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Resumo

Uma microrrede pode ser considerada um grupo localizado de cargas e fontes de energia
elétrica, geralmente utilizando energias renovaveis como principais fontes geradoras, além
de possuir um sistema de armazenamento de energia. As microrredes podem operar de
forma isolada da rede elétrica tradicional devido a fatores como a necessidade de fornecer
eletricidade a areas remotas, aumentar a resiliéncia do sistema elétrico e reduzir a depen-
déncia de infraestruturas centralizadas. O gerenciamento de microrredes consiste em definir
o despacho 6timo de energia de cada elemento da microrrede, garantindo o atendimento
da demanda e buscando minimizar os custos operacionais e a emissao de gases poluentes.
Esse processo de gerenciamento geralmente ocorre por meio de sistemas de gerenciamento
inteligentes, que utilizam algoritmos baseados em inteligéncia artificial para otimizar a
alocacao dos recursos energéticos. Uma metodologia bastante utilizada nesse contexto € o
Model Predictive Control (MPC), que integra algoritmos de previsao e otimizagao para o
gerenciamento energético. Um dos pontos principais dos algoritmos de otimizacao esta
na formulacao matematica. Uma formulacao inadequada pode levar a um maior custo
computacional e a solugoes ineficientes. Esta tese investiga e propoe aprimoramentos na
formulacao matematica de algoritmos de otimizacao para o gerenciamento inteligente
de microrredes isoladas, com énfase na relacdo entre custos operacionais, emissoes de
poluentes e custos de operagao e manutencao (O&M) de geradores nao despachéveis.
Foram analisadas abordagens mono-objetivo e multi-objetivo, comparando metodologias
existentes com propostas inovadoras que visam reduzir a complexidade computacional e
melhorar a qualidade das solugoes obtidas. Os testes realizados em diferentes cenarios e
configuracoes — incluindo casos com uma tUnica fonte geradora poluente e com maultiplas
fontes — demonstraram que a formulacao aprimorada é mais eficiente e oferece um equilibrio
mais robusto entre eficiéncia e diversidade de solug¢oes, contribuindo para a viabilidade

econdmica e ambiental do gerenciamento de microrredes isoladas.

Palavras-chave: microrredes isoladas. otimizagao multi-objetivo. formulacao matemaética.
custo operacional. emissoes de poluentes. operagao e manutengao. algoritmos de otimizacao.
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Abstract

A microgrid can be defined as a localized group of loads and energy sources, typically
relying on renewable energy as its primary generation source, along with an energy
storage system. Microgrids can operate independently from the traditional power grid
due to factors such as the need to supply electricity to remote areas, enhancing system
resilience, and reducing dependency on centralized infrastructures. Microgrid management
involves determining the optimal energy dispatch for each microgrid element, ensuring
demand fulfillment while minimizing operational costs and pollutant emissions. This
management process is often carried out using intelligent management systems that
employ artificial intelligence-based algorithms to optimize energy resource allocation.
A widely used methodology in this context is Model Predictive Control (MPC), which
integrates forecasting and optimization algorithms for energy management. One of the key
aspects of optimization algorithms lies in their mathematical formulation. An inadequate
formulation can lead to higher computational costs and inefficient solutions. This thesis
investigates and proposes improvements in the mathematical formulation of optimization
algorithms for intelligent management of isolated microgrids, focusing on the relationship
between operational costs, pollutant emissions, and Operation and Maintenance (O&M)
costs of non-dispatchable generators. Mono-objective and multi-objective approaches
were analyzed, comparing existing methodologies with innovative proposals aimed at
reducing computational complexity and improving the quality of obtained solutions. The
tests conducted under different scenarios and configurations—including cases with a
single pollutant-based generator and multiple sources—demonstrated that the improved
formulation is more efficient and provides a more robust balance between efficiency and
solution diversity, contributing to the economic viability and environmental sustainability

of isolated microgrid management.

Keywords: isolated microgrids. multi-objective optimization. mathematical formulation.
operational cost. pollutant emissions. operation and maintenance. evolutionary algorithms.
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1 Introducao

A energia constitui um elemento fundamental para o desenvolvimento econdémico
de uma nacao, tornando a otimizagao de seus recursos uma prioridade crescente. Estudos
recentes investigam o potencial das microrredes (MG do inglés MicroGrid) como solugdes
descentralizadas e sustentaveis, capazes de integrar fontes renovaveis de energia, como
solar e edlica, associadas a sistemas de armazenamento, para atender a uma ampla gama
de aplicagoes, desde residéncias individuais até comunidades inteiras (AGUERA-PéREZ et
al., 2018; VERA; DUFO-LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2019).

Uma MG ¢é um sistema elétrico local composto por um grupo de cargas e fontes
de geracao, geralmente baseado em fontes renovaveis, que operam de forma integrada em
uma rede separada e podem funcionar conectadas ou isoladas da rede principal, oferecendo
uma infraestrutura flexivel, confidvel e resiliente. (AGUERA-PEREZ et al., 2018; VERA;
DUFO-L6PEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2019; FARHANGI; JOOS, 2019). Essas redes sao
empregadas para fornecer energia a um unico edificio, a um complexo de edificagbes (como
hospitais, bases militares ou universidades) ou, ainda, a bairros inteiros e pequenas cidades
(ZHANG et al., 2021). Um exemplo de MG é apresentado na Figura 1, na qual se observa,
em um mesmo local, a carga elétrica do sistema, representada por um edificio, um sistema
de armazenamento de energia e um sistema de geragao fotovoltaica instalado no topo da
edificagdo (ZUBARAN, 2018).

Figura 1. Exemplo de MG

L4

Geragdo  “rys”

Fotovoltaica /I /I /I

Cargas Baterias

Rede Externa

Fonte: Produzido Pelo Autor

As MGs possuem a capacidade de operar conectadas aos Sistemas Elétricos de
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Poténcia convencionais, possibilitando a comercializagdo de energia com as concessionarias.
Além disso, podem funcionar de forma auténoma ao se desconectarem desses sistemas, o que
ocorre, por exemplo, em situagoes de interrupgao no fornecimento de energia pelos sistemas
tradicionais ou em locais remotos sem acesso a rede elétrica, como determinadas areas rurais
ou bases militares (AGUERA-PEREZ et al., 2018; CAO et al., 2021). A implementacao
de MGs é de fundamental importancia em areas isoladas. A integracao de tecnologias
inteligentes e fontes renovaveis assegura o fornecimento de energia e aprimora a resiliéncia
desses sistemas. Entre as principais vantagens das MGs destacam-se a reducao de custos
operacionais, a melhoria na qualidade da energia e a diminuicao das emissoes de gases
poluentes (COq, SOy, NO,). Esses beneficios sdo fundamentais para o aprimoramento da
eficiéncia e da sustentabilidade dos sistemas energéticos (KAVITHA et al., 2021).

O gerenciamento é um dos desafios centrais na implementacao de uma MG, pois
busca determinar quais geradores de energia devem ser ativados em cada intervalo de
tempo. Este gerenciamento pode ser realizado por sistemas inteligentes que otimizam o uso
da energia elétrica, maximizam a integragao de fontes renovaveis, minimizam a emissao de
poluentes e reduzem os custos operacionais. Esse gerenciamento configura um problema de
otimizacao conhecido como Scheduling Problem, cujo objetivo é definir o funcionamento
e o fluxo de poténcia de cada componente da MG ao longo do tempo (RAGHAV et al.,
2021).

Uma das abordagens empregadas nesse contexto é o uso de Sistemas Multiagentes,
compostos por multiplos agentes inteligentes que interagem para solucionar problemas
complexos. Esses agentes podem operar de forma auténoma ou colaborativa, visando
alcangar objetivos comuns (WOOLDRIDGE, 2009; KARAVAS et al., 2015; ANVARI-
MOGHADDAM et al., 2017; BOUDOUDOUH; MAAROUFI, 2018). Embora o uso de
sistemas multiagentes para o gerenciamento de MGs tenha avancado nos ultimos anos,
essa abordagem ainda se encontra em estdgio inicial, demandando pesquisas adicionais

para a obtencao de resultados mais robustos e eficazes.

O gerenciamento eficiente das MGs é amplamente realizado por meio do Model
Predictive Control (MPC), também denominado Rolling Time Horizon (RTH) ou Receding
Horizon Control (RHC). Essa abordagem integra algoritmos de previsao e otimizagao para
elaborar um cronograma operacional otimizado (LEONORI et al., 2020a). No contexto da
previsdo, modelos como SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average) e
LSTM (Long Short-Term Memory) sdo comumente utilizados para estimar a demanda e a
geracao de energia em janelas temporais futuras. Com base nessas estimativas, algoritmos de
otimizacao determinam a estratégia operacional mais eficiente, garantindo um desempenho
otimizado da MG (HU et al., 2021).

A definicao dos geradores que devem ser ativados em cada intervalo de tempo

constitui um dos principais desafios do gerenciamento de MGs. Esse processo visa minimizar
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os custos operacionais, reduzir as emissoes de poluentes e garantir o atendimento da
demanda (RAGHAV et al., 2021). Para esse fim, diversos algoritmos de otimizagao sao
empregados no MPC, incluindo GA (Genetic Algorithm), NSGA-II (Nondominated Sorting
Genetic Algorithm - II) e DE (Differential Evolution), entre outros. Esses algoritmos
desempenham um papel fundamental no equilibrio entre multiplos objetivos, assegurando
a eficiéncia e a confiabilidade do sistema energético (ZUBARAN, 2018; LEONORI et
al., 2020a). No entanto, a eficicia dos algoritmos de otimizagao empregados no MPC
depende diretamente da formulacao adequada da func¢ao objetivo, tornando essencial o
desenvolvimento continuo de novos modelos para aprimorar o processo de tomada de

decisdo (TALBI, 2009; KAVITHA et al., 2021).

1.1 Motivacao

O desempenho de algoritmos de otimizacao aplicados ao gerenciamento de Micror-
redes (MGs) depende fortemente da qualidade da formulagdo matematica utilizada, em
especial da definicao da funcao objetivo. Uma formulacao inadequada pode comprometer
significativamente os resultados, levando a solugoes subdtimas que nao refletem o real
potencial do sistema. Além disso, pode resultar em desperdicio de recursos computacio-
nais — um aspecto particularmente critico em aplicagoes embarcadas, onde os sistemas
de gerenciamento frequentemente operam com capacidade de processamento e memoria
limitadas (LEONORI et al., 2020a).

Para garantir que as solugoes obtidas sejam tecnicamente vidveis, economicamente
vantajosas e ambientalmente sustentaveis, ¢ fundamental que a funcao objetivo seja
formulada de maneira rigorosa e precisa. Isso inclui representar adequadamente as interagoes
complexas entre os diversos componentes das MGs isoladas, como geradores, cargas e

dispositivos de armazenamento.

