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RESUMO

Os métodos analiticos para modelagem de fontes edlicas de energia permitem
somente dois sitios de vento correlacionados. A extensio para um maior nimero de sitios €
possivel, porém trabalhosa. O método de simulagdo via Monte Carlo elimina essa dificuldade,
desde que se domine a técnica de sorteios de variaveis aleatorias correlacionadas.

O objetivo deste trabalho € incluir a energia gerada por turbinas edlicas como mais
uma opgio na producio de energia elétrica, com o objetivo de auxiliar as fontes convencionais,
no atendimento a demanda.

Inicialmente, faz-se uma modelagem para velocidades de vento utilizando dados
historicos de medi¢cdes em trés sitios edlicos e aplicando a simulagdo de Monte Carlo para
obtengdio das realizagdes de velocidades de vento para determinar as probabilidades conjuntas
condicionadas.

E realizada uma modelagem para as turbinas e6licas, através da curva aproximada
de transformag:ﬁd da velocidade do vento em poténcia elétrica, com uso de sorteios de Monte
Carlo para determinar a quantidade de turbinas disponiveis, a paﬂif da distribui¢do binomial de
probabilidades.

Finalmente faz-se uma relagio entre a demanda e a poténcia edlica,
exemplificando um sistema combinado edlico-oleo combustivel e analisando, economicamente, a
viabilidade de implantagio de um sistema eélico, considerando o tempo de amortiza¢do do

investimento em fungfo da economia de combustivel proporcionada pela geragio eolica.
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ABSTRACT

MODELLING OF WIND SOURCES INTEGRATED IN CONVENTIONAL
ENERGY SYSTEMS USING THE MONTE CARLO SIMULATION TECHNIQUE

Analytical methods to model wind power sources allow only two correlated wind
sites. The extension to a greater number of sites is possible, but demands a large amount of
work. The use of a simulation method via Monte Carlo eliminates these problems, provided the
technique of correlated sampling be dominated.

The purpose of this work is to consider the power generated by wind turbines as
an additional option in order to help conventional sources in the demand supply.

At first, the modelling of the wind speed is done using historical datas from
measurements in three wind sites. Monte Carlo simulation is applied to obtain the wind speed
realizations to determine the conditional joint probability.

After that, the wind turbines are modelled through an approximated curve of
transfonnatioh from wind speed to eletrical power, using the Monte Carlo technique to
calculate the number of available turbines, from a binomial distribution of probabilities.

Finally, the relation between the power demand and the wind power is calculated
in a combined wind-fuel oil system. The economic feasibility of a wind system is analysed
considering the investment amortization time as a funtion of the fuel saving provided by the wind

power supplied.



Capitulo 1

Introducio

A utilizag@o da energia pelo homem ¢ intuitiva e relacionada com a propria historia
da humanidade, pois o homem tem procurado criar condi¢des que lhe proporcionem uma vida
mais confortavel, facilitando a obteng@o do que necessita para viver. Pensando assim é que se tem
sempre procurado criar alternativas que possibilitem o suprimento de energia de uma forma
confiavel e economicamente viavel.

As fontes de energia primdrias existentes na natureza sdo classificadas em
convencionais, ndo convencionais € exéticas [2]. Por fontes convencionais entendem-se aquelas
cuja tecnologia estd bem desenvolvida e cujos custos sdo aceitaveis pelos niveis atuais de
consumo, como por exemplo: petroleo; gas natural; carvio mineral; hidrelétrica; fissdo nuclear.
Fontes ndo convencionais sio aquelas cuja tecnologia esta demonstrada, porém ainda apresentam
problemas na sociedade contemporanea, seja por razes econdmicas, ou por ainda nio serem
aceitas pelos padrSes atuais de consumo, como: eélica; marés; xisto, geotérmica, termo-solar;
solar fotovoltaica. E finalmente fontes exéticas que, até o presente momento, nio tém sua
tecnologia demonstrada, portanto seus custos ndo podem ser avaliados adequadamente, como:
calor dos oceanos; fusdo nuclear.

Na literatura atual tem se encontrado o aproveitamento edlico, normalmente
modelado de forma analitica, utilizando fungdes densidades de probabilidades. O maximo de

sitios de vento considerados em uma modelagem analitica, através da fun¢do densidade Rayleigh



Capitulo 1 - Introdugdo 2

sitios de vento considerados em uma modelagem analitica, através da fung¢do densidade Rayleigh
[5,6], foi dois. Esta fungdo é sempre apresentada de forma monovariada ou bivariada para
modelar velocidades de vento. Os trabalhos até o momento encontrados tém feito uso da
correlagdo parcial, pré determinada, entre dois sitios de vento [7], no entanto ndo é considerada a
func¢do densidade condicionada do vento de um sitio com relagio ao do outro.

Um dos objetivos deste trabalho é considerar mais de dois sitios de vento
correlacionados em um modelo de produg@o de energia, fazendo uso da densidade conjunta
condicionada, obtida nio de forma analitica, e sim fazendo uso de tabelas de probabilidades
pontuais multivariadas obtidas a partir de histogramas multivariados de dados historicos de
velocidades de vento, ou seja, a partir de realizagdes de velocidades de vento que ocorrem em
um mesmo instante de tempo nos trés sitios, levando-se em consideragdo um determinado
intervalo de discretizagdo de velocidade.

A partir da obtengdo da fungdo probabilidade, ou densidade, conjunta de vento,
pode-se obter a poténcia elétrica disponivel para os varios sitios, através de transformagdes de
fungGes probabilidade para determinar a poténcia disponivel por turbina e sitio, e posteriormente
estender a todas as turbinas disponiveis para operagdo, que envolve o uso da distribui¢io binomial
com dada taxa de indisponibilidade [7]. Neste trabalho optou-se pelo uso da simulac;ﬁo de Monte
Carlo para obtengdo do desempenho eélico das turbinas de até trés sitios eolicos correlacionados
e para se determinar o nimero de turbinas disponiveis para operagdo, em cada sitio de vento.

O Capitulo 2 descreve alguns aspectos tedricos da simulagio de Monte Carlo e
faz uma abordagem sobre as fungdes de avaliagiio e tamanho de amostras.

O Capitulo 3 descreve o modelo multivariado para densidade conjunta

condicionada em diversos sitios, particulariza-se para trés variaveis aleatérias x, y e z que
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correspondem a velocidades de vento em trés sitios. Aplica-se o sorteio de Monte Carlo para

obter realizagGes de vento correlacionado.

O Capitulo 4 apresenta um modelo para introduzir a energia edlica como mais uma
op¢do de produgdo de energia. Sera considerado, neste modelo, que as velocidades de vento de
diversos sitios estdo correlacionadas. A quantidade de turbinas disponiveis, por sitio, para
determinar a poténcia elétrica, sera obtida pela aplicagdo do sorteio de Monte Carlo a partir da

distribui¢do binomial de probabilidades, considerando uma certa taxa de indisponibilidade.

O Capitulo 5 relaciona a poténcia edlica com a poténcia de demanda, considerando
que o sistema edlico estd integrado num sistema convencional local, com geragdo a dleo
combustivel. E avaliada a economia de combustivel do sistema convencional versus custo de
implantagdo de turbinas. Sdo avaliados também os indices de confiabilidade do sistema

convencional com e sem a participagdo edlica.
O Capitulo 6 apresenta as conclusdes gerais e sugestdes para trabalhos futuros.

O Apéndice A apresenta um resumo da teoria das probabilidades utilizada neste

trabalho.

O Apéndice B ilustra caracteristicas de turbinas eolicas e dados para o algoritmo

desenvolvido.



Capitulo 2

Simulacdo de Monte Carlo e Funcées de Avaliacao

2.1 Introduc¢io

As técnicas de simulagdo tentam reproduzir um processo de natureza fisica e, sdo
nec;essén'as devido a dificuldade de se obter solugdes para problemas com o tratamento analitico.

O método de simulagdo através de sorteios de Monte Carlo é um exemplo
probabilistico que modela uma fung@o através de nimeros aleatérios. Para se obter resultados
satisfatorios, para modelagem de uma fungfio, € necessario realizar uma quantidade razoavel de
sorteios [10]. |

As varias experiéncias com técnicas de simulagdo, em particular a de Monte
Carlo, foram realizadas na metade do século XIX, quando algumas pessoas fizeram experimentos
sobre uma roleta [10].

No comego do século XX escolas bri_ténicas de Esfatisticas deram uma forma
didatica e muito aproveitavel para a pesquisa.

O desenvolvimento do método se deu a partir de 1944 [11], quando também foi
dado o seu nome. O uso do mesmo, como recurso de pesquisa, foi pioneiramente utilizado
durante a segunda guerra mundial, no projeto da bomba atomica [11]. Como a difusdo de
neutrons em materiais fisseis € um problema de natureza essencialmente probabilistica, a aplicagdo

do método se fez necessaria para uma simulagio do processo.
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Existem duas categorias em que se pode classificar a simula¢io por Monte Carlo:
a seqiiencial e a independente. Na primeira um processo estocastico € simulado pela amostragem,
em um periodo pré-determinado, das transi¢Ges ao longo do tempo das variaveis aleatorias,
enquanto a segunda corresponde & amostragem de eventos, ou seja “retratos” [25] dos estados

das variaveis aleatérias do sistema.

2.2 Sorteios de Varidveis Aleatorias

O processo de sortetos para realizagdo de variaveis aleatorias € simples e imediata
quando se conhece a distribuigdo acumulada de probabilidades F(Z), conforme mostra a Figura
2.1, para variaveis continuas, e Figura 2.2, para variaveis discretas. Efetua-se um sorteio de uma
variavel aleatoria auxiliar 6 uniformemente distribuida entre 0 e /. O valor § ¢ associado a

fungdo distribui¢do F(Z), resultando um valor Z, no eixo das abcissas:

Z,=F() @1
onde:

Z, : variavel aleatoria

F(Z). distribuicdo de probabilidades da variavel aleatéria Z

6: ntmero pseudo-aleatoério, uniformemente distribuido, compreendido no

intervalo de /0, /] sorteado por um gerador de niimeros pseudo-aleatdrios
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F(z) 4

N/

Figura 2.1 - Distribui¢do acumulada de probabilidades

caso continuo

F(z) »
1 R R RRL TR PEEEPPEEPPRRPRPS :
m———
) RRARERAREEEE LR
Zn z

Figura 2.2 - Distribui¢do acumulada de probabilidades

caso discreto
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2.3 Fungdes de Avaliag¢ido e Tamanho da Amostra

Mostra-se neste item algumas fungdes de avaliagdo empregadas quando se utiliza a
simulagfes através de sorteios de variaveis aleatorias, sendo objetivo deste estudo avaliar e

determinar o tamanho da amostra para uma determinada aplicagdo.

2.3.1 Fungio de Avalia¢io Bindria

Em muitas aplicages que se valem da simulagdo de Monte Carlo deseja-se avaliar
o desempenho de um sistema em termos binarios: sim ou nZo. Para tanto se utiliza uma fungio de
avaliagdo A(Z) que dicotomiza as realizagdes resultantes da simulagio aleatoria em relagdo a um
dado limiar:

0 se ZS Zlimiar
- 2.2)
1seZ> Z ~

limiar

A(Z) = {

O objetivo é achar a probabilidade de A(Z)=1 ou de A(Z)=0:

P{A(E) = 1} -p (2.3)
Pla@)= o} —I-p (2.4)
I-p
p
0 1 =A(Z)

Figura 2.3 - Fungo probabilidade de A(Z) (Bernoulli)
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Sabe-se que a distribui¢do de Bernoulli apresenta média n=p e varidncia &’=p(I-p).

