536 | 6,065 | 34,857 | 49,737 0,458 3,278

Monte Carlo | -7,6043 | 6,2666 | 34,698 | 49,486 - -
Cléssico 38,987 | 41,508 | 46,55 | 49,071 0,183 1,900
Discreta 39,036 41,52 | 46,562 | 49,119 0,209 1,776
91 BLF 40,254 41,66 | 46,704 | 49,698 0,337 1,288
BLFM 39,543 | 41,659 | 46,704 | 49,698 0,340 0,514

Monte Carlo | 39,742 | 41,801 | 46,465 | 49,52 - -
Cléssico 13,439 | 17,042 | 24,247 | 27,85 0,879 5,010
Discreta 13,44 17,042 | 24,248 | 27,851 0,875 5,007
108 BLF 14,052 | 17,218 | 24,383 | 28,454 0,099 2,950
BLFM 13,807 | 17,144 | 24,383 | 28,454 0,323 2,950

Monte Carlo | 13,988 | 17,235 | 24,462 | 29,319 - -
Cléssico -84,578 | -75,749 | -58,091 | -49,262 0,138 2,028
Discreta -84,564 | -75,745 | -58,087 | -49,248 0,131 1,999
190 BLF -83,081 | -75,522 | -57,86 | -48,312 0,060 0,344
BLFM -83,684 | -75,522 | -57,86 | -48,312 0,060 0,379

Monte Carlo | -83,368 | -75,306 | -58,011 | -48,283 - -
Classico 23571 | 31,205 | 46,472 | 54,106 | 10,906 43,401

Discreta 29,486 | 32,683 | 47,95 60,015 6,687 37,220
7049 BLF 37,121 | 37,332 | 56,329 | 96,573 0,426 16,883
BLFM 33,806 35,1 56,329 | 96,573 0,214 6,445

Monte Carlo | 31,759 | 35,025 56,09 95,595 - -
Cléssico 0,65932 | 1,3316 | 2,676 3,3483 5,662 40,067
Discreta 0,65962 | 1,3316 | 2,6761 | 3,3486 5,658 40,040
9002 BLF 1,1217 1,522 2,8426 | 4,0677 0,212 2,873
BLFM 1,0853 | 1,4765 | 2,8426 | 4,0677 0,203 1,345

Monte Carlo | 1,1001 | 1,4795 | 2,8366 | 4,0471 - -
Cléssico 17,293 | 19,649 | 24,361 | 26,716 3,199 11,601
Discreta 17,293 | 19,649 | 24,361 | 26,716 3,199 11,601
9054 BLF 19,613 | 20,608 | 25,197 | 30,326 0,123 1,059
BLFM 19,42 20,386 | 25,197 | 30,326 0 0,344

Monte Carlo 19,42 20,392 | 25,166 | 30,222 - -
Cléssico 3,1779 | 3,6251 | 4,5195 | 4,9667 3,274 11,816
Discreta 3,1779 | 3,6251 | 4,5195 | 4,9667 3,274 11,816
9055 BLF 3,6183 | 3,8072 | 4,6783 | 5,6519 0,124 1,089

BLFM 3,5832 | 3,7634 | 4,6783 | 56519 | 0,042 0,350
Monte Carlo | 3,5817 | 3,7662 | 4,6725 | 5,6322 - -
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Tabela 5.126: Numero de iteragoes dos modulos de tensao - IEEE 300

’ Barra ‘ Método ‘ i ‘ Vs ‘ V3 ‘ Vi ‘
49 BLF 5 5 7 7
BLFM 4 4 7 8
51 BLF 4 4 3 7
BLFM 4 3 3 6
53 BLF 4 4 6 7
BLFM 4 3 6 8
55 BLF 4 4 6 7
BLFM 4 4 6 9
89 BLF 6 5 7 7
BLFM 4 3 6 7
BLF 6 4 3 9
196 BLFM 3 3 3 3
BLF 4 4 6 7
9001 BLFM 4 3 7 8
BLF 4 4 6 7
9034 BLFM 4 3 7 8
BLF 4 4 6 7
071 BLFM 4 3 7 8

Tabela 5.127: Numero de iteragoes dos angulos de tensao - IEEE 300

’ Barra ‘ Método ‘ 01 ‘ 02 ‘ 03 ‘ 04 ‘
17 BLF 7 7 5 7
BLFM 4 4 3 4
93 BLF 7 7 5 7
BLFM 4 4 3 4
97 BLF 7 7 5 7
BLFM 4 4 3 4
BLF 7 7 5 7
162 BLFM 4 4 3 4
BLF 7 7 5 11
243 BLFM 4 4 4 4
BLF 7 7 5 7
323 BLFM 4 4 3 4
BLF 7 7 5 7
017 BLFM 4 4 3 4
BLF 7 7 7 7
7057 BLFM 4 4 4 4
BLF 7 5 5 7
9055 BLFM 4 3 3 4
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Tabela 5.128: Numero de iteragoes dos fluxos ativos - IEEE 300

’ Linha ‘MétOdO‘ P ‘ Prma ‘ Pims ‘ Prma ‘

1 4

oz B8N [ ]S
4

o | | 4 L | | s

4 4 4

37-41 BBLLFI;w 4 2 3 4

41-49 B]ili“ljw j i g i

4 4

41-51 B]igv[ i 3 g 4

4 4 4

49-51 B]i};?‘lj\/[ 4 g 3 4

4 4

81-194 BBLLFP;w i 2 4 4

I e O O

4 4

229-190 B]igv[ 57) 3 g 4

4 4 4

7049-49 B]i};?‘lj\/[ 4 g 3 4

Tabela 5.129: Numero de iteracoes dos fluxos reativos - IEEE 300

| Linha | Método | Qkmi | Qimz | Qrms | Qima |

BLF 4 4

37-9001 BLFM 4 4 (; 573
F 4

woaws | B8 [
F 4 4

9005-9051 B]?JI;?M 4 4 g :
BLF

42-46 BLFM i Z Z 170

20.01 BLF 4 4 3 4
BLFM 4 4 3 4
F 4

105-107 BBLI%M g i i 4
F

242-245 B]?JI;?M 2 ; i g
BLF 4

142-175 BLFM 2 g 3 461
BLF 4 4

163-137 BLFM 4 3 g 2
F 4

7049-49 BBLI%M 173 171 g 4
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Tabela 5.130: Numero de iteragoes das perdas ativas - IEEE 300

] Linha \Método \ P,fjfld“ ngj‘“ P,f;l’”;“s P,f;";f“
379001 B]fl;l;w 141 i Z 57>
9012-9002 B]?JII?PI;I 141 ;L g Z
597 | gew | 1 | 5 | 3 |
572 | pew | 4 | s | s | i
37-89 B]fl;l;w 11 170 i g
790 | poew | w0 | s | 4 |
00 i | o | s | 4 | i
05 | | on | s | 4 |
A8-107 B]fl;l;w ; ; i 451
255 | poew | o | 9 | 4 | 4
55 | poea | s | 1 | 3 | 4
B gen | o | 5 | 6 | s
7780 B]fl;l;w i Z i 461
9 | piew | w0 | s | 4 | 4
e i |5 | s | s | g
2908 | e | 5 | 4 | 5 | 3
w0 | g | s | s |4 |
006 | pion | w1 | 4 |
216-217 BBLLFP;\/[ 160 g i i
w200 | i |5 |y | a |
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Tabela 5.131: Numero de iteragoes das perdas reativas - IEEE 300