A busca por uma modelagem eficiente nao se limita a obtencao de melhores
solugoes, mas também visa maximizar o uso dos recursos computacionais disponiveis.
Essa abordagem ¢ crucial para viabilizar a implementacao de estratégias avancadas de
otimizacao em sistemas reais, promovendo um gerenciamento de energia mais eficaz,

robusto e adaptado as necessidades especificas das MGs isoladas.

1.2 Objetivos

e Objetivo Geral: Investigar a relacao entre custos operacionais e emissoes de gases

poluentes na formulacdo matemética dos algoritmos de otimizacao em MGs isoladas.

« Objetivos Especificos:
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— Realizar uma revisao bibliografica abrangente para identificar as principais me-

todologias e abordagens empregadas no gerenciamento 6timo de MGs isoladas;

Simplificar os modelos matematicos existentes, com o intuito de aprimorar a
precisao e a eficacia dos resultados obtidos e garantir solugoes mais precisas e

computacionalmente eficientes;

— Analisar e comparar a formulagdo matematica da literatura com a formulacgao

matematica proposta, destacando suas vantagens e limitacoes;

— Implementar e avaliar a metodologia proposta em quatro MGs distintas, consi-

derando suas particularidades operacionais;

— Realizar testes da metodologia proposta em cenarios anuais, a fim de verificar

sua robustez e adaptabilidade a diferentes condigoes de operacao;

1.3 Contribuicoes

Esta tese investiga a relacao entre custos operacionais e emissoes de gases poluentes
em MGs isoladas, analisando a adequacao das metodologias de otimizagao multiobjetivo
nesse contexto. O estudo propode ajustes na formulacdo matematica dos algoritmos de
otimizacao, visando garantir solu¢des mais precisas e computacionalmente eficientes, sem

comprometer a qualidade dos resultados.

Em particular, a pesquisa avalia a necessidade da abordagem multiobjetivo para
esses sistemas, considerando a hipotese de que, em MGs com um tnico gerador poluente, a
relagdo entre custo e emissdes pode ser diretamente proporcional. Assim, investiga-se se a
formulacao tradicional baseada em Pareto permanece valida ou se ajustes sao necessarios

para evitar redundancias ou ineficiéncias no processo de otimizacao.

Além disso, a tese analisa a inclusao dos custos de O&M dos DNDs na funcao
objetivo, considerando que esses custos permanecem amplamente invaridaveis ao longo
do processo de otimizacao. A hipdtese avaliada é que tais custos podem ser tratados
separadamente apds a otimizacao, sem comprometer a qualidade da solugdo obtida,

reduzindo assim a complexidade computacional do problema.

Por fim, os resultados obtidos poderao aprimorar as formulagoes matematicas
existentes e contribuir para a definicdo de estratégias de otimizacao mais realistas e
eficientes para MGs isoladas. Além disso, a abordagem proposta pode servir como base
para futuras pesquisas que explorem a relagdo entre custos, emissoes e custos de O&M
em diferentes configuragoes de MGs, bem como a inclusao de outros objetivos, como a
confiabilidade do sistema e eficiéncia energética. Dessa forma, este estudo busca nao apenas
fornecer um modelo matematico mais adequado para o problema em questao, mas também

abrir caminho para novas investigagoes no campo da otimizacao de MGs.



20

1.4 Estrutura da Tese

Esta tese esta organizada da seguinte forma:

o Capitulo 2: Sintetiza os principais trabalhos da literatura sobre otimizacao e MGs;

o Capitulo 3: Apresenta uma descri¢do do funcionamento das MGs, da abordagem
de gerenciamento centralizada baseada no MPC e uma visao sobre os algoritmos
de otimizacao empregados no MPC, incluindo a analise dos algoritmos que serao

adotados nesta pesquisa;

o Capitulo 4: Expde a metodologia utilizada, abordando a modelagem matematica
disponivel na literatura e a formulagdo matematica proposta, desenvolvida para MGs
isoladas com dois objetivos. Além disso, descreve os procedimentos adotados para a

conducao dos testes e validagdo da nova formulacao;
o Capitulo 5: Apresenta os resultados obtidos e a respectiva andlise critica;

o Capitulo 6: Sintetiza as conclusdes do estudo e discute possiveis direg¢oes para

trabalhos futuros;

o Apéndice: Detalhes sobre o desenvolvimento da metodologia proposta, como a
implementacao dos algoritmos de fluxo de carga e a paralelizacao dos algoritmos de

otimizagao.
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2 Revisao da Literatura

Diversos estudos na literatura tém-se dedicado ao problema de gerenciamento
de MGs, propondo algoritmos de otimizacao com diferentes formulacdes matematicas,
adaptadas as caracteristicas e desafios especificos de cada aplicacao. Os principais objetivos
dessas pesquisas incluem a redugao dos custos operacionais, a minimizagao das emissoes

de gases poluentes e a garantia da confiabilidade e eficiéncia no fornecimento de energia.

Nesta revisao, foram selecionados artigos publicados entre 2015 e 2025 que abordam
o gerenciamento inteligente de MGs, com énfase na metodologia empregada e na formulacao

matemdatica adotada.

2.1 Revisoes da Literatura

Algumas revisdes destacam o papel predominante da otimiza¢ao multiobjetivo no
gerenciamento de MGs. O estudo de Thirunavukkarasu et al. (2022) identifica o Particle
Swarm Optimization (PSO) e o GA como as técnicas mais amplamente adotadas nessa
area. Expandindo essa andlise, Arunkumar et al. (2022) observa que os custos e emissoes
sdo os objetivos de otimizagao mais comuns nos estudos sobre MGs. Além disso, Akter
et al. (2024) sugere que pesquisas futuras devem aprimorar as abordagens de otimizagao,
incorporando um foco mais abrangente nos beneficios econdémicos, sociais e ambientais,

aumentando assim a aplicabilidade e o impacto das solugoes propostas.

2.2 Funcao Objetivo Somente com Custos

2.2.1 Microrredes Isoladas

Alguns estudos focam exclusivamente na minimizagao dos custos operacionais de
MGs isoladas.

Em Fossati et al. (2015) foi proposta uma abordagem que utiliza um sistema fuzzy
para realizar o gerenciamento da MG, empregando dois GAs para definir os parametros do
sistema. Um GA foi utilizado para gerar as regras fuzzy, enquanto o outro foi empregado
para definir as func¢oes de pertinéncia. O objetivo da abordagem foi minimizar o custo
operacional da MG, tanto para um sistema isolado quanto para um conectado a rede,
considerando exclusivamente os custos de Operacao e Manutengao (O&M) dos Dispositivos
Despachaveis (DD) da MG. Para validar o método, os autores o compararam com duas
abordagens distintas. A primeira, denominada caso base, adota uma estratégia simples

de carga e descarga das baterias. No segundo método, as baterias sdo controladas por
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um sistema fuzzy com regras e fungoes de pertinéncia previamente definidas por um
especialista. Os testes foram realizados em ambos os modos de operagao — conectado a
rede e isolado — com o objetivo de reduzir o custo operacional. Em ambas as configuragoes,
o algoritmo proposto apresentou um desempenho superior as demais abordagens, com

melhorias de aproximadamente 3,34% no modo isolado e 1,43% no modo conectado a rede.

Em Zhao et al. (2018), os autores utilizaram uma metodologia de gerenciamento em
duas etapas para uma MG AC/DC operando no modo ilhado, com o objetivo de minimizar
o custo operacional didrio no pior cenario, considerando os custos de O&M das fontes
de energia renovavel. O gerenciamento foi modelado como um problema min-maz-min,
utilizando o método Column-and-Constraint Generation (C&CG). Esse método consiste
em dividir o problema em dois Mized Integer Linear Program (MILP), sendo um principal
e outro secundério. Para resolver o MILP, os autores utilizaram o algoritmo Simplex. Um
aspecto importante deste trabalho foi a comparacao entre o C&CG e a decomposicao de
Benders, na qual verificaram que o C&CG apresentou um desempenho superior em termos
de velocidade. Em seguida, foi realizada uma anélise de sensibilidade com o C&CG em
uma MG real, localizada no distrito de Shangyu, na provincia de Zhejiang, China. Os
testes apresentaram bons resultados; no entanto, segundo os préprios autores, as variagoes
na geracao das energias renovaveis e nas cargas podem afetar diretamente os resultados
obtidos.

No trabalho de Li et al. (2018), foram comparadas duas abordagens do MPC para
o gerenciamento de multiplas MGs. Na primeira abordagem, a gestao foi realizada por
meio de um GA para otimizar o gerenciamento, visando minimizar o custo operacional,
incluindo os custos de O&M dos geradores renovaveis, ao longo de um dia inteiro. Na
segunda abordagem, a janela de previsao manteve-se em 24 horas; entretanto, a janela
de controle — que determina a frequéncia de execuc¢ao do algoritmo de gerenciamento
— foi definida em 5 minutos, resultando em um total de 288 execugoes do algoritmo
de otimizagao ao longo do dia. Os resultados mostraram que essa segunda abordagem

proporcionou uma reducao de custos de 21,46% em comparacdo com a primeira.

No trabalho de Garcia-Torres, Bordons e Ridao (2019), os autores desenvolveram
uma metodologia de gerenciamento para uma rede de MGs, utilizando uma versao distri-
buida do MPC. Nesse modelo, diversas MGs enviam informagoes para uma central, onde
os dados sao processados, e o planejamento para um periodo de 24 horas é retornado para
cada MG, com o objetivo de minimizar o custo operacional. Os resultados demonstraram
que a cooperacao entre as MGs proporcionou desempenhos similares e, em alguns casos,
até superiores em comparacao com as MGs operando com gerenciamento local, conforme

apresentado em Garcia-Torres e Bordons (2015).

Em Xing, Xie e Meng (2019), foi desenvolvido um MPC distribuido para o geren-

ciamento de um conjunto de MGs conectadas a rede, utilizando uma soma ponderada
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dos objetivos. Cada MG possui seu proprio MPC, que realiza o processo de otimizacao
localmente, empregando o DLBM (Distributed Logarithmic-Barrier Method) como algo-
ritmo de otimizacao distribuido. Nesse modelo, as MGs compartilham informagoes entre si,
permitindo um ajuste dindmico das decisoes de operacao. O objetivo de cada MPC local é
minimizar o custo operacional com base nos dados extraidos localmente e nas informagoes
das demais MGs interconectadas. Os resultados indicaram que a abordagem distribuida
apresentou um desempenho ligeiramente inferior ao da abordagem centralizada, na qual
todas as informacgoes das MGs sao enviadas para um tnico local para processamento e

tomada de decisdo.

