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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA 

 

A pesquisa proposta possui um impacto potencial significativo no avanço do 

planejamento urbano e da mobilidade sustentável, ao integrar métodos de modelagem 

matemática, análise espacial e lógica fuzzy para otimizar a localização e o dimensionamento de 

estações de carregamento de veículos elétricos (ECVEs). Ao considerar múltiplos proprietários 

de infraestrutura e utilizar dados reais de mobilidade, o modelo torna-se mais representativo da 

complexidade do ambiente urbano brasileiro, oferecendo uma ferramenta robusta para gestores 

públicos e investidores privados. Isso pode contribuir diretamente para a expansão eficiente da 

infraestrutura de recarga, promovendo a adoção de veículos elétricos e a redução de emissões 

nos centros urbanos..  

 

 

 

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH 

 

The proposed research has significant potential impact on advancing urban planning 

and sustainable mobility by integrating mathematical modeling, spatial analysis, and fuzzy 

logic to optimize the location and sizing of electric vehicle charging stations (EVCSs). By 

accounting for multiple infrastructure owners and using real mobility data, the model becomes 

more representative of the complexity of the Brazilian urban environment, offering a robust 

tool for public managers and private investors. This can directly contribute to the efficient 

expansion of charging infrastructure, promoting the adoption of electric vehicles and reducing 

emissions in urban centers. 
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RESUMO 
 

Para alcançar as metas de adoção de veículos elétricos (VEs), é fundamental desenvolver uma 
infraestrutura de carregamento robusta, que garanta soluções de recarga eficientes e acessíveis 
aos usuários. Este trabalho apresenta um método inovador, baseado em otimização matemática, 
para o planejamento ótimo de estações de carregamento de veículos elétricos (ECVEs), 
integrando análise espacial e considerando múltiplos proprietários dessa infraestrutura. O 
método proposto consta de três etapas. Na primeira etapa, a demanda energética dos VEs é 
estimada usando dados reais de mobilidade, levando em conta variações temporais e espaciais 
no uso dos VEs. Na segunda etapa, a identificação de locais potenciais para a instalação das 
ECVEs é realizada por meio de estudos geoespaciais e socioeconômicos, usando lógica fuzzy, 
para a classificação e priorização dos melhores candidatos. A terceira etapa permite determinar 
a localização e a capacidade ótima das ECVEs por meio de um modelo de programação linear 
inteira mista (MILP), que busca minimizar dois objetivos principais: a distância total percorrida 
pelos usuários até as ECVEs e os custos de investimento na construção dessa infraestrutura. 
Essa abordagem garante uma distribuição equitativa das ECVEs, equilibrando acessibilidade 
para os usuários e viabilidade econômica para os proprietários envolvidos. A eficácia do método 
proposto é validada por meio de simulações computacionais, demonstrando sua capacidade de 
lidar com os desafios complexos do planejamento da infraestrutura de carregamento de VEs. 
Os resultados evidenciam o potencial do método proposto em integrar diversos aspetos 
técnicos, econômicos e espaciais, contribuindo para soluções de mobilidade urbana sustentável. 
Além disso, a abordagem proposta se destaca por sua escalabilidade e adaptabilidade, 
permitindo sua aplicação a diferentes contextos e respondendo às crescentes demandas pelo 
desenvolvimento da infraestrutura de carregamento de VEs em escala global. 
 
Palavras-chave: análise geoespacial; cadeias de Markov; eficiência energética; mobilidade 
elétrica; planejamento de estações de carregamento de veículos elétricos; otimização 
matemática multiobjetivo. 
  



ABSTRACT 
 

To achieve electric vehicle (EV) adoption goals, it is crucial to develop a robust charging 
infrastructure that ensures efficient and accessible recharging solutions for users. This study 
presents an innovative method, based on mathematical optimization, for the optimal planning 
of electric vehicle charging stations (EVCS), integrating spatial analysis and considering 
multiple infrastructure owners. The proposed method consists of three stages. In the first stage, 
the energy demand of EVs is estimated using real mobility data, accounting for temporal and 
spatial variations in EV usage. In the second stage, the identification of potential locations for 
EVCS installation is conducted through geospatial and socioeconomic studies, employing fuzzy 
logic for the classification and prioritization of the best candidates. The third stage determines 
the optimal location and capacity of EVCSs through a mixed-integer linear programming 
(MILP) model, aimed at minimizing two main objectives: the total distance traveled by users 
to reach the EVCSs and the investment costs in constructing this infrastructure. This approach 
ensures an equitable distribution of EVCSs, balancing user accessibility and economic 
feasibility for the involved owners. The effectiveness of the proposed method is validated 
through computational simulations, demonstrating its ability to address the complex challenges 
of EV charging infrastructure planning. The results highlight the potential of the proposed 
method to integrate various technical, economic, and spatial aspects, contributing to sustainable 
urban mobility solutions. Furthermore, the proposed approach stands out for its scalability and 
adaptability, enabling its application to different contexts and responding to the growing 
demands for the development of EV charging infrastructure on a global scale. 
 
Keywords: geospatial analysis; Markov chains; energy efficiency; electric mobility; EV 
charging station planning; multi-objective mathematical optimization.
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1 INTRODUÇÃO 

Os veículos elétricos (VEs) estão promovendo uma revolução na mobilidade urbana, 

com impactos positivos na preservação ambiental. Ao substituir os veículos movidos a 

combustíveis fósseis, os VEs desempenham um papel crucial na redução das emissões de 

poluentes atmosféricos (Alarcón et al., 2023). Isso não só melhora a qualidade do ar, mas 

também contribui para mitigar as mudanças climáticas e impulsionar a transição para uma 

matriz energética mais limpa e sustentável (Semaria; Espinosa, 2019). Além disso, dependendo 

das fontes de energia utilizadas para carregar as baterias, os benefícios ambientais dos VEs 

podem ser ainda mais expressivos. 

Apesar dessas vantagens, a adoção generalizada dos VEs enfrenta desafios 

significativos. Por um lado, a falta de conscientização da população sobre seus benefícios e os 

custos iniciais mais elevados afetam a decisão de compra (Pamidimukkala et al., 2024). Por 

outro lado, as preocupações com a autonomia dos VEs, devido à escassez de estações de recarga 

pública, constituem uma barreira relevante para sua disseminação (Krishna, 2021). Portanto, a 

instalação de eletropostos públicos torna-se essencial para promover a adoção em massa de VEs 

e viabilizar a transição para um sistema de transporte mais sustentável. 

A heterogeneidade na adoção de VEs traz consigo vários desafios para o planejamento 

de estações de carregamento de veículos elétricos (ECVEs) (Chen et al., 2012). A ausência de 

padrões claros na adoção de VEs, respeito a quantidades e localizações, dificulta a previsão das 

necessidades de carregamento dos VEs nas diferentes subáreas de uma cidade (Pagany et al., 

2019). 

Como resultado, algumas ECVEs podem ser subutilizadas enquanto outras podem 

enfrentar sobrecarga. Para lidar com esse problema, a análise geoespacial surge como uma 

ferramenta eficaz. Ao mapear a densidade populacional e os potenciais compradores de VEs, 

ela ajuda a identificar áreas com alta demanda e permite guiar os investimentos em ECVEs de 

forma eficiente (Faustino et al., 2023). Essa abordagem possibilita a otimização da localização 

e do tamanho apropriado das ECVEs, facilitando uma transição adequada para a mobilidade 

elétrica. A disponibilidade de ECVEs é crucial para garantir que a adoção de VEs ocorra de 

forma ampla e sustentável. Por um lado, a distribuição geográfica dessas estações deve ser 

estrategicamente planejada para atender às demandas energéticas de uma frota em expansão, 

evitando congestionamentos e garantindo a conveniência para os usuários (Garau; Torsater, 

2021a). Por outro lado, é necessário equilibrar os custos de instalação e operação dessas 

estações com a viabilidade econômica e as limitações orçamentárias de investidores e 
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autoridades locais. Essa dualidade evidencia a necessidade de ferramentas robustas que 

auxiliem no planejamento integrado e na otimização dessa infraestrutura. 

O planejamento de ECVEs é, por natureza, um problema multidimensional. Ele 

envolve aspectos técnicos, como a capacidade de fornecimento energético e a conectividade 

com a rede elétrica; geoespaciais, como a proximidade a polos de tráfego intenso e a 

acessibilidade para diferentes perfis de usuários; e socioeconômicos, como a viabilidade de 

instalação em áreas com diferentes níveis de renda e densidade populacional (Jawad; Liu, 

2023). Além disso, a imprevisibilidade da demanda futura adiciona um elemento de incerteza 

que é abordado por meio de modelos que incorporam métodos de análise robustos, como a 

lógica fuzzy e a simulação probabilística (Park et al., 2019). 

Diante do exposto, este estudo propõe uma abordagem integrada que combina 

estimativas de perfis de demanda energética, análises geoespaciais e socioeconômicas, além de 

técnicas de lógica fuzzy para classificar e priorizar locais candidatos à instalação de estações 

de recarga. A identificação e a seleção desses locais são complementadas por um modelo de 

programação linear inteira mista (PLIM), projetado para otimizar a alocação e o 

dimensionamento das estações com base em dois objetivos principais: minimizar as distâncias 

entre as estações e reduzir os custos de investimento. Essa abordagem integra não apenas 

aspectos técnicos e econômicos, mas também fatores sociais e espaciais, tornando o modelo 

flexível e adaptável a diferentes contextos urbanos e regionais. 

Os resultados obtidos em um estudo de caso detalhado demonstram a aplicabilidade e 

a relevância da metodo roposto. O modelo identifica locais estratégicos para a instalação de 

estações de recarga, atendendo às necessidades dos usuários de forma eficiente e econômica, 

ao mesmo tempo que promove a equidade no acesso à infraestrutura. Além disso, os critérios e 

métodos utilizados oferecem uma base metodológica sólida, que pode ser adaptada para atender 

às demandas específicas de diferentes cidades e regiões. 

Em um contexto no qual a mobilidade elétrica desempenha um papel cada vez mais 

central nas políticas de planejamento urbano e ambiental, a contribuição deste estudo destaca-

se por propor uma solução abrangente e escalável para um problema de relevância global. A 

combinação de métodos avançados de análise com uma abordagem prática e orientada para 

resultados posiciona este trabalho como um marco no planejamento de infraestrutura de recarga 

de VEs, fornecendo uma base sólida para futuras pesquisas e aplicações práticas. 
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1.1 REVISÃO DA LITERATURA 

A abordagem multiagente em redes elétricas não é um tema novo na literatura 

existente; na verdade, há uma ampla gama de documentos que abordam agentes em diversas 

estratégias dentro do mercado energético. Neste vasto conjunto de informações, observa-se que 

os fornecedores de energia renovável em larga escala estão emergindo como os principais 

participantes destinados a dominar o mercado no futuro próximo (Gao et al., 2021). A Figura 1 

apresenta uma comparação do trabalho com abordagens de planejamento de ECVE semelhantes 

às apresentadas neste trabalho. 

 

Figura 1 – Trabalhos publicados por ano com abordagens semelhantes às apresentadas neste 
documento. 

Fonte: Alarcón et al., 2023. 
 

Projeta-se que este mercado emergente seja capaz de operar sob a influência contínua 

de tecnologias emergentes. Essas tecnologias permeiam todos os níveis do mercado, 

transformando até mesmo os consumidores em agentes ativos. Entre esses diversos agentes, 

destacam-se os VEs, que por si só representam um setor ambicioso e crucial para os próximos 

anos (Sharma et al., 2015). 

Em um mercado relativamente emergente como o dos VEs, há uma diversidade de 

partes interessadas envolvidas em seu desenvolvimento (Falvo et al., 2022). De um lado, 

destaca-se o submercado de fabricação de VEs, que engloba as empresas fabricantes desses 

veículos, seus fornecedores de insumos e os agentes responsáveis pela distribuição, além dos 

usuários finais. 
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Por outro lado, encontra se o submercado das entidades ou agentes que fornecerão 

energia para esses VEs. Este grupo inclui empresas geradoras de energia, entidades reguladoras, 

ECVEs, agentes técnicos e instaladores, entre outros (Radu et al., 2019). 

A literatura sobre o planejamento de ECVEs tem evoluído com a aplicação de 

diferentes metodos que buscam otimizar o uso da infraestrutura existente e direcionar o 

investimento em novos pontos de carregamento. Entre as principais abordagens, destacam-se 

os modelos de otimização matemática, que visam minimizar os custos associados à instalação 

de ECVEs e maximizar a cobertura da rede, assegurando que os pontos de recarga sejam 

adequados para os padrões de demanda e o comportamento dos usuários (Karmaker et al., 

2023).  

Esses modelos são fundamentais, pois buscam identificar a localização mais eficiente 

de ECVEs, levando em consideração o custo de instalação e manutenção, bem como a 

proximidade das estações com áreas de alta demanda. Diferentemente de abordagens 

heurísticas ou baseadas apenas em critérios empíricos, a otimização matemática permite 

explorar um grande número de combinações possíveis e identificar soluções que minimizem 

custos e maximizem a cobertura da demanda de forma sistemática e eficiente. Dessa forma, 

contribui para o planejamento de redes de carregamento que atendam melhor às necessidades 

dos usuários (Kumar et al., 2024). 

As limitações dos modelos tradicionais de otimização incluem a falta de flexibilidade 

para lidar com as dinâmicas e incertezas das áreas urbanas e a falta de integração entre dados 

espaciais e socioeconômicos (Ehsan ali; Yang Qiang, 2019). Embora muitos estudos se 

concentram em otimizar a localização das ECVEs, considerando apenas critérios técnicos e de 

custo, não dam importancia a os fatores como a diversidade econômica das regiões e as 

preferências dos usuários locais, que podem afetar diretamente a eficácia e a aceitação dos 

ECVEs (Viswanath et al., 2022). 