Com uma amostra de n realizagGes sorteadas aleatoriamente, obtém-se a média amostral
-~ 1
A==34z) 2.5)
ni;

cujo valor esperado é E {A} = p e cuja a varidncia vale:

Var(d)= & = 2U—P) (2.6)
n n

Pode-se definir um coeficiente de variagdo de avaliagio , dividindo-se o desvio padrdo pela média:

o = Yar(d) .7)
E\4)
Observa-se pela lei dos Grandes Numeros que a variabilidade da fungdo de
avaliagdo diminui & medida que o tamanho » da amostra cresce.

Como muitas vezes a probabilidade p de se obter avaliagio A=/ é bastante

pequena, o coeficiente de variagdo « pode ser aproximado para:

L NPA=p)in _\pin _ 1

, p<<1 (2.8)
p P w |
Extraindo 7 (tamanho da amostra) , tem-se:
] .
n=-— > p<<l (2.9)
a'p

ou seja , deve-se escolher amostras gigéntescas para se alcancar baixa variabilidade com baixa
probabilidade de ocorréncia do evento A=1.
Exemplo:

Se o estado “I” corresponder ao ndo atendimento da carga de um Sistema de

Poténcia cuja probabilidade de ocorréncia é prevista em /0° e se a variabilidade « desejada for



Capitulo 2 - Simulagdo de Monte Carlo e Fungdes de Avaliagdo 9

de 10" , ou seja, o desvio padrdo deva ser um décimo da média, obtemos como tamanho da
amostra a ser sorteada:

1 5

n= ——=
10721072

2.3.2 Funcgio de Avaliagio Geral
Caso se deseje avaliar, por exemplo a média de uma variavel continua
através de amostragem por simulagdo de Monte Carlo, o tamanho da amostra pode ser avaliado
da.técnica estatistica do intervalo de confianga.
Seja Z a variavel aleatériaﬂcuj.a média se deseja estimar. A fungdo de avaliagdo é a
propria média amostral de Z :

A= iiz (2.10)

ni-;

cuja média vale E {f}} =E {Z } = 77 e cuja varidncia é:

Var(A) = = (2.11)

O intervalo de confianga ¢ definido como o intervalo dentro do qual se situa a média amostral

com uma probabilidade especificada:
Pln-d,<Ad<n+d}=1-a (2.12)

Padronizando a média amostral [26] (para que tenha média nula e varidncia unitaria) a expressdo

se torna.

P{— dfn _ (A-nWn _ dz‘/;} =I-a (2.13)
g o

o
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Pelo teorema do limite central, a média amostral tende a ser normal [26], logo o problema do

intervalo de confianga se converte em um problema da estatistica Z (normal padrao):

P{—Zm <AZn o Zm} =I-a (2.14)
o

onde:

Za/2 = com d=-d1=d2 (2 15)
o
Resultando o tamanho da amostra:
a’Z 2/2
n=—>3= 2.16
= (2.16)
Exemplo:
Encontrar a média amostral A4 tal que com probabiﬁdade de 95% ela fique a /10
da média n.

Da tabela de distribuigdo normal obtém-se Z,.,=Zp¢s5,=1.96, logo o tamanho da
amostra resulta em:

196° .67
n= ————2— =
(o/10)

2.3.3 Técnicas de Reducido de Variancia
Para reduzir o tamanho da amostra e manter a varidncia da fungdo de
avaliagdo em valor razoavel, foram desenvolvidas diversas técnicas chamadas de redugdo de

varidncia, agrupadas em técnicas de correlacido e de_importancia.

O primeiro grupo contém os métodos que se valem da correlagdo entre as

respostas para aumentar a eficiéncia da simulagdo. Tem-se como exemplo o método das variaveis
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antitéticas (de antitese) que permite induzir correlagdo negativa entre as respostas de conjunto de
eventos.

Sejam dois conjuntos de resposta ¥ ey’ com resposta global ,

= 2.17
y 3 (2.17)
cuja varidncia é:
/ I/ / // / / 11
Var(y) = Var(y") N Var(y. )+ Cov(y',y") _ Var(y )+ Cov(y',y'") 2.18)

4 4 2 2 2
Se a covaridncia for negativa, a variancia de y sera reduzida com relagio ao estimador original
com uma amostra de tamanho n/2.

Como exemplo do segundo grupo cita-se 0 método de estratificagdo do espago
amostral. De cada um dos m estratos se extrai uma amostra de »; elementos. A cada estrato se
associa um peso ; que pode ser igual & probabilidade de um elemento qualquer estar contido em
dado estrato:

W=PfxeX} R | 2.19)
o valor esperado e variancia da fung@o de avaliagdo para cada estratificagdo vale:

E{A}=E{A(x) [x X} , j=1,.....m (2.20)

Var,(4)=Var(A(x) /xer} , j=1.....m (2.21)

Resulta o valor esperado global e variancia da fungio de avaliagdo:

E{4} = ZM:WJE {4} (2.22)

Var(4) =S Wyar,(4)+ > W,(E,{4} - E{4}) (2.23)

j=1 J=1
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A média amostral por estratifica¢do é:

- 1Y
4==3 A(x,) (2.24)

joi=l

A nova média amostral global ¢ obtida por soma ponderada das médias amostrais estratificadas :
A=3WA4 (2.25)

cuja variancia vale:

Var(4) => WVar(4,) (2.26)
j=1
onde:
.\ Var(4,
Var(Aj) = M (2.27)
n.

J
O plano de estratificagdo mais simples € o denominado estratificagdo proporcional em que,
n=w,n - (2.28)

Neste caso tem-se;

| Var(4") =

N |~

Zm: WjVar (4,) (2.29)

onde A4° é a estimativa através da estratificagio proporcional. Pode-se mostrar que a estimativa

classica esta relacionada com a estratificada através da seguinte relagdo:

Var(A4) = Var(;l*)+£in(Ej {4} —E{A})’ (2.30)

Jj=1
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Observa-se que o estimador estratificado serd tanto mais eficaz quanto mais
E, (/i) for diferente de E{A} [25], ou seja, quando a varidvel aleatoria utilizada no critério de

estratificagdo tiver alta correlagdo com as variaveis aleatorias usadas na fungdo de avaliag@o.

Outro método de redugio de varidncia do segundo grupo é Amostragem por
Importdncia [25] em que se distorce o processo de amostragem, sendo esta distorgdo,

posteriormente, corrigida.



Capitulo 3

Modelagem para Densidade Conjunta Condicionada
utilizando Simula¢do de Monte Carlo

3.1 Introducao

Deseja-se modelar o efeito do vento em varios sitios distintos em que se prevé a
instalagdo de fontes edlicas para geragdo de energia elétrica. A maior dificuldade encontrada € a
modelagem da maior ou menor correlagdo entre as velocidades de vento dos varios sitios, devido
a sua maior ou menor proximidade geografica.

Enquanto a distribuicdo univariada do vento se aproxima da Weibul{ € mais
precisamente da Rayleigh [7], ndo h4 forma analitica para uma distribui¢do além da bivariada [8],
ou seja, para mais de duas varidveis aleatorias. Portanto, a modelagem de mais de dois sitios
distintos requer a utilizac;ﬁb de tabelas de probabilidades pontuais multivariadas obtidas a partir de
histogramas multivariados de dados histéricos de vento. Para tanto é preciso adotar uma grade de
discfetizac;io conveniente. A partir destas tabelas qué representam a fungdo densidade de
probabilidade conjunta, pode-se facilmente obter as proBabilidades marginais e as probabilidades
condicionadas de cada sitio ou conjunto destes em relagido a outro sitio ou conjuntos destes.

No caso de trés variaveis aleatérias discretas, ou seja, para‘o caso trivariado adota-

se a seguinte notagdo:
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PROBABILIDADE CONJUNTA

P{f:x,}—):yxE:Z}:pxyz’

PROBABILIDADE MARGINAL DE x

PE=x}=) > PE=xy=y,Z=z}=p,

Yy Vz

PROBABILIDADE CONDICIONADA

_ _ _ Pxx=xy=yz=z
P{x:x,y:y/z:z}:pxy/z: { P{;:j} }

Na auséncia de distribuicbes analiticas multivariadas

3.1)

(3.2)

(3.3)

que representem

adequadamente as estatisticas do vento em sitios geograficamente proximos, ou seja, em que ha

elevada correlagdo entre as variaveis aleatérias modulo de velocidade do vento nestes sitios,

pode-se recorrer a matriz de probabilidades através do calculo das freqiiéncias relativas

resultantes do histograma multivariado obtido de dados historicos colhidos nos sitios em questdo.

Para tanto se faz necessaria a discretizagdo da velocidade do vento em classes adequadamente

escolhidas. Cada entrada no histograma € feita através de um “n-fuplo” de n medigGes

simultaneas de velocidade de vento, sendo uma em cada sitio.

3.2 Distribui¢des Multivariadas

Mostram-se neste item algumas das distribui¢bes multivariadas existentes no

estudo dos processos estocasticos com variaveis aleatorias dependentes e independentes, ou seja,

levando-se em consideragdo o efeito ou ndo da correlagdo entre as variaveis.
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3.2.1 Distribuicio Normal ou Gaussiana

No caso de se ter uma distribui¢do Normal para multiplas variaveis aleatorias ndo
ha problemas de dimensao, visto que existe a matriz de covaridncias que faz parte da formula para

 distribuigdo normal multivariada f,(x), conforme mostra a equagédo 3.4.

s =[] L 7] ey - | 6o

onde:
2
0, By oy,
Z: Hay O'§ o Han (.5)
B M v O,

7. - vetor média das variaveis aleatorias
2. matriz de covariancias

o?: varidncia de X,

4, covaridncia de X, e X;

x: vetor das variaveis aleatorias X,,........ X

Esta facilidade de modelagem multivariada ndo ocorre com outras distribuigdes

analiticas, como a Weibull e Rayleigh.
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3.2.2 Distribuicdo Conjunta Independente
Quando se tem trés variaveis aleatorias discretas x, y e z é possivel computar uma
fungdo densidade conjunta trivariada utilizando fungGes densidades f{x), /() e f{z) de acordo com

a natureza das variaveis aleatorias, ou seja,

fx.y,2)= f(x).f(¥).f(2) (3.6)
f(x) fy) f(2)
Xy X2 X3 Xn ;( Y Y2 Y3 Ya ;’ Z Z; Z3 Zn ;
Figura 3.1 Figura 3.2 Figura 3.3
densidade de x densidade de y densidade de z

neste caso ter-se-ia, portanto uma matriz, no espago tridimensional onde os elementos seriam os

“valores da densidade conjunta.

3.2.3 Densidades Conjuntas Condicionais

Se as varidveis aleatdrias sdo independentes, todas as propriedades de sua
densidade conjunta podem ser determinadas a parfir do momento que suas densidades individuais
sejam conhecidas. Isso leva os problemas de aplicagdo pratica, a um certo grau de simplificagdo,
uma vez que se pode determinar a densidade individual da variavel aleatéria, e obter a densidade
conjunta pela simples multiplicagdo das densidades individuais conforme mostra equagdo 3.6.