Em Kavitha et al. (2021), foi proposto um algoritmo baseado no comportamento
da planta Mimosa pudica para o gerenciamento de MG. Os testes foram realizados em uma
MG operando tanto no modo ilhado quanto no modo conectado a rede externa, utilizando
uma janela de previsao de 24 horas e visando minimizar o custo. O algoritmo foi comparado
com 0 RCGA (Real Coded Genetic Algorithm) e com uma abordagem hibrida entre GA e
PSO. Os resultados demonstraram que o algoritmo proposto obteve o melhor desempenho.
Além disso, os autores compararam o tempo de execucao e o custo obtido com outros
dois algoritmos presentes na literatura (SHI et al., 2015; VELUCHAMY; VELUCHAMY,
2021), evidenciando que a abordagem proposta reduziu o custo operacional em relagdo as

demais.

A referéncia (SHEZAN et al., 2023) explora diversas técnicas de otimizacao, como
GA, PSO e ACO (Ant Colony Optimization) para determinar o niimero ideal de médulos
geradores de energia em um sistema hibrido de energia renovavel em Pulau Perhentian,
Malésia. A fungao objetivo busca minimizar o custo, incorporando o NPC (Net Present
Cost) e o LCOE (Levelized Cost of Energy), garantindo a estabilidade e a eficiéncia do

sistema.

Ja Tbrahim et al. (2023) apresenta uma abordagem estocéstica, baseada no al-
goritmo de otimizacdo por busca transitéria para o gerenciamento energético de MGs
hibridas isoladas. A funcao objetivo é formulada para minimizar os custos operacionais,
incorporando diversos componentes, como unidades geradoras a diesel, sistemas fotovol-
taicos e armazenamento de energia em baterias. Nesses estudos, os custos operacionais
incluem os custos de O&M dos DNDs.

2.2.2 Microrredes Conectadas

Outros trabalhos minimizam o custo operacional em MGs conectadas.

Em Choobineh e Mohagheghi (2016), os autores utilizam o ELGP (Eztended
Lexicographic Goal Programming) para encontrar o melhor plano de gerenciamento para

uma MG industrial conectada a rede, mais precisamente uma planta de fabricagdo para
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a linha de montagem de cabines de veiculos de luxo. O objetivo foi minimizar o custo
operacional, sem considerar custos de O&M, reduzir a emissdao de gases poluentes e
maximizar a vida util do transformador. Foi utilizado um horizonte de 1 hora. O algoritmo
proposto no artigo apresentou melhorias significativas para o caso de estudo industrial

analisado.

No artigo de Leonori et al. (2020b), foi implementado um GA-FIS (Genetic
Algorithm-Fuzzy Inference System) para resolver o problema do gerenciamento étimo
de MGs, com o objetivo de minimizar os custos operacionais. Além de apresentar detalhes
da implementagao, a metodologia proposta foi comparada com os resultados 6timos e
com a abordagem baseada em RTH, na qual um GA foi empregado como algoritmo de
otimizacdo. E importante destacar que a metodologia proposta nao se baseia no RTH,
mas sim em um sistema fuzzy, no qual as regras sao otimizadas por meio de um GA. Os
resultados indicaram que o GA-FIS obteve um desempenho satisfatorio, correspondendo
a 90% do desempenho do método 6timo. Quando comparado com o RTH, apresentou
resultados ligeiramente inferiores, porém foi mais rapido, uma vez que nao exige o uso de

algoritmos de previsao no processo de gerenciamento.

Em Cao et al. (2021), foi proposto um algoritmo de gerenciamento em trés niveis
para MGs comunitarias conectadas a rede externa. No primeiro nivel (inferior), cada MG
minimiza seu custo operacional usando o Simplex. No segundo (superior), o Simplex é
aplicado para otimizar o custo de todas as MGs conectadas. No terceiro (intermediario), o
EMOHT (Evolutionary Many-objective Optimization based on Hyperplane Transformation)
é empregado para otimizar a alocagao de recursos, tratando cada MG como uma funcao
objetivo. Os testes, realizados com seis MGs para 20 cenarios distintos, usaram uma
janela de previsao de 24 horas e uma de controle de 1 hora. A metodologia foi comparada
com as estratégias de gerenciamento de MGs de Wang et al. (2018) e Bui, Hussain e
Kim (2016), além da operacao individual das MGs, mostrando-se superior. O EMOHT
também foi avaliado contra o MOEA /D (Multi-objective Evolutionary Algorithm based on
Decomposition), NSGA-II e NSGA-III, demonstrando melhor desempenho e maior rapidez.
Os resultados comparativos consideraram os melhores valores obtidos nas 20 execucoes, e

nao a média.

Em Logeswaran et al. (2021) foi utilizado o algoritmo CGO (Chaos Game Op-
timization) como algoritmo de otimizacao e o SBLA (Side-Blotched Lizard Algorithm)
foi responsavel por fazer as previsoes da geracao e da demanda energética para uma
MG conectada. Utilizando uma janela de previsao de 24 horas, os testes foram realizados
visando minimizar o custo operacional (incluindo o O&M e o custo de reposi¢ao de sistemas
renovaveis) e o custo do ciclo de vida anual de todo o sistema. O algoritmo proposto foi
comparado com outros 3 algoritmos de otimizacdo. O CGO se saiu melhor em todos os

resultados apresentados. Além disso, observou-se que, no artigo, houve uma diminuigao
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das emissoes de C'O, ao minimizar os custos de energia.

Em Raghav et al. (2021) foi utilizado o QTLBO (Quantum Teaching Learning-based
Optimization) no gerenciamento de uma MG conectada, comparando-o com outros trés
algoritmos, visando minimizar os custos da MG. Os testes foram realizados em quatro dias
diferentes, um para cada estacao do ano. Para cada cenario, foram realizadas 30 execugoes,
extraindo-se as médias e os desvios padrao. Os resultados mostraram que o algoritmo
proposto obteve melhor desempenho em comparagao com os demais testados, além de

convergir mais rapidamente.

Em Ferahtia et al. (2022), foi utilizado o BES (Bald Eagle Search) no gerenciamento
de uma MG conectada. O algoritmo foi comparado com cinco métodos de otimizacao. O
objetivo foi exclusivamente minimizar o custo operacional. Para cada algoritmo, foram
realizadas 10 execucgoes, sendo extraidas as médias e os desvios padrao dos resultados. Os
testes demonstraram que o BES apresentou desempenho superior aos demais algoritmos
avaliados. Um aspecto relevante do estudo foi a aplicagdo da ANOVA (Analysis of Variance),
uma analise estatistica utilizada para comparar a variancia dos resultados dos algoritmos
testados. Os resultados indicaram que nenhuma das abordagens apresentou grandes

variagoes nos desempenhos obtidos, evidenciando a robustez das metodologias propostas.

O artigo de Fathy et al. (2022) apresentou uma abordagem similar a de Ferahtia et
al. (2022), porém aplicada a uma MG DC. Neste trabalho, foi utilizado um sistema de
inferéncia Fuzzy do tipo Mamdani para o gerenciamento, no qual as func¢oes de pertinéncia
foram aprimoradas por meio de algoritmos de otimizacao. No total, oito algoritmos foram
comparados, e os resultados indicaram que o algoritmo PO obteve o melhor desempenho

em todos os cenarios.

Em Guo et al. (2022), foi utilizado um algoritmo baseado em aprendizado por reforgo
para o gerenciamento de uma MG conectada, o PPO (Proximal Policy Optimization). O
método opera em duas etapas: primeiro, o algoritmo é treinado com uma base de dados
(no artigo, foram utilizados 100 dias); em seguida, é realizada a fase de teste, na qual
o desempenho do PPO foi comparado com trés outros algoritmos de gerenciamento. Os
dois primeiros sao baseados em aprendizado por reforco, enquanto o ultimo utiliza MPC.
Os testes indicaram que o PPO apresentou o menor custo operacional. Além disso, foi
realizada uma andlise de sensibilidade comparando o PPO com uma abordagem baseada
em MPC diante de erros no algoritmo de previsao. Os resultados foram avaliados para
erros de 10%, 15% e 20%, e a metodologia proposta demonstrou melhor desempenho em

relacao ao MPC.

Suresh et al. (2023) apresenta um framework de otimizagao utilizando diversos
algoritmos meta-heuristicos, incluindo GA, PSO e MIDACO (Mized Integer Distributed
Ant Colony Optimization), para um gerenciamento eficiente da energia em uma MG

conectada. Foram realizados testes em 3 cenarios, com 100 execugoes cada. Os principais
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objetivos sdo minimizar os custos operacionais (utilizando o LCOE), melhorar a alocagao

de recursos e garantir um fornecimento de energia confiavel, integrando fontes renovaveis.

O trabalho de (MAJEED et al., 2023) introduz um sistema de gerenciamento
energético para MGs conectadas a rede, empregando o IAGA (Improved Adaptive Genetic
Algorithm) para otimizacao. A MG integra diversas fontes renovaveis, especificamente
sistemas edlicos e fotovoltaicos, juntamente com um gerador a diesel como tnica fonte
poluente de backup. Os principais objetivos incluem otimizar a alocagao de recursos, reduzir
custos operacionais e aumentar a eficiéncia energética diante da variacao da demanda.
O TAGA melhora a adaptabilidade e eficiéncia em relagdo aos métodos tradicionais,
demonstrando aplicabilidade pratica para o gerenciamento sustentavel de energia. Esses
estudos consideram os custos e as emissoes das fontes geradoras poluentes como objetivos
conflitantes em MGs com miiltiplos geradores poluentes, enfatizando a importancia do

equilibrio entre viabilidade econémica e sustentabilidade ambiental.

Wu et al. (2024) propoe o IGOA (Improved Gazelle Optimization Algorithm)
para a otimizacao operacional de um sistema de M@, incorporando tanto equipamentos
Power-to-Gas quanto sistemas hibridos de armazenamento de energia. A MG opera no
modo conectado, visando minimizar custos operacionais (considerando o custo de O&M de
geradores renovaveis) e emissoes de carbono, mantendo um equilibrio entre eletricidade e

hidrogénio e reduzindo o custo e as emissoes da MG em 6,54% e 33,56%, respectivamente.

Além disso, a referéncia (WANG et al., 2024) propoe um algoritmo de otimizagao
avancado para o gerenciamento energético de MGs, integrando uma rede neural difusa
hibrida ao MPSO (Modified Particle Swarm Optimization). A MG busca minimizar os
custos de geragdo e maximizar a eficiéncia do consumo de energia. O sistema utiliza
miultiplas fontes renovaveis e um sistema de armazenamento de energia, juntamente
com uma microturbina, para garantir confiabilidade e equilibrio durante periodos de
alta demanda. A abordagem proposta demonstra desempenho superior em termos de

custo-beneficio e economia de energia em comparacao com métodos tradicionais.

2.3 Qutros Objetivos na Funcao Obijetivo

Alguns artigos abordaram a otimizacao com foco em objetivos menos explorados

na literatura.