A falta de uma abordagem holística pode resultar em uma alocação subótima de 

recursos e na subestimação das necessidades reais da população, comprometendo a adoção em 

massa de VEs e a eficácia da infraestrutura de carregamento (Romero et al., 2003). Nesse 

contexto, uma abordagem holística refere-se a um modelo que considera de forma integrada 

múltiplos fatores que influenciam a viabilidade da infraestrutura de recarga, incluindo aspectos 

técnicos, econômicos, sociais e espaciais. Por exemplo, a adoção de VEs depende não apenas 

da disponibilidade de eletropostos, mas também de fatores socioeconômicos, como a renda e o 

acesso à informação, que influenciam o comportamento dos consumidores na escolha de adotar 

essa tecnologia (Smith, 2022). 
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A integração de todos esses elementos no mercado de VEs tem sido tema de diversas 

abordagens ao longo do tempo, desde estratégias que visam o bem-estar da rede e seu 

planejamento adequado até aquelas que priorizam a reestruturação e o impacto econômico. 

(Illing; Warweg, 2015).O comportamento desses agentes é outro aspecto que impacta 

diretamente o mercado de VEs (Wang et al., 2020). Na literatura, existem abordagens que 

promovem a inclusão desses agentes de forma gradual, começando pela transição do 

planejamento centralizado para uma abordagem descentralizada (Jiawei Zhang et al., 2018). 

Essas abordagens consideram o impacto das decisões desses agentes na rede elétrica, 

destacando a importância de compreender como suas ações podem influenciar o sistema de 

maneira integrada e eficiente (Sharma et al., 2015). 

De acordo com o impacto desses agentes na rede, seu comportamento pode ser 

classificado como cooperativo ou competitivo (Weckx et al., 2014). Dentro de uma abordagem 

competitiva, esses agentes baseiam suas ações e decisões em estratégias que consideram tanto 

os aspectos da rede elétrica quanto os do mercado consumidor (Gao et al., 2021) Por outro lado, 

em uma abordagem cooperativa, a colaboração entre agentes pode permitir a otimização de 

recursos e a mitigação de desafios técnicos. Independentemente da abordagem adotada, os 

agentes terão sempre a relação custo-benefício como prioridade em todas as suas decisões. 

Nesse contexto, diversas estratégias de investimento foram propostas nos últimos anos para 

enfrentar as dificuldades técnicas e econômicas associadas à instalação e gestão de ECVEs 

(Bagheri Tookanlou et al., 2020). 

Uma das vantagens do planejamento multiagente cooperativo é a coordenação entre 

os agentes, garantindo que o sistema opere dentro dos limites de segurança, reduzindo os custos 

de fornecimento de energia e atendendo à demanda dos usuários (Yan et al., 2022). Neste tipo 

de planejamento, é comum desenvolver um sistema hierárquico entre os agentes, onde os 

agentes no topo da hierarquia atuam como controladores de demanda, enquanto os agentes em 

níveis hierárquicos inferiores se encarregam de satisfazer as necessidades dos usuários (Saner 

et al., 2022). 

Múltiplas abordagens têm sido propostas para lidar com os desafios do planejamento 

de ECVEs (Falvo et al., 2022). Esses métodos incluem modelos de otimização para o 

dimensionamento apropriado de ECVEs (Lili Gong et al., 2017), análise de dados geoespaciais 

para identificar a localização ótima para ECVEs (Jidong Wang et al., 2015), algoritmos de 

gestão de carga para otimizar o carregamento dos VEs conforme a demanda e capacidade da 

rede (Oliinyk et al., 2020), bem como técnicas de planejamento urbano que integram as ECVEs 

no desenho de cidades inteligentes e sustentáveis (Zhiyong et al., 2014). 
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Embora na literatura cientifica existem propostas para abordar o planejamento de 

ECVEs, não foram encontrados trabalhos que abordem simultaneamente a minimização dos 

custos de investimento e a minimização das distâncias entre a origem das cargas e as ECVEs 

(Ni; Lo, 2020). É vital abordar ambos os aspectos no planejamento da infraestrutura de 

carregamento, dado que, a minimização dos custos de investimento garante a viabilidade 

econômica do projeto, enquanto a minimização das distâncias entre a origem das cargas e as 

ECVEs promove a conveniência e a acessibilidade para os usuários. Essa abordagem integrada 

contribui para a aceitação dos VEs (DaviS; Edwards, 2021). 

Apesar dos avanços significativos na pesquisa sobre VEs e seu impacto no setor de 

transporte, persistem várias lacunas na literatura que precisam ser abordadas para alcançar um 

correto dimensionamento e alocação de ECVEs. 

Em primeiro lugar, a interação de diferentes agentes dentro do mercado de VEs, como 

fabricantes, fornecedores de energia, estações de recarga e consumidores, ainda não foi 

explorada de maneira exaustiva (Yusuf et al., 2022). A literatura atual tem se concentrado 

principalmente em modelos isolados desses agentes, sem considerar adequadamente a dinâmica 

complexa e cooperativa que poderia otimizar tanto a infraestrutura de recarga quanto a adoção 

de VEs. 

Adicionalmente, a pesquisa existente não aborda de maneira integral o impacto 

econômico da transição para VEs. Especificamente, faltam estudos detalhados sobre os custos 

associados à infraestrutura de recarga e como esses podem ser mitigados por meio de economias 

de escala e políticas de incentivo. A promoção da aquisição de VEs também precisa ser 

explorada mais a fundo, especialmente em termos de como as políticas governamentais e os 

programas de subsídios podem influenciar diferentes segmentos da população (Oliinyk et al., 

2020). 

Embora a literatura atual forneça uma base sólida, é essencial aprofundar nessas áreas 

para facilitar uma adoção mais eficaz e eficiente dos VEs e garantir uma infraestrutura de 

recarga bem dimensionada e estrategicamente localizada. 

1.2 OBJETIVOS 

O objetivo principal desse trabalho é desenvolver um modelo de otimização 

matemática para o planejamento de infraestrutura de carregamento de VEs incluindo análise 

espacial e considerando a coexistência de múltiplos proprietários para a infraestrutura de 

carregamento. Para atingir este objetivo, propõe-se desenvolver estratégias específicas que 
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abordem tanto os aspectos técnicos quanto as dinâmicas relacionadas aos diferentes 

proprietários envolvidos. Nesse contexto, os objetivos específicos são: 

 Realizar um levantamento bibliográfico dos métodos propostos para o 

planejamento da infraestrutura de carga de VEs, identificando as abordagens 

existentes e suas limitações; 

 Desenvolver um algoritmo baseado em cadeias de Markov para estimar a 

demanda energética dos VEs, utilizando dados reais de mobilidade e 

considerando as variações temporais e espaciais no uso desses veículos; 

 Propor um método para identificar locais potenciais para a instalação de 

ECVEs, utilizando estudos geoespaciais e socioeconômicos, aliado à aplicação 

de lógica fuzzy para classificar e priorizar os melhores locais candidatos; 

 Desenvolver uma formulação matemática para determinar a localização e a 

capacidade ótimas das ECVEs, utilizando PLIM com o objetivo de minimizar 

a distância total percorrida pelos usuários até as estações e os custos de 

investimento na infraestrutura de recarga. 

 Validar o modelo proposto por meio de um estudo de caso, aplicando-o a dados 

reais de uma cidade brasileira de porte médio e avaliando os resultados obtidos 

em termos de eficiência e viabilidade. 

1.3 CONTRIBUIÇÕES 

As principais contribuições desse trabalho são:  

 Um algoritmo baseado em cadeias de Markov para estimar a demanda 

energética dos VEs, utilizando dados reais de mobilidade e levando em 

consideração as variações temporais e espaciais no uso desses veículos; 

 Um método para a identificação de locais potenciais para a instalação de 

ECVEs, realizado por meio de estudos geoespaciais e socioeconômicos. O 

método aplica lógica fuzzy para classificar e priorizar os melhores locais 

candidatos; 

 Um modelo matemático para determinar a localização e capacidade ótimas das 

ECVEs, utilizando programação linear inteira mista, com o objetivo de 

minimizar a distância total percorrida pelos usuários até as estações e os custos 

de investimento necessários para a construção dessa infraestrutura. 
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1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO 

Este documento está organizado em cinco capítulos, conforme detalhado a seguir: 

O capítulo 1 apresenta a introdução, que é dividida em quatro subseções: a primeira 

trata da revisão bibliográfica, seguida pelos objetivos da pesquisa, pelas contribuições do 

trabalho e, por fim, pela estrutura do documento. 

O capítulo 2 descreve os conceitos básicos e os fundamentos teóricos utilizados para 

a construção desta dissertação. Apresenta conceitos sobre análise espacial, os fundamentos 

teóricos das cadeias de Markov, logica fuzzy e otimização matemática. 

O capítulo 3 detalha o método proposto para a alocação e dimensionamento ótimo das 

ECVEs. Nessa seção, são discutidos, em subseções, cada uma das etapas que compõem o 

método proposto: a construção dos perfis de carga de VEs, a identificação dos locais candidatos 

para a instalação de ECVEs, assim como a função objetivo e o conjunto de restrições do modelo 

de otimização utilizadas para atingir eficientemente os objetivos estabelecidos. 

O capítulo 4 apresenta os resultados do estudo de caso, que aplica o método proposto 

a dados de uma cidade brasileira de porte médio. 

O capítulo 5 expõe as conclusões e sugere direções para trabalhos futuros com base 

nos resultados obtidos neste estudo. 
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2 CONCEITOS BÁSICOS E FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

Este capítulo apresenta os conceitos básicos e os fundamentos teóricos utilizados para 

desenvolver o método proposto nesta dissertação de mestrado. São abordadas as principais 

ferramentas e técnicas que sustentam a pesquisa, incluindo a análise espacial, que permite 

entender a distribuição geográfica dos dados, para modelagem de processos estocásticos; a 

lógica fuzzy, que lida com a imprecisão e incerteza; e a otimização matemática, aplicada para 

encontrar soluções eficientes e balanceadas. Esses conceitos são integrados para propor um 

modelo robusto no dimensionamento e alocação de ECVEs. 

2.1 ANÁLISE ESPACIAL 

A análise espacial é uma área da geografia e das ciências espaciais que se ocupa do 

estudo e interpretação dos dados geográficos, levando em conta a localização, a distribuição e 

a relação entre diferentes fenômenos no espaço. Ela utiliza métodos e técnicas estatísticas, 

matemáticas e computacionais para examinar padrões espaciais e determinar como fatores 

geográficos e ambientais influenciam a distribuição de determinados eventos ou elementos em 

uma área geográfica. A análise espacial é fundamental para resolver problemas que envolvem 

a gestão do território, a infraestrutura urbana, os recursos naturais e outros aspectos do espaço 

físico (Mahmoudi; Ruppert Filho, 2021a). 

No contexto das cidades e das redes de transporte, a análise espacial é especialmente 

útil para entender como a disposição geográfica dos elementos impacta o funcionamento de 

sistemas urbanos complexos, como a distribuição de ECVEs. Esse tipo de análise envolve o 

uso de dados geoespaciais, como mapas de infraestrutura viária, densidade populacional, dados 

demográficos e informações sobre a mobilidade urbana. Com isso, é possível identificar 

padrões e relações entre as variáveis geográficas e as necessidades dos usuários de VEs, 

ajudando no planejamento eficiente e na alocação estratégica dessas estações de carregamento 

(Ying Lu et al., 2018). 

A análise espacial oferece uma série de ferramentas que podem ser aplicadas ao 

processo de dimensionamento e alocação de ECVE, ajudando a otimizar o uso dos recursos 

disponíveis e atender da melhor forma possível à demanda dos usuários. Algumas das principais 

formas de aplicar a análise espacial nesse contexto incluem: 

 Identificação de áreas com alta demanda: A análise espacial permite 

examinar a distribuição geográfica de veículos elétricos, identificando áreas 

com maior concentração de usuários ou pontos de alta circulação. Ao combinar 
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dados de tráfego, densidade populacional e localização de pontos comerciais e 

residenciais, é possível identificar locais onde a demanda por estações de 

carregamento será maior, facilitando a localização de pontos estratégicos para 

sua instalação. 

 Otimização da cobertura de serviço: Um dos principais objetivos da 

alocação de estações de carregamento é garantir que os motoristas de VEs 

possam acessar facilmente um ponto de carregamento. A análise espacial ajuda 

a determinar a melhor maneira de distribuir as estações de forma que a 

cobertura geográfica seja maximizada, garantindo que as estações sejam 

acessíveis em um intervalo razoável de distância. Isso pode ser feito através da 

análise de redes de ruas e avenidas, identificando os melhores locais de 

instalação para otimizar o acesso. 

 Modelagem da acessibilidade e tempos de espera: A análise espacial 

também pode ser aplicada para modelar a acessibilidade dos usuários às 

estações de carregamento e o tempo de espera necessário para carregar o 

veículo. Usando algoritmos de rede de transporte, é possível estimar os tempos 

de deslocamento até as estações de carregamento em diferentes pontos da 

cidade e ajustar a localização das estações para reduzir esses tempos, 

otimizando a experiência do usuário. 

 Planejamento e simulação de cenários: Outra aplicação da análise espacial 

no dimensionamento e alocação de estações de carregamento é a simulação de 

diferentes cenários de crescimento da frota de veículos elétricos e da demanda 

por estações de carregamento. A partir de modelos espaciais, é possível prever 

como a distribuição de VEs e a demanda por carregamento mudará ao longo 

do tempo, permitindo um planejamento de longo prazo mais eficaz. 