| Linha | Método | Qpi™ | Qbons™ | Qions™ | Qb
BLF 11
37-9001 BLFM 5 2 g g
BLF 11 4
90129002 | oo A A g ;
BLF 4 4
55-37 BLFM 175 4 2 4
41-49 B]iﬂl 177 2 j j
BLF 4 4
41-51 BLFM 174 g 3 4
4 4 4
43-44 Blilfid 174 4 4 4
4 4
5255 B?,LI;P;\/I 174 173 4 4
99-108 B]iﬂl 2 2 j Z
BLF 4
112-114 BLFM 180 Z 4 Z
BLF
133-169 BLFM g g 2 g
905.906 BLF 6 7 4 4
BLFM 13 10 4 4
s | o |4 [ 8 [ 8 |
BLF 4
231-237 BLFM ; g 2 4
BLF 4 4
246-247 BLFM g 4 3 i
BLF 4
248-249 BLFM ; g 4 z51
21-20 B]iﬂl j i 160 161
BLF
130-131 BLFM 161 Z 2 g
BLF 4 4 4
218-219 BLFM 4 4 3 ;
BLF 4
7002-2 BLFM 160 g 2 3
7055-55 B]i}%il 173 163 j j
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Tabela 5.132: Numero de iteragoes da geragao ativa - IEEE 300

|

’ Barra ‘ Método ‘ Py ‘ Py ‘ Py ‘ Pyy
BLF 4 3 4 4
7049 BLFM 4 3 3 4

Tabela 5.133: Numero de iteracoes das geracoes reativas - IEEE 300

’ Barra ‘ Método ‘ Qg1 ‘ Qg2 ‘ Qg3 ‘ Qg4 ‘

8 BLF 3 3 3 4
BLFM 3 3 3 3

20 BLF 7 6 3 6
BLFM 5 3 3 3

01 BLF 7 6 3 4
BLFM 7 4 3 4

BLF 7 7 4 6

108 BLFM 7 6 4 4
146 BLF 8 7 5 )
BLFM ) 4 3 4

BLF 7 3 3 4

190 BLFM 7 3 3 4
BLF 7 7 4 4

7049 BLFM 13 11 3 4
BLF 7 6 4 8

7057 BLFM 6 5 4 4
9002 BLF 7 6 4 4
BLFM 6 5 4 4

BLF 7 6 4 4

9054 BLFM 7 6 3 4
BLF 7 6 4 4

9055 BLFM 6 5 3 4

Tabela 5.134: Erros méximos e médios (%) - IEEE 300

.. Classico Discreta BLF BLFM
Varidvel Fovar | Bmed | Emar | Boea | Boae | Bmed | Praz | Brmea
Moédulos de tensao | 0,785 | 0,043 || 0,785 | 0,043 0,156 0,004 0,156 | 0,003
Angulos de tensdo | 86,128 | 4,634 | 86,128 | 4,634 2,716 0,463 2,716 | 0,463
Fluxos ativos 32,330 | 0,241 || 142,18 | 0,362 2,959 0,094 2,959 | 0,094
Fluxos reativos 537,12 | 3,523 || 380,80 | 2,745 || 34,764 | 0,287 || 8,058 | 0,239
Perdas ativas 99,05 | 4,983 | 2368,9 | 5,677 | 20215,0 | 27,706 || 85,294 | 0,391
Perdas reativas 4790,5 | 9,192 || 235,10 | 0,944 || 411,19 | 0,432 4,164 | 0,100
Geragao ativa 12,487 | 4,203 || 12,606 | 4,251 1,948 0,800 1,948 | 0,800
Geragoes reativas | 146,15 | 2,977 || 50,012 | 1,552 16,883 0,285 6,445 | 0,200
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5.5 Consideracoes sobre a Barra de Folga do
Sistema

No problema de fluxo de poténcia deterministico tradicional, a barra de folga
(ou barra de referéncia) é definida como a barra do tipo V@, a qual é responsédvel

pela absorcao das perdas e pelo balanco de poténcia do sistema.

Entretanto, no problema de fluxo de poténcia com incertezas, a barra de folga
apresenta uma caracteristica adicional: a mesma também deve absorver todas as
incertezas resultantes da solucao do problema. As incertezas presentes nos dados
de entrada se propagam pelo sistema, cujo impacto se reflete na barra de folga.
Consequentemente, a distribuicao de possibilidade da barra de folga ira apresentar

uma faixa de incerteza ainda mais ampla.

Deve ser destacado também que, nesta situagao, podem ocorrer resultados em
pontos de operacao acima da capacidade de geracao da barra de folga. No entanto,

tais limites de geracao nao foram considerados neste trabalho.

5.6 Aspectos Computacionais

Fundamentalmente, o fluxo de poténcia deterministico e o fluxo de poténcia com
incertezas, sao diferentes e tém aplicacoes distintas. Portanto, ambos nao devem
ser comparados em termos de eficiéncia computacional. No que diz respeito as
metodologias BLFM e BLF, o esfor¢o computacional é significativo, tendo em vista
que deve ser realizado um processo iterativo para cada ponto da distribuicao de
possibilidade de cada variavel de estado e de saida do problema. O numero total
de processos iterativos associados as metodologias BLEFM e BLF (Nprry—prr), de

acordo com as Equagoes (4.105) e (4.121), pode entao ser generalizado por:

NBLFM—BLF: 16nl+8 (NPV+NPQ)+8 (54)
onde:
nl é o numero de linhas do sistema.
Npy e Npg correspondem ao nimero de barras PV e P(Q do sistema,
respectivamente.
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Também ¢é importante destacar que, para aumentar a eficiéncia computacional
do problema, a matriz Jacobiana correspondente as metodologias BLFM e BLF
pode ser considerada constante e igual aquela obtida na tultima iteracao do fluxo
de poténcia deterministico, principalmente nos casos onde nao ocorrerem oscilagao
dos sinais dos coeficientes de sensibilidade. Em situagoes de oscilagao numérica,
o emprego da Jacobiana constante também mostrou-se bastante satisfatério na
maioria dos casos testados. De forma geral, os resultados obtidos considerando-

se a atualizacao da Jacobiana a cada iteragao, ainda apresentaram um melhor

desempenho em comparacao as simulagoes tipo Monte Carlo.

A Tabela 5.135 apresenta os tempos computacionais associados as metodologias
BLFM e BLF, quando a matriz Jacobiana é mantida constante ou variavel durante o
processo de convergéncia do problema. O modelo classico e a metodologia discreta,
por sua vez, apresentaram um esforco computacional bastante reduzido, pois se
baseiam apenas na realizacao de um tnico processo de linearizagao em torno da
solugao deterministica. No entanto, como os erros associados a esses modelos foram
bem superiores em relagao as metodologias BLFM e BLF, na grande maioria dos

casos, decidiu-se nao apresentar os seus respectivos tempos de simulacao.