Venayagamoorthy et al. (2016) desenvolveram o I-DEMS (Intelligent Dynamic
Energy Management System), um algoritmo hibrido entre programacao dindmica e apren-
dizado por reforco, que utiliza duas redes neurais para o gerenciamento 6timo de MGs
conectadas. Os objetivos da otimizagao sao minimizar o consumo de energia vinda da rede
externa e maximizar a vida util das baterias. Os testes foram conduzidos com uma janela

de controle de 1 minuto, utilizando o periodo de 24 horas para o treinamento do algoritmo
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e as 24 horas consecutivas para a avaliacdo do modelo implementado. O algoritmo proposto
foi comparado com uma versao anterior da metodologia utilizada, que empregava arvores
de decisao. Os testes foram realizados variando o estado inicial das baterias para 35%,
60% e 90%. Os resultados mostraram uma melhoria do I-DEMS em comparacao com sua

versao baseada em Aarvores de decisao.

Em Li et al. (2019), foi proposta uma melhoria no GSOMP (Group Search Optimizer
with Multiple Producers), adicionando sequéncias cadticas ao algoritmo, criando assim o
CGSOMP (Chaotic Group Search Optimizer with Multiple Producers). Apds a obtencao
da fronteira de Pareto, um Sistema Fuzzy foi utilizado para realizar a tomada de decisao.
Os objetivos do gerenciamento incluem: minimizar os custos de compra e de geragao de
energia elétrica; minimizar o desvio de tensao; e minimizar os indices de estabilidade de
tensao na MG. As simulagoes foram realizadas na rede IEEE de 112 barras modificada.
Os testes foram conduzidos em 4 cenérios distintos, com 50 execugoes para cada cenario.
A comparacao foi realizada apenas com o GSOMP, e os resultados mostraram que as
modificacoes realizadas geraram um desempenho superior em relacao a versao original do

algoritmo.

No trabalho de Leonori et al. (2020a), foram comparados seis algoritmos de otimi-
zagdo para o gerenciamento inteligente de MGs, sendo que cinco deles nao foram baseados
no MPC. O objetivo do estudo foi comparar os resultados de abordagens baseadas em
aprendizado de méaquina, destacando sua menor complexidade computacional em relacao
ao MPC tradicional. Os testes foram realizados em trés cenarios distintos: no primeiro, os
algoritmos buscavam maximizar os lucros; no segundo, o foco era minimizar o estresse da
rede; e no terceiro, a otimizacao combinava os objetivos dos dois cenarios anteriores. Para
essas analises, foi utilizada uma janela de previsao de 10 dias. Os resultados demonstraram
que a metodologia baseada no RTH obteve o melhor desempenho em todos os cenarios,
seguida pelo ANFIS.

A referéncia (ELKHOLY et al., 2024) apresenta um Sistema de Gestao de Energia
Residencial baseado em IA adaptativa, utilizando o AVOA (African Vultures Optimization
Algorithm). O estudo foca em sistemas isolados, buscando minimizar custos, excedentes de
energia e a Probabilidade de Perda no Suprimento de Energia, além de incorporar os custos
de O&M dos DNDs. A MG integra fontes de energia renovavel juntamente com fontes de
backup, e o estudo formula um problema de otimizagao multiobjetivo para coordenar a

operacao desses geradores de reserva.
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2.4 Funcoes Objetivo com Custo e Emissoes

2.4.1 Microrrede Conectada

Poucos estudos se propuseram a investigar a minimizagao de custos e emissoes em

sistemas conectados a rede externa.

No trabalho de Roslan et al. (2021), foi utilizado o LSA (Lightning Search Algo-
rithm) para otimizar o gerenciamento de um conjunto de MGs conectadas a uma central,
minimizando o custo operacional. O algoritmo foi comparado com o BSA (Back-tracking
Search Algorithm) no sistema IEEE de 14 barras modificado, utilizando uma janela de
previsao de 24 horas. Os resultados mostraram que o LSA foi melhor que o BSA em todos
os cendrios, apresentando uma melhora de 62,5% com relacao ao custo e de 61,98% com
relacao a emissao de C'O,y. Além disso, os autores também mostraram que a reducao dos

custos também implica na reducao da emissao de C'Os.

A referéncia (TAABODI et al., 2025) apresenta o IMOCSA (Improved Multi-
Objective Crow Search Algorithm), projetado para otimizar o desempenho de MGs rurais,
que podem operar tanto de forma isolada quanto interconectada. A otimizacao visa trés
objetivos principais: minimizar os custos operacionais, reduzir a variacao de tensao para
garantir a qualidade da energia e diminuir as emissoes poluentes provenientes de multiplas
fontes de geragao, incluindo microturbinas e células a combustivel. O IMOCSA aprimora
o Algoritmo Padrao de Busca dos Corvos ao incorporar um mecanismo adaptativo de
probabilidade cadtica, um operador de mutacao para evitar a convergéncia prematura e

um método de agrupamento K-means para aumentar a eficiéncia da busca.

2.4.2 Microrrede com Multiplas Fontes Geradoras Poluente

Outros estudos abordaram a otimizacao de MGs com o objetivo de minimizar
simultaneamente os custos e as emissoes em sistemas com multiplas fontes geradoras

poluentes.

Aghajani, Shayanfar e Shayeghi (2015) utiliza o MOPSO (Multi-Objective Particle
Swarm Optimization) como algoritmo de otimizagao, em conjunto com um sistema fuzzy
para a tomada de decisao da solucdo com a melhor estratégia de gerenciamento. O estudo
avaliou a metodologia proposta com e sem programas de demanda responsiva. Os testes
foram realizados tanto em modo isolado quanto conectado a rede, utilizando a mesma
modelagem matematica para ambos os casos. O objetivo foi minimizar a emissao de gases
poluentes (CO,, SO, e NO,) e o custo operacional, sem considerar custos associados &
operagao e manutencao (O&M). O trabalho considerou dois geradores poluentes, além das
taxas de emissoes relacionadas ao uso de baterias e a compra de energia da rede externa.

Para validar a proposta, os autores compararam o desempenho do MOPSO+Fuzzy com o
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NSGA-II, demonstrando que a abordagem apresentada obteve resultados superiores.

Em Nazari-Heris, Abapour e Mohammadi-Ivatloo (2017), foi utilizado o método
e-constraint, juntamente com um sistema fuzzy, para realizar o processo de otimizacao
multiobjetivo, minimizando o custo operacional e a emissao de gases poluentes (COq, NO,
e SO,). Os autores realizaram trés estudos de caso, considerando uma janela de 24 horas
para uma MG operando no modo ilhado, utilizando combined heat and power (CHP) e
células a combustivel, no modo conectado a rede e, por fim, incluindo um programa de

resposta a demanda. O terceiro caso apresentou os melhores resultados.

Em Maulik e Das (2018) foi examinada a operagao de uma MG isolada com o
objetivo de minimizar o custo operacional total e as emissdes de carbono. Para isso, foi
utilizado o Fuzzy-PSO, sendo comparado com o e-MOGA (FElitist Multi Objective Genetic
Algorithm). Os testes foram realizados numa rede de 33 barras em varios cendrios. Neste
artigo, varios fatores de emissoes foram utilizados, o que cria um trade-off natural entre

custo e emissoes, preservando o conflito entre esses objetivos.

Em Maulik e Das (2019), foi proposta uma metodologia baseada no PSO juntamente
com um sistema fuzzy para o gerenciamento das MGs, visando a diminuicao dos custos
operacionais e das emissoes de C'O,. Os testes foram executados em uma rede AC/DC de
6 barras. Para validar a proposta, foram realizadas comparag¢oes com o algoritmo genético
multi-objetivo com elitismo controlado (DEB; GOEL, 2001). Os testes ocorreram em
trés cendrios distintos: o primeiro focado em minimizar apenas os custos, o segundo em
minimizar as emissoes de C'Osy, e o terceiro com o objetivo de minimizar simultaneamente
os custos e as emissoes de C'O,. Os resultados mostraram que a solugao proposta se situaria

dentro da fronteira de Pareto do método de otimizagao multiobjetivo.

Tan e Chen (2020) aborda o gerenciamento de multi-microrredes integradas a veicu-
los elétricos, com o objetivo de minimizar custos, emissoes e perdas elétricas. Inicialmente,
a previsao das cargas dos veiculos é realizada por meio de uma Rede Neural. Em seguida,
um processo de otimizagao ¢é aplicado para determinar as melhores solugoes. Os resulta-
dos mostraram que o MOEA /D-AMM (Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on
Decomposition-Adaptive Multi-Model) obteve o melhor desempenho. Vale destacar que,
embora o artigo associe coeficientes de emissao para turbinas a gas e células a combustivel,

os valores desses coeficientes nao foram apresentados.

O trabalho de Elsakaan et al. (2020) investiga o gerenciamento de MGs, tanto
isoladas quanto conectadas, utilizando o EMFO (Enhanced Moth-Flame Optimization)
para a minimizacao dos custos operacionais, incluindo os custos de O&M de DNDs, além
da consideracao das emissoes. Para lidar com multiplos objetivos, o estudo adotou a
abordagem de soma ponderada, na qual pesos especificos sao atribuidos a cada objetivo
dentro da formulacdo matematica. Os resultados mostraram que o EMFO apresentou um

desempenho superior em comparac¢ao com outros trés algoritmos testados.
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A referéncia Aldosary (2024) apresenta o algoritmo FOFMO (Fractional Order Fish
Migration Optimization), aplicado & minimizagao de custos e emissoes em sistemas elétricos
que integram fontes renovaveis de energia e unidades a gas natural. O algoritmo ¢é testado
em um sistema IEEE 30-barras modificado. Foram considerados trés cenarios de teste: o
primeiro inclui trés unidades termelétricas, enquanto o segundo e o terceiro incorporam
uma combinacgao de unidades termelétricas e a gas natural. As trés unidades termelétricas
e as trés unidades a gas natural possuem fatores de emissao distintos, permitindo a
aplicagao de algoritmos de otimizagao multiobjetivo. Semelhante a Maulik e Das (2018),

esse trade-off entre os objetivos permanece devido a variacao dos fatores de emissao.

2.43 Microrrede com uma Unica Fonte Geradora Poluente

Por fim, apenas dois estudos abordaram a otimizagao de custos e emissoes em redes

isoladas, considerando apenas uma fonte geradora poluente.

Sachs e Sawodny (2016) desenvolveram uma metodologia de otimizacao em dois
estagios. No primeiro, o algoritmo de otimizacao baseado em Dynamic Programming
discreta visa minimizar o custo operacional para um horizonte de 24 horas. No segundo
estagio, o objetivo é minimizar o uso do gerador a diesel, com um horizonte de 10 minutos.
A abordagem proposta pelos autores foi simulada em uma MG operando de forma isolada.
Para a previsao da geracao das energias renovaveis e da carga, foi utilizado o SARIMA.
Os resultados foram comparados com o estado da arte da época e com a solugao 6tima
gerada considerando o conhecimento pleno do comportamento das cargas e da geracao. Os

testes demonstraram uma redugao de 7% em relac¢ao ao estado da arte da época.