Em resumo, a análise espacial é uma ferramenta essencial para o planejamento e 

dimensionamento de redes de estações de carregamento de veículos elétricos, permitindo 

otimizar a alocação dessas estações com base em dados geográficos e operacionais. Isso 

contribui para uma rede de carregamento mais eficiente, acessível e economicamente viável, 

que atenda melhor às necessidades dos motoristas de VEs e incentive a transição para a 

mobilidade elétrica (Garau; Torsater, 2021). 
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2.2 LOGICA FUZZY 

A lógica fuzzy, ou lógica difusa, é uma abordagem matemática que lida com a 

imprecisão e a incerteza, permitindo representar variáveis que não são estritamente verdadeiras 

ou falsas, mas sim com valores intermediários. Ao contrário da lógica clássica, que opera com 

valores binários (verdadeiro ou falso), a lógica fuzzy utiliza graus de verdade, variando entre 0 

e 1, o que permite modelar problemas mais próximos à realidade, onde as informações podem 

ser vagas ou imprecisas (Lazaroiu et al., 2020). No contexto da identificação de locais para a 

instalação de ECVEs, a lógica fuzzy pode ser extremamente útil. Ao usar critérios espaciais, 

como a proximidade de rodovias, centros urbanos e zonas de alta circulação, e critérios 

econômicos, como o custo de instalação e o retorno sobre investimento, a lógica fuzzy pode 

processar essas variáveis de forma mais flexível (Garcia-Trivino et al., 2016).  

Por exemplo, em vez de determinar um local como “adequado” ou “inadequado”, o 

sistema pode atribuir uma pontuação fuzzy com base em diferentes combinações de fatores. 

Isso possibilita uma avaliação mais completa e realista, levando em conta a variabilidade dos 

dados e as diferentes prioridades envolvidas, e ajudando a escolher os melhores locais para a 

instalação das estações de forma otimizada e eficiente. 

2.2.1 Critérios de postulação de localidades 

A literatura existente aborda essa problemática de diversas maneiras. Entre as 

abordagens populares, destacam-se aquelas que utilizam métodos semelhantes aos aplicados na 

localização de sistemas de energias renováveis (Aydin et al., 2013) bem como as que se baseiam 

na seleção de locais para agricultura biológica (Karaşan et al., 2020), Outra abordagem 

relevante envolve a aplicação de programação linear inteira e lógica fuzzy, utilizando funções 

de pertinência triangulares (Wan et al., 2019). 

O mercado de ECVEs refere-se ao setor em que diferentes agentes, como operadoras 

de infraestrutura de carregamento e fornecedores de energia, competem pela instalação e 

operação de pontos de carregamento para veículos elétricos.  

A abordagem proposta neste trabalho promove uma livre postulação, onde qualquer 

entidade pode se inscrever como candidata para a instalação de ECVEs. Cada postulante que 

pretenda candidatar-se neste mercado deverá atender a três critérios definidos nesta seção. Esses 

critérios visam equilibrar as oportunidades de todos os candidatos, além de fortalecer suas 

principais vantagens competitivas. 
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2.2.2.1 Critério geoespacial 

Sob a perspectiva de uma análise de mercado, torna-se evidente que a localização de 

uma ECVE deve ser escolhida estrategicamente, considerando o fluxo de veículos. O principal 

desafio nessa questão reside na dificuldade de aplicar essas abordagens no mundo real (Garcia-

Trivino et al., 2016b). Considerando as abordagens na literatura, foram desenvolvidas duas 

funções de pertinência triangulares, classificando três conjuntos fuzzy em cada uma delas: 

Próximo, Médio e Distante, em relação ao centroide da população exemplificado na  

Figura 2. 

 
Figura 2 – Exemplo de três funções difusas de carácter triangular. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor.  

 

Função de dependência triangular em relação ao centroide da população. Esta 

função de dependência triangular relaciona a localização de cada candidato com o centroide 

populacional. Seu objetivo é classificar os candidatos com base na exposição de usuários de 

VEs que não realizam trajetos próximos ao candidato, considerando que suas rotinas estão mais 

concentradas ao redor do centroide populacional.  

Esta função de dependência triangular é particularmente relevante no contexto do 

planejamento de ECVEs, pois permite priorizar candidatos situados em áreas de maior 

densidade populacional, alinhadas com o centroide da região. Essa abordagem reflete a 

dinâmica das atividades humanas, concentradas em torno do centroide populacional, onde a 

demanda potencial por ECVEs tende a ser mais elevada. Assim, a função desempenha um papel 

fundamental ao identificar candidatos que oferecem maior acessibilidade e conveniência aos 

usuários de VEs. 

Adicionalmente, a aplicação desta função possibilita diferenciar candidatos 

localizados em áreas periféricas ou afastadas do centroide populacional, mas que ainda 

desempenham um papel relevante no sistema. A forma triangular da função permite atribuir 
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valores graduais, reconhecendo a importância de candidatos que atendem a rotas ou fluxos 

específicos, mesmo que não estejam em proximidade imediata ao centroide. Essa abordagem 

assegura que as localidades com potencial estratégico sejam consideradas no processo de 

seleção. 

Por fim, ao incorporar a função de dependência triangular, é possível realizar uma 

avaliação mais justa e equilibrada, considerando tanto a densidade populacional quanto a 

conectividade geográfica. Essa análise detalhada contribui para um planejamento mais 

inclusivo, garantindo que regiões de menor densidade populacional ou com características 

particulares de deslocamento não sejam excluídas do sistema. Dessa forma, a função reforça a 

robustez do método proposto, promovendo uma infraestrutura de carregamento que atende às 

necessidades reais dos usuários de VEs. A  

Figura 3 ilustra a posição dos candidatos dentro da área 1 em relação ao centroide 

populacional. 

 
Figura 3 – Candidatos dentro da área 1 em relação ao centroide populacional 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Para calcular a distância da localização de cada candidato ao centroide populacional 

𝑑௖௣, e garantir o percurso mínimo, foram utilizadas diferentes ferramentas de geolocalização. 

Os limites dentro dos conjuntos fuzzy são definidos através de percentis. O cálculo 

destes percentis é calculado conforme detalhado em (1). Essa estratégia permite estabelecer os 

limites dos conjuntos fuzzy considerando todos os candidatos na área de estudo, 

proporcionando uma distribuição equitativa em relação aos limites. 
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𝑃௞ =
𝑘

100
⋅ (𝑛 + 1) (1) 

O parâmetro 𝑘 representa o ponto de corte onde ocorre a mudança na atribuição 

linguística do conjunto fuzzy, enquanto o parâmetro 𝑛 representa o número total de candidatos. 

O estabelecimento dos valores de distância do candidato ao centroide da população 

que entram no conjunto fuzzy denominado Próximo são denotados em (2). 

𝜇௉௥ó௫௜௠௢(ℎ) =  

⎩
⎨

⎧
1   𝑠𝑒 ℎ ≤ 𝑑ଵ,

𝑑ଶ − ℎ

𝑑ଶ − 𝑑ଵ
   𝑠𝑒 𝑑ଵ < ℎ ≤ 𝑑ଶ,

0   𝑠𝑒 ℎ > 𝑑ଶ

 (2) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑑ଵ, 𝑑ଶ, e ℎ o valor do cada candidato dentro 

da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de percentis, 

conforme a equação (1). 

O cálculo do conjunto nebuloso denominado Médio é calculado utilizando a 

função (3). 

𝜇ெéௗ௜௢(ℎ) =

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

ℎ − 𝑑ଵ

𝑑ଶ − 𝑑ଵ
   𝑠𝑒 𝑑ଵ ≤ ℎ ≤ 𝑑ଶ,

1   𝑠𝑒 𝑑ଶ < ℎ ≤ 𝑑ଷ,

𝑑ସ − ℎ

𝑑ସ − 𝑑ଷ
   𝑠𝑒 𝑑ଷ < ℎ ≤ 𝑑ସ,

0   𝑠𝑒 ℎ < 𝑑ଵ 𝑜 ℎ > 𝑑ସ

 (3) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑑ଵ, 𝑑ଶ, 𝑑ଷ, 𝑑ସ e ℎ o valor do cada candidato 

dentro da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de 

percentis, conforme a equação (1). 

Da mesma forma, o cálculo do conjunto nebuloso denominado distante é calculado 

por (4). 

𝜇ௗ௜௦௧௔௡௧௘(ℎ) =

⎩
⎨

⎧
0   𝑠𝑒 ℎ ≤ 𝑑ଷ,

ℎ − 𝑑ଷ

𝑑ସ − 𝑑ଷ
   𝑠𝑒 𝑑ଷ < ℎ ≤ 𝑑ସ,

1   𝑠𝑒 ℎ > 𝑑ସ

 

 

(4) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑑ଷ, 𝑑ସ e ℎ o valor do cada candidato dentro 

da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de percentis, 

conforme a equação (1). 

Função de dependência triangular em relação a rota de tráfego mais 

movimentada. A proximidade a vias de alto tráfego é um fator crucial na seleção de locais para 

ECVEs (Yandulskii et al., 2018). A exposição a um fluxo elevado de veículos maximiza a 
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probabilidade de recarga, além de influenciar diretamente na acessibilidade e visibilidade das 

estações. Para um candidato, é essencial que os usuários percebam sua estação como de fácil 

acesso e conveniente (Wang et al., 2023). 

Além disso, a inclusão dessa função permite capturar a relevância estratégica de vias 

alternativas conectadas à rota principal. Candidatos localizados em pontos de interseção ou 

próximos a rotas auxiliares podem oferecer conveniência adicional para os usuários, 

especialmente durante períodos de congestionamento ou mudanças de itinerário. A função 

triangular possibilita uma avaliação contínua e gradativa, refletindo diferentes níveis de 

acessibilidade em relação à via de maior tráfego, promovendo um planejamento mais 

abrangente e eficiente. 

Outro ponto relevante é que a função triangular permite adaptar o método de avaliação 

às características dinâmicas das vias de tráfego. Ao contrário de um ponto fixo como o 

centroide, as rotas possuem extensão e variabilidade, o que exige um modelo flexível para 

representar adequadamente a influência do fluxo de veículos (H. J. Anderson, 2020). Isso 

assegura que a análise não esteja limitada a um único ponto de proximidade, mas abranja toda 

a área de influência da via, oferecendo uma visão mais realista da conectividade entre os 

candidatos e os usuários de VEs. 

Por fim, essa abordagem contribui diretamente para a equidade na avaliação dos 

candidatos, ao considerar diferentes cenários de tráfego e acessibilidade. Ao adotar a função 

triangular, é possível identificar localidades que, embora não estejam diretamente adjacentes à 

rota principal, ainda oferecem benefícios substanciais devido à proximidade relativa e à 

interligação com outras vias. Esse nível de detalhamento garante que a seleção final de 

candidatos para as ECVEs maximize o impacto e a eficiência da infraestrutura planejada, 

atendendo a um público mais amplo e diverso. 

Um cálculo similar ao realizado em relação ao centroide populacional é desenvolvido 

para as distâncias entre a localização do candidato e a rota de tráfego com maior fluxo de 

veículos. A principal diferença é que o centroide é um ponto específico, enquanto a rota de 

tráfego mais movimentada se estende ao longo de uma parte da área (Guang; Chengbi, 2016). 

Um exemplo ilustrativo da exposição dos candidatos pode ser observado na Figura 4, 

onde a rota de tráfego de veículos com maior afluência é destacada em azul. A rota mais 

próxima a essa para cada candidato é realçada em vermelho, e, caso exista uma rota alternativa 

para cada agente, esta é destacada em amarelo. 
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Figura 4 – Mapa de rotas de tráfego com maior tráfego na área 1 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Para o cálculo da distância dos candidatos até a rota de tráfego com maior afluência, 

foram consideradas tanto a distância mínima nas vias principais quanto suas alternativas. Essa 

distância, 𝑑௥௧, foi calculada utilizando ferramentas de geolocalização, levando em conta 

diferentes cenários de tráfego. 

Não obstante, não é viável aplicar três funções triangulares para definir os valores 

linguísticos para uma via de tráfego, uma vez que essa via não é um ponto exato, como um 

centroide, mas pode se estender por várias partes da área de estudo. 

Para representar a continuidade de uma via de tráfego e proporcionar flexibilidade na 

avaliação, é mais adequado utilizar uma única função triangular. Isso se deve ao fato de que os 

candidatos podem estar localizados em locais distantes entre si, mas ainda assim próximos à 

via com maior fluxo de veículos. 

Essa atribuição de valores linguísticos por meio da aplicação de uma única função 

triangular 𝛽ú௡௜௖௔(𝑠), calculada em (5). 

𝛽ú௡௜௖௔(𝑠) =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧

0   𝑠𝑒 𝑠 ≤ 𝑡ଵ 𝑜𝑢 𝑠 ≥ 𝑡ଷ,
𝑠 − 𝑡ଵ

𝑡ଶ − 𝑡ଵ
   𝑠𝑒 𝑡ଵ < 𝑠 < 𝑡ଶ,

𝑡ଷ − 𝑠

𝑡ଷ − 𝑡ଶ
   𝑠𝑒 𝑡ଶ ≤ 𝑠 < 𝑡ଷ

 (5) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑡ଵ, 𝑡ଶ , 𝑡ଷ e 𝑠 o valor do cada candidato 

dentro da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de 

percentis, conforme a equação (1). 
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Considera-se que os limites dentro da função triangular são definidos por percentis, 

utilizando (1). 

2.2.2.2 Critério econômico 

Um aspecto importante para qualquer entidade que participe em um mercado público 

é a exposição a usuários de diferentes setores (Nourbakhsh et al., 2016). No mercado de VEs, 

estar próximo ao centroide econômico da região facilita o acesso a uma base de usuários com 

maior poder aquisitivo, o que, por sua vez, aumenta a rentabilidade das estações devido à maior 

exposição e, consequentemente, a uma demanda esperada mais elevada (Kumar; Channi, 2024). 

Outro aspecto relevante ao considerar a proximidade com o centroide econômico é que 

ele tende a ter uma melhor infraestrutura urbana (Karmaker et al., 2023), o que pode reduzir 

tanto os custos de investimento quanto os custos operacionais para os candidatos que se 

encontram próximos ou dentro de seus limites. 

Além do aspecto financeiro, a proximidade ao centroide econômico também se destaca 

como um fator estratégico devido à infraestrutura superior que essas áreas frequentemente 

oferecem. Regiões próximas a esse ponto costumam contar com melhores redes de energia, 

sistemas de transporte mais integrados e serviços públicos mais acessíveis. Esses elementos não 

apenas simplificam a instalação de ECVEs, mas também reduzem os custos contínuos de 

operação e manutenção, aumentando a atratividade do local tanto para investidores quanto para 

operadores. 