Quando as varidveis aleatorias ndo s3o independentes, ou seja, considera-se um fator de
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correlagdo entre as mesmas, a densidade conjunta ndo pode ser obtida de uma forma téo
simplificada. No caso da variavel aleatoria velocidade de vento a fungdo densidade utilizada ¢ a
Rayleigh , e esta s6 permite utilizar até o modelo bivariado [7]. Quando se tem variaveis com
uma distribuigdo Normal de Probabilidades elas podem ser modeladas pela utilizagdo da Fungcdo
Normal Multivariada, independente da quantidade de variaveis, conforme mostrado no item
32.1.

Quando se tem » variaveis aleatorias, a fung¢do densidade condicionada de

probabilidades da n-ésima variavel aleatoria em relagdo as demais € definida como:

f(x1>x2)“'7xn)

fx,,xz,...,x,,_, (x17x2" * ‘>xn—1)

flx,/x,.,%x,_,)= 3.7

3.3 Modelagem Analitica da Distribuicio de Vento

Demonstra-se que na presenga de componentes normais da velocidade do vento
segundo as direcGes NS e EW (Norte-Sul e Leste-Oeste) com média nula e igual varidncia, o

moédulo da velocidade ¢ distribuido segundo Rayleigh.

3.3.1 Func¢io Densidade Rayleigh Monovariada

Quando se tem apenas uma variavel aleatéria x, pode-se modelar, de forma

analitica, a fun¢éo densidade do vento através da seguinte formula:

f) == m{—fi aZ] | (3.8)
104 2
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para,
x>0 : variavel aleatéria

o>0 : fator de forma

3.3.2 Funcio Densidade Rayleigh Bivariada

Esta fungdo modela duas variaveis aleatdrias x e y de forma também analitica
levando-se em conta um fator de correlagdo entre as varidveis aleatorias, o qual tem que ser
previamente estabelecido. O nimero maximo de variaveis encontradas na literatura foram duas

[8], os quais sdo modeladas pela seguinte férmula:

_xy 1 x? +y? rxy
/(=)= alal EXP{Z(I—rZ)( alal ﬂ]o(alaz(l—rz)) (39)

Lol M

[
’Z[“(?T] (.10)

onde:
x>0 e' y>0 : varaveis aleatorias
>0 : fator de escala
r : fator de correlagdo

I,(9 : fungdo modificada de Bessel
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3.4 Simulacio de Monte Carlo envolvendo Virias Variaveis
Aleatorias

O sorteio para obter-se uma realizagdo (ou estado) de uma unica variavel aleatoria
requer apenas o conhecimento de sua fungdo distribuicdo de probabilidades, como foi visto no
Capitulo 2.

Se a fungdo de avaliagdo depender de mais uma variavel aleatéria, devera ser feito
um sorteio para cada uma delas a fim de se obter uma realizagdo “n-tupla”.

Para tanto ¢ preciso conhecer se as variaveis aleatorias sdo independentes ou n@o.
No caso de independéncia estatistica, cada variavel é sorteada independentemente mediante a
distribui¢do marginal correspondente.

Assim para obter um terno de realizagdes das varidveis aleatorias independentes

X, y e Z, sdo realizados trés sorteios independentes:

x, = F(6)) (3.11)
¥o=F'(6,) | (3.12)
2,=F'0,) (3.13)

Onde 6,, 6, e 9; sdo os resultados de trés sorteios sucessivos da variavel aleatoria
auxiliar @ uniformemente distribuida entre 0 e J.

E lembrado aqui que a independéncia estatistica de X,y e z requer que a
densidade conjunta seja igual ao produto das densidades marginais:

Soe (2,3,2) = f:(0).f;(0). S (2) (3.14)
No caso discreto tem-se a fungdo de probabilidade:

P{x=xy=yz=z}=P{E=x}.P{=y}P{ =2} (3.15)

ou simplesmente,
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Pz = Pz P5-P; (3.16)
Se, no entanto, houver dependéncia estatistica entre as varidveis aleatdrias os sorteios deverdo ser
dependentes, ou seja, condicionados, as realizagdes parciais ja obtidas.

Para o caso trivariado, parte-se do conhecimento da fun¢do de densidade ou

probabilidade conjunta £ (x,y,z), ou no caso discreto,

Pwmz = P{f =x,i=y,2=z} (3.17)
Faz-se o sorteio de uma das variaveis aleatorias, por exemplo de X, utilizando a

distribui¢do marginal de X :

E®= [f@da (3.18)
onde,
@ = [ [Fssteapdads (3.19)

ou na forma discreta,

F(x)=>p, (3.20)
Vx; <x .
onde,
P = 2.2 Pa (3.21)
Y Yk

Deste sorteio resulta a realizagdo parcial:

x, =F(6) (3.22)
O segundo sorteio para obter o estado de, por exemplo, y estd vinculado ao primeiro, em outras
palavras, a realizagdo parcial de ¥ € condicionada a realizagdo parcial ja obtida de x . Para tanto é

necessario se obter a fungao distribui¢do de y condicionada ao valor obtido de x':
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E@y/x=x,)= fff(a/fzxn)da (3.23)

onde a densidade condicionada é obtida por:

J,.p) 1
f0/x)= n = f(x,,y,2)dz (3.24)
g f&x)  f(x,)
ou na forma discreta:
E//x,, =F§(y/f:xn): Zpy,/x" (325)
Vy;<y
e,
- _ 1
py/x,, = P{y = y>x = xn} = —pr,,,y,zl (326)
P, vk

Tendo-se assim o resultado do segundo sorteio, ou seja,

Yo = Fypr (6) (3.27)

Finalmente, para se efetuar o sorteio da ultima variavel aleatoria € preciso obter-se a funcdo

distribuigdo marginal condicionada aos estados ja sorteados:

R /%= 5,5 =)= [fla)F=x,7 = y)da 623)

Sendo a densidade marginal duplamente condicionada e igual a:

J(x,,9,,2)
(z/x,,y,) = ——"""—= 3.29
G ) = e ) .29)

ou em forma discreta,

‘F;/x,,,y,, = F;_(Z/f = xn>y = yn) = sz,/x,,,y,l (330)

Vz; sz

— — _ 1
Piny = P{z =z/Xx=x,y= yn} = Psy (331
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Do terceiro sorteio obtém-se:

zn = F;'?.Ir" Y (93) (3 32)

Formando-se assim um terno de realizagdes (x,ynz,) das varidveis aleatorias dependentes

X, y e z. Convém lembrar que se utilizou a variavel aleatdria 8 uniformemente distribuida entre 0

e I com trés sorteios independentes: 6;,6; e 6;.

3.4.1 Funciio Densidade Conjunta Condicionada das Varidveis
Aleatérias

Com esses novos valores das variaveis aleatorias x,, y» € z, determinadas pelo uso
do sorteio de Monte Carlo, passa-se a ter um valor para a densidade de probabilidades agora
condicionada, isto é, existe uma dependéncia entre as varidveis aleatorias. Ficando o valor da

densidade da seguinte forma:

NRAS

VorZy) = —— 3.33
p(x,.¥,,2,) NS (3.33)

sendo:
NRAS: namero de realizagdes (x,,y» ,2,) acontecidas no sorteio

NS: nimero de sorteios (tamanho da amostra)

Os resultados da simulag@o utilizando realizagdes de velocidades de vento em trés sitios eolicos
distintos, ou seja, a densidade de probabilidades condicionada trivariada, estio mostrados na

Tabela 3.3. As velocidades obtidas na simulagio foram denominadas de velocidades sintéticas.
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A Tabela 3.4 mostra a densidade de probabilidade conjunta (ndo condicionada)
onde se consideram apenas as realizagdes acontecidas dentro de um certo intervalo de
discretizagdo das variaveis aleatorias velocidades de vento nos trés sitios, as quais foram

denominadas de velocidades discretizadas. A densidade conjunta foi entdo assim obtida;

NRA
X,y,2) = ——m . (334
p(x,y,z) VR (3.34)

onde:
NRA: niimero de realizagGes acontecidas considerando um dado intervalo de
discretizac¢do

NR: nimero de realiza¢des

3.5 Algoritmo da Simulacdo de Monte Carlo
Mostra-se, na Figura 3.4, o fluxograma que aplica a simula¢do de Monte Carlo
para determinar as varidveis aleatorias X,, Y, € z,, que cofrespondem as velocidades de vento nos

sitios 1, 2 e 3, respectivamente.
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Figura 3.4 - Fluxograma da simulagdo de Monte Carlo
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Tabela 3.1 - Dados' reais de velocidades de vento em mv/s

1 9.1 9.0 10.2
2 9.1 9.5 9.7
3 9.0 9.5 8.7
4 8.8 8.7 8.6
5 7.8 8.7 7.7
6 8.2 8.7 8.5
7 8.9 9.2 9.1
8 8.8 9.4 9.1
9 8.1 9.3 9.6
10 8.2 8.8 10.2
11 82 8.7 9.7
12 8.2 8.5 9.7
13 82 7.6 9.7
14 8.1 8.3 9.6
15 7.8 8.0 8.9
16 83 8.5 9.1
17 7.6 8.4 9.1
18 8.1 8.7 9.2
19 8.7 8.9 9.3
20 8.9 9.0 9.4
21 9.2 9.4 9.6
22 9.3 9.6 9.9
23 9.2 9.5 10.0
24 9.1 9.4 9.8

Os dados mostrados na Tabela 3.1 sdo apenas uma amostra dos dados historicos

de velocidade de vento medidos nos locais especificados.

! Dados fornecidos pela Companhia de Eletricidade do Ceara (COELCE) obtidos nas estagdes de medigGes de
velocidade de vento localizadas em Paracuri, Mucuripe ¢ COFECO. Medi¢Ges relativas ao més de Novembro de
1993. As velocidades sdo médias hordrias.