Labra-Céceres et al. (2025) apresenta uma metodologia inovadora de otimizagao
baseada no algoritmo JAYA para o gerenciamento energético de MGs CC, operando tanto
em modo isolado quanto conectado a rede. Os principais objetivos incluem a minimizacao
dos custos operacionais, das perdas de energia e das emissoes de C'Os, além da integracao
eficiente da geragao fotovoltaica. O estudo demonstra o desempenho superior do algoritmo
em comparagao com métodos tradicionais, como PSO e GA. Destaca-se que este trabalho
¢é unico na literatura por abordar especificamente a otimizacao de MGs isoladas com
uma Unica fonte geradora poluente e um tnico coeficiente de poluicao, evidenciando sua

contribuicao para o avancgo das solugoes de gerenciamento energético sustentavel.

2.5 Avaliacao das Pesquisas Existentes

Os estudos analisados propuseram a otimizagao do gerenciamento de microrredes
por meio de algoritmos de otimizagao. Esses trabalhos focaram na minimizagdo dos custos

operacionais e, em alguns casos, também na redugao das emissoes de gases de efeito estufa.
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No entanto, a modelagem matematica apresentada contém imprecisdes que comprometem

a coeréncia da formulacao.

Em todos os artigos abordados, os custos aparecem como o principal objetivo, tanto
em sistemas isolados da rede elétrica (GARCIA-TORRES; BORDONS; RIDAO, 2019;
SHEZAN et al., 2023; IBRAHIM et al., 2023) quanto em sistemas conectados (SURESH
et al., 2023; MAJEED et al., 2023; WANG et al., 2015). Além disso, os custos também
sao otimizados indiretamente, como em (VENAYAGAMOORTHY et al., 2016).

Na maioria dos trabalhos, os custos de O&M dos DNDs sao incluidos diretamente
na formulacao do problema. No entanto, essa inclusdo nao ¢ justificavel, pois tais custos
permanecem amplamente invariaveis ao longo do tempo. Dispositivos como turbinas edlicas
e painéis solares sao considerados nao despachaveis, uma vez que nao ha controle preciso

sobre a quantidade de energia que fornecem.

Independentemente desse aspecto, é notério que a maioria dos artigos foca ex-
clusivamente na minimizacao dos custos, sem considerar as emissoes, mesmo quando ha
geradores poluentes no sistema, como em Ibrahim et al. (2023), Shezan et al. (2023) e
Wang et al. (2024). Essa tendéncia também é observada em Akter et al. (2024), onde

grande parte dos trabalhos revisados nao aborda explicitamente as emissoes.

Entre os poucos estudos que consideram simultaneamente custos e emissoes em
MGs isoladas, a maioria analisa sistemas com multiplas fontes geradoras poluentes (TAN;
CHEN, 2020; ELSAKAAN et al., 2020; ALDOSARY, 2024). No entanto, had uma escassez
de trabalhos que tratam de redes isoladas operando com uma tinica fonte geradora poluente,
apesar da predominancia dessas configuragoes em MGs remotas. Isso provavelmente ocorre
porque grande parte dos algoritmos utilizados baseia-se em métodos multiobjetivo baseados
em Pareto que dependem da existéncia de um conflito entre os objetivos para gerar solugoes
equilibradas. Quando hé apenas uma fonte poluente, a relagdo contraditéria entre custo e
emissoes pode nao se manifestar de forma clara, exigindo a introdugao artificial de mais

fontes poluentes para que os algoritmos funcionem adequadamente.

Nao ha, na literatura, estudos que analisem detalhadamente a relagao entre custos e
emissoes em MGs isoladas. Abordar essa lacuna é essencial, pois a formulacao de problemas
de otimizacao multiobjetivo pode exigir ajustes nessas condigoes. A investigacao dessa
relacdo, tanto para um tunico gerador quanto para miultiplos geradores, é crucial, pois
uma formulagao inadequada dos objetivos pode levar a resultados imprecisos e ao uso

desnecessario de recursos computacionais.
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2.6 Consideracoes Finais

A revisao da literatura evidenciou importantes avangos na aplicacao de algoritmos
de otimizacao ao gerenciamento de MGs, com foco predominante na minimizacao dos
custos operacionais. Embora alguns estudos também considerem a reducgao das emissoes
de gases de efeito estufa, essa preocupacao ainda é marginal em muitos trabalhos, mesmo

na presenga de fontes poluentes no sistema.

Verificou-se que, apesar da ampla ado¢ao de formulagdoes multiobjetivo, ha fra-
gilidades conceituais recorrentes, especialmente no tratamento dos custos de operacao
e manutencgao (O&M) de dispositivos nao despachéveis. A inclusao direta desses custos
nas fungdes objetivo, sem considerar sua invariabilidade temporal, pode comprometer a

coeréncia das modelagens propostas.

Outro ponto critico identificado foi a escassez de estudos que abordam a otimizacao
simultanea de custo e emissoes em MGs isoladas com uma tnica fonte poluente. Essa
limitagao revela uma lacuna importante na literatura, que tende a favorecer cendrios mais
complexos para satisfazer os requisitos de conflito entre objetivos nos métodos de Pareto.
No entanto, essa escolha metodolégica pode negligenciar situagoes mais realistas e comuns

em regioes remotas.

Diante desse panorama, reforca-se a necessidade de investigagoes que explorem
com mais rigor a relacdo entre custo e emissoes em MGs isoladas, especialmente em
configuragdes com uma unica fonte geradora poluente. Esse esfor¢o é fundamental para
o desenvolvimento de modelos mais aderentes a realidade e para o aprimoramento das

estratégias de otimizagao em contextos praticos.
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3 Referencial Tedrico

Este capitulo de fundamentacao tedrica apresenta os conceitos essenciais sobre o
funcionamento das MGs, seus principais componentes e as estratégias de gerenciamento,
incluindo os Sistemas de Gerenciamento Inteligente (SGI) e o Controle Preditivo Baseado
em Modelo (MPC), bem como os principais objetivos do gerenciamento inteligente dessas
redes. Além disso, s@o introduzidos os conceitos gerais de otimizacao, com destaque para a
otimizacao multiobjetivo, cuja abordagem ¢é especialmente relevante em problemas que
envolvem muiltiplos critérios conflitantes — como custo e emissdoes — no contexto das
MGs. Por fim, sdo discutidos dois métodos amplamente utilizados: os GAs, baseados
em principios de selecao natural, e o NSGA-II, um algoritmo avancado para otimizagao
multiobjetivo que permite identificar solugoes equilibradas entre diferentes objetivos de

forma eficiente.

3.1 Microrredes

3.1.1 Caracteristicas Gerais das Microrredes

As MGs sao sistemas elétricos locais compostos por fontes de geragao de energia e
cargas que operam de forma integrada em uma rede separada. Elas podem funcionar de
maneira isolada ou conectadas a rede elétrica principal, sendo essa alternancia determinada
por fatores técnicos e econdmicos. Essas redes incorporam miiltiplos recursos energéticos
distribuidos (DERs), incluindo fontes renovaveis, como solar e edlica, além de sistemas de
cogeracao e células a combustivel, garantindo uma infraestrutura elétrica flexivel, confiavel
e resiliente, mesmo com a eventual indisponibilidade de algumas fontes. Para manter
o equilibrio entre geracdo e demanda, as MGs utilizam sistemas de armazenamento de
energia (como baterias e hidrogénio) e, quando conectadas, podem injetar excedentes na
rede externa. Com capacidades instaladas que variam de poucos quilowatts a megawatts,
elas sao especialmente relevantes em areas remotas, instalagoes industriais criticas e
aplicacoes militares (FARHANGI; JOOS, 2019; FARHANGI; ASADOLAHI, 2019; SACHS;
SAWODNY, 2016)

As particularidades das MGs também se manifestam na diversidade de suas configu-
racoes operacionais, na flexibilidade de controle e na adaptabilidade a diferentes contextos
geograficos e demandas energéticas. Por operarem em baixa tensao e geralmente em
pequena escala, essas redes permitem o gerenciamento mais preciso dos fluxos de energia,
facilitando a aplicacao de técnicas avancadas de otimizacao e controle. Além disso, a

capacidade de operar de forma autonoma, desconectando-se da rede principal em situagoes



34

de falha ou instabilidade, torna as MGs uma solucao atrativa para comunidades remotas,
zonas rurais e instalagoes criticas que exigem alta confiabilidade no fornecimento de energia.
Essa autonomia operacional, aliada a possibilidade de integrar recursos renovaveis, posici-
ona as MGs como elementos centrais na transicao para sistemas elétricos mais sustentaveis,

resilientes e descentralizados.

Atualmente, as MGs desempenham um papel fundamental na implementacao das
Smart Grids (Redes Elétricas Inteligentes). Segundo o Departamento de Energia dos
Estados Unidos (DOE - Department of Energy), sua relevancia esté associada a melhoria
na qualidade da energia fornecida, além da maior independéncia operacional das Smart
Grids, possibilitada pela capacidade de operagao no modo isolado (TON; SMITH, 2012).

As MGs também contribuem para a reducdo das emissoes de gases de efeito
estufa, uma vez que utilizam fontes de energia renovaveis como principal suprimento
energético, emitindo menos poluentes em comparacao as fontes baseadas em combustiveis
fosseis (ZHAO et al., 2018; CONTE et al., 2019). Além disso, atuam como uma interface
entre a rede de distribuicdo e a geracao distribuida, assumindo a responsabilidade pelo
gerenciamento das incertezas inerentes as fontes renovaveis de energia (ROSLAN et al.,

2021; LI et al., 2018).

Outra vantagem significativa das MGs refere-se a redugao dos custos associados ao
consumo de energia elétrica. Esse beneficio decorre tanto do uso predominante de fontes
renovaveis quanto da implementacao de estratégias de gerenciamento inteligente, que possi-
bilitam a otimizacao do uso de baterias para minimizar despesas operacionais. Além disso,
o gerenciamento eficiente da MG pode aumentar a quantidade de energia comercializada
com a rede externa, proporcionando maior rentabilidade ao sistema (FOSSATI et al., 2015;
XING; XIE; MENG, 2019).

A Figura 2 apresenta um diagrama tipico de uma MG. Os principais componentes

de uma MG sao:

« Geracgao de energia renovavel: Representa a principal fonte de energia da MG,

sendo geralmente composta por sistemas fotovoltaicos e edlicos;

» Geracao de energia nao renovavel: Utilizada, em geral, como fonte de backup, for-
necendo energia quando as fontes renovaveis nao estao disponiveis ou nao conseguem

suprir a demanda.