De maneira complementar, o centroide econômico é um reflexo da dinâmica comercial 

e empresarial da região, representando os polos de maior atividade econômica. Localizar 

estações de recarga nessas áreas permite capturar o fluxo constante de usuários que frequentam 

centros comerciais, escritórios e espaços corporativos. Isso favorece a criação de uma rede de 

recarga bem integrada às necessidades urbanas e contribui para fortalecer a percepção de 

conveniência e utilidade entre os usuários de VEs. 

Função de dependência triangular em relação ao centroide econômico. Na 

abordagem apresentada, a proximidade de cada candidato ao centro econômico é considerada 

um ponto forte, pois garante uma elevada exposição aos usuários, mesmo sem a necessidade de 

estar localizado próximo a uma rota de tráfego importante (Praveen et al., 2016). 

Essa visualização destaca como a proximidade ao centroide econômico desempenha 

um papel estratégico na viabilidade dos candidatos. Mesmo para aqueles que não estão 

localizados diretamente dentro do centroide, a relativa proximidade pode assegurar o 

atendimento a uma base de usuários economicamente ativa. 
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Esse fator é crucial em regiões urbanas densamente povoadas, onde o centroide 

econômico concentra grande parte das atividades comerciais e empresariais, funcionando como 

um polo de atração para diversos tipos de usuários. 

A utilização de uma função de dependência triangular nesse contexto permite uma 

análise mais balanceada, valorizando os candidatos mais próximos ao centroide, mas sem 

desconsiderar aqueles localizados em áreas adjacentes. Essa abordagem é especialmente útil 

para evitar uma concentração excessiva de estações de recarga em um único ponto, promovendo 

uma distribuição mais equitativa e estratégica da infraestrutura. 

Uma visualização da exposição de todos os candidatos ao centroide econômico pode 

ser apreciada na Figura 5, onde somente um dos candidatos está localizado dentro do centroide 

econômico. 

  

Figura 5 – Mapa da localização dos candidatos presentes na área 1 em relação ao centroide 
econômico. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Sob este enfoque, uma das dificuldades de se situar dentro do centroide econômico é 

a falta de espaço necessário para a instalação de uma ECVEs (Morro-Mello et al., 2019). 

O tamanho do centroide econômico de cada subárea, neste enfoque, foi calculado 

utilizando ferramentas de rastreamento geoespacial e econômico, assim como a distância 

mínima, considerando todas as vias para cada candidato. 

Para a atribuição do valor linguístico próximo, foi utilizado um cálculo semelhante ao 

aplicado em relação ao centroide populacional. Essa atribuição é calculada por meio de (6). 
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𝜌௣௥ó௫௜௠௢(𝑝) =

⎩
⎨

⎧
1   𝑠𝑒 𝑝𝑐 ≤ 𝑏ଵ,

𝑏ଶ − 𝑝𝑐

𝑏ଶ − 𝑏ଷ
   𝑠𝑒 𝑏ଵ < 𝑝𝑐 ≤ 𝑏ଶ,

0   𝑠𝑒 𝑝𝑐 > 𝑏ଶ

 (6) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑏₁, 𝑏₂ e 𝑝௖ o valor do cada candidato dentro 

da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de percentis, 

conforme a equação (1). 

O cálculo para a atribuição de valores para os candidatos localizados a uma distância 

considerada média até o centroide econômico é detalhado em (7). 

𝜌ெéௗ௜௢(𝑝) =

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

𝑝 − 𝑏ଵ

𝑏ଶ − 𝑏
   𝑠𝑒 𝑏ଵ ≤ 𝑝𝑐 ≤ 𝑏ଶ,

1   𝑠𝑒 𝑏ଶ < 𝑝𝑐 ≤ 𝑏ଷ,

𝑏ସ − 𝑝

𝑏ସ − 𝑏ଷ
   𝑠𝑒 𝑏ଷ < 𝑝𝑐

 
≤ 𝑏ସ,

0   𝑠𝑒 𝑝𝑐 < 𝑏ଵ 𝑜 𝑝𝑐 > 𝑏ସ

 (7) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑏₁, 𝑏₂ , 𝑏ଷ, 𝑏ସ e 𝑝௖ o valor do cada candidato 

dentro da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de 

percentis, conforme a equação (1). 

Para os candidatos que se localizam em um intervalo de distância considerado distante, 

os valores linguísticos são atribuídos utilizando (8). 

𝜌ௗ௜௦௧௔௡௧௘(𝑝) =

⎩
⎨

⎧
0   𝑠𝑒 𝑝𝑐 ≤ 𝑏ଷ,

𝑝𝑐 − 𝑏ଷ

𝑏ସ − 𝑏ଷ
   𝑠𝑒 𝑏ଷ < 𝑝𝑐 ≤ 𝑏ସ,

1   𝑠𝑒 𝑝𝑐 > 𝑏ସ

 (8) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑏ଷ, 𝑏ସ e 𝑝௖ o valor do cada candidato dentro 

da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de percentis, 

conforme a equação (1). 

Função de dependência triangular com base na robustez económica de cada 

candidato. Os altos custos na instalação de ECVEs e os custos de manutenção são fatores de 

grande preocupação para qualquer entidade interessada em se candidatar à instalação de uma 

ECVEs. Para cada candidato, é crucial conhecer as dimensões dos investimentos e, 

consequentemente, sua posição econômica a esse respeito (Zhao et al., 2021). 

A instalação de uma ECVEs considerada grande exige um investimento considerável, 

mas também proporciona uma alta remuneração econômica (Guo, 2021). Em contrapartida, a 

instalação de uma estação considerada pequena envolve um menor risco de investimento, mas 

resulta em uma menor remuneração econômica. 
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O retorno econômico do investimento e os custos de manutenção são a principal 

preocupação em qualquer mercado, e no mercado de ECVEs não é diferente (Karmaker; RAJU 

Ahmed, 2019). Essa preocupação gera a necessidade de ter uma referência quanto à robustez 

econômica. 

Esse desafio é abordado na abordagem apresentada por meio da aplicação de três 

funções de dependência triangular, com as atribuições linguísticas de alto, médio e débil. Os 

limites edessas funções, 𝑙௜, são definidos por parâmetros que simbolizam os preços de instalação 

de estações de tamanho grande, médio e pequeno. Em contrapartida, o parâmetro 𝐶௖௔ é definido 

de acordo com a capacidade econômica de cada agente. A classificação linguística considerada 

como baixo é calculada utilizando (9). 

𝛼௕௔௜௫௢(𝑞) =

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

1   𝑠𝑒 𝑞 ≤ 𝑙ଵ,
𝑞 − 𝑙ଵ

𝑙ଶ − 𝑙ଵ
   𝑠𝑒 𝑙ଵ < 𝑞 < 𝑙ଶ

𝑙ସ − 𝑞

𝑙ସ − 𝑙ଷ
   𝑠𝑒 𝑙ଶ ≤ 𝑞 < 𝑙ଷ

0   𝑠𝑒 𝑞 < 𝑙ଷ

 (9) 

A classificação para os candidatos denominada Médio é calculada utilizando (10). Os 

limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑙ଵ, 𝑙ଶ, 𝑙ଷ, 𝑙ସ e 𝑞 o valor do cada candidato dentro da 

função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de percentis, 

conforme a equação (1). 

 

𝛼ெéௗ௜௢(𝑞) =

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

0   𝑠𝑒 𝑞 ≤ 𝑙ଵ,
𝐶௖௔ − 𝑙ଵ

𝑙ଶ − 𝑙ଵ
   𝑠𝑒 𝑙ଵ < 𝑞 < 𝑙ଶ

𝑙ସ − 𝑞

𝑙ହ − 𝑙ଷ
   𝑠𝑒 𝑙ଶ ≤ 𝑞 < 𝑙ଷ

0   𝑠𝑒 𝑞 < 𝑙ଷ

 (10) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑙ଵ, 𝑙ଶ, 𝑙ଷ, 𝑙ସ , 𝑙ହ e 𝑞 o valor do cada candidato 

dentro da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de 

percentis, conforme a equação (1). 

Finalmente, os candidatos que têm como objetivo abranger a maior demanda deverão 

assumir custos mais elevados de investimento e manutenção. O cálculo para a atribuição 

linguística de capacidade econômica com alta robustez é desenvolvido utilizando (11). 
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𝛼௔௟௧௢(𝑞) =

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

0   𝑠𝑒 𝑞 ≤ 𝑙ଷ,
𝑞 − 𝑙ଷ

𝑙ସ − 𝑙ଷ
   𝑠𝑒 𝑙ଷ < 𝑞 < 𝑙ସ

𝑙ହ  − 𝑞

𝑙ହ − 𝑙ସ
   𝑠𝑒 𝑙ସ ≤ 𝑞 < 𝑙ହ

1   𝑠𝑒 𝑞 < 𝑙ହ

 (11) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑙ଵ, 𝑙ଶ, 𝑙ଷ, 𝑙ସ , 𝑙ହ e 𝑞 o valor do cada candidato 

dentro da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de 

percentis, conforme a equação (1). 

2.2.2.3 Critério de dependência 

Manter a estabilidade da rede elétrica é crucial para garantir a eficiência do sistema. 

Em sistemas existentes, é essencial a correta distribuição de ECVEs para assegurar que os 

usuários possam abastecer-se de maneira eficiente. Nesse contexto, as entidades que desejam 

se candidatar para a instalação de estações de recarga devem considerar o reforço da rede, se 

necessário. Dado que reforçar uma rede existente envolve um alto investimento econômico, que 

pode ser inviável ou de baixa rentabilidade, uma abordagem colaborativa teria resultados mais 

favoráveis para todos os candidatos que se beneficiariam de um possível reforço. 

Para superar esse desafio, considera-se a análise de um critério de dependência para 

todos os candidatos. Esse critério avalia como a localização de cada candidato na rede 

influencia os custos associados ao reforço e manutenção da rede. 

Uma alta densidade de candidatos em uma mesma barra ou em barras subsequentes 

pode reduzir significativamente o custo por agente, já que o custo de reforço é distribuído entre 

mais usuários. Dessa forma, os candidatos situados em áreas com maior densidade de agentes 

recebem uma classificação mais alta neste critério, evidenciando sua capacidade de contribuir 

de maneira eficiente para o sistema elétrico e de compartilhar os custos de forma mais 

equitativa. 

Função de dependência triangular com base na dependência do candidato da rede 

elétrica. Para atribuir valores linguísticos na avaliação da viabilidade de um candidato com 

relação à sua posição na rede elétrica, foi desenvolvida uma função de dependência triangular, 

cujos limites são definidos pelos parâmetros 𝑧௜, que representam a quantidade mínima, média 

e alta de candidatos presentes em cada subárea. Por outro lado, o parâmetro 𝑁௖௔ simboliza o 

número de candidatos em uma barra. 
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Cabe ressaltar que a aplicação de uma ou três funções triangulares dependerá do 

tamanho da área de estudo. Quanto maior a área de estudo, maior será o número de candidatos 

presentes e, consequentemente, será necessária uma análise de sensibilidade mais detalhada. 

O cálculo para a atribuição linguística do critério de dependência é detalhado na 

equação (12). 

𝛿ௗ௘௣௘௡ௗê௡௖௜௔(𝑁௖௔) =

⎩
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎧

0  𝑠𝑒 𝑁௖௔ ≤ 𝑧ଵ 
𝑁௖௔ − 𝑧ଵ  

𝑧ଶ − 𝑧ଵ 
  𝑠𝑒 𝑧ଵ < 𝑁௖௔ ≤ 𝑧ଶ

1  𝑠𝑒 𝑧ଶ < 𝑁௖௔ ≤ 𝑧ଷ

𝑧ଷ − 𝑁௖௔

𝑧ଷ − 𝑧ଶ
  𝑠𝑒 𝑧ଶ < 𝑁௖௔ ≤ 𝑧ଷ

0  𝑠𝑒 𝑁௖௔ >  𝑧ଷ

 (12) 

Os limites estabelecidos pelos parâmetros 𝑧ଵ, 𝑧ଶ, 𝑧ଷ, e 𝑁௖௔ o valor do cada candidato 

dentro da função, pertencentes à função triangular, são calculados por meio da aplicação de 

percentis, conforme a equação (1). 

2.2.2 Atribuição de graus de adesão e cálculo de valores finais 

De acordo com Papathanasiou et al. (Papathanasiou; Ploskas, 2018), o método de 

escala linear é a melhor opção para distribuir igualmente os graus de adesão entre todas as 

funções triangulares dentro de uma função de dependência, estes sendo detalhados pelo 

parâmetro 𝜏௜,௝, parea todos os 𝑖 critérios e 𝑟 funções de pertinência. 

Esse método permite uma avaliação precisa e equitativa dos candidatos ao assegurar 

que a variação nos graus de adesão não favoreça indevidamente nenhuma função específica. 

Essa abordagem é particularmente importante em sistemas de lógica nebulosa aplicados a 

cenários de tomada de decisão, onde a precisão na distribuição de valores entre as funções de 

pertinência pode impactar diretamente os resultados finais e a qualidade das decisões tomadas. 

Adicionalmente, a utilização do método de escala linear também reduz a subjetividade 

na definição dos graus de adesão, tornando o processo mais transparente e replicável. Tal 

característica é essencial em aplicações que demandam rigor científico, como a alocação de 

recursos e a seleção de candidatos para projetos de infraestrutura, garantindo que os critérios 

utilizados sejam justos e baseados em parâmetros bem definidos. 

Outro benefício significativo está relacionado à flexibilidade do método, que permite 

sua aplicação em diferentes contextos e tipos de dados. Isso torna o metodo uma ferramenta 

versátil para lidar com problemas complexos, especialmente em sistemas multiagente e em 
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situações em que há múltiplos critérios e funções triangulares sobrepostas a serem avaliadas 

simultaneamente. 