Capitulo 3 - Modelagem para Densidade Conjunta Condicionada utilizando a Simulagdo de Monte Carlo

27

Tabela 3.2 - Velocidades discretizadas

INTERVALO DE DISCRETIZACAO (m/s) 0.3
VALOR INICIAL DE VELOCIDADE (m/) 7.0
| VALOR MAXIMO DE VELOCIDADE (m/s) | 11.0 |
1 9.10 9.10 10.30
2 9.10 9.70 9.70
3 9.10 9.70 8.80
4 8.80 8.80 8.80
5 7.90 8.80 7.90
6 8.20 8.80 8.50
7 9.10 9.40 9.10
8 8.80 9.40 9.10
9 8.20 9.40 9.70
10 8.20 8.80 | 10.30
11 8.20 8.80 9.70
12 8.20 8.50 9.70
13 8.20 7.60 9.70
14 8.20 8.50 9.70
15 7.90 8.20 9.10
16 8.50 8.50 9.10
17 7.60 8.50 9.10
18 8.20 8.80 9.40
19 8.80 9.10 9.40
20 9.10 9.10 9.40
21 9.40 9.40 9.70
22 940 970 { 10.00
23 9 40 970 | 10.00
24 9.10 940 | 10.00

As velocidades sdo discretizadas para que se possa contar dentro do intervalo de

discretizagdo varias velocidades reais, obtendo-se assim uma maior probabilidade de ocorréncia

do terno de velocidades, ja que as mesmas sdo consideradas como um valor discretizado.
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Tabela 3.3 - Realizagdes das velocidades sintéticas obtidas por sorteio de Monte Carlo

No. DE SORTEIOS 1000

No. DE REALIZACOES 1000

INTERVALO DE DISCRETIZACAO (m/s) 0.3
7.6 8.5 9.1 34 0.034000
7.9 8.2 9.1 39 0.039000
7.9 8.8 7.9 31 0.031000
8.2 7.6 9.7 34 0.034000
8.2 8.5 9.7 58 0.058000
8.2 8.8 8.5 59 0.059000
8.2 8.8 9.4 75 0.075000
8.2 8.8 97 54 0.054000
8.2 8.8 10.3 40 0.040000
8.2 9.4 97 37 0.037000
8.5 8.5 9.1 31 0.031000
8.8 8.8 8.8 39 0.039000
8.8 9.1 94 62 0.062000
8.8 9.4 9.1 24 0.024000
9.1 9.1 9.4 36 0.036000
9.1 9.1 10.3 67 0.067000
9.1 9.4 91 50 ' 0.050000
9.1 94 10.0 32 0.032000
91 97 8.8 41 0.041000
9.1 9.7 9.7 47 0.047000
9.4 9.4 9.7 45 0.045000
9.4 9.7 10.0 65 0.065000
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Tabela 3.4 - Realiza¢Ges com velocidades discretizadas

INTERVALO DE DISCRETIZACAO (m/s)

No. DE PONTOS DE VELOCIDADE 24
No. DE REALIZACOES 24
03

T

0

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.08333

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

0.04167

[\Ji—!hdh—lb—l)—lb—lp-dp-ay—np—ao—lh—lp—n)—ap—ah-dwh—‘h—‘)—‘bﬂ

0.08333
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3.6 Teste para o Método Apresentado

O método aqui proposto deve ser avaliado para que seja aceito como uma
ferramenta nos estudos e pesquisas relativos a utilizagdo da energia eolica nos meios de consumo
de energia elétrica. Para isso utilizam-se avaliagSes entre as velocidades reais, ou seja aquelas que
foram utilizadas como dados de entrada, obtidas através de medigdo com aparelhos adequados e
as velocidades obtidas com o uso do sorteio de Monte Carlo, com um determinado intervalo de

discretizagdo, que foram denominadas velocidades sintéticas.

3.6.1 Teste da Média entre as Velocidades

Foi realizado um teste para verificagio da diferenca entre as médias das
velocidades reais e velocidades sintéticas, sendo observado que a diferen¢a entre as mesmas,

varia de acordo com o intervalo de discretizagdo de velocidades e o nimero de sorteios.

Tabela 3.5 - Diferengas entre médias de velocidades e tempo de CPU para 1000 sorteios

diferencas entre médias de velocidades (%)

sitio 1
sitio 2
sitio 3

Com os resultados mostrados na Tabela 3.5 observa-se que o intervalo de discretizagdo de 0.3
m/s proporciona uma diferenca entre as médias em torno de 1%, com um tempo computacional
razoavel se comparado com a precisio da modelagem quando se utiliza outros intervalos de

discretizagdo; portanto, ¢ utilizado neste trabalho.
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3.6.2 Intervalos de Confianca e Tamanho da Amostra

Fazendo uso da fungdo de avaliagdo geral a partir das médias e desvios padrdes

das velocidades discretizadas, obtiveram-se os seguintes tamanhos de amostras para simulagio de

Monte Carlo, ou seja, considerando /-a=0.95.

Tabela 3.6 - Tamanho da amostra (nimero de sorteios)

desvio padrdo | tamanho da amostra
sitio 1 8.61 0.532 1004
sitio 2 8.98 0.525 1123
sitio 3 9.42 0.560 1085

Foram calculados nesta simulagdo os intervalos de confianca para as médias
amostrais das velocidades de vento nos trés sitios considerando uma amostra de mil realizagGes
de velocidades com passo de discretizagdo de 0.3 m/s. Nota-se pela Tabela 3.7 que fodas as
médias amostrais estdo dentro do intervalo de confianga. Como /-a=0.95, a probabilidade da

média amostral se encontrar dentro dos limites de confianga da simulagdo ¢ de 95%.

Tabela 3.7 - Intervalos de confianga

intervalo de confianga média amostral®
sitio 1 8.58 - 8.65 8.61
sitio 2 8.96-9.02 8.98
sitio 3 940-947 942

2 Médias das velocidades discretizadas



Capitulo 4

Modelagem de Turbinas para Obtencido de Poténcia
Disponivel em Sistemas Edlicos

4.1 Introduciao

Ha crescente interesse em que as fontes alternativas de energia possam ter uma
importante fungdo na produgdo de energia elétrica. Fontes alternativas ou renovaveis como a
edlica, solar e outras, tém algumas vantagens sobre as fontes ndo renovaveis, como: nio
poluentes, inesgotaveis e livres na natureza. Mas, para utilizagdo dessas fontes para geragio de
energia ¢ necessario que seu aproveitamento seja significativo, justificando assim a sua aplicaqﬁo
a niveis de consumé.

A energia gerada por uma turbina eélica para um determinado sitio de vento
depende de alguns fatores especificos. Esses fatores incluem velocidade média de vento e mais
importante, as caracteristicas da propria turbina como: velocidade nominal, velocidade “Cut in” e
“Cut out” [19], ou seja, velocidade minima e méaxima para operagio ndnnal da turbina. Ha
diferentes tipos de turbina disponiveis no mercado, portanto, é necessario seleciona-las de acordo
com as caracteristicas de vento dos sitios envolvidos.

Obtida a fungdo densidade de probabilidades conjunta condicionada em varios
sitios, como mostrado no Capitulo 3, parte-se para obtengdo da poténcia disponivel pelo conjunto

de turbinas edlicas que compdem os diversos sitios de vento. Dois caminhos podem ser seguidos:
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1) O ja seguido por G. W. H. Dalence [7], que usa transforma¢des de fungdes
probabilidades para obter a poténcia disponivel por turbina, incluindo, posteriormente, a
taxa de indisponibilidade for¢ada de turbinas na fungdo distribui¢do binomial, para estender

o estudo a todas as turbinas do sitio edlico.

2) Utilizar a simulagdo de Monte Carlo para determinar a quantidade de turbinas
disponiveis para operagdo, em cada sitio edlico, fazendo uso da fungdo de distribui¢do
binomial com uma determinada taxa de indisponibilidade forgada de turbinas e, a partir dai

determinar a poténcia disponivel de cada sitio edlico.

Este Capitulo apresenta um modelo que representa a energia edlica como mais
uma opgdo de produgio de energia. Neste modelo considera-se que as velocidades de vento nos
sitios 7, 2 e 3 estdo correlacionadas. Faz-se uso, nesta modelagem, da simulagdo de Monte Carlo
para a obtengdo do niimero de turbinas disponiveis em cada sitio edlico a partir da distribuigdo

binomial de probabilidades.

4.2 Modelo que Relaciona a Velocidade do Vento com a Poténcia de
Saida das Turbinas

A poténcia gerada por uma turbina edlica ¢ totalmente relacionada com a
velocidade do vento, por isso a poténcia elétrica fornecida por um sistema edlico depende,

essencialmente, do nimero de turbinas disponiveis e da velocidade do vento.
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4.2.1 Modelo para Turbinas Edlicas

Nao € de interesse dos fabricantes projetar turbinas que operem sem limites de
velocidades, ou seja, em niveis extremos de velocidades de vehto [14], por exemplo, tempestades,
redemoinhos e outras situagdes anormais de velocidade, pois ndo seria econdmico ter
equipamentos longe da sua capacidade nominal por apenas alguns instantes de tempo, visto que
essas situégx“)es sdo, na maioria das vezes, raras e de curta duragdo. Portanto a modelagem de
turbinas leva em consideragdo a velocidade minima de operagdo Vi ou “Cut in”, velocidade
nominal Va e velocidade méaxima Vim ou “Cut out”, as quais determinam as faixas de poténcia
gerada pela turbina.

Pela curva caracteristica, aproximada, da turbina, que utiliza controle de passo
para as pas do rotor, tem-se que, a poténcia nominal é constante quando se tem uma velocidade
de vento entre Vn e Vm. E esta é uma condigido onde a transformagio de velocidade de vento em
poténcia gerada € maxima, estando portanto, nesta faixa, o rendimento maximo da turbina. De

acordo com Figura 4.1 temos:

P(v)=Pn v, SvSv, | 4.1
P(v)=0 V>V “4.2)
Pv)=0 v <v, “4.3)

sendo:
v : velocidade do vento
v, : velocidade minima da turbina, para geragdo de poténcia
v, . velocidade maxima da turbina, para geragdo de poténcia

v, : velocidade nominal da turbina, para geragdo de poténcia constante

n
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P(v) A

v(m/s)

Figura 4.1 - Curva caracteristica aproximada da turbina que utiliza controle de passo para as pas do rotor
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Nota-se, entdo que a poténcia gerada, por turbina, se torna nula quando se tém os dois niveis
extremos de velocidade de vento, ou seja, quando a velocidade do vento € maior que a velocidade
maxima ou menor que a velocidade minima da turbina.

Pela curva caracteristica, aproximada, da turbina percebe-se que a poténcia
disponivel é simplesmente uma fungdo da velocidade do vento, podendo ser nominal, zero ou
aproximada por uma quadratica quando a velocidade do vento for maior que a velocidade minima

e menor que a velocidade nominal da turbina [6], ou seja,

P(v)= A+ By +Cv? v, <v<v, 4.4)
onde:

4= Pyl -2, 0. v,)] )20, 7)) (4.5)

B=P[v, -, +a, (7. v} | 2(v. - V) 4.6)

C=R|1- 2(?; v.) |20, - V) (4.7)

Ficando a equagdo de poténcia com estes conjuntos de valores:

A+Bv,+Cv} =0 (4.9)

A+Bv, +Cv: =P, (4.10)
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As constantes 4, B e C da equag@o quadratica fornecem um modelo aproximado
para a poténcia de saida de uma turbina [5]. As velocidades de vento, obtidas com a simulagdo de
Monte Carlo através da distribuigdo conjunta trivariada, s3o suficientes para determinar as

caracteristicas de poténcia de saida para as turbinas eolicas.

4.2.2 Modelo da Poténcia de Saida Trivariada da Turbina de Vento

Quando a fung¢do densidade conjunta trivariada, mostrada no Capitulo 3, passa
pela relagdo de trés turbinas pertencentes a trés sitios eolicos, obtém-se a fun¢do densidade
conjunta de poténcia dos trés sitios. Considerando que todas as turbinas sdo iguais tem-se as

seguintes relagGes de poténcia:

P =g(v) | (4.11)
P, =g(v,) - (412)
P, =g(v;) | (4.13)

Sendo P,, P, e P; as poténcias de saidas de suas correspondentes turbinas e as
varidveis aleatérias v;, v, e v; que t€m fungdes densidades conjuntas de velocidade de vento

conhecidas.

4.3 Modelo das Func¢des de Disponibilidade de Poténcia do Sistema
Eolico

E mostrado a seguir o modelo para um sistema e6lico composto por trés sitios de

vento. Sera utilizada para esta modelagem a distribuigdo de probabilidade binomial.
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Para sistemas onde existem fontes nfo convencionais de energia adota-se para a
disponibilidade, o modelo a dois estados, operacional e ndo operacional, existindo, portanto, um
unico estado para a poténcia de saida.