« Sistema de armazenamento de energia: Sao utilizados tanto como fonte de
backup quanto para melhorar a qualidade da energia e reduzir os custos operacionais

da MG por meio do gerenciamento inteligente;

« Controladores de carga: Equipamentos como inversores, responsaveis por gerenciar

o fluxo de energia entre os dispositivos de armazenamento e as cargas elétricas. Este
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dispositivo desempenha um papel essencial na estabilidade e no desempenho das
MGs, atuando como parte integrante do sistema de controle que garante a operagao

coordenada e autonoma da MG.

o Cargas elétricas: Englobam diferentes tipos de consumo, incluindo cargas residen-

ciais, comerciais e industriais;

+ Rede de dados: Viabiliza a comunicagdo entre os dispositivos da MG, permitindo

o monitoramento e controle do sistema;

» Sistema de Gerenciamento Inteligente (SGI): Responsavel pela coordenagao e

operacao eficiente da MG, otimizando o uso dos recursos energéticos.
Figura 2. MG com Gerenciamento Centralizado
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Apesar das diversas vantagens oferecidas, as MGs ainda enfrentam desafios signi-
ficativos. Um dos principais obstaculos ¢é o alto custo de implantacao. Embora haja um
retorno sobre o investimento e beneficios econémicos substanciais, o investimento inicial

ainda é elevado, o que dificulta sua ampla adocao por empresas e comunidades.

Outro desafio relevante estd relacionado as incertezas inerentes as fontes de energia
renovaveis e as cargas, ao mesmo tempo em que se busca manter a qualidade da energia
fornecida. Isso ocorre porque as fontes renovaveis sao altamente volateis e dependem

diretamente das condigoes climaticas, tornando complexo o equilibrio entre geracao e
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consumo de energia dentro da MG. De forma semelhante, as cargas elétricas apresentam

um comportamento intermitente, variando conforme o niimero de usuérios e o tipo de
atividade desenvolvida no local (AGHAJANI; SHAYANFAR; SHAYEGHI, 2015; LI et al.,
2019; SHAYEGHLI et al., 2019).

3.1.2 Gerenciamento de Microrredes e o Uso de Inteligéncia Artificial

Lidar com as incertezas da geracao e do consumo torna-se um grande desafio para
qualquer estratégia de gerenciamento de MGs. A medida que a intermiténcia das fontes
renovaveis e das cargas aumenta, manter o equilibrio entre geragao e consumo torna-se
mais complexo. Para mitigar esse problema, diversos pesquisadores utilizam técnicas de

Inteligéncia Artificial (IA) para realizar o gerenciamento étimo de MGs.

A TA tem sido aplicada em diversas dreas da Engenharia Elétrica, incluindo detecgao
de falhas na rede (VEERASAMY et al., 2021), reconfiguragao e restauragao de sistemas
de distribuigao (VIEIRA et al., 2021), alocagao de dispositivos na rede elétrica (WANG et

al., 2019) e no gerenciamento inteligente de MGs, conforme discutido na Secao 2.

As MGs podem ser gerenciadas por um SGI, cujo objetivo é otimizar o uso dos
recursos energéticos. Esse sistema integra os elementos de geragao, armazenamento e
consumo em uma estrutura unificada, empregando algoritmos baseados em IA para

coordenar sua operacao de forma eficiente.

O SGI é responsavel por definir o despacho 6timo de cada componente da MG,
determinando a programacao ideal de funcionamento dos dispositivos com o objetivo de
melhorar a qualidade da energia e reduzir os custos operacionais (ZIA; ELBOUCHIKHI,
BENBOUZID, 2018). Além disso, o SGI pode incorporar estratégias de aprendizado de
maquina e otimizacao multiobjetivo, permitindo que a MG opere de forma auténoma e

adaptavel as variagoes nas condigoes de geracao e demanda.

Para o funcionamento do SGI, todos os dispositivos de uma MG precisam estar
conectados, trocando informagdes sobre a geragdo, demanda energética e sobre a disponi-
bilidade dos dispositivos da MG. Com essas informacoes, o SGI consegue controlar o fluxo

de energia dentro da MG, a fim de atender a demanda das cargas e manter a estabilidade
da MG (ESPIN-SARZOSA; PALMA-BEHNKE; NunEZ-MATA, 2020).

As informacoes trocadas pelos dispositivos na MG sao:

» Previsao da geragao dos sistemas de energias renovaveis;

e Previsao da demanda energética;

Estado de carga do sistema de armazenamento;

Disponibilidade da rede externa;
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e Preco de compra e venda da energia elétrica;

e Preco do combustivel utilizado por fontes de energias nao-renovaveis.

3.1.3 Tipos de Microrredes

As MGs podem ser classificadas de diversas formas, considerando fatores como
modo de operagao, fontes de energia utilizadas e finalidade. Elas podem operar de forma
conectada ou isolada da rede elétrica, utilizar fontes renovaveis, fosseis ou hibridas e atender
a diferentes necessidades, como abastecimento comunitario, industrial ou emergencial.
Além disso, o gerenciamento pode ocorrer de forma centralizada, onde um tinico controlador
define a operagao do sistema, podendo ser baseado em parametros predeterminados ou
utilizar técnicas inteligentes para otimizacao, ou de maneira descentralizada, por meio de
Sistemas Multi-Agentes (SMA), que aumentam a autonomia e a adaptabilidade da MG.
Diante dessas classificagoes, este topico se concentrard no modo de operacao e no tipo de
gerenciamento, explorando como a interacao entre esses fatores influencia o desempenho e

a flexibilidade das MGs.

3.1.3.1 Modo de Operacao: Isolado e Conectado

Existem dois modos de operagao das MGs: o modo conectado a rede externa e o
modo isolado, também encontrado na literatura como ilhado. O modo conectado a rede
significa que a MG estd interligada a um sistema elétrico de poténcia de grande porte.
Esse tipo de MG pode fornecer energia de backup a rede principal em caso de falha no
fornecimento e também pode vender o excesso de energia gerada de volta a rede externa,
quando necessario. As MGs conectadas a rede sao normalmente utilizadas por empresas e
instituicoes que demandam um fornecimento de energia confidvel, como hospitais, data
centers e complexos industriais (ZIA; ELBOUCHIKHI; BENBOUZID, 2018; BEKTAS;
KAYAKUTLU, 2021).

Por outro lado, as MGs isoladas operam de forma autéonoma, sem conexao com
a rede elétrica principal, utilizando exclusivamente fontes locais de geragao de energia.
Esse tipo de MG ¢ essencial em regioes remotas e rurais onde a infraestrutura elétrica
convencional nao esta disponivel ou seria economicamente inviavel. Além disso, sdo
amplamente empregadas em aplicagoes especificas que exigem independéncia energética,
como sistemas de telecomunicagoes, estacoes meteorologicas, comunidades indigenas,
instalagoes militares e operagoes de mineracao (BEKTAS; KAYAKUTLU, 2021).

As MGs isoladas geralmente dependem de fontes renovaveis, como energia solar e
eélica, complementadas por sistemas de armazenamento de energia (baterias) para garantir
o fornecimento continuo. Em alguns casos, geradores a diesel sao integrados ao sistema para

oferecer suporte em periodos de baixa geragdo renovavel. Entretanto, devido aos desafios
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logisticos e ambientais associados ao transporte de combustivel para locais remotos, ha
um crescente interesse na otimizagao do uso de baterias e outras solucoes sustentaveis

para aumentar a confiabilidade dessas redes.

Outro aspecto relevante das MGs isoladas é a complexidade no gerenciamento da
geragao e do consumo de energia. Como nao ha suporte da rede externa para suprir eventuais
déficits de geragao, estratégias avangadas de controle e otimizacao sao fundamentais para
equilibrar a demanda e a oferta de energia em tempo real. O uso de algoritmos de otimizacao
para o despacho econdémico e o controle preditivo de carga desempenha um papel crucial

na maximizacao da eficiéncia e na minimizagao dos custos operacionais dessas redes.

Além disso, algumas MGs possuem a capacidade de transicionar entre os modos
conectado e isolado, dependendo das condi¢oes operacionais. Essa transi¢ao ocorre, por
exemplo, em situagoes de falha no fornecimento elétrico da rede externa, garantindo a
continuidade da energia por meio dos proprios recursos de geracao e armazenamento da MG.
Esse tipo de configuracao hibrida é especialmente vantajoso em areas sujeitas a frequentes
interrupgoes no fornecimento elétrico, oferecendo maior resiliéncia e confiabilidade ao

sistema.

3.1.3.2 Gerenciamento Distribuido e Centralizado

O Gerenciamento Distribuido envolve a descentralizacao das fungdes de controle
e tomada de decisdo dentro da MG, permitindo que diferentes componentes — como
fontes de geragao, cargas e sistemas de armazenamento — operem de forma auténoma,
mas coordenada. Essa abordagem visa aumentar a flexibilidade operacional, melhorar a
resiliéncia do sistema frente a falhas locais e facilitar a integracao de multiplos recursos

energéticos distribuidos.

Os Sistemas Multiagentes (SMA) sdo uma abordagem amplamente utilizada para
o gerenciamento distribuido de MGs, permitindo a coordenagao eficiente entre diferentes
dispositivos. Essa arquitetura distribui a inteligéncia e a capacidade de controle, reduzindo
a dependéncia de um tnico ponto central e aumentando a resiliéncia da MG. Além disso, a
topologia da rede de comunicacao de dados da MG deve ser projetada para suportar essa
estrutura descentralizada, garantindo a troca de informacoes entre os agentes e permitindo

a tomada de decisao em tempo real.

Cada agente possui um sistema inteligente integrado, agindo de forma indepen-
dente, e sendo capaz de se comunicar com outros agentes da MG, com o objetivo de
elaborar as melhores estratégias de gerenciamento (ESPIN-SARZOSA; PALMA-BEHNKE;
NanEZ-MATA, 2020). Também existe a possibilidade de implementagdo dos SMA para
o gerenciamento de um conjunto de MGs, onde cada MG seria considerada um agente
(ANVARI-MOGHADDAM et al., 2017).
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Na Figura 3 é apresentado um esquema de funcionamento tipico de um SMA
aplicado a uma MG, as linhas pretas continuas representam o fluxo de energia da MG e as
linhas vermelhas tracejadas o fluxo de comunicacao da MG. Pode-se observar a presenga

de um sistema inteligente em cada componente da MG.

Figura 3. MG com Gerenciamento Distribuido
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Fonte: Produzido Pelo Autor

Mesmo que o SMA apresente diversas vantagens, como uma melhor escalabilidade,
tolerancia a falhas e a possibilidade da utilizacao da tecnologia Plug-and-Play, os resultados
relacionados ao custo operacional e outros objetivos ainda nao se mostraram satisfatorios,
quando comparados ao gerenciamento centralizado, o que torna a segunda opgao mais

vidvel atualmente.