O cálculo do valor final 𝐺 para o critério geoespacial é detalhado em (13). Onde 𝜇௥ e 

𝛽௥ são os graus de pertencimento da variável geoespacial para as funções fuzzy específicas e 

𝜏௚,ఓ e 𝜏௚,ఉ são os valores correspondentes a essas funções. 

𝐺  = 𝜇௥ ∙ 𝜏௚,ఓ + 𝛽௥ ∙ 𝜏௚,ఉ (13) 

Sendo está uma soma dos valores obtidos em relação aos graus de pertencimento para 

cada função fuzzy. Onde 𝜌௥ e 𝛼௥ são os graus de pertencimento das variáveis econômicas 

associadas às funções fuzzy para o critério econômico e 𝜏௘,ఘ e 𝜏௘,ఈ são os valores 

correspondentes a essas funções. 

Para o critério econômico, o valor final 𝐸 é calculado por meio da equação (14). 

𝐸  = 𝜌௥ ∙ 𝜏௘,ఘ + 𝛼௥ ∙ 𝜏௘,ఈ (14) 

O critério de dependência 𝐷, por outro lado, contém uma única função de dependência, 

sendo seu valor final obtido por meio da equação (15). Onde 𝛿௥ representa o grau de 

pertencimento para a função de dependência e 𝜏ௗ,ఋ é o valor calculado para esta função. 

𝐷 = 𝛿௥ ∙ 𝜏ௗ,ఋ (15) 

Devido à variação na relevância dos critérios, é essencial a atribuição de valores 

diferenciados para cada um deles. No método implementado, é proposta a atribuição de valores 

com base na importância relativa de cada critério, considerando fatores prioritários em 

diferentes cenários (Figueira et al., 2005). 

O cálculo da pontuação final 𝑉 de cada um dos candidatos é detalhado na equação 

(16), sendo está uma soma da relação entre os valores finais obtidos em cada critério e o peso 

𝜔௜ atribuído a cada um deles. 

𝑉 = 𝜔௜ ∙ 𝐺 + 𝜔௜ ∙ 𝐸 + 𝜔௜ ∙ 𝐷 (16) 
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3 MÉTODO PROPOSTO PARA O PROBLEMA DE ALOCAÇÃO E 

DIMENSIONAMENTO 

3.1 OTIMIZAÇÃO MATEMÁTICA 

A otimização matemática é um campo da matemática aplicada que busca encontrar a 

melhor solução para um problema, considerando restrições e objetivos específicos. 

Basicamente, trata-se de um processo que envolve a maximização ou minimização de uma 

função matemática, levando em consideração uma série de variáveis e condições que limitam 

as possibilidades de escolha. Esses problemas podem ser abordados com diversos métodos, 

dependendo da complexidade e da natureza do sistema (Swann, 1969). 

No contexto do planejamento de ECVEs, a otimização matemática pode ser aplicada 

no dimensionamento e na alocação dessas estações em uma rede. O objetivo principal é 

determinar o número otimo de estações de carregamento e suas localizações estratégicas de 

forma que o custo total seja minimizado e a cobertura do serviço seja maximizada. Além disso, 

é possível levar em conta aspectos como a demanda de carga, a capacidade das estações, o 

tempo de espera dos usuários e os custos de instalação e manutenção. A otimização matemática 

ajuda a equilibrar todos esses fatores para criar uma rede de estações de carregamento eficiente, 

acessível e economicamente viável (Gupta, 2021). 

A otimização multiobjetivo é uma abordagem de otimização que envolve a resolução 

de problemas com múltiplos objetivos que podem ser conflitantes entre si. Diferente da 

otimização tradicional, que visa otimizar um único objetivo, a otimização multiobjetivo busca 

encontrar um equilíbrio entre diferentes metas, como custo, eficiência, desempenho e 

sustentabilidade. Essa técnica é amplamente utilizada em problemas complexos, onde não 

existe uma única solução que satisfaça todos os objetivos de forma ótima, mas sim um conjunto 

de soluções alternativas, chamadas de soluções de Pareto. Por exemplo, ao planejar a instalação 

de estações de carregamento de VEs, os objetivos podem ser, ao mesmo tempo, reduzir os 

custos de instalação e maximizar a cobertura do serviço, o que pode gerar um trade-off. A 

otimização multiobjetivo permite que esses objetivos sejam tratados de forma simultânea e 

busque as melhores soluções possíveis, considerando as interações entre eles (Fong; Nguyen, 

2021). 

Uma das maneiras de resolver um problema multiobjetivo é através da conversão dos 

objetivos em um único objetivo por meio da ponderação. Cada objetivo recebe um peso que 

reflete sua importância relativa no problema. A partir disso, uma função objetivo combinada é 
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formulada, e técnicas de otimização tradicionais podem ser aplicadas para encontrar a solução 

ótima. A ponderação dos objetivos permite que o processo de decisão seja mais transparente e 

controlável, dando flexibilidade para priorizar certos aspectos do problema enquanto ainda se 

mantém a busca por uma solução balanceada (Abdmouleh et al., 2017). 

O metodo proposta é composta por três etapas. Na primeira, são estimados os perfis 

de demanda dos VEs por areas. Na segunda, os locais candidatos para a instalação das ECVEs 

são identificados com base em critérios geoespaciais específicos de cada área. Por fim, na 

terceira etapa, um modelo de otimização matemática é aplicado para determinar o 

dimensionamento e a alocação ótima das ECVEs, considerando os resultados das etapas 

anteriores. A seguir, detalham-se os dados de entrada, as etapas do processo e os respectivos 

dados de saida de cada etapa. 

3.2 ETAPA 1. ESTIMAÇÃO DOS PERFIS DE DEMANDA DOS VES 

Para estimar os perfis de demanda de carregamento dos VEs, adota-se uma abordagem 

baseada em análise geoespacial, que consiste em subdividir a cidade em estudo em 𝑛 áreas, 

considerando suas características residenciais, comerciais e industriais. Para essa divisão, 

recomenda-se o uso de um sistema de informação geográfica (SIG), como o ArcGIS, que 

facilita o cálculo das dimensões das áreas e a identificação dos centroides populacionais. Além 

disso, essa ferramenta permite analisar dados geoespaciais, como a densidade do tráfego 

veicular, a existência de locais sem infraestrutura ou subutilizados e as áreas com maior 

circulação de veículos, auxiliando na identificação dos locais mais adequados para a instalação 

das ECVEs. Assim, para cada área, define-se um conjunto de locais candidatos à implantação 

das estações. 

A escolha das cadeias de Markov para modelar a dinâmica dos deslocamentos dos VEs 

e as preferências de carregamento dos usuários baseia-se em sua capacidade de capturar de 

maneira eficiente a evolução probabilística dos estados do sistema ao longo do tempo. As 

cadeias de Markov são especialmente úteis nesse contexto, pois permitem modelar o 

comportamento de usuários que, ao longo de suas rotas diárias, alteram suas necessidades de 

carregamento em função de diferentes fatores, como o tempo de uso do veículo, a 

disponibilidade de infraestrutura de carregamento e as características geoespaciais da cidade. 

Além disso, o modelo de Markov é ideal para representar transições de estados entre áreas de 

carga e consumo, uma vez que a probabilidade de um usuário necessitar de carga em um 

determinado ponto depende apenas do estado anterior, simplificando o processo de previsão 
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dos perfis de demanda. Essa abordagem probabilística, portanto, oferece uma representação 

precisa e escalável das variáveis dinâmicas que influenciam a demanda por estações de 

carregamento. 

A estimação dos perfis de demanda de carregamento dos VEs ocorre em dois passos. 

No primeiro, estima-se o número de compradores potenciais de VEs por área. No segundo, 

utilizam-se cadeias de Markov para modelar a dinâmica dos deslocamentos dos VEs e as 

preferências de carregamento dos usuários, possibilitando o cálculo dos perfis de demanda em 

cada área. A seguir, são apresentados os dados de entrada, os dados de saída e o procedimento 

adotado em cada passo. 

3.2.1 Compradores potenciais de VEs 

O número de compradores potenciais de VEs é estimado por meio de uma análise de 

potencial de mercado dos VEs em cada área. Para isto são usados dados socioeconômicos da 

população local. Além disso, são utilizados dados sobre o número de veículos tradicionais 

registrados até 2024 na área de estudo. A partir das informações socioeconômicas da população, 

é realizada uma classificação da população local em diferentes estratos, abrangendo categorias 

como baixo, médio-baixo, médio, médio-alto e alto. Para cada estrato, é atribuída uma 

porcentagem de potencial de aquisição de VEs, 𝜑௭
௩௘, com base no poder de compra da 

população local. Assim, o número de VEs que poderiam ser adotados na área 𝑧, 𝑁௭
௩௘, é calculado 

usando (17). 

𝑁௭
௩௘ = 𝐻௭

௟௘௚
⋅  𝜑௭

௩௘ ⋅  𝐴௭
௔ௗ        ∀𝑧 = 1, . . . , 𝑛 (17) 

sendo que 𝐻௭
௟௘௚ representa a quantidade de habitantes autorizados para possuir um VE 

na área 𝑧. 𝐴௭
௔ௗ é a porcentagem de habitantes da área 𝑧 com poder aquisitivo para comprar um 

VE. 

Uma vez estimada a quantidade de VEs que podem ser adquiridos em cada área, prossegue-se 

a utilizar as cadeias de Markov para desenvolver um modelo dinâmico no tempo que permita 

estimar os deslocamentos dos VEs, as preferencias de carregamentos dos usuários de VEs, e 

assim, estimar os perfis de demanda dos VEs em cada área. 

3.2.2 Perfis de demanda dos VEs 

A necessidade de recarregar um VE é influenciada por diversas características tanto 

do próprio veículo quanto do ambiente em que ele opera. Durante o processo de recarga, o 

usuário leva em conta principalmente dois elementos: a porcentagem de carga da bateria do 
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veículo e o tempo necessário para completar a recarga. As cadeias de Markov são construídas 

a partir de um conjunto de estados e as probabilidades de transferência entre esses estados 

(YUSUF et al., 2022). A Figura 6 ilustra a estrutura típica de uma cadeia de Markov de três 

estados com suas respetivas probabilidades de transferência entre estados.  

Com base nesse conceito, foi construída uma matriz de transição de 𝑛 ×  𝑛, na qual 

cada estado representa uma das 𝑛 áreas analisadas dentro da região de estudo. Cada elemento 

dessa matriz indica a probabilidade de transição de uma área para outra, refletindo a dinâmica 

espacial e as possíveis mudanças na distribuição da demanda por infraestrutura de carregamento 

de veículos elétricos. Essa abordagem permite modelar o comportamento estocástico dos 

agentes dentro do sistema, possibilitando uma análise mais precisa das interações entre as áreas 

e a previsão de padrões futuros na alocação de estações de carregamento. 

 

Figura 6 – Representação da cadeia de Markov. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor.  

 

Essa matriz, permitirá determinar a probabilidade de um VE que pertence a uma área 

𝑖 seja carregado em outra área 𝑗, 𝜎௜,௝. As probabilidades de transição de cada estado da cadeia 

são construídas com base em duas funções de probabilidade: a probabilidade 𝛽௜,௝
ௗ௜௦ de que um 

VE que pertença à área 𝑖 seja carregado na área 𝑗 em relação à distância a percorrer, e 

probabilidade 𝛽௜,௝
ௗ௘௡ de que um VE que pertence à área 𝑖 seja carregado na área 𝑗 em relação à 

densidade de VEs naquela área,. 
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3.2.3 Probabilidades dos estados da cadeia de Markov 

Para realizar uma análise espacial precisa, implementa-se uma análise baseada em 

coordenadas geográficas. A distância média normalizada entre todos os pontos de carregamento 

existentes em uma área 𝑖 em relação ao seu centroide, 𝑣௜, e calculada usando (18). 

𝑣௜ =  

ଵ

௠೔
∑ 𝑑௜,௞

௠೔
௞ୀଵ − min{ 𝑑௜,ଵ, … , 𝑑௜,௠೔

}

max{𝑑௜,ଵ, … , 𝑑௜,௠೔
} − min 𝑑௜,ଵ, … , 𝑑௜,௠೔

}
        ∀𝑖 = 1, . . . , 𝑛 (18)

O fator que quantifica que tão afastados estão os locais candidatos para instalar as 

ECVEs na área 𝑖 em relação a seu centroide, 𝑝௜, é calculado usando (19). Esse fator tem como 

objetivo reduzir a probabilidade de que um VE atribuído a uma área 𝑖 carregue em outra área 𝑗. 

Para isto, é levada em consideração a distância 𝑣௜ e o tamanho de cada área estudada, 𝑧௜. Em 

outras palavras, quanto maior a distância 𝑣௜ de uma área, menor será a probabilidade de que um 

VE seja carregado nessa área. 

𝑝௜ = 1 − 𝑧௜ ⋅ 𝑣௜         ∀𝑖 = 1, . . . , 𝑛 (19)

A equação (19) é projetada para que a função diminua conforme a distância média 

normalizada aumenta. Dessa forma, a probabilidade de carregamento dentro de uma mesma 

área pode ser ajustada, levando em consideração o seu tamanho. 

A probabilidade de que um VE que pertença à área 𝑖 seja carregado na área 𝑗 em 

relação à distância a percorrer, 𝛽௜,௝
ௗ௜௦, é calculada usando (20). 

𝛽௜,௝
ௗ௜௦ = 𝑒௙೏೔ೞ ⋅௦೔,ೕ ⋅ ௣೔         ∀𝑖, 𝑗 = 1, . . . , 𝑛 (20)

onde, 𝑓ௗ௜௦ representa um fator de sensibilidade relacionado à distância. 

Esto indica que indica a probabilidade varia de forma inversa, segundo uma 

exponencial decrescente, com a distância. s௜,௝ representa a distância entre o centroide de uma 

área 𝑖 e o ponto de carregamento mais próximo de uma área 𝑗 (Jidong Wang et al., 2015). 