A indisponibilidade de unidades ndo convencionais deve ser computada da razio
entre as horas de saida forcada em periodo de trabalho e a soma destas com as horas de servigo,

ou seja,

F.0.H(D/24)

F.OR=
F.0.H(D/24)+SH

(4.149)

sendo:

F.O.R : taxa de saida forgada (Forced Outage Rate)
F.O.H : horas de saidas forgadas (Forced Outage Hours)
SH : horas em servigo (Service Hours)

D : nimero de horas solicitadas em operagio

Ex: D = 24 horas / dia para unidades em base trabalhando o tempo todo
A F.O.H é fortemente influenciada pelas freqiientes partidas e desligamentos, ou
seja, pela operag@o intermitente das unidades geradoras [15].
Para sistemas eolicos a taxa de saida forgada (F.O.R) é correspondente a taxa de

indisponibilidade forgada (7.1 F). A literatura indica, para turbinas, a 7. F entre 10 e 20% [6].
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4.3.1 Modelo de Disponibilidade da Capacidade de um Sitio Edlico

A quantidade de turbinas disponiveis, ou seja, que podem operar normalmente em
um sitio edlico, independe da velocidade do vento e da carga nela existente, portanto, a fungio
disponibilidade de um sistema edlico tem fungdo distribui¢io de probabilidade binomial, na qual p
é a taxa de disponibilidade e g a taxa de indisponibilidade da turbina edlica [4].

Sendo n o nimero de turbinas de um sitio edlico, a probabilidade de se ter “A”

turbinas operando, ou seja, disponiveis, €:

D(3) = mpq (415)
onde:
ptq=1

4.3.2 Modelo da Disponibilidade Conjunta de Turbinas de um Sistema
Eélico

A disponibilidade de turbinas entre sitios e6licos sdo independentes , portanto, a

fun¢do densidade conjunta de disponibilidades, € igual ao produto das disponibilidades das

turbinas dos sitios eolicos, isto €,

D(A1,A5, 23 = D(A,).D(A;).D(23) (4.16)
sendo:
~ D(2;) : disponibilidade de turbinas do sitio 1
D(2;) : disponibilidade de turbinas do sitio 2

D(2;) : disponibilidade de turbinas do sitio 3
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S,
0<A;<n, 4.17)
0<A,<n, (4.18)
0<A3<h; (4.19)
onde:

n; : namero de turbinas do sitio 1
n, : numero de turbinas do sitio 2

#3 : namero de turbinas do sitio 3

4.4 Modelo da Poténcia Disponivel de Sistemas Edlicos

Neste modelo sera aplicada a simulagdo de Monte Carlo para determinar o

namero de turbinas disponiveis em cada sitio edlico e assim obter a poténcia disponivel do

sistema eolico.

4.4.1 Simulacio de Monte Carlo para obtenc¢io do Niumero de Turbinas
Disponiveis em Sitios Eoélicos

A partir da fun¢do distribui¢do de probabilidade binomial aplicada para obtengdo
da probabilidade de se ter (1) turbinas de vento funcionando em um sitio edlico, conforme

equacado 4.15, pode-se fazer uso do sorteio de um numero aleatério entre /0,1] e de acordo com a

Figura 4.2 se obter o nimero de turbinas disponiveis em um determinado sitio.
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I .......................................
S
Of- oo
' >
Ai A
Figura 4.2 - Distribui¢do binomial de probabilidades
onde:
-1
A, =D (0 (4.20)

Observa-se que a média do nimero de turbinas sorteadas estd sempre em torno do

valor mais provavel, ou seja, da quantidade de turbinas que tem maior probabilidade de estarem

disponiveis em um determinado sitio (ver Figura 4.3 e Tabela 4.2).

As poténcias disponiveis G;, G> e G3 de um sistema edlico composto de trés sitios

de vento sdo obtidas a partir das variaveis aleatorias P;, P, e P; que representam as poténcias de

vento nos sitios 1, 2 e 3 , e 4;, A, A3 que sdo as turbinas disponiveis obtidas através do sorteio

de Monte Carlo.
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sendo:
G=P. A 421
Go=P1.2; (4.22)
G3s=Ps.4; (4.23)

Ficando a poténcia total do sistema (Gr):
Gr=G1+G2+Gs3 (4.24)

Mostra-se a seguir a disponibilidade das turbinas de trés sitios edlicos, com 30 .
unidades em cada sitio e taxa de indisponibilidade 10% (ver Tabela 4.1). E mostrada também a
Poténcia disponivel em P.U. e em MW para os trés sitios individualmente e para o sistema eélico

composto pelos trés sitios, conforme Tabelas 4.3 e 4.4. As caracteristicas das turbinas' sdo:

Velocidade minima ou “Cutin” : 3.0 m/s

Velocidade maxima ou “Cut out” : 25.0 m/s

velocidade Nominal: 14.0 m/s

Poténcia Nominal a 14.0 m/s : 300 KW

! Dados obtidos do manual do fabricante da turbina de marca TACKE de fabrigio Alema.
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Figura 4.3 - Densidade binomial de probabilidades para 30 Turbinas
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DISTRIBUICAD DE PROBABILIDADE BINOMIAL * 30

Distribuicao
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Figura 4.4 - Distribui¢cdo binomial de probabilidades para 30 Turbinas
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Tabela 4.1 - Densidade e distribuicdo de probalidades binomial para as turbinas dos trés sitios eolicos

0.100000E-29

0. 100000E-29

0.270000E-27

0.271000E-27

0.352350E-25

0.355060E-25

0.295974E-23

0.299525E-23

0.179804E-21

0.182800E-21

0.841484E-20

0.859764E-20

0.315557E-18

0.324154E-18

0.973717E-17

0.100613E-16

R[N N | |WIN|-O

0.251949E-15

0.262011E-15

0.554289E-14

0.580490E-14

0.104761E-12

0.110565E-12

0.171426E-11

0.182483E-11

0.244283E-10

0.262531E-10

0.304414E-09

0.330667E-09

0.332681E-08

0.365747E-08

0.319373E-07

0.355948E-07

0.269471E-06

0.305066E-06

0.199726E-05

0.230232E-05

0.129822E-04

0.152845E-04

0.737934E-04

0.890779E-04

0.365277E-03

0.454355E-03

0.156547E-02

0.201983E-02

0.576379E-02

0.778362E-02

0.180432E-01

0.258268E-01

0.473633E-01

0.731901E-01

0.102305E+00

0.175495E+00

0.177066E+00 0.352561E+00
0.236088E+00 0.588649E+00
0.227656E+00 0.816305E-+00
0.141304E+00 0.957609E+00

0.423912E-01

0.100000E+01
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Tabela 4.2 - Namero de turbinas sorteadas para cada sitio edlico

1 29 29 30
2 27 28 28
3 28 26 28
4 26 29 25
5 26 26 22
6 27 27 25
7 27 24 29
8 28 29 26
9 24 26 25
10 30 24 29
11 28 25 28
12 25 25 25
13 29 26 27
14 28 28 28
15 27 25 26
16 26 23 27
17 26 26 27
18 28 26 26
19 27 24 30
20 27 27 28
21 26 29 29
22 27 29 27
23 27 24 25
24 27 29 28
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Tabela 4.3 - Poténcia de saida normalizada por turbina

1 0.417 0.980
2 0.346 0.974
3 0.252 0.880
4 0.252 0.756
5 0.173 0.597
6 0.224 0.673
7 0.282 0.876
8 0.282 0.847
0.346 0.856
0.417 0.866
0.346 0.795
0.346 0.767
0346 | 0.693
0346 | 0.767
0282 | 0.652
0282 | 0.729
0282 | 0.655
0313 | 0.762
0313 | 0.847
0313 | 0.876
0346 | 0972
0.381 1.040
0.381 1.040
0.381 0.975

As velocidades de vento para os sitios 1, 2 e 3 mostrados na Tabela 4.3 sdo obtidas

a partir da simulagdo de Monte Carlo conforme Capitulo 3.
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Tabela 4.4 - Poténcia fornecida pelos trés sitios edlicos

1 3.753 | 8.654
2 2.907 | 8.095
3 2.116 | 7.181
4 1.889 | 6.046
5 1.139 | 4.450
6 1679 | 5318
7 2450 | 6.985
8 2197 | 7.036
9 2.595 | 6.458
10 3.628 | 7.218
11 2907 | 6.454
12 2.595 | 5.754
13 2.803 | 5.685
14 2907 | 6.445
15 2.197 | 5.075
16 2281 | 5.571
17 2281 | 5.192
18 2442 | 6.064
19 2817 | 6.885
20 2.629 | 7.192
21 3.011 | 8.175
22 3.084 | 8.630
23 2.855 | 7.882
24 3.198 | 8.203

Observa-se pela Tabela 4.4 que a poténcia disponivel em cada sitio edlico depende
da velocidade do vento em cada instante de tempo, como também da quantidade de turbinas

disponiveis naquele instante.



Capitulo 5§

Demanda nio Atendida e Exemplificacio para
Analise Econdomica de um sistema Integrado

5.1 Introducéo

Os sistemas de geragdo de energia por turbinas edlicas, podem fornecer energia
elétrica aos consumidores de forma isolada, sem interligagdo com outras fontes de energia, ou
ainda de maneira conjunta com fontes convencionais. Normalmente, ndo se utilizam fontes edlicas
totalmente isoladas de outras fontes, visto que, 0 vento nem sempre tem uma velocidade
constante, trazendo assim, problemas com relagdo & qualidade e continuidade de servigo da
energia fornecida, j4 que o uso de acumuladores de energia como as baterias eletroquimicas é
restrito a aplicagGes de pequeno porte. Portanto, € necessario que se tenha uma outra fonte de
energia | funcionando em conjunto para garantia do abastecimento aos usuarios, de forma
confiavel. Dessa forma, as fontes edlicas apenas auxiliam as fontes convencionais na geragdo de
energia, tendo-se assim uma maior gargntia de continuidade de servico e qualidade da energia
fornecida, bois as fontes convencionais estdo com a tecnologia ja sedimentada, enquanto que as
fontes ndo convencionais ainda estdo, na maioria dos paises, em fase de estudos e experiéncias,

como € o caso do Brasil.
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Este Capitulo mostra como determinar a demanda ndo atendida por um Sistema
edlico quando interligado a um sistema convencional isolado der energia, neste caso, com geracio
a 6leo combustivel, partindo-se dos modelos ja apresentados nos Capitulos 3 e 4.

E também apresentada uma exemplificagdo para analise econdmica do sistema,
levando-se em consideragdo o custo do investimento em um sistema edlico e o prego de
combustivel do sistema de geragdo convencional. E mostrado também neste Capitulo uma anlise

da confiabilidade do sistema integrado com participagio edlica.