Em contrapartida, num sistema de Gerenciamento Centralizado, todas as informa-
¢oes relacionadas ao consumo e geragao de energia da MG sao enviadas para uma central
de controle, onde ocorre o processamento das informagoes obtidas, sendo identificados
os padroes de uso e geragao energética. De posse dessas informagoes, o SGI centralizado
ird elaborar um cronograma de despacho energético otimizado que sera, posteriormente,

aplicado em toda a MG (ESPIN-SARZOSA; PALMA-BEHNKE; NunEZ-MATA, 2020).

Um modelo de funcionamento de um SGI centralizado foi apresentado na Figura 2.
As informagdes transmitidas para a central de controle sdo os dados em tempo real sobre

o funcionamento da MG, sendo eles:

» Estado de carga dos sistemas de armazenamento;
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« Poténcia gerada pelos sistemas de energias renovaveis;
» Poténcia consumida pelas cargas do sistema;

o Niveis de tensao da MG;

« Precos de compra/venda de energia;

» Informacoes meteoroldgicas.

No gerenciamento centralizado, o SGI processa as informagoes recebidas da MG,
analisando seu estado atual e realizando previsoes sobre a geracao de energia e a demanda
futura. Com base nessa analise, o SGI define a estratégia 6tima de despacho energético a
ser implementada. Esse tipo de problema pode ser formulado computacionalmente como
um SchedulingProblem (TALBI, 2009).

O SchedulingProblem é uma classe de problemas de otimizacao combinatoria
que envolve a alocacgao de tarefas ou recursos finitos dentro de uma determinada janela
temporal. Trata-se de um problema NP-hard, o que implica a inexisténcia de algoritmos
conhecidos que possam garantir uma solugao 6tima em tempo polinomial. No entanto,
diversas abordagens heuristicas e metaheuristicas podem ser aplicadas para encontrar

solugdes satisfatorias na pratica (TALBI, 2009; PREVIERO, 2016).

No contexto do gerenciamento 6timo de MGs, esse problema pode ser modelado
como um SchedulingProblem, onde os recursos finitos correspondem aos sistemas de
geracao controlaveis, como unidades de armazenamento e geradores a diesel. A otimizacao
requer a alocacao desses recursos ao longo do horizonte temporal, determinando nao apenas

sua ativacdo, mas também a poténcia injetada na MG pelos sistemas de armazenamento.

3.2 Model Predictive Control

O MPC é uma estratégia de controle de processos amplamente utilizada em diversas
aplicagoes. O MPC realiza medigoes e previsoes das variaveis do processo, utilizando essas

informagoes para calcular as melhores configura¢oes de controle, de modo a otimizar a
saida do sistema (CAMACHO; ALBA, 2013).

De acordo com Bruni et al. (2015), o MPC baseia-se na previsao do comportamento
do sistema no qual estd inserido. A cada intervalo de tempo, as a¢des a serem implementadas
sao determinadas por meio da resolucao de um modelo de otimizacao, que utiliza a previsao

do comportamento do sistema dentro de um determinado horizonte temporal.

O MPC possui uma ampla gama de aplicacoes na engenharia, incluindo o gerencia-
mento de sistemas elétricos de poténcia e sistemas de AVAC (Aquecimento, Ventilagao e

Ar Condicionado). Além disso, essa abordagem tem sido empregada no controle de motores
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industriais e até mesmo na mitigagdo de surtos de COVID-19 (VENKAT et al., 2008;
SERALE et al., 2018; ELMORSHEDY et al., 2021; CARLI et al., 2020).

No contexto das MGs, o MPC ¢ utilizado em SGI centralizados, sendo responsavel
por prever a geracao das fontes renovaveis e o comportamento da carga para um instante
futuro. Com base nessas previsoes, o MPC otimiza o despacho energético, garantindo um
funcionamento eficiente de todos os componentes da MG (KONNEH et al., 2022).

3.2.1 Funcionamento do MPC

Antes de apresentar o funcionamento do MPC, é fundamental introduzir alguns

conceitos essenciais para a compreensao do modelo.

A granularidade refere-se ao intervalo de tempo entre cada amostragem de dados
do sistema. Esse parametro define a frequéncia com que as medi¢oes de variaveis, como
carga e geracao de energia, sao realizadas. Uma granularidade menor implica em medigoes
mais frequentes, proporcionando um maior detalhamento das dinamicas do sistema e,
consequentemente, gerando um volume maior de dados. Por outro lado, uma granula-
ridade maior resulta em medi¢goes mais espacadas, o que pode reduzir a complexidade
computacional do modelo; porém, em contrapartida, também pode comprometer sua

precisao.

A janela de previsao corresponde ao horizonte de tempo futuro no qual o modelo
realiza estimativas das varidveis do sistema, como a demanda de carga e a geracao elétrica.
Essa previsao é essencial para que o MPC antecipe variagoes no comportamento do sistema
e tome decisoes mais informadas. A escolha do tamanho dessa janela influencia diretamente
a qualidade do planejamento: janelas curtas podem resultar em decisdoes menos robustas,

enquanto janelas longas podem aumentar a incerteza das previsoes.

A janela de controle define o intervalo de tempo no qual o MPC executa suas
acoes de otimizacao e aplica as decisoes calculadas. Em cada ciclo de controle, o algoritmo
resolve um problema de otimizacdo considerando a janela de previsdo, mas apenas as
primeiras decisoes dessa sequéncia sao aplicadas ao sistema. Em seguida, o processo é
reiniciado, incorporando novas medigoes e atualizando as previsoes, em uma abordagem
denominada receding horizon (horizonte recuante). Esse mecanismo permite que o MPC

adapte suas decisoes continuamente, levando em conta as mudancas dindmicas do sistema.

Destaca-se que a janela de previsao e a janela de controle podem apresentar valores
distintos, desde que a janela de previsao seja maior que a janela de controle. De forma
geral, define-se uma tnica janela de tempo para a previsao das cargas e da geragao de
energia, bem como para a definicdo do despacho energético. O desafio dessa abordagem
reside na determinagao do valor 6timo da janela de tempo: se a janela de previsao for

muito grande, o algoritmo pode nao se adaptar adequadamente as variagoes de geracao



42

e consumo ao longo do dia; por outro lado, se a janela for excessivamente pequena, o
MPC pode adotar um comportamento “egoista”, maximizando o uso de recursos em um
curto intervalo de tempo, prejudicando o planejamento das janelas subsequentes. Por esse
motivo, sao definidas duas janelas de tempo, permitindo que o MPC elabore um plano
de gerenciamento 6timo para um horizonte temporal maior, distribuindo os recursos de
forma equilibrada ao longo do tempo, ao mesmo tempo em que se adapta as mudancas

que possam ocorrer durante o dia.

Na Figura 4, é possivel observar o funcionamento do MPC. Inicialmente, sao
coletados os dados referentes as cargas do sistema e a geracao das fontes de energia
renovaveis. Esses dados, juntamente com a série histérica correspondente, sao enviados
para o modelo de previsao. O modelo, entao, realiza a previsao da geracao e do consumo

energético para uma janela de previsao especifica.

Vale ressaltar que o modelo de previsao apresenta um certo nivel de erro, o qual é
fortemente influenciado pelo tamanho da janela de previsao. Quanto maior for a janela,
maior serd o erro associado as previsoes. Por esse motivo, recomenda-se a escolha de uma

janela de previsao de no maximo 24 horas.

Os dados previstos, juntamente com outras informagoes relevantes da MG, como
o nivel de carga das baterias e a disponibilidade da rede externa, sao entdao enviados
para o modelo de otimizacao. Este modelo, por sua vez, elabora a melhor estratégia de
gerenciamento energético para a MG. Por fim, a estratégia gerada é aplicada a MG para

garantir um funcionamento eficiente e coordenado.

Como a estratégia do MPC é continua, torna-se essencial visualizar seu funciona-
mento ao longo do tempo. A seguir, serd apresentado o comportamento do SGI da MG no
intervalo entre 12:00 e 14:00 horas. Para este exemplo, considera-se uma granularidade de

1 hora, uma janela de previsao de 6 horas e uma janela de controle de 2 horas.

Na Figura 5, observa-se o funcionamento do MPC as 12:00 horas. Nesse instante,
os dados de geracao e consumo de carga referentes ao periodo entre 10:00 e 12:00 sao
coletados (Figura 5, drea em vermelho). Esses dados, juntamente com uma base histérica
previamente armazenada, sao utilizados para prever a geracao e a demanda de energia na

janela de previsao, compreendida entre 12:00 e 18:00 horas (érea em azul).

Os valores previstos sao entao enviados a um algoritmo de otimizagdo, que gera o
plano 6timo de despacho energético da MG. Esse plano pode ser representado por uma
matriz, na qual cada linha corresponde a um elemento controlavel da MG e cada coluna
representa um intervalo de tempo de acordo com a granularidade definida. A Figura 5
ilustra um exemplo desse planejamento, apresentando a matriz com os valores de poténcia

de saida de duas baterias (Bateria 1 e Bateria 2) e o status operacional de um gerador a
diesel (Diesel 1).
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A Figura 6 ilustra o funcionamento do MPC as 14:00 horas. O mesmo processo

realizado as 12:00 horas se repete: os dados referentes ao periodo entre 12:00 e 14:00 horas

sao coletados e utilizados para prever o comportamento da carga e da geracao de energia

para a nova janela de previsao, compreendida entre 14:00 e 20:00 horas (Figura 6).

3.2.2 Desvantagens do MPC

Existem dois principais aspectos negativos associados ao MPC. O primeiro diz

respeito ao seu alto custo computacional, uma vez que o MPC é uma abordagem que
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Figura 5. MPC Sendo Executado as 12:00 horas
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pode ser configurada para ser executada varias vezes ao longo do dia, com a execugao
também dos algoritmos de previsao e otimizacao. Alguns desses algoritmos, baseados em
inteligéncia artificial, podem aumentar significativamente o tempo de execu¢ao, o que pode

ultrapassar a janela de controle e tornar o método inviavel.

O segundo aspecto negativo do MPC ¢ a sua elevada dependéncia em relacao aos
modelos de previsao. Caso os modelos apresentem baixa precisao, todo o processo de
otimizacao serd comprometido, uma vez que o algoritmo encontrara as solugoes de controle
com base em dados imprecisos, prejudicando a qualidade das solugbes obtidas (LEONORI
et al., 2020a). Apesar dessas desvantagens, o MPC continua sendo o método mais utilizado,

robusto e com os melhores resultados encontrados na literatura.