A construção da equação (20) baseia-se na necessidade de que a função diminua 

rapidamente com o aumento da distância entre centroides e a distância entre carregadores e seus 

respectivos centroides como ilustrado na Figura 7. Matematicamente, essa equação garante que 

as probabilidades de carregamento diminuam exponencialmente em relação à distância, 

tornando menos provável que os usuários de VE optem por carregar em ECVEs distantes. 
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Figura 7 – Probabilidade de carga associada à distância em relação a s௜,௝. 

Fonte: Elaborado pelo autor.  
 

Uma distribuição estratégica de VEs é considerada em relação à densidade 

populacional. Com base nesta distribuição dos VEs, um fator de quantidade de VEs assinados 

à área 𝑖, 𝜃௜
 , é definido em (21), que corresponde à relação entre a quantidade de ECVEs 

instaladas na área 𝑖, 𝜇௜
௜௡௦௧, e a quantidade de locais candidatos para a instalação de ECVEs na 

área 𝑖, 𝜇௜
௖௔௡ௗ (onde todas as áreas tenham pelo menos um ponto candidato a ser instalado), o 

número de veículos na área 𝑁௜
௩௘ e os parâmetros de controle 𝜏, 𝛿 e 𝛾 que funcionam como 

controle de amplitude, de sensibilidade e de velocidade. 

𝜃௜
 = 𝜏 ⋅ ൫1 − 𝑒ఋ⋅ே೔

ೡ೐
൯ ⋅

𝜇௜
௜௡௦௧

𝜇௜
௖௔௡ௗ + 𝛾        ∀𝑖 = 1, . . . , 𝑛; 𝜇௜

௖௔௡ௗ ≥ 1 (21)

A equação (21) foi criada para garantir que 𝜃௜ permaneça dentro de um intervalo 

coerente. Como 𝜃௜ representa um fator relacionado à quantidade de VEs alocados à área 𝑖, 

valores superiores a 1 poderiam indicar uma saturação ou superlotação da infraestrutura. Para 

evitar essa interpretação ambígua, pode-se impor um limite superior a 𝜃௜, garantindo que 

permaneça no intervalo desejado. Dessa forma, a equação (21) poderia ser modificada incluindo 
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o operador de mínimo para restringir 𝜃௜ a um valor máximo de 1, garantindo a coerência do 

modelo. 

Do mesmo modo, na equação (21), a presença do termo exponencial garante que a 

influência do número de VEs na ponderação seja não linear, aumentando rapidamente no início 

e depois se estabilizando. Isso é crucial para capturar o efeito de saturação. Áreas com um maior 

número de VEs atribuídos terão um aumento de peso mais rápido até certo ponto.  

Na Figura 8 é apresentada a variação de 𝜃௜ em função do número de veículos elétricos 

𝑁௜
௩௘ na área 𝑖. Conforme 𝑁௜

௩௘ aumenta, 𝜃௜ também cresce, atingindo um valor assintótico. Isso 

indica que áreas com maior densidade de veículos elétricos tendem a apresentar um valor mais 

elevado de 𝜃௜. 

Nota-se ainda que, para 𝑁௜
௩௘ = 0, o valor de 𝜃௜ é igual a 0,5. Esse comportamento 

representa a condição mínima do parâmetro, garantindo que mesmo em áreas sem veículos 

elétricos a função mantenha um valor de referência, possivelmente associado a uma base fixa 

da infraestrutura existente ou a um fator mínimo considerado no modelo. Por outro lado, a 

relação entre estações candidatas e instaladas tem um efeito de proporcionalidade, onde a 

influência da infraestrutura existente é equilibrada em comparação com o potencial de 

expansão. 

Figura 8 – Gráfica de distribuição de 𝜃௜
 . 

 
Fonte: Elaborado pelo autor.  
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A probabilidade de que um VE que pertença à área 𝑖 seja carregado na área 𝑗 em 

relação à densidade de VEs naquela área e representada por 𝛽௜,௝
ௗ௘௡ é definida em (22), onde uma 

relação o número de VEs na área 𝑖 𝑁௜
௩௘ com o fator de quantidade de veículos 𝜃௝

 .  

𝛽௜,௝
ௗ௘௡ =

1

log൫𝑁௜
௩௘ ⋅ 𝜃௝

 ൯ + 1
        ∀𝑖, 𝑗 = 1, . . . , 𝑛 (22)

A aplicação da parcela logarítmica na função (23) introduz um crescimento 

logarítmico no denominador, o que significa que a probabilidade diminuirá lentamente com o 

aumento do número de VEs relacionados ao fator 𝜃௝
 . Esta relação logarítmica garante que as 

áreas com elevado número de VEs ou aquelas que possuem um elevado valor do fator 𝜃௝
  tenham 

uma probabilidade menor, refletindo matematicamente que áreas já saturadas são menos 

preferidas para carregamento por um usuário. 

A equação (23) foi construída com a abordagem de modelar de forma precisa e realista 

a densidade dos VEs e os fatores que afetam a probabilidade de carregamento em diferentes 

áreas. Ao adicionar 1 no denominador de (22) controla-se o decaimento, evitando assim a 

sobrecarga em áreas específicas. Essa abordagem assegura que a distribuição dos VEs seja 

equilibrada, refletindo a demanda de maneira eficaz e sustentável. 

A partir das definições anteriores, a probabilidade de transição entre os estados 𝑖 e 𝑗 é 

representada como 𝜎௜,௝ e corresponde à probabilidade de que um VE que pertença à área 𝑖 seja 

carregado na área 𝑗. Essa probabilidade é proporcional à relação de probabilidades de densidade 

e de distância, sendo normalizada de acordo com (23). 

𝜎௜,௝ =
𝛽௜,௝

ௗ௜௦  ⋅ 𝛽௜,௝
ௗ௘௡

∑ 𝛽௜,௛
ௗ௜௦  ⋅ 𝛽௜,௛

ௗ௘௡௡
௛ୀଵ

        ∀𝑖, 𝑗 = 1, . . . , 𝑛 (23)

3.2.4 Matriz de decisão dos usuários de VEs 

Em áreas urbanas, mais de 90% da população que possui veículo desloca-se 

diariamente de suas residências para diversos pontos da cidade a fim de realizar atividades 

laborais ou comerciais. Estas atividades têm duração média de 60 a 180 minutos no caso das 

atividades comerciais, e de 240 a 420 minutos no caso das atividades laborais (Mahmoudi; 

Ruppert, 2021). 

O deslocamento diário da população é claramente perceptível tanto no fluxo 

econômico entre diferentes regiões quanto na curva horária de demanda energética de uma 

cidade (Bustos-Turu et al., 2016). Uma análise superficial da Figura 9 revela que os picos de 
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demanda ocorrem durante os horários comerciais e de trabalho convencionais em todos os 

sistemas elétricos no Brasil (ONS). 

 

Figura 9 – Curva comparativa horária de demanda energética de sistemas diferentes. 

Fonte: Operador Nacional do Sistema Elétrico. 
 

O tempo médio de recarga completa de um veículo elétrico, considerando um processo 

de recarga lenta, varia entre 180 e 420 minutos. Esse tempo é influenciado por fatores críticos, 

como o nível de carga inicial da bateria do usuário e a capacidade energética da estação de 

carregamento utilizada. No entanto, em estações de recarga rápida, o tempo necessário para 

carregar a bateria de 30% a 80% pode ser reduzido para aproximadamente 15 minutos, 

dependendo do modelo do veículo elétrico e das especificações da estação de carregamento 

(Aljaidi et al., 2019). 

Com base nestes dados já conhecidos, torna-se claro que os usuários de VEs que 

residem em áreas urbanas estarão mais propensos a realizar a recarga de seus VEs quando 

estiverem em áreas onde possam dispor de mais de uma hora, especialmente se essa atividade 

for rotineira. 

A matriz 𝐿  representa a decisão dos usuários de carregar seus VEs em um determinado 

horário do dia. Note-se que, essa matriz 𝐿 é influenciada pelo comportamento socioeconômico 

individual dos usuários de VEs (Hu et al., 2021).  

O elemento 𝐿௔,௧  da matriz 𝐿ilustrada na ecuação (24)  foi formulada para capturar a 

probabilidade de decisão dos usuários em cada uma das 8 áreas da cidade ao longo dos 24 

períodos do dia. Ela considera a distribuição da população entre três categorias: residencial, 
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industrial e comercial, em cada área da cidade. Em cada área 𝑎, o percentual de população em 

cada categoria de uso é representado por 𝑃௔,௖, onde 𝑐 pode ser residencial, industrial ou 

comercial. 

Além disso, a matriz leva em consideração o percentual da população de cada categoria 

que decide carregar seu VE durante os diferentes períodos do dia, sendo essa decisão 

representada por 𝜌௖,௧, Onde 𝑃௔.௖ é o percentual de população na área 𝑎 pertencente à categoria 

𝑐 (residencial, industrial ou comercial), e 𝜌௖,௧ é o percentual de usuários da categoria 𝒄 dispostos 

a carregar seus VEs no período 𝒕. 

𝐿௔,௧  = ෍ 𝑃௔.௖ ⋅ 𝜌௖,௧.

௖∈{௥௘௦௜ௗ௘௡௖௜௔௟,௜௡ௗ௦௨௧௥௜௔௟,௖௢௠௘௥௖௜௔௟}

      (24)

Dado que o elemento da matriz 𝜎௜,௝ estima as probabilidades de cargamento dos VEs 

de uma área 𝑖 para uma área 𝑗 ou para si mesma, a matriz 𝐿௔,௧ estima o momento em que estes 

VEs serão carregados. 

Em um estudo realista, seria bastante desafiador estimar a quantidade de carga que 

todos os usuários de VE possuem em uma cidade específica quando optam por recarregar. Da 

mesma forma, se estiver sendo construído um perfil de demanda, estimar a potência de 

carregamento de cada ponto de carregamento da cidade é bastante complexo. Considerando 

isso, estabelecem-se tanto o parâmetro de potência dos VEs, 𝑃௩௘, e um parâmetro 𝐶௩௘ que 

define a porcentagem média da capacidade da bateria dos VEs que será carregada nas estações. 

Uma matriz de perfis de demanda de carregamento dos VEs, 𝑤, pode ser calculada 

usando (25). Note que essa matriz é o resultado da relação entre a matriz de decisão de 

carregamento dos VEs, 𝐿 , a matriz de estimativa de probabilidade de mudança de estado de 

Markov 𝜎 (construída a partir das probabilidades 𝜎௜,௝). 

𝑤 = 𝐿௔,௧ ⋅

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
𝜎ଵ,ଵ

⋮

…
 ⋱

𝜎ଵ,୨
… 𝜎ଵ,௡

⋮        ⋱     ⋮
𝜎௜,ଵ … 𝜎௜,௝

… 𝜎௜,௡

⋮
𝜎௡,ଵ

⋱ 
…

⋮        ⋱     ⋮
𝜎௡,௝

… 𝜎௡,௡⎦
⎥
⎥
⎥
⎤

⋅ 𝑃௩௘ ⋅ 𝐶௩௘         ∀𝑖, 𝑗 = 1, . . . , 𝑛 (25)

3.3 ETAPA 2. IDENTIFICAÇÃO DE LOCAIS CANDIDATOS PARA A INSTALAÇÃO 

DE ECVES 

Uma vez estimados os perfis de demanda de carregamento dos VEs, a seguinte etapa 

consiste na identificação de locais candidatos para a instalação de ECVEs usando análise 

geoespacial e logica fuzzy. O método proposto aborda a seleção de locais ideais para a 
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instalação de ECVEs por meio de uma abordagem multicritério estruturada em dois passos. 

Detalhes sobre os dois passos seguidos são fornecidos a seguir. 

3.3.1 Identificação de locais candidatos 

No primeiro passo, aplica-se a lógica fuzzy para avaliar os locais candidatos com base 

em três critérios principais: geoespacial, econômico e de dependência. Para definir esses 

critérios, são realizadas análises detalhadas por meio de softwares de posicionamento e 

rastreamento geográfico, além da utilização de dados de instituições regionais e pesquisas na 

área de estudo. 

3.3.2 Seleção de locais candidatos 

No segundo passo, os resultados obtidos para cada critério são consolidados em uma 

tabela que apresenta a pontuação global de cada candidato. Os valores de pertencimento 

derivados das funções fuzzy são combinados e ponderados conforme a importância relativa de 

cada critério, determinada pelos pesos previamente atribuídos. Com isso, os candidatos são 

classificados de acordo com suas pontuações finais, sendo os de maior pontuação considerados 

os mais adequados para a instalação das ECVEs. 

A Figura 10 ilustra de forma detalhada o processo, desde a coleta de dados até a seleção 

final, proporcionando uma visão clara dos dois primeiros passos do método proposto.
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Figura 10 – Fluxograma do método de identificação de locais candidatos de ECVEs. 

Fonte: Elaborado pelo autor.  
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3.4 ETAPA 3. DIMENSIONAMENTO E ALOCAÇÃO ÓTIMA DAS ECVES 

Uma vez estimados os perfis de demanda de carregamento dos VEs e os locais 

candidatos para a instalação das EVCS, o próximo passo envolve o planejamento eficiente dos 

ECVEs. Nesse sentido, propõe-se um modelo de PLIM para determinar o tamanho adequado e 

a localização ótima dos ECVEs necessários para atender às demandas de carregamento dos VEs 

em cada área. Detalhes sobre o modelo proposto são fornecidos a seguir. 

3.4.1 Função objetivo 

O modelo de otimização matemática proposto tem dois objetivos. Dependendo da 

abordagem escolhida para o planejamento, a seleção do objetivo a ser alcançado deve ser 

cuidadosamente considerada. Nesta perspectiva, propõe-se uma abordagem multiobjetivo. Se 

for adotada uma abordagem multiagente, a prioridade será dada ao objetivo econômico; no 

entanto, se o planejamento centralizado for considerado, ambos os objetivos deverão ser 

priorizados igualmente. 