Tabela 5.135: Tempos computacionais - BLFM e BLF

Tempo computacional (seg.)
Sistema | Incertezas | Ngrrvm—pBLFr | Jacobiana constante | Jacobiana variavel
BLF BLFM BLF | BLFM
Oporto 13 Varias 328 0,39 0,81 0,77 1,03
IEEE 14 5-10% 0,45 0,89 0,99 1,25
IEEE 14 10-20 % 432 0,48 0,95 1,05 1,30
IEEE 14 20-40 % 0,59 1,03 1,21 1,47
IEEE 30 5-10% 896 1,03 1,70 3,45 3,62
CEMIG 37 5-10% 872 1,04 1,48 3,38 3,45
IEEE 57 5-10% 1736 4,67 6,66 20,9 21,2
IEEE 118 5-10% 3920 29,9 354 295,2 229.4
IEEE 300 5-10% 8976 182,1 263,3 7077,5 5524,4

Conforme pode ser verificado na Tabela 5.135, o esfor¢o computacional resultante
da aplicacao da matriz Jacobiana constante a formulagao do problema foi bastante
reduzido. Além disso, observou-se que a metodologia BLFM apresentou, no geral,

um maior tempo computacional em relagao a metodologia BLF. Por outro lado,
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a metodologia BLFM teve um desempenho melhor para os sistemas IEEE 118 e
300 barras, quando a matriz Jacobiana é atualizada a cada iteracao. Isso porque,
nos casos onde nao ocorreram problemas de oscilagao numérica, a metodologia BLF
apresentou um numero total de iteragoes bem maior, para todas as variaveis do
problema. Como consequéncia, o esfor¢co computacional global associado ao processo

de convergéncia de tais sistemas tornou-se mais custoso.

Comparativamente as simulagoes tipo Monte Carlo, a metodologia BLFM
proposta ainda apresenta grande vantagem, pois o tempo computacional envolvido
naquelas simulagoes foi extremamente elevado, conforme apresentado anteriormente

na Tabela 5.4, onde foram necessarios varios dias para a realizacao dos testes.

5.7 Jacobiana Constante X Jacobiana Variavel

De maneira geral, os resultados obtidos para os sistemas Oporto, CEMIG, IEEE
14, 30 e 57 barras apresentaram um desempenho bastante equivalente, quando a
matriz Jacobiana associada aos métodos BLFM e BLF foi admitida constante ou
atualizada a cada iteragao. A Tabela 5.136 apresenta, por exemplo, 0s erros maximos

e médios correspondentes as variaveis de estado e de saida do sistema IEEE 57 barras.

Tabela 5.136: Erros (%) - Jacobiana constante e varidvel - IEEE 57

BLF BLFM

Variavel Jac. constante | Jac. varidavel | Jac. constante | Jac. variavel

Emar | Fmed | Fmoaxr | Emed | Fmar | Fmed | Emar | Fmed

Modulos de tensao | 0,289 0,050 0,293 0,052 | 0,289 0,050 0,293 | 0,054

Angulos de tensdo | 2,739 | 1,052 | 2,746 | 1,058 | 2,739 | 1,052 | 2,746 | 1,058
Fluxos ativos 4,743 0,680 4,743 0,673 | 4,743 0,680 4,743 | 0,673
Fluxos reativos 6,173 | 0,827 | 6,071 | 0,849 | 5892 | 0,810 | 6,071 | 0,831
Perdas ativas 21206,1 | 174,05 | 21206,1 | 134,37 | 29,313 2,904 29,064 | 2,306
Perdas reativas 836,87 | 6,825 | 836,87 | 6,571 | 8,648 1,307 8,903 | 1,334
Geragao ativa 1,466 0,705 1,466 0,707 | 1,466 0,705 1,466 | 0,707

Geragoes reativas | 12,332 | 0,897 | 12,332 | 0,955 | 3,368 0,335 3,368 | 0,340
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Por outro lado, a metodologia BLFM apresentou um desempenho mais
satisfatério, quando foi considerada a matriz Jacobiana varidvel durante o processo
de determinacao das varidveis dos sistemas IEEE 118 e 300 barras. Entretanto, a
aplicacao da matriz Jacobiana constante ao método BLFM implicou, em alguns
casos, na obtencao de resultados incoerentes, conforme pode ser verificado nos
exemplos apresentados na Tabela 5.137, para o sistema IEEE 118 barras. A
metodologia BLF, no entanto, apresentou problemas de incoeréncia nas duas

situacoes.

Tabela 5.137: Resultados BLFM - Jacobiana constante e variavel - IEEE 118

’ Grandeza ‘ Jacobiana ‘ z1 ‘ 29 23 ‘ Z4 ‘
Constante | 0,989 | 0,98988 | 0,99064 | 0,99056
Varigvel | 0,98899 | 0,98988 | 0,99065 | 0,99074
~ Constante | -99,364 | -77,641 | -66,502 | -79,531
@os-116 Varigvel | -99,365 | -77,641 | -64,086 | -63,424
~ Constante | 64,316 | 51,334 | 62,812 84,84
Qais Varidvel | 48,114 | 48,906 | 62,812 | 84,841

‘737

As Tabelas 5.138 e 5.139 apresentam os erros maximos e médios associados aos
métodos BLFM e BLF, empregando-se a matriz Jacobiana constante e variavel, para

os sistemas [EEE 118 e 300 barras, respectivamente.

Tabela 5.138: Erros (%) - Jacobiana constante e varidvel - IEEE 118

BLF BLFM

Variavel Jac. constante | Jac. varidvel | Jac. constante | Jac. variavel

Emar | Emed | Emaz | Emed | Emaz | Emed | Fmaz | Emed

Modulos de tensao | 0,088 | 0,0009 | 0,364 0,014 | 0,088 | 0,0009 | 0,364 | 0,013

Angulos de tensdo | 0,009 | 0,0002 | 0,193 0,009 | 0,009 | 0,0002 | 0,193 | 0,009
Fluxos ativos 0,254 0,003 4,112 0,071 | 0,301 0,004 4,112 | 0,071
Fluxos reativos 34,663 | 0,150 | 32,607 | 0,364 | 25,439 | 0,100 7,533 | 0,235
Perdas ativas 25519,8 | 105,87 | 25517,5 | 105,44 | 144,06 | 1,072 | 143,97 | 1,297
Perdas reativas 335,03 | 1,956 | 33496 | 2,151 | 20,890 | 0,059 | 20,911 | 0,272
Geragao ativa 0,007 0,002 0,780 0,557 | 0,007 0,002 0,780 | 0,557

Geragoes reativas | 258,80 | 1,980 | 388,13 | 3,766 | 33,733 | 0,532 | 22,205 | 0,411
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Tabela 5.139: Erros (%) - Jacobiana constante e varidvel - IEEE 300

BLF BLFM

Variavel Jac. constante | Jac. varidvel | Jac. constante | Jac. variavel

Ervaz | Emed | Fmaz | Fmed | Emaz | Emed | Emaz | Emed

Médulos de tensao | 0,220 0,006 0,156 0,004 | 0,220 0,006 0,156 | 0,003

Angulos de tensao 2,702 0,453 2,716 0,463 2,702 0,453 2,716 | 0,463
Fluxos ativos 2,952 0,094 2,959 0,094 | 2,947 0,093 2,959 | 0,094
Fluxos reativos 124,09 | 0,322 | 34,764 | 0,287 | 124,09 | 0,347 8,058 | 0,239
Perdas ativas 15412,7 | 10,467 | 20215,0 | 27,706 | 85,869 | 0,322 | 85,294 | 0,391
Perdas reativas 44,494 0,183 411,19 0,432 4,163 0,110 4,164 | 0,100
Geragao ativa 1,948 0,799 1,948 0,800 | 1,948 0,799 1,948 | 0,800

Geragoes reativas 14,173 0,351 16,883 0,285 | 40,171 0,479 6,445 | 0,200

Portanto, observou-se que, de maneira geral, o emprego da matriz Jacobiana
variavel aplicada ao método BLFM também proporcionou a reducao dos erros
associados, principalmente no que se refere aos fluxos reativos e geracoes reativas.

Na metodologia BLF, entretanto, alguns erros tornaram-se ainda mais significativos.