5.2 Demanda Nio Atendida pelo Sistema Eoélico

Para se estudar a relagdo existente entre a poténcia de demanda e a poténcia
elétrica gerada por turbinas edlicas e analisar os efeitos dessa relagdo, adotou-se a técnica de

subtra¢do da poténcia de demanda média horaria pela poténcia elétrica média horaria de vento

[71.
5.2.1 Poténcia E¢lica no Tempo
A boténcia meédia gerada por um sistema edlico é determinada pela seguinte
equagdo:
Gi(t)=A4;. P(1) i=12,...... n 5.1
onde:

A;: nimero de turbinas disponiveis, para cada hora, obtidas por sorteio de Monte Carlo,
conforme capitulo 4
Pi(1): poténcia de saida da i-ésima turbina no tempo ¢

Gy(1): poténcia do i-ésimo sitio edlico no tempo ¢
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Quando se consideram diversos sitios edlicos correlacionados, a poténcia eélica

total é determinada pela soma das poténcias médias dos diferentes sitios, ou seja,

Gr()=2 G(1) (5.2)

Particularizando para trés sitios, tem-se entdo a poténcia para as velocidades de vento observadas

em um mesmo instante de tempo, isto &,

Gr(t)=G1()+GA1)+Gs(Y) (53)

Considerou-se neste trabalho que o sistema edlico é composto de trés sitios, tendo cada
um trinta turbinas de 300 KW com Taxa de Indisponi‘bilidade Forgada de 10% e as seguintes
caracteristicas de velocidades:
¢ velocidade minima “Cutin” : 3.0 m/s
¢ velocidade maxima “Cut out” : 25.0 m/s
o velocidade Nominal : 14.0 m/s

As turbinas disponiveis para cada instante de tempo, ou seja, cada hora do dia,
obtidas pelo sorteio de Monte Carlo, estio mostradas na Tabela 4.2 do Capitulo 4.

A poténcia gerada pelo sistema e0lico com estas caracteristicas é mostrada a

seguir, ou seja pela Tabela 5.1 e Figura 5.1.
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Tabela 5.1 - Poténcia gerada pelo sistema edlico

1 8.654
2 8.095
3 7.181
4 6.046
5 4.450
6 5.318
7 6.985
8 7.036
9 6.458
10 7.218
11 6.454
12 5.754
13 5.685
14 6.445
15 5.075
16 5.571
17 5.192
18 6.064
19 6.885
20 7.192
21 8.175
22 8.630
23 7.882
24 8.203
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Figura 5.1 - Curva de poténcia de vento
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5.2.2 Demanda Nio Atendida

Seja Pina a poténcia de demanda ndo atendida, em MW, relacionada a Pq4, poténcia
de demanda e Gr, poténcia de geragdo eélica, ambas determinadas em intervalos horarios, entdo a
* demanda nfio atendida, hora a hora, pode ser assim determinada:

Pina()=Pa(t)-Gr(t) (5.4)

Neste caso a demanda € considerada de forma deterministica, sendo utilizada neste
trabalho uma curva de demanda tipicamente residencial, como mostra a Tabela 5.2 e Figura 5.2,
enquanto a poténcia de vento ¢ probabilistica. A demanda ndo atendida esta mostrada na Tabela

5.3 e Figuras 53 e54.



Capitulo 5 - Demanda néo Atendida e Exemplificagdo para Andlise Econdmica de um Sistema Integrado

Tabela 5.2 - Dados' de demanda média horaria

1 14.540
2 13.570
3 13.570
4 13.570
5 11.150
6 9.830
7 11.800
8 15.030
9 17.090
10 17.940
11 17.940
12 17.580
13 17.940
14 19.530
15 19.390
16 19.390
17 18.910
18 20.220
19 24.070
20 23.100
21 22.140
22 ' 19.390
23 18.420
24 16.000

! Dados de demanda média horaria de uma parte da cidade de Messejana-Ce, realizada em um dia util. Essa

demanda é tipicamente residencial.
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Figura 5.2 - Curva tipica de demanda (dia util)
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Tabela 5.3 - Demanda nio atendida pela poténcia de vento

1 5.89
2 5.48
3 6.39
4 7.52
5 6.70
6 4.51
7 481
8 7.99
9 10.63
10 10.72
11 11.49
12 11.83
13 12.25
14 13.09
15 14.32
16 13.82
17 13.72
18 14.16
19 17.18
20 15.91
21 13.96
22 10.76
23 10.54
24 7.80
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—a—DEMANDA
—aA—POT. DE VENTO
—e—DEM. NAO ATENDIDA

s L 4 L $ I s . 4 ) i i } L I Il 3
T T

.
T t 1 i L L 1 T 1 i 1 1 1 L T
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5.3 Avaliacdo Expedita da Confiabilidade de um Sistema Isolado de
Energia Elétrica com Participa¢do Eolica

E mostrado a seguir um estudo de confiabilidade considerando um sistema
convencional a Oleo Combustivel isolado, e posteriormente interligado a um sistema ndo

convencional, energia edlica ja modelado nos Capitulos anteriores.

5.3.1 Sistema Elétrico Isolado Convencional

Um sistema elétrico isolado € geralmente atendido por um pequeno nimero de
unidades geradoras, por exemplo, agregados diesel, cuja tabela de indisponibilidadde de geragdo ¢
facilmente obtida. Caso as unidades geradoras tenham as mesmas caracteristicas (capacidade e
disponibilidade), adota-se a distribuigdo binomial para o calculo da probabilidade dos estados de
geracdo. O modelo de demanda pode ser de 24 niveis de demanda média horaria, ou entdo mais
simplesmente trés niveis (ponta, intermediaria e baixa). A convolugdo subtrativa entre os. estados

de geragdo e demanda permite o calculo da probabilidade da carga:

LOLP = ZP{T’D =P, }.P{B, =P, } (5.5)
Vi, k

LOLE=LOLPK, - (5.6)

P, —F; >0

Onde:

P, : i-ésimo nivel de demanda
i
Py, : k-ésimo nivel de geragdo

K, : 365 dias/ ano ou 8760 horas/ano

K, : 24 horas/dia
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Ja a energia esperada ndo suprida € obtida somando-se as poténcias ndo supridas ponderadas
pelas respectivas probabilidades de ocorréncia. Este resultado em MW ¢ depois convertido para

MWh/més ou MWh/ano:

EUE ypmano = (ZP P,J (5.7

Onde:
P,, = max(0.R, - P,) (5.8)
p, = P{FD =P, }.P{P‘G = PG}} (5.9)
sujeito . Po<Pp

5.3.2 Sistema Elétrico Isolado com Participaciao Edlica

Uma vez conhecidos os valores médios da energia de participagdo de fontes
edlicas, estes podem ser subtraidos da demanda em base horaria ou em base de patamares de
carga (ponta, intermediaria e baixa). A demanda reduzida resultante é entdo confrontada com os
estados de geragdo convencional. Este procedimento ¢ expedito no sentido de que requer do
sistema edlico apenas a energia esperada suprida pelo mesmo. Se sua obtengdo for através da
Simulagdo de Monte Carlo, como foi descrito neste trabalho, a rigor dever-se-ia obter os indices
de confiabilidade do sistema isolado com participagdo eolica, simulando também via sorteios os
estados de geragdo convencional.

Mostra-se a seguir uma exemplificdo dos indices de confiabilidade de um sistema
convencional a Oleo Combustivel isolado e posteriormente interligado com o sistema edlico
model_ado neste trabalho. Os dados de demanda e poténcia edlica sdo os mesmos utilizados nos

Capitulos anteriores.
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Definigdes:
LOLP: probabilidade de perda da carga
LOLE: probabilidade de perda de carga mensal
LOLF: freqiiéncia da perda de carga (ocorréncia/ano)
LOLD: duragdo esperada da perda de carga (horas)

EENS: energia esperada ndo suprida (MWh)

EXEMPLO 1:
Sistema Convencional com 4 geradores de 10 MW e taxa de indisponibilidade forgada (T.1F) de

5%. Considerando-se 1 gerador de reserva.

Tabela 5.4 - Demanda com geragdo isolada

Demanda (MW) Probabilidade
22.3 .16667E+00
18.2 41667E+00
14.1 41667E+00

Tabela 5.5 - Demanda com geragdo interligada

Demanda (MW) Probabilidade
15.7 .16667E+00
11.3 41667E+00
8.1 41667E+00
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Tabela 5.6 - Indices de confiabilidade do sistema (exemplol)

Indices Sem geragdo eodlica | Com geragdo edlica
LOLP 27375E-02 .28333E-03
LOLE .23980E+02 .24820E+01
LOLF .59991E-02 .83943E-03
LOLD 45632E+00 .33753E+00
EENS 716254E+02 .64413E+01

EXEMPLO 2.
Sistema convencional com 8 geradores de 5 MW cada e taxa de indisponibilidade de 5%.
Considerando-se 2 geradores de reserva. Os dados de demanda utilizados nesta simulagio sdo os

mesmos do exemplo 1.

Tabela 5.7 - Indices de confiabilidade do sistema (exemplo 2)

Sem geragdo eodlica | Com geragio edlica
LOLP .68544E-04 .27370E-05
LOLE ' .60045E+00 23976E-01
LOLF .27243E-03 . .13491E-04
LOLD .25160E-00 --.20288E+00-
EENS .15572E+01 .20501E-01

O método expedito de calculo de confiabilidade de um sistema isolado com
participag@o eolica conforme sugerido em [27] € adequado se a energia média edlica € firme, ou

seja, com alta probabilidade de ocorréncia. Caso a variabilidade da mesma for grande, ha
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necessidade de simular todo o sistema com o uso da simulagdo de Monte Carlo para se obter os
valores corretos de indices de confiabilidade.

Observa-se Cjue os indices de confiabilidade dos sistemas mostrados pelos
exemplos 1 e 2, apresentam uma melhoria consideravel visto que, o sistema eélico colabora com

uma parcela elevada da demanda.

5.4 Sistema Eo6lico-Oleo Combustivel

O custo variavel de produgdo de energia por turbinas edlicas ¢ nulo, ja que o
vento € gratuito. Para se ter uma avaliagio econdmica é necessario considerar a energia
produzida pelo sistema edlico como sendo a energia economizada pelo sistema a oOleo
combustivel, podendo-se calcular o valor correspondente a esta producio de energia em termos
de 6leo economizado. Para se fazer o calculo do consumo e custo do combustivel, de uma forma
simples, utiliza-se 0 consumo especifico do 6leo em toneladas por MWh (t/MWh) bem como a
relagdo custo/beneficio dos geradores (custo especifico), dada em unidades monetarias por
unidade de énergia produzida ($/MWh). O numerador desta relqgio engloba o custo de
combustivel, para cada tipo de gerador, enquanto o denominador representa a energia produzida
pelo sistema de geragdo, ou seja, o seu beneficio para o sistema elétrico. A economia ¢é resultado
da substituigdo de uma parcela de geragdo por 6leo combustivel, pela geragdo edlica.

Para se determinar o custo anual de combustivel [21], recorre-se & seguinte

formula ;

CC=CUTxREND (5.10)
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onde:

CC: custo anual de combustivel em $/MWh
CUT: custo unitario® de combustivel em $/t (unidade monetaria/tonelada)

REND: consumo especifico’ médio em t/MWh

5.5 Avaliacio Econ6émica para Andlise de Escolha entre
Alternativas de Investimento

A Engenharia Econémica tem como fungdo fornecer critérios de decisdo para
escolha entre alternativas de investimentos. Essas alternativas podem surgir pela existéncia de
diversas formas de se encarar um processo de produgdo, com diferentes objetivos a serem

alcangados, ou seja, varias formas de aplicagio de capital.

5.5.1 Critérios Econdmicos para Decisdo
Em um sistema econdmico, a remuneragdo do capital é de fundamental
importancia, é 0 que, normalmente, leva o investidor a investir.
Quando uma alternativa de investimento € considerada, os recursos a serem
aplicados sdo, geralmente, provenientes de outras fontes. Portanto, 0 novo investimento deve
render, no minimo, a taxa de juros equivalente a rentabilidade das aplica¢gdes correntes

consideradas de pouco risco [23].