O primeiro objetivo, mostrado em (26), consiste em minimizar os custos de 

investimento em ECVE, Ψா஼௏ா . Note que, Ψா஼௏ா  está composto pelo parâmetro 𝑊 que 

representa o custo de um carregador de VE, e o parâmetro 𝐶𝐹 que representa o custo de 

instalação de uma ECVE. Além disso, a variável inteira 𝛾௣ representa a quantidade de 

carregadores instalados na ECVE, e a variável binaria 𝑋௣ representa a decisão de instalação da 

ECVE. 

O segundo objetivo, mostrado em (27), consiste em minimizar as distancias entre os 

EVCS, Φா஼௏ா. Note-se que, Φா஼௏ா está constituído pelo parâmetro 𝐷௭,௣, que representa a 

distância entre as ECVEs da área 𝑧 e o centroide dessa área. O parâmetro 𝐹௭,௧
 , que representa a 

quantidade de VEs na área 𝑧 no período 𝑡. Além disso, a variável continua 𝛽௣,௭ representa a 

demanda de carregamento dos VEs absorvida pela ECVE 𝑝 da área 𝑧. 

minimizar  Ψா஼௏ா = ෍(𝑊 ⋅ 𝛾௣ + 𝐶𝐹 ⋅ 𝑋௣)

 

௣

 (26) 

minimizar  Φா஼௏ா = ෍ 𝐷௭,௣
 

 
⋅ 𝐹௭,௧

 ⋅ 𝛽௣,௭

௭,௣,௧

 (27) 



47 

3.4.2 Restrições para a instalação de ECVEs 

O conjunto de restrições (28)–(34) representa os limites que devem ser respeitados na 

instalação dos ECVEs. 

𝑝̅ 
 ௉௅ ≤ 𝑝௠௔௫

௣
⋅ 𝛾௣ ∀𝑝, 𝑡 (28) 

0 ≤ 𝛾௣ ≤ 𝛾 ഥ ⋅ 𝑋௣ ∀𝑝, 𝑡 (29) 

𝑃௣,௧
௉௅ ≤ 𝑝̅ 

 ௉௅ ∀𝑝, 𝑡 (30) 

𝐸௣,௧
஽௜௦ = 𝐸௣,௧ିଵ

஽௜௦ + 𝑃௣,௧
ௗ ⋅ ∆t − 𝑃௣,௧

௉௅ ⋅ ∆t ∀𝑝, 𝑡 > 1 (31) 

𝑃௣,௧
ௗ = ෍ 𝑃௭,௧

ௗ
 

  
⋅ 𝛽௭,௣

௭

 ∀𝑝, 𝑡 (32) 

෍ 𝛽௭,௣

௣

= 1 ∀z  (33) 

𝐸௣,௧
஽௜௦

𝑃௩௘
൘ ≤  𝛿௧

 < 𝛿௠௔௫ 
 ∀𝑝, 𝑡 (34) 

O limite máximo de potência de uma ECVE 𝑝̅௠௔௫
 ௉௅  é definido em (28), relacionado a 

quantidade de carregadores instalados 𝛾௣ e a potência máxima de um carregador 𝑝௠௔௫
௣ . A 

quantidade de carregadores 𝛾௣ que podem ser instalados é limitada em (29) através da relação 

da quantidade máxima de carregadores de uma ECVEs 𝛾 ഥ e a variável de decisão binária 𝑋௣ que 

decide se um ECVE será instalado ou não. 

A potência de uma ECVE 𝑃௣,௧
௉௅  e definida em (30), sendo limitado pelo limite máximo 

de potência de uma ECVE 𝑝̅ 
 ௉௅. A energia deslocada ou não atendida em um período 𝑡 em uma 

ECVE 𝑝 é representada por 𝐸௣,௧
஽௜௦, sendo definida em (31) pela relação entre a potência 

demandada 𝑃௣,௧
ௗ , o delta de tempo ∆t , a razão da potência 𝑃௣,௧

௉௅ que o carregador 𝑝 pode fornecer 

em um período ∆t e a energia não atendida ou deslocada no período anterior 𝐸௣,௧ିଵ
஽௜௦ . 

A potência demandada num ECVE 𝑃௣,௧
ௗ  é definida em (32) através da relação da 

potência demandada de cada área 𝑃௭,௧
  e da variável 𝛽௭,௣, que simboliza uma fração da demanda 

de uma área vizinha absorvida pelo carregador. A soma de todas as frações de demanda 

absorvidas pelas ECVEs e detalhada em (33) onde a soma d as variáveis 𝛽௭,௣ deve ser igual a 
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toda a demanda. Por sua vez, um tempo de espera para cada usuário é definido em (34) como a 

relação entre a potência dos VEs 𝑃௩௘ e a energia não deslocada 𝐸௣,௧
஽௜௦. 

3.4.3 Abordagem de solução multiobjetivo 

A equação (35) incorpora os objetivos (26) e (27) em um único objetivo. 

minimizar  α ∙ Ψா஼௏ா + (1 − α) ∙ Φா஼௏ா (35) 

Note-se que, um conjunto de soluções pode ser obtido para o problema de 

planejamento variando o parâmetro α de 0 até 1. 

 



51 

Figura 11 – Fluxograma do processo desenvolvido. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 
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4 RESULTADOS 

O método proposto foi testado usando informações socioeconômicas da população da 

cidade de Presidente Prudente, SP, Brasil. A área urbana dessa cidade foi dividida em 8 áreas 

como ilustrado na Figura 12. Cada área foi subdividida em parcelas residencial, comercial e 

industrial como e apresentado na Figura 13. Atualmente, na cidade há aproximadamente 

183.507 veículos de combustão interna. Sob um cenário otimista, e através de uma relação de 

poder de compra e veículos registrados, espera-se que até 2030, 4592 VEs sejam adotados.  

Por outro lado, para efeitos práticos, considera-se que independentemente do estado 

de carga dos VEs no momento de chegar ao ECVE, a porcentagem média de carregamento, 

𝐶௩௘, é de 60% da capacidade da bateria, e a potência de um VE, 𝑃௩௘, é de 36 kW. 

 

Figura 12 – Mapa da cidade de Presidente Prudente dividido por áreas. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

O processamento de dados de entrada para a construção dos perfis de demanda de 

carregamento dos VEs foi feito usando o software ArcGIS 10.5 (Environmental systems 

research institute, 2017). Enquanto, o modelo matemático foi implementado no software AMPL 

(AMPL Corporation, 2024) e resolvido usando o solver CPLEX (IBM, 2024). As simulações 

foram executadas em um computador com processador AMD Ryzen 9 5950X de 3,4 GHz e 32 

GB de RAM. 
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Figura 13 – Classificação atribuída por áreas. 

Fonte: Elaborado pelo autor. 
 

A seleção das localidades candidatas para a instalação de ECVE foi fundamentada em 

uma análise criteriosa de aspectos técnicos, econômicos e de uso estratégico. Foram priorizados 

pontos que apresentassem elevado fluxo de veículos ou padrões consistentes de permanência, 

como postos de combustível, centros comerciais e grandes supermercados.  

Essas localidades foram consideradas devido à sua capacidade de atrair potenciais 

usuários de VE, assegurando um nível de demanda adequado para justificar o investimento em 

infraestrutura de carregamento. Além disso, foram analisados os padrões de mobilidade e as 

características socioeconômicas das regiões adjacentes, o que permitiu identificar locais com 

maior probabilidade de atender às necessidades de proprietários de VE e estimular a adoção 

dessa tecnologia. 

Outro aspecto fundamental na seleção foi a capacidade econômica e financeira dos 

possíveis operadores das ECVEs. Foi dada preferência a grandes redes comerciais, como postos 

de combustível e supermercados de grande porte, que possuem os recursos necessários para 

arcar com os custos iniciais de instalação e manutenção da infraestrutura, bem como para 

contribuir ativamente no desenvolvimento de um ecossistema sustentável de mobilidade 

elétrica. 

Esse enfoque garante que as localidades escolhidas não apenas atendam aos critérios 

de acessibilidade e conveniência, mas também contem com a solidez financeira necessária para 

operar de forma eficiente e sustentável a longo prazo. 

Uma análise geoespacial desenvolvida a partir da consideração da relação entre os 

fatores de densidade populacional e distância entre as áreas estudadas ilustrado na Figura 14. 
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Figura 14 – Mapa dos centroides populacionais de cada subárea de Presidente Prudente. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Por outro lado, a análise socioeconómica com base em informações e relatórios de 

crescimento econômico de entidades estatais da região resultou na localização dos centroides 

populacionais, centroides econômicos como ilustrado na Figura 15. 

 

Figura 15 – Mapa dos centroides econômicos de cada subárea de Presidente Prudente. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Da mesma forma, foi desenvolvida uma análise do tráfego de veículos e rastreamento 

do rotas importantes nos horários de maior movimentação veicular, monitorados em tempo real 

por meio de software de rastreamento e GPS, como mostrado na Figura 16. 

Considerando todos os aspectos que un candidato precisa para converter-se em agente 

ativo aplicados na área de estudo, identificaram-se até 26 entidades distintas distribuídas por 

toda a cidade, as quais já possuem infraestruturas existentes ilustrados na  

Tabela 1 e ilustrados na  

Figura 17. Essas entidades operam em diversas subáreas, o que viabiliza uma 

abordagem competitiva multiagente para o planejamento de infraestrutura de ECVEs. 
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Figura 16 – Mapa de rotas mais importantes de Presidente Prudente. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Tabela 1 – Candidatos presentes 

Candidatos presentes em diferentes áreas com infraestruturas existentes. 
Agentes potenciais Área 1 Área 2 Área 3 Área 4 Área 5 Área 6 Área 7 Área 8 

Franquia de supermercado 1  ✔  ✔        ✔  ✔   

Franquia de supermercado 2    ✔  ✔        ✔   

Franquia de supermercado 3  ✔    ✔  ✔        ✔ 

Proprietário do estacionamento 1        ✔         

Proprietário do estacionamento 2        ✔    ✔     

Proprietário do estacionamento 3        ✔    ✔     

Proprietário do estacionamento 4        ✔      ✔   

Estação existente 1              ✔   

Estação existente 2                ✔ 

Franquia de shopping 1    ✔     

Franquia de shopping 2     ✔    

Franquia de shopping 3      ✔   
Fonte: Elaborado pelo autor. 
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Figura 17 – Mapa da cidade do Presidente prudente 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Na análise espaço-temporal realizada neste estudo, identificaram-se pontos 

estratégicos para a instalação de ECVEs. Essas localizações estratégicas abrangem todas as 

subáreas previamente delimitadas, levando em conta os aspectos geográficos mencionados 

anteriormente nesta seção para a implantação das ECVEs. 

Para otimizar a abordagem, serão considerados três agentes externos como candidatos, 

os quais não possuem infraestrutura existente ilustrados na Tabela 2. No entanto, esses agentes 

externos são especialistas no mercado e possuem capacidade econômica para instalar ECVEs 

em locais disponíveis.  

O conhecimento técnico desses agentes tanto na instalação quanto na gestão dos 

ECVEs pode facilitar a implementação de um sistema multiproprietario hierárquico 

competitivo. Atualmente, dois ECVEs estão operacionais e são geridos por entidades distintas. 

O entendimento do mercado, da região e da demografia são elementos cruciais para 

estabelecer uma posição sólida dentro de uma abordagem competitiva. No entanto, é a 

capacidade da rede elétrica que determinará quantos agentes podem ser instalados em uma 

determinada área. 

O candidato a agente ativo no mercado deve ter a capacidade de acolher um número 

considerável de veículos ou utilizadores durante um período de 1 a 3 horas. Além disso, é 

importante que disponha de espaço suficiente para atender aqueles usuários que utilizarão o 

serviço apenas por um curto período. A  

Tabela 3 apresenta o tamanho das vagas de estacionamento dos potenciais candidatos 

a agentes. 
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Tabela 2 – Potenciais novos agentes 

Locais potenciais para novas estações. 

Agentes potenciais Área 1 Área 2 Área 3 Área 4 Área 5 Área 6 Área 7 Área 8 

Estação existente 1  ✔          ✔     

Estação existente 2    ✔             

Candidato externo 1    ✔    ✔  ✔    ✔   

Candidato externo 2  ✔      ✔    ✔    ✔ 

Candidato externo 3        ✔  ✔      ✔ 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Tabela 3 – Tamanho dos potenciais agentes presentes 

Tamanho dos potenciais agentes presentes. 

Agentes potenciais 
de 50 a 200 

veículos 
de 200 a 500 

veículos 
de 500 a 800 

veículos 
excede 800 

veículos 

Franquia de supermercado 1 ✔ ✔   
Franquia de supermercado 2 ✔ ✔ ✔  
Franquia de supermercado 3 ✔ ✔   
Proprietário do estacionamento 1  ✔   
Proprietário do estacionamento 2 ✔  ✔  
Proprietário do estacionamento 3  ✔   
Proprietário do estacionamento 4 ✔ ✔   
Agente existente 1 ✔    
Agente existente 2 ✔    
Franquia de shopping 1    ✔ 

Franquia de shopping 2    ✔ 

Franquia de shopping 3    ✔ 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

4.1 RESULTADOS DA ETAPA 1 

A análise geoespacial e socioeconômica desenvolvida na secção 2 levou em 

consideração a relação dos fatores de densidade populacional e distância entre as áreas 

estudadas, esta relação resultou em um perfil de carga ilustrado na Figura 18. 
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Figura 18 – Perfis de demanda de carregamento dos VEs. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Com base no perfil agregado de VEs gerado a partir da análise geoespacial e 

socioeconômica, foi possível identificar e modular a necessidade de estações de carga em cada 

área da cidade. 

Esse perfil serviu como referência para o processo de avaliação, orientando a 

candidatura e a seleção das entidades mais adequadas por meio da aplicação da lógica fuzzy, 

garantindo que a distribuição das ECVEs fosse alinhada à demanda projetada para cada região. 