Também é importante ressaltar que, a utilizacao da matriz Jacobiana variavel
associada a metodologia BLFM deveria proporcionar resultados com os menores
erros em comparacao a utilizacao da matriz Jacobiana constante, em todas as
situagoes, tendo em vista que a mesma corresponde a uma representacao mais exata
do problema. Com excec¢ao do erro maximo obtido para os fluxos ativos do sistema
IEEE 118 barras, os erros correspondentes foram ligeiramente superiores nos casos

onde o emprego da matriz Jacobiana variavel nao apresentou o melhor desempenho.

5.8 Variacao do Fator de Divisao

Conforme demonstrado nos resultados deste capitulo, a metodologia BLFM
apresentou, de forma geral, um desempenho bastante satisfatorio. Deve ser
destacado que o processo de solucao admitido para lidar com os casos de oscilagao
numérica e, consequentemente, reduzir os erros de linearizagao associados, trata-se
de uma aproximacao. No entanto, pode-se ainda obter resultados melhores através

de estudos mais elaborados.
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A nova técnica de solucao se baseia num processo, cuja direcao de passo é definida
pelos sinais dos coeficientes de sensibilidade e o tamanho de passo correspondente é

determinado pela divisao do tamanho de passo anterior por um fator igual a 2.

Em muitas situagoes, onde o BLFM apresentou maiores erros de linearizacao, é
possivel variar o valor do fator de divisao e alcancar resultados mais préximos das

simulagoes tipo Monte Carlo. Neste caso, pode ser feito o seguinte procedimento:

Quando o critério de solucao proposto for aplicado ao problema, deve-se repetir
o procedimento anterior, ou seja, as injecoes de poténcia sao fixadas nos seus
respectivos pontos médios, obtidos pela divisao do tamanho de passo anterior pela
metade. A partir deste instante, podem ser considerados dois valores para o fator de
divisao. Nos casos onde houverem mudancas de sinal dos coeficientes de sensibilidade
associados ao problema, deve-se admitir um fator de divisao sempre igual a 2. Por
outro lado, se os sinais correspondentes forem os mesmos em relagao a iteragao
anterior, entao deve ser considerado um novo valor para o fator de divisao. Esse

processo é realizado até o final da convergéncia do método BLFM.

A Tabela 5.140 apresenta alguns resultados obtidos para o sistema IEEE 118
barras, considerando um novo fator de divisao igual a 1, por exemplo, o qual é

empregado em associagao com o fator de divisao igual a 2.

Tabela 5.140: Variacao do fator de divisao em o = 0 - IEEE 118

Grandeza ‘ Método ‘ Fator de Divisao ‘ Valor minimo (kW) ‘ N¢ de iteracgoes

le2 2,7815 29

P BLEM 2 5,7418 11
Monte Carlo - 2,7571 -

le2 2,3239 50

P S 2 3,6863 9
Monte Carlo - 2,3943 -

le2 10,859 20

prerdas BLIM 2 14,861 11
Monte Carlo - 11,508 -
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Entretanto, a melhoria alcangada implica em um ntmero de iteragoes bem maior.
Dessa forma, considerar o fator de divisao sempre igual a 2 é uma alternativa

satisfatéria, tendo em vista que, no geral, os resultados foram bastante aceitaveis.

As Figuras 5.29 e 5.30 ilustram o comportamento da variagao da injecao de
poténcia ativa da barra 43 no célculo das perdas ativas da linha 43-44 (Tabela
5.140), respectivamente, considerando o fator de divisao igual a 2 e admitindo que

o mesmo assuma os valores 1 e 2, durante o processo iterativo do método BLFM.

Conforme pode ser observado, para este caso, os respectivos valores finais da
injecao ativa em questao nao sao equivalentes, tendo em vista que o fator de divisao
assume o valor igual a 1, a partir da 9¢ iteracao, de acordo com a Figura 5.30. Por
outro lado, em outras situagoes, tais valores também poderao ser os mesmos ao final

da convergeéncia.

PerdasP,, ,,

Pesp43 (p.u.)

Iteragbes

Figura 5.29: Variacao da injecao ativa especificada da barra 43 - Perdas ativas da

linha 43-44 - Fator de divisao igual a 2 - IEEE 118
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PerdasP,, ,,

-0.161 b
-0.165
-0.17
-0.175
-0.18

Pesp,, (p.u.)

-0.185
-0.19
-0.195

-0.21 h

5 10 15 20 25
Iteracdes

Figura 5.30: Variacao da injecao ativa especificada da barra 43 - Perdas ativas da

linha 43-44 - Fator de divisao igual a 1 e 2 - IEEE 118

5.9 Observacoes Adicionais

Conforme discutido anteriormente, considerou-se uma tolerancia de oscilagao de
valor igual a 3 nas simulacoes deste trabalho, cujos coeficientes de sensibilidade
associados ao problema apresentaram mudancas de sinal a cada iteracao. Deve ser
destacado que, caso fossem admitidos valores maiores para a tolerancia de oscilagao,

por exemplo, apenas o nimero total de iteracoes tenderia a aumentar.

As Figuras 5.31 e 5.32 ilustram a variacao de injecao de poténcia ativa da barra
3 no calculo do valor minimo, em « = 0, das perdas ativas na linha 6-11 do sistema
IEEE 14 barras (20 a 40 %), respectivamente, para as tolerancias de oscilagao iguais
a4eb. Como pode ser observado, o valor assumido pela injecao ativa correspondente
ao final do processo iterativo tende a ser o mesmo em comparacao aquele apresentado

na Figura 5.8, que considerou uma tolerancia de oscilacao igual a 3.

As Figuras 5.33 e 5.34, por sua vez, ilustram a mesma variagao de injegao ativa
apresentada na Figura 5.17, para a barra 51 do sistema IEEE 57 barras, porém
considerando as tolerancias de oscilagao de valores iguais a 4 e 5, respectivamente.
Da mesma forma, observou-se que a inje¢ao ativa em questao apresentou um valor

final similar ao caso onde foi admitida uma tolerancia de oscilagao igual a 3.
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Portanto, independentemente do valor admitido para a tolerancia de oscilacao,
tanto os valores das injegoes ativas e reativas correspondentes ao final do processo

iterativo, quanto os resultados alcancados pelas variaveis do problema, tendem a ser

OS 1Mesmos.

PerdasP,_ |

Pesp3 (p.u.)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Iteracdes

Figura 5.31: Variacao da injecao ativa especificada da barra 3 - Perdas ativas da

linha 6-11 - Tolerancia de oscilacao igual a 4 - IEEE 14 - 20-40 %

PerdasP,_ |

Pesp, (p.u.)

Iteragbes

Figura 5.32: Variacao da injecao ativa especificada da barra 3 - Perdas ativas da

linha 6-11 - Tolerancia de oscilagao igual a 5 - IEEE 14 - 20-40 %
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PerdasQ,

Pesp_, (p.u.)

Iteracdes

Figura 5.33: Variacao da injecao ativa especificada da barra 51 - Perdas reativas da

linha 6-7 - Tolerancia de oscilacao igual a 4 - IEEE 57

PerdasQ,

Pesp51 (p.u.)

Iteragbes

Figura 5.34: Variagao da injecao ativa especificada da barra 51 - Perdas reativas da

linha 6-7 - Tolerancia de oscilacao igual a 5 - IEEE 57
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Consideracoes Gerais

O presente trabalho propoe uma nova metodologia para o tratamento de
incertezas no problema de fluxo de poténcia, onde os dados de entrada
correspondentes as cargas e geragOes, e consequentemente, todas as grandezas
resultantes do problema, sao modelados por ntumeros fuzzy ou distribuicoes de
possibilidade do tipo trapezoidal. Dessa maneira, todo o conhecimento vago e
impreciso associado as observagoes praticas e a experiéncia dos engenheiros da
operacao e do planejamento dos sistemas elétricos de poténcia, podem ser integrados
a solucao do problema de fluxo de poténcia. Além disso, o problema fluxo de
poténcia com incertezas é uma ferramenta muito util nas situagdes onde seriam
necessarias diversas simulagoes do problema de fluxo de poténcia deterministico,

como por exemplo, no planejamento da expansao.