% O custo unitario de combustivel utilizédo neste trabalho € de 130,76 US$/tonelada [20]

? O consumo especifico do sistema é de 0,34 toneladas/MWh [20]
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5.5.2 Método do valor Anual Uniforme Equivalente

'Para analise de viabilidade econdmica de uma alternativa de investimento, o
método aplicado deve levar em consideragdo o tempo versus o valor do dinheiro aplicado.

Este método consiste em se determinar uma série uniforme anual equivalenté ao
fluxo de caixa de um investimento a uma certa taxa de juros, ou seja, a quantia que deve ser
rétirada em cada periodo para que se recupere o capital investido [23]. A série R pode ser

definida como:
R=PxFRC(i,n) .11

onde,
R: série uniforme, resultante da aplicag@o do capital
P: capital investido
i: taxa anual de juros
n: numeros de periodos

FRC: fator de recuperagdo de capital, dado por, .

A+
(1+)" -1

FRC = (5.12)

5.6 Exemplificacdo para Anailise de Investimento em Sistemas
Edlicos

O objetivo principal da implantagio de um sistema edlico interligado com um

sistema de geragdo convencional, € a economia de combustivel proporcionada pela energia gerada
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através de turbinas eolicas. Dessa forma o lucro que se obtém € representado pelo custo de
compra do combustivel para se gerar aquela quantidade de energia.

Este exemplo tem como finalidade determinar o tempo de amortizagdo do
investimento (1), considerando o custo de compra e instalagdo de turbinas como capital investido
(P), a economia de combustivel como a série uniforme (R) e a taxa anual de juros (i) [23].

A seguir é mostrada uma analise do tempo de retorno do capital investido onde se
compara o tempo de amortizagdo sem remuneragdo e com remuneragdo de capital, levando-se
em consideragdo varias taxas anuais de juros em diferentes cenarios, como: aumento do prego de
combustivel e redugio do custo de implantagio de turbinas.

Pelos dados de custo para quatro turbinas eélicas apresentados no Apéndice B,

pode-se estender para o sistema em estudo, ou seja, para noventa turbinas.

A) CUSTO DE TURBINAS DO SISTEMA (CT)

_ 1633555

CT x90 = 36754.987,50 US$

Este valor € utilizado na avaliag8o econdmica como o capital investido.

B) POTENCIA EOLICA ANUAL (PA)

Para simplificagdo desta analise considera-se no calculo da poténcia eolica anual, que a
velocidade de vento é constante para todo o ano. Ficando portanto a PA como o somatdrio das
poténcias edlicas horarias multiplicada pela quantidade de dias do ano (365), ou seja,

PA=160,648x365=58.636,52MWh/ano
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C).CONSUMO ANUAL DE COMBUSTIVEL (CAC)

Como a poténcia eélica representa o combustivel economizado pelo sistema convencional,
entdo 0 CAC pode ser determinado multiplicando-se PA pelo consumo especifico do sistema
convencional (REND), que neste caso é 0,34 foneladas/MWh [20]:

CAC=PAxREND=58.636,52x0,34=19.936,416 toneladas/ano

D) CUSTO ANUAL DE COMBUSTIVEL (CC)

Multiplicando-se 0 CAC pelo custo especifico do combustivel (CUT) obtém-se finalmente
0 custo anual de cqmbustivel (CC). Neste trabalho CUT é igual a 130,76 US$/tonelada [20].
| CC=CUTxCAC=19.936,416x130,76=2.606.885,86 US$
O custo anual de combustivel (CC) representa nesta anélise o valor da série uniforme,

resultante da aplicag@o do capital, ou seja, do custo de implantagdo do sistema edlico.

Tabela 5.8 - Tempo de amortizagio sem considerar remuneragio de capital

»»»»»»»»»»

MULTIPLO DO CUSTd ATUAL REDUCAé DE REDUCAODE | REDUCAQO DE |
PRECO DE DO SISTEMA 10% NO CUSTO |20% NO CUSTO | 30% NO CUSTO
COMBUSTIVEL
1 14-15 12-13 11-12 9-10
2 7-8 6-7 5-6 5-6
3 4.5 4.5 3-4 3-4
4 3-4 3-4 2-3 2-3
5 2-3 2-3 2-3 2-3
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Tabela 5.9 - Tempo de amortizagdo com remuncragao de capital ¢ juros de 10% a. a.

EMPO'DE AMORTIZACAQ (ANO!
MULTIPLO DO CUSTO ATUAL REDUCAO DE REDUCAODE | REDUCAODE
PRECO DE DO SISTEMA 10% NO CUSTO | 20% NO CUSTO | 30% NO CUSTO
COMBUSTIVEL
1 ACIMA DE 100 | ACIMA DE 100 | ACIMA DE 100 45-46
2 12-13 10-11 8-9 7-8
3 6-7 5-6 4-5 4-5
4 4.5 4.5 3-4 2-3
5 3-4 3-4 2-3 2-3

Tabela 5.10 - Tempo de amortizagdo com remuneracdo de capital e juros de 9% a. a.

MULTIPLODO | CUSTO ATUAL | REDUCAO DE REDUCAODE | REDUCAODE
PRECODE |DOSISTEMA |10% NO CUSTO 20% NO CUSTO | 30% NO CUSTO

COMBUSTIVEL

1 ACIMA DE 100 | ACIMA DE 100 ACIMA DE 100 25.26

2 11-12 10-11 8-9 6-7

3 6-7 5-6 5-6 ' 4-5

4 4-5 3-4 3-4 2-3

5 3-4 2-3 2-3 2-3

Tabela 5.11 - Tempo de amortizagdo com remuneragdo de capital € juros de 8% a. a.

O (ANO
REDUCAODE |REDUCAO DE 30%

MULTIPLODO | CUSTO ATUAL | REDUGAO DE

PRECO DE DO SISTEMA 10% NO CUSTO | 20% NO CUSTO NO CUSTO
COMBUSTIVEL
1 ACIMADE 100 | ACIMA DE 100 30-31 19-20
2 10-11 9-10 7-8 6-7
3 6-7 5-6 4-5 3-4
4 4-5 4-5 3-4 2-3
5 3-4 2-3 2-3 2-3
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Tabela 5.12 - Tempo de amortizagio com remuneragio de capital e juros de 7% a. a.

| TEMPO DE AMOREIZACAO (ANOS
MULTIPLODO | CUSTO ATUAL | REDUCAODE REDUCAO DE | REDUCAO DE 30%
PRECO ];)E DO SISTEMA 10% NO CUSTO | 20% NO CUSTO NO CUSTO
COMBUSTIVEL
1 64-65 32-33 23-34 17-18
2 9-10 8-9 7-8 6-7
3 5-6 5-6 4-5 3-4
4 4.5 3-4 3-4 2-3
5 3.4 2-3 23 2-3

Tabela 5.13 - Tempo de amortizagio com remuneragio de capital e juros de 6% a. a.

MULTIPLODO | CUSTO ATUAL REDUCAQO DE REDUCAO DE REDUCAO DE
PRECO ]?E DO SISTEMA 10% NO CUSTO 20% NO CUSTO | 30% NO CUSTO
COMBUSTIVEL
1 31-32 24-25 19-20 15-16
2 9-10 8-9 7-8 6-7
3 5-6 4.5 4.5 3-4
4 4.5 4.5 3-4 2-3
5 3-4 2-3 2-3 2-3

Percebe-se nesta exemplificagdo que com os pregos atuais de combustivel e custo
de implanta¢@o de turbinas, conforme apresentado no Apéndice B, seria necessario uma redugio
das taxas de juros para valores abaixo de 6%, para que a implantagdo de sistemas edlicos se
justifiquem como uma opg¢do de produgdo de energia. Observa-se também que um aumento no
preco do combustivel combinado com uma redugio do custo de implantagdo de turbinas poderia

reduzir substancialmente o tempo de amortizag@o do capital investido. Ver Tabelas (5.8 a 5.13).
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Conclusoes Gerais

Este trabalho se propds a apresentar um modelo para fontes ndo convencionais de
energia, especificamente energia edlica, com a intengdo de proporcionar mais uma alternativa na
produg@o de energia elétrica e no planejamento da expansdo e operagao.

Inicialmente descreveu-se um método para modelagem da velocidade de vento, em
sitios edlicos, com uso da simulagdo de Monte Carlo para determinar as realizagSes de
velocidades de venfo em sitios edlicos correlacionados e a partir destas obter-se probabilidade
condicionada das variaveis aleatérias. Este modelo considerou uma discretizagdo para as
velocidades, sendo a precisio do modelo e o tempo computacional dependentes do intervalo
escolhido para discretizar tais velocidades. Com o intervalo de discretizagdo de 0.3 m/s
obtiveram-se diferengas, entre as velocidades reais e sintéticas, em torno de um por cento. Este
valor para a discretizagdo foi escolhido pela pequena diferenga entre as médias, associada ao
tempo computacional, de maneira que se obtivesse uma boa precisdo para o modelo, ja que
valores diferentes de 0.3 m/s apresentaram diferencas entre as médias com valores préximos de
cinco por cento.

Na modelagem das turbinas edlicas considerou-se a curva de poténcia como
fun¢do da velocidade do vento, sendo aproximada para uma curva quadratica, para velocidades
de vento entre velocidade minima “Cut in” (V;) e velocidade nominal (V,), e uma constante

para as velocidades entre nominal (V) e maxima “Cut out” (V,,) da turbina.
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de vento entre velocidade minima “Cut in” (V; ) e velocidade nominal (V,), e uma constante
para as velocidades entre nominal (V,) e maxima “Cut out” (V,) da turbina.

Para obten¢do da disponibilidade das turbinas, para operagdo, foi utilizada a
distribuigdo binomial de probabilidades, com o modelo a dois estados, considerando a Taxa de
Indisponibilidade Forgada, e a simulagio de Monte Carlo para determinar a quantidade de
turbinas disponiveis. Observou-se que a quantidade de turbinas sorteadas esteve sempre em torno
do valor mais provavel, tendo-se dessa forma uma garantia para a poténcia de saida do sistema.

Para se fazer uma exemplificagio da analise econdmica, tendo como objetivo
estudar a viabilidade de implantagdo de sistemas edlicos, foi realizado um estudo de um sistema
Eodlico-Oleo Combustivel em que foram considerados: o prego, o consumo especifico do
combustivel € o custo de implantagio do sistema edlico. Foram observados tempos de
amortizagdo do investimento em diversos cenarios como: aumento do preco de combustivel e
redugio de custos de implantagdo de turbinas.

O tempo de amortizagdo do capital investido fot analisado para diferentes taxas
anuais de juros onde se conclui que este é um dos fatores determinantes na justificativa de
implantagdo de fontes edlicas para produgdo de energia. Verificou-se que com os pregos atuais de
oleo combustivel e o custo de imblantac;ﬁo de turbinas, considerados neste exemplo conforme o
Apéndice B, seria necessario uma redugdo dos juros a niveis abaixo de seis por cento ao ano, para
que o tempo de amortizagdo do investimento torne vidvel a implantagdo dos sistemas edlicos nos
meios de consumo.

O crescimento de carga ndo teve importancia para a avaliagdo de custos do sistema
integrado, visto que a energia edlica em qualquer momento é sempre inferior 4 demanda, ou seja,
a capacidade eolica € uma fragdo da capacidade requerida, conforme mostra a Figura 5.3 ¢ 5.4 do

Capitulo 5.
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Sugestdes para trabalhos futuros:

¢ Expansio do método para um nimero genérico de sitios de vento.