4.2 RESULTADOS DA ETAPA 2 

Na avaliação dos critérios estabelecidos, um total de 26 entidades se candidatou. 

Destas, 9 se destacaram ao obter as melhores pontuações, indicando sua maior adequação para 

a instalação de ECVEs. Esses resultados são apresentados na Figura 19 e fornecem uma base 

sólida para as conclusões derivadas do método proposto. 

A Figura 21 apresenta um mapa de calor para cada um dos critérios avaliados: 

geoespacial, econômico e de dependência. Esses mapas de calor ilustram a distribuição e a 

intensidade dos valores atribuídos a cada candidato dentro de suas respectivas áreas.  

Ao analisar as áreas com maior concentração de cores intensas, é possível identificar 

os candidatos que se destacam em cada critério, facilitando a visualização das zonas mais 

favoráveis para a instalação de ECVEs. 

O resultado do método proposto para a classificação de candidatos tornou-se a base de 

dados de entrada para o modelo de PLIM, que dimensiona as ECVEs. Segundo os critérios do 
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autor, apenas os candidatos que alcançaram uma pontuação superior a 0,25 na tabela final de 

classificação serão considerados como candidatos para dimensionamento. 

 

Figura 19 – Resultados dos candidatos na avaliação do logica fuzzy 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Ressalta-se que existe a possibilidade de que todos os candidatos sejam inseridos no 

modelo de PLIM para o dimensionamento, caso o usuário assim deseje (como deveria ocorrer 

em um mercado aberto). No entanto, para que essa opção seja implementada, o usuário do 

modelo deve levar em consideração motivações não econômicas ou que não estejam orientadas 

pela lógica de competição de mercado por parte dos candidatos. 

4.3 RESULTADOS DA ETAPA 3 

A Figura 22 apresenta os resultados do modelo de PLIM, que representa a etapa final 

da metodologia estruturada proposta. Em vez de uma única solução ótima, a abordagem gerou 

uma fronteira eficiente de soluções apresentada na Figura 20, representando diferentes trade-

offs entre os objetivos considerados.  
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Figura 20 – Fronteira de Pareto para alocação de ECVEs 

Fonte: Elaborado pelo autor. 
 

A escolha de 𝛼 = 0,45 como a solução de destaque dentro da fronteira de Pareto se 

justifica pelo equilíbrio entre custo de investimento e cobertura de distância. A fronteira de 

Pareto representa diferentes compromissos entre investimento e cobertura, onde soluções com 

valores menores de α\alphaα reduzem significativamente o custo, mas também comprometem 

a cobertura, enquanto valores maiores aumentam a distância coberta com um crescimento 

expressivo no investimento. Para 𝛼 = 0,45, a solução selecionada proporciona uma cobertura 

de aproximadamente 4,76 mil km, com um investimento de cerca de R$ 25,53 milhões, 

garantindo uma distribuição estratégica das estações de carregamento e maximizando a 

cobertura sem elevar excessivamente os custos.  

Além disso, evita extremos não desejáveis, como custos proibitivos sem ganhos 

proporcionais em cobertura ou uma infraestrutura ineficaz devido a uma cobertura insuficiente. 

Com 𝛼 = 0,45, foi possível instalar 9 estações de carregamento bem distribuídas em toda a 

área de estudo, garantindo que os pontos de carregamento estejam posicionados 

estrategicamente para otimizar o atendimento à demanda projetada. Essas estações representam 

os candidatos à instalação de infraestrutura de carregamento melhor preparados segundo os 

resultados do processo de seleção de candidatos, assegurando que apenas as localizações mais 
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eficientes e viáveis sejam escolhidas. Dessa forma, essa solução se destaca por sua eficiência 

na alocação de recursos, garantindo uma infraestrutura robusta e economicamente viável para 

o suporte ao crescimento da mobilidade elétrica. 

 

Figura 21 – Mapa de calor dos critérios avaliados. 
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Escala de intensidade verde de muito baixa a muito alta, onde V e o valor final do candidato em cada 

critério avaliado. 
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Fonte: Elaborado pelo autor. 
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Figura 22 – Resultados do modelo de otimização. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

4.4 DISCUSSÕES 

Os resultados obtidos a partir da metodo proposta fornecem uma visão abrangente e 

estruturada sobre a viabilidade e alocação estratégica de estações de carregamento de veículos 

elétricos (ECVEs) na cidade de Presidente Prudente, SP. A integração de análises geoespaciais, 

socioeconômicas e de mobilidade demonstrou ser um instrumento eficaz na identificação dos 

locais mais apropriados para a implantação dessa infraestrutura, garantindo um alinhamento 

com a demanda projetada. 

Um dos principais aspectos a serem destacados é a seleção de candidatos baseada na 

lógica fuzzy, que permitiu classificar as 26 entidades conforme sua adequação às necessidades 

do sistema de carregamento. A identificação de nove candidatos prioritários evidencia que a 

metodologia aplicada foi capaz de filtrar as opções mais robustas considerando fatores 

espaciais, econômicos e estruturais. Os mapas de calor apresentados na Figura 23 corroboram 

essa seleção ao ilustrar a distribuição e intensidade dos critérios analisados, proporcionando 

uma compreensão clara sobre as áreas mais favoráveis. 

A incorporação do modelo de PLIM permitiu dimensionar as ECVEs de forma 

otimizada, considerando a relação entre oferta e demanda. A solução ótima obtida, com a 

instalação de nove estações distribuídas estrategicamente e capacidade variando de dois a cinco 

pontos de carregamento, demonstra a eficiência da metodologia proposta. O parâmetro α = 0,45 

utilizado reforça a abordagem balanceada entre investimentos e cobertura da demanda, evitando 

sobrecarga em determinados pontos e garantindo a viabilidade econômica da infraestrutura 

planejada. 
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Outro aspecto relevante diz respeito à participação dos agentes externos no processo 

de planejamento. A inclusão de três candidatos sem infraestrutura prévia, mas com expertise 

no mercado, amplia as possibilidades de expansão do sistema, permitindo uma abordagem mais 

flexível e alinhada à dinâmica do mercado de mobilidade elétrica. Essa diversificação na 

composição dos agentes reforça a natureza competitiva do modelo e possibilita uma adaptação 

mais eficiente a cenários futuros de crescimento da demanda. 

Por fim, a metodo adotada não apenas favorece a distribuição racional das ECVEs, 

mas também estabelece um referencial para estudos futuros voltados ao aprimoramento de redes 

de carregamento veicular. A possibilidade de expansão da modelagem, considerando um 

número maior de candidatos e variáveis dinâmicas como incentivos fiscais e padrões de uso de 

VEs, pode contribuir para o refinamento do método e sua aplicação em diferentes contextos 

urbanos. Dessa forma, o estudo apresenta não apenas uma solução viável para Presidente 

Prudente, mas também uma abordagem replicável para outras regiões em processo de 

eletrificação da frota veicular. 

4.5 LIMITAÇÕES DO MÉTODO PROPOSTO 

Dentre as limitações do método proposto, destaca-se a etapa de coleta de dados, 

particularmente na construção do perfil de carga, que pode ser influenciada pela qualidade das 

informações socioeconômicas obtidas por meio de pesquisas. 

No caso apresentado, a cidade analisada possui um porte reduzido, o que facilita a 

obtenção de dados detalhados e sua atualização frequente. No entanto, em cidades de grande 

porte, a coleta dessas informações pode ser menos precisa ou estar desatualizada, 

comprometendo a representatividade dos dados utilizados no modelo. 

Outra limitação a ser considerada está no processo de seleção de candidatos. Em 

municípios menores, o número de candidatos que atendem aos critérios necessários para a 

instalação de estações de recarga de veículos elétricos tende a ser reduzido. Já em cidades 

maiores, onde há uma quantidade significativamente maior de entidades interessadas em 

participar do processo de candidatura, o método pode ser desafiado pela complexidade da 

seleção. 

No entanto, essa limitação pode ser mitigada ao aplicar o método em etapas, 

inicialmente avaliando candidatos por áreas específicas, permitindo que os mais bem 

classificados avancem para uma fase subsequente em cenários de alta demanda. 



64 

Por fim, o procedimento proposto para a distribuição e o dimensionamento das 

estações de recarga também pode ser objeto de debate em relação às limitações de seus 

resultados. Embora a formulação matemática tenha sido desenvolvida de forma genérica para 

ser aplicável a diferentes redes elétricas, sua eficiência poderia ser aprimorada com a 

incorporação de parâmetros específicos que se ajustam às características particulares de cada 

rede analisada. Esses parâmetros adaptativos poderiam incluir, por exemplo, a capacidade de 

cada ponto da rede, a variação da demanda local e as condições operacionais específicas, 

permitindo que o modelo responda de forma mais precisa às particularidades do sistema 

elétrico. Dessa forma, os resultados seriam mais sensíveis e eficazes, refletindo com maior 

exatidão as condições reais da rede. 
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5 CONCLUSÕES 

O crescimento acelerado da frota de veículos elétricos (VEs) exige a implementação 

de uma infraestrutura de carregamento robusta, eficiente e adaptável, capaz de atender à 

demanda crescente. A integração de diferentes abordagens metodológicas, como a PLIM, 

lógica fuzzy e cadeias de Markov, demonstra ser essencial para a criação de soluções 

inovadoras no planejamento e dimensionamento das ECVEs. Este estudo abordou os desafios 

do planejamento de ECVEs de forma holística, levando em consideração os fatores 

geoespaciais, socioeconômicos e a dinâmica das redes elétricas. A análise geoespacial, 

combinada com métodos probabilísticos, como as cadeias de Markov, forneceu uma visão 

detalhada sobre as demandas de carregamento dos VEs, considerando características 

específicas da população e o comportamento de consumo de energia. Isso permitiu uma 

modelagem mais precisa das necessidades de infraestrutura de carregamento, refletindo a 

interação entre a penetração dos VEs, o consumo de energia e as características 

socioeconômicas da região. 

A aplicação de métodos avançados possibilitou uma estimativa precisa de 4.600 VEs 

na cidade de Presidente Prudente, evidenciando a importância de uma abordagem dinâmica e 

realista para o planejamento de ECVEs. Além disso, a incorporação da lógica fuzzy, por meio 

da função de pertinência triangular, permitiu uma avaliação mais refinada e adaptativa dos 

locais para a instalação das ECVEs, considerando múltiplos critérios imprecisos e variáveis. 

Esse método, ao integrar a análise geoespacial com a lógica fuzzy, revelou-se eficaz para 

classificar e priorizar as áreas com maior potencial de adoção de VEs, promovendo uma 

alocação estratégica dos recursos. A flexibilidade e precisão proporcionadas por essa 

abordagem tornam-na uma ferramenta valiosa para o planejamento sustentável e eficiente da 

infraestrutura de carregamento. 

A proposta híbrida que combina a lógica fuzzy com a PLIM representa um avanço 

significativo ao abordar a otimização simultânea do local e do dimensionamento das ECVEs, 

considerando as restrições financeiras e a redução do tempo de espera dos usuários. A metodo  

não só otimiza os custos operacionais e de investimento, como também promove uma 

distribuição espacial mais eficiente das estações, levando em conta fatores socioeconômicos e 

geográficos. 

Além disso, embora não tenha sido possível verificar a adaptabilidade do modelo a 

uma grande diversidade de cenários de planejamento, como o planejamento em larga escala ou 

o reforço de uma rede deficiente, os testes realizados confirmaram sua eficácia em cenários de 
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crescimento controlado. Os resultados demonstraram que o método proposto apresenta rápida 

adaptabilidade nessas condições, garantindo uma alocação equilibrada e eficiente dos recursos, 

evitando concentrações excessivas e favorecendo a distribuição otimizada das estações de 

carga. 

A transparência e a equidade no processo asseguram que cada participante seja 

avaliado de maneira justa, contribuindo para um mercado acessível e competitivo. Em suma, 

este estudo demonstrou que a combinação de métodos como a lógica fuzzy, MILP e análise 

geoespacial pode fornecer soluções eficazes e sustentáveis para o planejamento e 

dimensionamento de ECVEs.  

A capacidade de adaptação às mudanças nas condições locais, a otimização do tempo 

de espera dos usuários e a consideração de múltiplos fatores geoespaciais e socioeconômicos 

são aspectos cruciais para o sucesso da infraestrutura de carregamento de VEs. 

Utilizando a abordagem e os dados apresentados nesta pesquisa, diversos trabalhos 

futuros podem ser considerados.  

 Incluir a motivação não econômica dos candidatos participantes no mercado 

de VEs, por meio da aplicação de simulações de Monte Carlo, que permitiria 

uma análise mais detalhada das preferências e decisões dos agentes, 

considerando incertezas e variabilidade nas condições do mercado e 

comportamentos dos usuários. 

Este aspecto poderia proporcionar duma modelagem mais realista, levando em conta 

fatores como a conscientização ambiental, incentivos governamentais e outros elementos que 

não sejam puramente econômicos, mas que influenciam diretamente as escolhas e o 

posicionamento dos agentes no mercado de infraestrutura de recarga. 

 Explorar a inclusão de energia distribuída ou de carregadores inversores no 

modelo, o que poderia otimizar o uso da infraestrutura existente e reduzir 

custos com a construção de novas instalações.  

A integração de fontes de energia renováveis, como painéis solares, poderia ser 

incorporada ao planejamento das estações de recarga, permitindo uma abordagem mais 

sustentável e resiliente. 

 Adaptar o modelo a cenários mais dinâmicos ou não reestruturáveis, onde as 

condições de mercado e a distribuição geoespacial da demanda poderiam 

mudar ao longo do tempo. Nesse caso, a flexibilidade do modelo permitiria 

ajustes contínuos nas alocações e dimensionamentos das estações, garantindo 

que o sistema se adapte de forma eficiente a variáveis como o aumento da frota 
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de VEs ou alterações nas políticas públicas relacionadas à mobilidade 

sustentável. 
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