Um ponto importante a destacar é que, neste trabalho, para efeito de comparacao
e validagao dos resultados, foram realizadas simulacoes de diversos casos do problema
de fluxo de poténcia deterministico, baseadas na técnica de Monte Carlo, o que nao é
feito na grande maioria dos trabalhos publicados neste assunto. Destaca-se ainda que
as simulagoes tipo Monte Carlo realizadas foram amplamente estendidas, visando a

obtencao de resultados mais préoximos da solucao verdadeira do problema.

Outro aspecto importante a ressaltar é que, em todos os testes e simulacoes

realizadas, foram considerados apenas os intervalos correspondentes aos niveis de
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pertinéncia iguais a 0 e 1. Caso fossem empregados outros cortes-a na faixa [0,1],
as distribuicoes de possibilidade das variaveis do problema de fluxo de poténcia
poderiam nao ter exatamente uma forma trapezoidal, mas sim uma representagao

aproximada da mesma.

De maneira geral, o modelo classico e a metodologia discreta apresentaram os
resultados com os maiores erros de linearizacao, tendo em vista que este processo é
realizado em torno da solucao deterministica. De qualquer maneira, a metodologia
discreta mostrou-se como uma técnica superior ao modelo classico, principalmente
no que se refere a determinacgao das distribuicoes de possibilidade das perdas ativas
e reativas. Além disso, ainda contornou o problema encontrado pelo modelo classico
com relagao as perdas ativas negativas. Entretanto, a metodologia discreta apresenta
resultados mais satisfatérios apenas em algumas situagoes, principalmente quando

os dados de entrada sao representados por niveis de incertezas reduzidos.

Em comparacao ao modelo cléssico e a metodologia discreta, as metodologias
BLFM e BLF sao técnicas mais robustas, pois o processo de solucao é baseado em
diversas linearizacoes, onde o ponto de linearizacao inicial corresponde a solugao
deterministica. A metodologia BLFM mostrou-se bem superior a técnica BLF,
principalmente no que se refere aos casos de oscilacao de sinais dos coeficientes de
sensibilidade associados as grandezas de entrada. O método BLF trata esta questao
com maior rigidez, onde as injecoes de poténcia correspondentes sao sempre fixadas
nos pontos médios de suas respectivas distribuicoes de possibilidade. O critério
proposto no método BLFM permite uma flexibilidade bem maior, onde as injecoes de
poténcia podem assumir quaisquer valores intermediarios pertencentes aos intervalos
correspondentes, bem como os préprios valores extremos. Consequentemente, os
erros de linearizacao associados a metodologia BLFM sao reduzidos, principalmente
no calculo das perdas ativas e reativas, e em algumas situagoes, para os modulos
de tensao, fluxos reativos e geracoes reativas, onde a presenca de nao linearidade é

mais evidente.

Cabe ressaltar que o processo de solugao adotado pela metodologia BLFM trata-
se de uma forma analitica e aproximada de contornar as dificuldades decorrentes das

situagoes de oscilacao dos sinais dos coeficientes de sensibilidade, porém os resultados
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obtidos se mostraram aceitaveis, na grande maioria dos casos, e bem superiores em
relacao ao método BLF. Entretanto, a flexibilidade associada a metodologia BLFM
leva a um processo mais custoso em termos de nuimero de iteragoes realizadas. Por
outro lado, a metodologia BLF apresentou um maior niimero total de iteragoes, nas

situagoes onde nao ocorreram problemas de oscilagao numérica.

Também é importante destacar que os problemas associados as oscilagoes
numéricas ocorreram com maior frequéncia no calculo do valor minimo das varidveis
no nivel de pertinéncia igual a 0. Isso se deve tanto ao maior nivel de incertezas dos
dados de entrada quanto ao maior grau de nao linearidade associado ao problema

nestas regioes.

Ressalta-se também que os erros elevados obtidos pela metodologia BLFM se
referem a casos patolégicos. Em algumas situacgoes, tais erros decorrem da ordem
decimal dos resultados. Em outras, poderia ser considerada uma nova caracterizagao
dos erros associados com base no tamanho da amplitude das distribuicoes de
possibilidade resultantes, com o intuito de destacar ainda mais a confiabilidade da

ferramenta. De qualquer forma, os resultados alcancados foram bastante aceitaveis.

No que diz respeito ao desempenho computacional, ambas as metodologias
BLFM e BLF apresentaram um tempo de simulagao razoavelmente significativo,
porém extremamente inferior aquele necessario para realizar as simulacoes tipo

Monte Carlo.

Portanto, as principais contribuicoes desta tese se referem a nova técnica
de solucao associada a metodologia BLFM para contornar os casos de oscilagao
numeérica, assim como ao fato da metodologia BLFM representar uma alternativa
bastante satisfatéria em comparacao as milhoes de simulagoes tipo Monte Carlo,

tendo em vista o elevado tempo computacional envolvido.

No que se refere as aplicacoes do problema de fluxo de poténcia com incertezas,
verifica-se uma maior relevancia na area de planejamento, onde existe a necessidade
de se analisar numerosos cendrios. A partir dessa ferramenta, também é possivel
avaliar o impacto da propagacao das incertezas associadas a geracao edlica, as quais

sao refletidas para os geradores convencionais, implicando diretamente no despacho
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integrado do sistema.

Concluindo, espera-se que este trabalho possa servir de base para o
desenvolvimento de estudos que envolva o fluxo de poténcia, onde as incertezas
associadas ao problema sejam adequadamente modeladas, visando auxiliar os

engenheiros na tomada de decisoes.

6.2 Proposta para Continuacao do Trabalho

Visando dar continuidade a pesquisa iniciada no presente trabalho, sao
apresentadas a seguir, algumas possiveis sugestoes para o desenvolvimento futuro

da aplicacao da metodologia BLFM proposta, dentre as quais destacam-se:

e Consideracao dos limites operacionais associados as grandezas do problema de

fluxo de poténcia, as quais sao representadas por distribuicoes de possibilidade;

e Incorporacao do controle de tensao por transformadores de tap variavel e do

controle de tensao em barras remotas;

e Desenvolvimento de um método de cédlculo de erro entre distribuicoes de

possibilidade, baseado no tamanho da amplitude das incertezas resultantes;

e Desenvolvimento de uma formulacao para o modelo linear do problema de

fluxo de poténcia com incertezas;
e Aplicagoes considerando parques edlicos nos sistemas de transmissao;

e Aplicagbes em outros sistemas de distribuicdo, onde as cargas apresentam
incertezas muito altas e sao estimadas, geralmente, através de dados de contas

de energia.
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Apendice A

Problema de Fluxo de Poténcia

A.1 Consideracoes Iniciais

O estudo de fluxo de poténcia ou fluxo de carga consiste na determinacao das
tensoes e dos fluxos em uma rede elétrica de poténcia, para uma dada condicao
de carga e geragao. Tais cdlculos sao necessarios tanto para a analise em regime

permanente, como para o desempenho dinamico dos sistemas de poténcia.