¢ Inclusdo de varios tipos de turbinas, como por exemplo com eixo vertical.

e Expansio a outras fontes alternativas, como fontes fotovoltaicas.

e Otimizagdo dos parimetros de desempenho de fontes edlicas em fungdo das estatisticas de
vento.

e Agregacdo de fontes alternativas a sistemas convencionais interligados.
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APENDICE A

A.1 DEFINICOES DE PROBABILIDADE

A) Medida de Crenca que uma determinada coisa possa ou n3o acontecer, ou, ser ou ndo

verdadeira.

B) Definicdo Classica

P(4) = % (A1)

N, . nimero de vezes que o evento 4 pode acontecer
N : numero total de possiveis resultados

P(A) : probabilidade do evento 4 acontecer sem realizar uma experiéncia real

C) Medida de Freqiiéncia Relativa

Se uma determinada experiéncia é realizada n vezes e o evento A acontece n, vezes, entdo a

probabilidade ¢ definida como:

P(4) = lim 2« (A2)

n—o n

D) Baseada em defini¢gdes Axiomaticas

A probabilidade de um evento 4 acontecer ( P(A) ) é um namero que obedece os

seguintes Postulados :
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I) P(4)20
Il P(S)=1 S: Evento Certo
IIT) Dotis eventos A e B sao mutuamente exclusivos se a ocorréncia de um exclui a ocorréncia do
outro, ou seja,
ArB=0
P(A+B)=P(4)+P(B) (A3)

Resultando assim os seguintes Postulados:

1.P(4) =1- P(4)

2. 0<P(4)<1

3. Sendo A e B Mutuamente exclusivos, entdo
P(4+B)=P(4)+P(B)-P(4.B)

4. Se BCA, entdo P(A)<P(B)

A.2 ESPACOS AMOSTRAIS
Um experimento A(S,F,P) pode ser definido como:
1. Um conjunto § de resultados & , chamado Espago Amostral.
2. Um campo de Borel F', que consiste de alguns subconjuntos de § chamados eventos.

3. Um numero P(4; ), denominado Probabilidade, associado a cada evento 4; .

A.3 VARIAVEIS ALEATORIAS
Pode-se ter experimentos que podem apresentar espagos amostrais cujos resultados sio
numeros € que, outras, apresentam resultados ndo numéricos, como por exemplo, Sucesso e

Insucesso - Verdade e Inverdade, etc.
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Para fins Matematicos € conveniente se ter nimeros associados a resultados.
DEFINICAO: Uma Variavel Aleatoria (v.a) X, ¢ uma fung3o que associa a cada ponto do espago
amostral um nimero, geralmente pertencente ao conjunto dos Reais. Sendo o espago amostral S o
Dominio da v.a, e um determinado subconjunto do conjunto dos Reais o Contradominio. Dois ou
mais pontos amostrais diferentes podem ter um mesmo valor X, sendo que o reciproco nio €

valido.

A.4 FUNCAO DISTRIBUICAO
Se X é uma variavel aleatoria (v.a), e x um nimero entio P(X<x) é uma fungdo
dependente de x, a qual é denominada de Funcdo Distribuicdo de Probabilidades, e representada

da seguinte maneira:
F(x)=P[Xsx], comx € R ' . (A9

Esta fun¢do tem uma importincia fundamental nas informa¢des sobre um sistema de
probabilidades, visto que as medidas fornecidas pela variavel aleatéria X s3o determinadas pelo

‘comportamento de F{(x).

PROPRIEDADES DE F(x):
1. 0sF(x) <1

F(-0)=0 e F(0)=1
2. Sex;sx, entdo Fi(x;)<F(x;)

3. lim F(x) = F(xy)
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4. Se F(x) é descontinua para x=x, , 0 degrau neste ponto € igual a P(x=xq) =F{(x¢)-F{(x,)

5. P(x;sxscy)=F(xy)-F(x;)

A.5 VARIAVEIS ALEATORIAS
Podem ser caracteizadas como Discretas ou Continuas dependendo da natureza da

variavel.

A.5.1 VARIAVEL ALEATORIA DISCRETA
E aquela em que a distribuicdo de probabilidades F(x) desenvolve-se
como um frem de impulsos, conforma figura A-1. As Gnicas contribui¢des ndo nulas para F(x)
ocorrem em um conjunto discreto de pontos [x;x;,x,] de forma que a probabilidade dos valores
ndo nulos constituem um conjunto da seguinte maneira:
(X=x;) sendo i=0,......,n
Pode-se entdo definir uma fungfio em x; que tem o valor da descontinuidade de F(x) em cada x; ,

sendo esta fun¢do denominada de funcdo densidade de probabilidade e definida como:

ple)=P(X=x) | (A5)

E tem as seguintes propriedades:

1. p(x)=0 para todos os pontos diferentes de x
2. 0=p(xy)<1
3. Zp(xi) =1

4.F(x)= Y p(x)

x;<x
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F(x) A
1
p(x2)
p(x1)
p(xo) T
Xo Xy X2 Xt Xy X2
X X
(A) B)

Figura A-1 (A) Distribuigdo de Probabilidades, varidvel aleatdria discreta
(B) Densidade de probabilidades

A.5.2 VARIAVEL ALEATORIA CONTINUA

Uma variavel aletéria é continua se sua Fungdo de Distribui¢do F(x)
1. For continua

dF (x)

2. Possuir derivada f(x) = P para todo x, salvo possivelmente, em um conjunto finito de

pontos.

3. Se sua derivada for seccionalmente continua, observando portanto que:

P(X=x)=0

A Fungido Densidade f(x) e a Fungdo Distribuicdo de Probabilidades F(x), sio definidas

como:
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fx)=

dF(x)

F(x) = J.f(l).dl

A Fung@o densidade possui as seguintes propriedades:

1. f{x)>0 para todo x

2 T F(x).dx =1

3. fix) é seccionalmente continua

4 J‘ F(D.dl= F()- F(a)= P(a< X <b)

(A.6)

Uma interpretagdo fisica de F{x), consiste em considera-la como uma distribui¢do de massa

unidimensional com massa total igual a 1, distribuida ao longo do eixo X, onde F(x) representaria

a massa no intervalo que vai de -0 a x e f{x) a densidade de massa, ou seja, massa por unidade de

comprimento no ponto x.

Fx) A

F(x)

/ P(a<X<b)

Y

f) A

F(x)

P(a<X<b)

Figura A-2 Relagio entre F(x) e fix)
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A.6 DISTRIBUICAO CONJUNTA PARA VARIAS VARIAVEIS ALEATORIAS
Paran yariéveis aleatorias representadas por X, X,. . . . , X, , definidas no mesmo espago

amostral, a fungdo de distribui¢do conjunta é definida como:
FX,X,,. .. . X)=P[X1Sc; X050, . ... [ XS] (A7)

A.6.1 VARIAVEL ALEATORIA DISCRETA
Se as variaveis aleatorias sdo discretas (com contradominios inteiros) entdo a

funcdo densidade de probabilidade conjunta é definida como:
p(i1,i2, e e ,l',‘)=P[Xv1=I'1,'X2=I.2,' e ,'Xn=i,,] (A8)

A densidade marginal da n-ésima varidvel € obtida através de somas apropriadas, como mostra a

seguinte equagio:

P, G)=PIX,=1,1=33 -2 Plih,.sl,) (A.9)

i In_1

A.6.2 VARIAVEL ALEATORIA CONTINUA
Se F(x;,x3 ....,x,) admite derivada parcial mista continua, entdo a fungio

‘densidade de probabilidade conjunta ¢ definida como:

_OF(x,,x,,....,x,)
&k,...G

f(xl>x2""'>xn) (AlO)

n
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A densidade marginal da n-ésima variavel é entdo obtida por integragdo, da seguinte maneira:

fe (x,) = j I S(xpx,,.,x,)d,.....dx,_, (A11)
A.7 DENSIDADES CONDICIONADAS
VARIAVEL DISCRETA

PG, i i) = P Td) (A12)

DesosPy Cpsedyy)
VARIAVEL CONTINUA
J(xx,,.,x,) (A13)

Jlx, /x,...%,_))=
‘ 8 § f P, X1 (xl> """ >xn—l)
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APENDICE B

B.1 CALCULO DO CUSTO DA ENERGIA GERADA'
PLANTA DE DEMONSTRACAO DE MUCURIPE-CE

Aerogerador Tacke
33/300
Poténcia nominal (kW) 300
Quantidade de maquinas 4
Poténcia instalada (kW) 1200
Fator de disponibilidade 95%
Rendimento do parque 98%
Fator de corre¢do da densidade do ar 94%
Geragdo anual (kWh) 3.868.518
Fator de capacidade (%) 36,8
CUSTOS SEM SUBSIDIO
-Aerogeradores completos com torres, inclusive
com transporte maritimo (US$) 1.329.412
-Embalagem para transporte (US$) 14.706
-Mecanismo para igamento das turbinas (US$) 25.000
-Orientagdo para montagem do parque (US$) 8.000
-Obras civis e eletromecinicas (US$) 200.725
-Comissionamento, recepgdes ¢ documentagio
(US$) | 24.000
-Treinamento local (US$) 2.500
-Ferramentas para manutengio 9.412
-Pecas de reserva para 5 anos (US$) 19.800
|-Total do investimento (USS) 1.633.555
-Custo do kW instalado (US$/kW) 1.361
-Custo anual do investimento (US$) 191.779
-O&M - Fixo (US$) 9.600
-O&M - Variavel (US$) 27.080
-Custo tota anual 228.459
-Custo da Energia (US$/MWh) 59,06

! Dados fornecidos pela Companhia de Eletricidade do Ceara (COELCE)
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B.2 GRAFICOS DE VELOCIDADES DE VENTO
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B.3 ILUSTRACAO DA TURBINA EOLICA

Tw 300

Gesamtibersicht

Mensch. Kraft. Zukunfe,

_._.-___________-_______;__.-__________1___,-

A7

nﬂ$00

Stand : Mai 1994
Technische Enderungen vorbehalten
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B.4 CARACTERISTICAS DA TURBINA

TW 300

Dados técnicos

Mensch. Kraft, Zukunft.
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B.5 DADOS DE ENTRADA PARA O ALGORITMO

>No. DE REALIZACOES (NR)
>>24
>VELOCIDADES DE VENTO
NR S1 S2 S3
9.1 9.0 102
9.1 95 9.7
9.0 95 8.7
88 87 86
78 87 7.7
82 87 85
89 9291
88 94 9.1
8.1 93 96
10 8.2 88 102
11 82 87 9.7
12 82 85 9.7
13 82 7.6 9.7
14 8.1 83 9.6
15 78 80 8.9
16 8.3 8.5 9.1
17 76 84 9.1
18 8.1 87 9.2
19 87 89 93
20 89 9.0 94
21 92 94 96
22 93 96 9.9
23 92 95 100
24 91 94 938
Vmin Vmax Pd
7 11 03
Semente
87.6
No. de Sorteios (NST)
1000

NT1 NT2 NT3

30 30 30

Vi Vr Vo ¢
3.000 14.00 25.000 0.1000
3.000 14.00 25.000 0.1000
3.000 14.00 25.000 0.1000
KW1 KWwW2 KW3

300. 300. 300.

00 -J O W A WN -~

\O