Na grande maioria dos casos, o emprego de métodos diretos de solugcao nao é
possivel, devendo ser usados métodos iterativos. Nao se pode ainda, garantir que
um sistema de equacoes nao-lineares tenha qualquer solucao ou, quando houver
solugao, que seja tinica ou existam varias outras. Felizmente, no problema de fluxo
de poténcia, tais dificuldades ficam bastante atenuadas pelo fato de que as faixas de
valores permitidos para as variaveis do problema, praticamente sao as mesmas para

a grande maioria dos sistemas elétricos de poténcia existentes.

O método para solucao do fluxo de poténcia deve atender a alguns requisitos
basicos, tais como alta velocidade, eficiencia computacional, confiabilidade
especialmente no que concerne a problemas mal-condicionados e habilidade para

representar os dispositivos de controle.

O estado de operacao estatico do sistema é especificado pelas restrigoes de
poténcia e/ou tensao nas barras. Na formulacao bésica, para uma barra genérica k

da rede, estao associadas quatro grandezas: Vi, 0y, Pr e Q. Dependendo de como
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estas grandezas sao tratadas no problema de fluxo de poténcia, sao entao definidos

trés tipos de barras:
e PQ) (ou barra de carga) - conhecidos P, e Qy, calculam-se Vj e 6.
e PV (ou barra de tensao controlada) - conhecidos Py e Vj, calculam-se @y, e 0.
e V0 (ou barra de referéncia) - conhecidos Vj, e 0y, calculam-se Py e Q.
A seguir é apresentado o principal método de solucao para o problema de fluxo

de poténcia em coordenadas polares. Uma ampla revisao dos métodos numéricos

para andlise do fluxo de poténcia pode ser encontrada na referéncia [4].

A.2 Meétodo de Newton-Raphson
Para uma barra genérica k, tem-se que:
Sy = P, + jQk (A1)

As equacoes basicas do problema de fluxo de poténcia sao definidas,

respectivamente, por:

P. =V, Z Vin (Grm €08 Ogry, + Bl sen Og,) (A.2)
me Yk
Qr = Vi Z Vin (G s€n Oy, — B €08 O (A.3)
me Yk
onde:
ekm = ek - em
k=1,2,...,nb

v € o conjunto das barras diretamente conectadas a barra k, incluindo
a prépria barra k.

nb é o numero de barras do sistema.

Aplicando-se o método de Newton-Raphson para linearizar as Equagoes (A.2) e

(A.3), obtém-se a seguinte relagao:
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AP H N Ad
AQ M L AV

onde:
AP é o vetor de residuos de injecao de poténcia ativa.
AQ ¢ o vetor de residuos de injeciao de poténcia reativa.
Af é o vetor de incrementos de angulos de tensao.
AV é o vetor de incrementos de mdédulos de tensao.

H, N, M e L sao as sub-matrizes da matriz Jacobiana.

De acordo com a referéncia [62], tem-se que:

P,
Hk:m gek = VkV (ka Sen Hkm — Bkm CcOS ka)
ob,
Hy = 80: = V2B — Vi Z Vi (Gl 5€1 01y — Biem, €058 Oy,
me Yk
0P,
Niy = # = Vi (Grm €08 Ok + Brn sen Oy,
0P,
Nip = v = Vi Gix + Z Vin (Grem €08 Oy, + Bim 51 Opin)
me Yk
0
My, = % = — Vi Vi (Gm 08 O + By, sen Oy,
0
My, = ;g: = —VZ G + Vi Z Vin (Gm €08 Ogm + Bim 5€n O,
me Vg
0
Lim = 8;‘63’“ = Vi (Grm 5€n O, — B €05 O
0
Ly = (9£V: = —Vi Brr + Z Vin (Grm s€n Oy — By, €08 Oy

me vk

(A4)

(A.9)

(A.10)

(A.11)

(A.12)

Os elementos Hyy, Nip, Myr € Ly, podem ser expressos em funcao das injecoes

de poténcia ativa e reativa na barra k. Assim, tem-se:

Hy, = —Q — Vi? Bii
P, — Vk2 Grp
Vi
My, = P, — ViZ G

Nkk =
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(A.14)

(A.15)



Qr — V? Bi

Lo —
kk Vk

(A.16)

Os residuos de injecao de poténcia ativa e reativa sao dados, respectivamente,

por:
AP, = P — By (A.17)
AQr = Q) — Qx (A.18)

onde:
P = Par — Pri (A.19)
= Qar — Qr (A.20)

Portanto, a cada iteracdo os residuos (A.17) e (A.18) devem ser calculados e
se os mesmos forem menores do que uma tolerancia pré-estabelecida, o processo
iterativo converge para uma solugao. Caso contrério, recalcula-se a matriz Jacobiana

e atualiza-se os médulos e angulos das tensoes nodais da seguinte forma:

(ht1) _ () 1 Ag(h) (A.21)

()

VD — y® 4 Ay ® (A.22)

onde A" e AV sdo obtidos através da solucio da Equacao (A.4). Logo em
seguida, recalcula-se os valores dos novos residuos (A.17) e (A.18), repetindo-se o

ciclo até a convergéncia do problema ser atingida.

A.3 Calculo dos Fluxos e Perdas nas Linhas

Apés o problema ter convergido para a solucao, os fluxos de poténcia ativa e

reativa sao determinados pelas seguintes expressoes gerais:

Py = (akm ‘/;c)2 Gkm — Qkm Vi Vin (gkm cos (ekm + @km)‘i‘
(A.23)

+brm sen (Orm + Orm))

Qrm = —(@rm Vie)* (brm + Uit Gk + @iom Vie Vi (b €08 (g, + ) — (A.24)

—Gkm SeN (Ogm + ©km))
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No caso de linhas de transmissao, ag, = 1 € ¢, = 0. Para transformadores
com tap fixo, bj" =0 e g, = 0. Para os transformadores com variacdo automédtica
de tap sob carga (LTCs), bj" =0 e ¢, = 1. Finalmente, para os transformadores

defasadores, aj, =1 e b" = 0.

As perdas no elemento da rede podem ser calculadas somando-se os fluxos nos
dois terminais da mesma. Para o caso de linhas de transmissao, as perdas ativas e

reativas sao dadas, respectivamente, por:
PP — P4 Pk = Gem (VE+ V2 = 2 Vi Vi €05 O (A.25)

perdas _ ka + ka _ _(bkm + biﬁm) (V]f + VT?L) +2V,.V,, bkm cos ka (A26)

km
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Apendice B

Teoria dos Conjuntos Fuzzy

B.1 Consideracoes Iniciais

Em 1965, Lofti Zadeh apresentou a Légica Fuzzy, baseada na Teoria dos
Conjuntos Fuzzy [10], e desde entdo, vérios trabalhos tém sido publicados nas
diversas areas do conhecimento. No entanto, a aplicacao da abordagem fuzzy
na analise de sistemas elétricos de poténcia ainda é relativamente recente. Em
[63, 64, 65, 66, 67, 68, 69] podem ser encontradas diversas aplicagdes nas dreas de

operacao, planejamento e controle dos sistemas de poténcia.

A caracteristica especial associada a légica fuzzy é a de representar uma forma
inovadora de manusear informacoes imprecisas, de maneira bastante distinta da
teoria de probabilidades. A légica fuzzy prové um método que permite traduzir
em valores numéricos, expressoes verbais, vagas, imprecisas e qualitativas, comuns
na comunicacao humana. Isso abre as portas para se converter a experiéncia
humana em uma forma que possa ser compreensivel pelos computadores. Outra
caracteristica importante é o conceito de dualidade, que estabelece que algo pode e
deve coexistir com o seu oposto, fazendo a légica fuzzy parecer natural e até mesmo
inevitavel. A l6gica booleana trata binariamente as afirmacées, classificando-as como
verdadeiras ou falsas. Nao obstante, muitas das experiéncias humanas nao podem ser
classificadas simplesmente como verdadeiras ou falsas. Por exemplo, aquele homem
é alto ou baixo? A taxa de risco para aquele empreendimento é grande ou pequena?

Um sim ou nao como resposta a estas questoes €, na maioria das vezes, incompleta.
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Na verdade, entre a certeza de ser e a certeza de nao ser, existem infinitos graus de

incerteza.

Portanto, a tecnologia possibilitada pelo enfoque fuzzy tem um imenso valor
pratico, na qual se torna possivel a inclusao da experiéncia de operadores humanos
em sistemas computadorizados, possibilitando a criagao de uma estratégia de tomada

de decisoes para problemas complexos.

Assim, este apéndice apresenta, de forma sucinta, os principais conceitos e

defini¢oes associados a teoria dos conjuntos fuzzy, utilizados neste trabalho.

B.2 Conjuntos Fuzzy

E através do conceito de conjuntos fuzzy que se procura estudar e tratar
a informagao imprecisa e vaga. O principio béasico dos conjuntos fuzzy esta
fundamentado na teoria desenvolvida por Zadeh [10], que consiste na agregacao da
precisao inerente ao modelo matematico dos conjuntos classicos com a imprecisao

do mundo real.

A teoria dos conjuntos fuzzy é uma extensao e generalizagao dos conceitos basicos
dos conjuntos da teoria cldssica (conjuntos crisp). Na teoria cldssica, um conjunto
pode ser definido por uma propriedade comum a todos os seus elementos, como por
exemplo, o “conjunto de numeros pares”, o qual pode ser representado por uma
funcao caracteristica. Por outro lado, os conjuntos fuzzy sao definidos por fungoes
de pertinéncia que exprimem o grau de pertinéncia no qual cada elemento satisfaz a
propriedade associada ao conjunto. Desta forma, pode-se representar propriedades
vagas ou dependentes do contexto, como por exemplo, o valor lingiiistico “tensao
alta”. Portanto, a funcao de pertinéncia realiza a transformacao da informagao

quantitativa para a informacgao qualitativa.

A funcao de pertinéncia pode assumir valores que variam de 0 a 1, diferindo
da funcao caracteristica, a qual assume apenas os valores 0 ou 1, onde o elemento

pertence ou nao ao referido conjunto.
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Para o conjunto fuzzy A de um universo de discurso X, tem-se que:
pal@) s X = [0,1] (B.1)

onde pz(x) é a funcao de pertinéncia responsavel pelo mapeamento de z € X

em relacao a A.

Um conjunto fuzzy A é caracterizado pelo par (x, ua(z)), onde z é a varidvel em

estudo e pa(z) é o grau de pertinéncia de z em relagao a A.

Sendo o universo X representado por X = {xy, 22,23, ... ,T, } entdo, para o

caso discreto, o conjunto fuzzy A pode ser expresso na seguinte forma:

I { uggl) N uggz) N uggg) - uggfxn)} (B.2)

2

onde o sinal “4” indica a uniao entre os elementos.

E para o caso continuo, tem-se que:

i /X pi (i) (B.4)

B.3 Cortes de Nivel (Cortes-«)

Seja um conjunto fuzzy ,ZL definido sobre o conjunto dos numeros reais R e
caracterizado por uma fung¢ao de pertinéncia 4 3(). Dado um nimero real o € [0, 1],

tem-se que:

A" = {2 € R| pz() > a} (B.5)

onde A® é um conjunto crisp e é denominado de corte-a de A.

A figura B.1 ilustra o corte-a do conjunto fuzzy ,ZL que ¢é dado pelo intervalo

[AT, AS].
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A ,UA(X)

Figura B.1: Corte-a de A

B.4 Numeros Fuzzy

O conjunto fuzzy A é dito ser um numero fuzzy, se A é um subconjunto fuzzy
normal e convexo sobre R. A normalizacao implica que existe pelo menos um nimero
real x tal que o valor da funcao de pertinéncia neste ponto seja igual a 1, isto é:

max p15(z) =1 (B.6)

zeR

. . . . . / ~
A convexidade significa que, dados dois cortes a e o, ou seja, A% e A%, entao a

seguinte condi¢ao deve ser satisfeita:
a<d = AY cCA” (B.7)

Um ndmero fuzzy pode ser visto como uma extensao do conceito de intervalos
de confianca. Ao invés de considerar o intervalo de confianca em um tunico nivel,

sao considerados todos os niveis entre 0 e 1.

As formas mais comuns de representacao de numeros fuzzy sao dadas pelas
funcoes de pertinéncia do tipo trapezoidal e triangular, as quais sao utilizadas na

grande maioria das aplicagoes.

Um numero fuzzy trapezoidal A pode ser caracterizado pelo quarteto
[ a1 as az a4 |, conforme ilustra a Figura B.2. Um nimero fuzzy triangular é

um caso particular de um nimero fuzzy trapezoidal, quando as = as.
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A /u;(x)

X

a a a; a,

Figura B.2: Numero fuzzy trapezoidal

Os valores de pertinéncia de um numero fuzzy trapezoidal sao definidos da

seguinte maneira:

( 0, T < ag
%, a <z < ag
pi(z) = 1, a<z<a (B.8)
ﬁ, a3 < T < qay
0, T > ay

\

Sob a representagao dos cortes-a, um numero fuzzy trapezoidal é caracterizado
por:

A =la1+ (ag —ay) -, ag — (ag —az) - a ] (B.9)

para todo « € [0, 1].

B.5 Teoria de Possibilidades

Apés o desenvolvimento da teoria dos conjuntos fuzzy [10], Zadeh apresentou a
Teoria de Possibilidades [11], criando uma base tedrica que possibilita inserir nas

simulacoes, as imprecisoes presentes nos sistemas elétricos de poténcia.

A teoria de possibilidades permitiu uma grande flexibilidade no que diz respeito
a codificagao da informacao imprecisa da variavel de interesse. Neste contexto,
toda a informagao fornecida por uma fonte de conhecimento sobre a pertinéncia de
um elemento x em relacao a um universo X, é convertida para a forma de uma

distribuicao de possibilidade.
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Uma distribuicao de possibilidade relativa a uma variavel x pode ser vista como
a fungao de pertinéncia de um conjunto fuzzy dos possiveis valores de z. Toda a
fundamentagao tedrica para esta afirmagao pode ser encontrada em [11]. Portanto,

cada variavel pode ter a sua propria distribuicao de possibilidade.
Para uma distribuicao de possibilidade, representada por II14, tem-se:
II A=TA (BlO)

onde a funcao 74 é definida como sendo igual a funcao de pertinéncia da mesma

variavel, ou seja: w4 = pa(x).

Por exemplo, cada carga ativa tera a sua propria distribuicao de possibilidade
e nao ficard vinculada a uma distribuicao de possibilidade geral feita para a carga
ativa nas barras. Isto permite uma maior expressividade para a variavel em questao,

no momento de ser trabalhada e analisada.
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Apéndice C
Sistemas Testes

Neste apendice sao apresentados os dados de barra e de linha dos sistemas de
distribuicao Oporto e CEMIG, bem como as barras representadas por incertezas do

sistema IEEE 300 barras.

C.1 Sistema Oporto - 13 Barras

220 KV 150 kV

1 - 4

L1 1

3 2 60kV 60 kV

,
T & 13
9 10

8 11 12

Figura C.1: Sistema Oporto
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Tabela C.1: Dados de barras - Oporto

’ Barra ‘ Tipo ‘ V (p.u.) ‘ 6 (graus) ‘

1 ) 1,05 0,0
P PQ 1,0 0,0
3 PQ 1,0 0,0
4 PV | 1,0505 0,0
5 PQ 1,0 0,0
6 PQ 1,0 0,0
7 PQ 1,0 0,0
8 PQ 1,0 0,0
9 PQ 1,0 0,0
10 PQ 1,0 0,0
11 PQ 1,0 0,0
12 PQ 1,0 0,0
13 PQ 1,0 0,0

Tabela C.2: Dados de linhas - Oporto

’ Linha ‘ R (p.u.) ‘ X (p.u.) ‘ Shunt (p.u.) ‘

2-4 0,007191 | 0,057528 0,0
3-6 0,034975 0,2798 0,0
5-7 0,031276 | 0,25021 0,0
6-10 | 0,008748 | 0,029322 1,04E-08
6-8 0,008172 | 0,024306 8,68E-09
89 0,020377 | 0,040027 3,08E-09
9-10 | 0,019181 | 0,037675 2,91E-09

10-13 | 0,01555 0,047124 9,40E-09
7-13 | 0,011274 | 0,034165 6,83E-09
7-11 | 0,014098 | 0,011944 1,76E-08
7-12 | 0,007764 | 0,014508 8,25E-09
1-3 0,0 0,125 0,0
1-2 0,0 0,14286 0,0
4-5 0,0 0,2 0,0
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C.2 Sistema CEMIG - 37 Barras

20 23 26| 29 32 35

m —
m
&)
s —O W
w
~Nee———&  — 0
00
—
& ———o
=) o
—_
—
N
3

Figura C.2: Sistema CEMIG
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Tabela C.3: Dados de barras - CEMIG

Barra ‘ Tipo ‘ V (p.u.) ‘ 6 (graus) ‘ Pe (MW) ‘ Q¢ (MVar) ‘ P, (MW) ‘ Qr (MVar) ‘

1 PQ 0,995 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
2 PQ 0,995 0,0 0,0 0,0 15,0 9,0

3 PQ 0,995 0,0 0,0 0,0 15,0 9,0

4 PQ 0,991 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
5 PQ 0,991 0,0 0,0 0,0 30,0 17,0
6 PQ 0,991 0,0 0,0 0,0 30,0 17,0
7 PQ 0,087 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
8 PQ 0,986 0,0 0,0 0,0 45,0 26,0
9 PQ 0,986 0,0 0,0 0,0 45,0 26,0
10 PQ 0,982 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
11 PQ 0,982 0,0 0,0 0,0 60,0 34,0
12 PQ 0,982 0,0 0,0 0,0 60,0 34,0
13 PQ 0,978 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
14 PQ 0,978 0,0 0,0 0,0 75,0 43,0
15 PQ 0,978 0,0 0,0 0,0 75,0 43,0
16 PQ 0,975 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
17 PQ 0,974 0,0 0,0 0,0 90,0 51,0
18 PQ 0,974 0,0 0,0 0,0 90,0 51,0
19 PQ 0,972 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
20 PQ 0,971 0,0 0,0 0,0 106,0 60,0
21 PQ 0,971 0,0 0,0 0,0 106,0 60,0
22 PQ 0,969 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
23 PQ 0,968 0,0 0,0 0,0 121,0 68,0
24 PQ 0,968 0,0 0,0 0,0 121,0 68,0
25 PQ 0,966 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
26 PQ 0,965 0,0 0,0 0,0 136,0 77,0
27 PQ 0,965 0,0 0,0 0,0 136,0 77,0
28 PQ 0,965 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
29 PQ 0,963 0,0 0,0 0,0 151,0 85,0
30 PQ 0,963 0,0 0,0 0,0 151,0 85,0
31 PQ 0,963 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
32 PQ 0,961 0,0 0,0 0,0 166,0 94,0
33 PQ 0,961 0,0 0,0 0,0 166,0 94,0
34 PQ 0,963 0,0 0,0 0,0 37,0 21,0
35 PQ 0,96 0,0 0,0 0,0 181,0 102,0
36 PQ 0,96 0,0 0,0 0,0 181,0 102,0
37 \Y 1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
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Tabela C.4: Dados de linhas - CEMIG

’ Linha ‘ R (p.u.) ‘ X (p.u.) ‘ Shunt (p.u.) ‘

37-1 7,91E-05 0,000152 0,0
1-2 0,000163 8,26E-05 0,0
1-3 0,000163 8,26E-05 0,0
1-4 7,91E-05 0,000152 0,0
4-5 0,000325 0,000165 0,0
4-6 0,000325 0,000165 0,0
4-7 7,91E-05 0,000152 0,0
7-8 0,000488 0,000248 0,0
7-9 0,000488 0,000248 0,0
7-10 7,91E-05 0,000152 0,0

10-11 0,00065 0,00033 0,0

10-12 0,00065 0,00033 0,0

10-13 | 7,91E-05 0,000152 0,0

13-14 | 0,000813 0,000413 0,0

13-15 | 0,000813 0,000413 0,0

13-16 | 7,91E-05 0,000152 0,0

16-17 | 0,000976 0,000496 0,0

16-18 | 0,000976 0,000496 0,0

16-19 | 7,91E-05 0,000152 0,0

19-20 | 0,001138 0,000578 0,0

19-21 | 0,001138 0,000578 0,0

19-22 | 7,91E-05 0,000152 0,0

22-23 | 0,001301 0,000661 0,0

22-24 | 0,001301 0,000661 0,0

2225 | 7,91E-05 0,000152 0,0

25-26 | 0,001464 0,000743 0,0

25-27 | 0,001464 0,000743 0,0

25-28 | 7,91E-05 0,000152 0,0

28-29 | 0,001626 0,000826 0,0

28-30 | 0,001626 0,000826 0,0

28-31 | 7,91E-05 0,000152 0,0

31-32 | 0,001789 0,000909 0,0

31-33 | 0,001789 0,000909 0,0

31-34 | 7,91E-05 0,000152 0,0

34-35 | 0,001951 0,000991 0,0

34-36 | 0,001951 0,000991 0,0
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C.3 Sistema IEEE 300 Barras

Tabela C.5: Valores médios das grandezas de entrada representadas por incertezas
- IEEE 300

| Barra | Tipo | P (MW) | Qg (MVar) | P, (MW) | Q, (MVar) |

1 PQ 0 0 90 49
10 PV 5 0 148 33
20 PV -10 0 595 120
33 PQ 0 0 55 6
41 PQ 0 0 86 0
52 PQ 0 0 61 28
63 PV 0 0 70 30
77 PQ 0 0 74 28
89 PQ 0 0 44,2 0
102 | PQ 0 0 77,8 0
114 | PQ 0 0 18,2 0
122 | PQ 0 0 229,1 11,8
135 | PQ 0 0 169,2 41,6
145 | PQ 0 0 24 14
155 | PQ 0 0 200 50
162 | PQ 0 0 85 24
173 | PQ 0 0 163,5 43
181 PQ 0 0 73,4 0
189 | PQ 0 0 7 2
197 | PQ 0 0 43 14
207 | PQ 0 0 21 14,2
216 | PQ 0 0 176 105
228 | PQ 0 0 223 148
245 | PQ 0 0 61 30
250 | PQ 0 0 23 17
323 | PQ 0 0 14,9 26,5

1190 | PQ 0 0 100,31 29,17
9021 | PQ 0 0 4,75 1,56
9052 | PQ 0 0 30 23

9121 | PQ 0 0 3,8 1,25
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