3.3 Otimizacao Matematica

O processo de otimizagdo matematica consiste na selecao da melhor solucao dentro

de um conjunto de alternativas, com base em critérios previamente definidos. Problemas
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Figura 6. MPC Sendo Executado as 14:00 horas
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como a maximizacao de uma funcao, a determinacao da melhor rota para um destino
ou a escolha de um produto com o melhor custo-beneficio sao exemplos de questoes de
otimizacao presentes tanto no cotidiano quanto em diversas areas do conhecimento, como

engenharia, economia, transportes, biologia e até mesmo no entretenimento.

No entanto, muitos problemas de otimizacao do mundo real apresentam alta
complexidade, tornando invidvel sua resolu¢cao manual. Questoes como a definicao do
melhor calendario académico para uma universidade ou a otimizac¢ao de rotas logisticas
para uma empresa de transportes podem exigir tempos computacionais extremamente
elevados, chegando a centenas ou milhares de anos se solucionadas por métodos exaustivos

com o poder computacional atual.

A escolha do método de solugao depende da estrutura do problema, sendo que
problemas de otimizagdo podem ser classificados em diferentes categorias, como programa-
¢ao linear, programacao inteira, programacao nao linear e otimizacao combinatoéria. Além

disso, muitos desses problemas envolvem restricoes que devem ser respeitadas na busca
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pela solucao 6tima (ROBINSON, 2013).

Uma das etapas mais importantes do processo de otimizac¢ao esta na formulacao
da funcao objetivo do problema. A eficacia desses algoritmos esta diretamente ligada
a formulagdo precisa da fungdo objetivo (TALBI, 2009). Uma formulagao inadequada
da funcado objetivo pode prejudicar significativamente o desempenho do algoritmo de
otimizacao, levando a solugdes subotimas e ao uso ineficiente de recursos computacionais,
que frequentemente sao limitados, especialmente em aplicagoes embarcadas, onde os

sistemas de gerenciamento de MG sdo tipicamente implementados (LEONORI et al.,
2020a).

Os problemas de otimizacao podem ser categorizados em dois grandes grupos:
problemas mono-objetivo e problemas multi-objetivo, cada um com suas particularidades e
algoritmos especificos para sua resolucao. Na otimizagdo mono-objetivo, busca-se otimizar
uma unica fungao objetivo, podendo haver restricoes que limitam o espago de solugoes

vidveis. A formulagao matemadtica da otimizagdo mono-objetivo é apresentada em (3.1).

minimizar /mazximizar f(z) (3.1)
sujeito a: gi(x), g2(2), - - ., gm ()
Onde f é a funcao objetivo, x é a solugdo do problema, g representa as restri¢oes

do problema, e m é o nimero total de restricdes que o problema pode apresentar.

Embora o processo de otimizagao mono-objetivo tenha gerado bons resultados
nas ultimas décadas, a grande maioria dos problemas do mundo real sao caracterizados
como problemas multi-objetivos. Nessa classe de problemas, dois ou mais objetivos sao
otimizados simultaneamente, sendo que esses objetivos sao geralmente conflitantes. Ou
seja, quando uma solucao se aproxima de resolver um objetivo, ela acaba se afastando do
outro, e vice-versa (DEB, 2011). A formulagdo matematica de um problema multi-objetivo
é apresentada em (3.2), onde a diferenga em relacao a formulagao (3.1) estd na presenga

de mais de um objetivo, com n > 2.

minimizar /mazximizar fi(z), fo(z), ..., fu(2)

(3.2)
sujeito a : g1(x), go(x), ..., gm(T)

Talbi (2009) e Deb e Goel (2001) mostram que existem dois espagos de busca nos
quais o processo de otimizagao ocorre: o espaco de decisao e o espago dos objetivos. Cada
solucao x do espago de decisdo possui um ponto correspondente no espago dos objetivos
(y), como ilustrado na Figura 7. O espago dos objetivos é gerado a partir das solugoes do

espago de decisdo, sendo que essas solugdes sao passadas pelas fungoes objetivo (F).
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Figura 7. Espaco de decisao e o espago de objetivo
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3.3.1 Dominancia de Pareto

Um dos conceitos predominantes relacionados a otimizacao multi-objetivo ¢ a
dominancia de Pareto, que serve de base para grande parte dos algoritmos multi-objetivos.
Dadas duas solugoes de um determinado problema (z; e x3), podemos considerar que x;
domina x5 se 1 nao ¢é pior que x, em todos os objetivos e x; ¢ melhor em pelo menos um
objetivo do que xo. A Figura 8 ilustra esse conceito, onde a area em vermelho é considerada
o espago dominado. A soluc¢ao A, por exemplo, ndo é dominada por ninguém e domina as

solucoes B e C, mas ela nao domina nem é dominada pela solucao D.

Podemos considerar que as solugbes { A, D} fazem parte do conjunto de solugdes
nao-dominadas, formando assim a fronteira de Pareto, que representa as solugoes 6timas
de um determinado problema, onde nao é possivel melhorar um objetivo sem piorar o
outro. Os algoritmos de otimizacao multi-objetivos baseados em Pareto utilizam esse
conceito para criar e selecionar, ao longo de geragoes, as solu¢oes nao-dominadas, buscando

progressivamente uma distribuicao ideal de trade-offs entre os objetivos conflitantes.

3.4 Algoritmos de Otimizacdo e Microrredes

A operacao 6tima de MGs depende diretamente da capacidade de formular e resolver
problemas mateméaticos complexos que representem com precisao o comportamento e as
restrigcoes dos dispositivos envolvidos. Como apresentado na Se¢ao 3.2, os algoritmos

de otimizacao sao empregados para gerar solu¢oes otimizadas para o planejamento do
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Figura 8. Dominancia de Pareto
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despacho energético da MG. Para avaliar essas solucoes, utilizam-se as chamadas Fungoes de
Aptidao, ou Fungoes Objetivo, que sdo expressoes matemdaticas responsaveis por mensurar
o desempenho de cada solucao candidata. Essas fung¢oes atribuem um valor numérico a
qualidade da solugao com base em critérios como custo operacional, eficiéncia energética,
emissao de poluentes, entre outros. Assim, a funcao de aptidao permite comparar diferentes

solugoes e orientar a busca do algoritmo rumo a melhor alternativa.

A forma como essas funcoes de aptidao sao formuladas é fundamental, pois deter-
mina todo o comportamento do algoritmo de otimizacao. Se o problema for modelado
como mono-objetivo — ou seja, buscando otimizar apenas um critério, como o custo total

—, podem ser utilizados algoritmos como o GA, PSO (Particle Swarm Optimization) ou
Simulated Annealing, entre outros. Por outro lado, se a modelagem considerar multiplos
objetivos conflitantes, como minimizar simultaneamente o custo e as emissdes de carbono,
entao sera necessario utilizar algoritmos apropriados para problemas multiobjetivo, como
o NSGA-II, MOEA/D (Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition)
ou MOPSO (Multi-Objective Particle Swarm Optimization).
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Como exemplo, considere uma formulacao mono-objetivo baseada em soma ponde-
rada, uma abordagem comum quando se deseja combinar multiplos critérios de desempenho
em uma Unica funcao de aptidao. Essa técnica consiste em atribuir pesos especificos a cada
objetivo do problema (por exemplo, custo operacional e emissoes de carbono), refletindo a

importancia relativa de cada um. A funcao de otimizacao assume a forma:

min f = Wy - Ctotal + ws - Etotal (33)

Onde wl e w2 sao coeficientes de ponderacao definidos pelo planejador, Cioa
representa o custo total e Ejy, as emissoes totais da MG. Ao ajustar os pesos, o tomador
de decisao pode enfatizar, por exemplo, a minimizacao de custos em detrimento das
emissoes, ou vice-versa. Essa abordagem ¢ especialmente tutil quando se deseja uma
solucao unica e direta, porém apresenta a limitagdo de exigir que o decisor defina a
priori a importancia de cada objetivo — o que pode nao ser trivial ou pode nao refletir

adequadamente as condigoes reais do sistema.

A seguir, é apresentada a mesma funcao em sua formulagao multiobjetivo, na qual
os dois objetivos sao tratados de forma independente. Isso permite explorar o conjunto de
solugoes de compromisso (conhecido como fronteira de Pareto), fornecendo um panorama
mais amplo das alternativas possiveis para o planejamento energético da MG. Dessa forma,
serd possivel observar como a escolha da modelagem influencia o comportamento e a

aplicabilidade dos algoritmos de otimizacao utilizados.

min fl = Ototal min f2 = Etotal (34)

A formulagao mono-objetivo, como a baseada em soma ponderada, apresenta a
vantagem de ser mais simples do ponto de vista computacional, exigindo menos tempo de
processamento e permitindo a aplicacao de algoritmos de otimizacao tradicionais, como
o GA. No entanto, essa abordagem limita a andlise a uma tunica solucao, que depende
fortemente da escolha dos pesos atribuidos a cada critério, o que pode introduzir viés
ou resultar em decisdes subdtimas. Por outro lado, a formulacdo multiobjetivo trata
cada critério de forma independente, permitindo identificar um conjunto de solugoes de
compromisso (a fronteira de Pareto) que oferecem ao tomador de decisdo uma visao
mais abrangente das alternativas possiveis. Isso possibilita uma tomada de decisdo mais
informada e alinhada aos objetivos reais da operagao da MG. A principal desvantagem
dessa abordagem esta na sua complexidade computacional: algoritmos como NSGA-
IT ou SPEA2, que sdo projetados para lidar com multiplos objetivos, exigem maior
poder de processamento e mais iteracoes para convergir, especialmente em sistemas com

muitas variaveis e restrigdes. Assim, embora a modelagem multiobjetivo forneca solugoes
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potencialmente mais equilibradas e robustas, ela demanda um esfor¢co computacional

significativamente maior.

3.5 Algoritmos de Otimizacao

Existem uma variedade de métodos de solugcao para problemas de otimizagao,
incluindo abordagens deterministicas (como a programacao linear) e heuristicas (como o
arrefecimento simulado). Os métodos deterministicos sdo capazes de fornecer a solugao
otima; contudo, em certos problemas, esses métodos podem levar um tempo consideravel
para encontrar a solucdo ideal, o que torna as heuristicas e meta-heuristicas uma excelente
alternativa (TALBI, 2009).

As heuristicas e meta-heuristicas sao eficazes na resolugao de problemas complexos
e desafiadores, apresentando solugoes aceitaveis dentro de um tempo computacional viavel.
Essa classe de algoritmos nao visa encontrar a melhor solugao possivel, mas sim identificar
uma solucao satisfatéria que atenda as restricoes do problema, tudo isso de forma eficiente
em termos de tempo (RUSSELL, 2010).

A seguir, serao apresentados dois algoritmos de otimizac¢ao, um mono-objetivos e o
outro multi-objetivos, que podem ser aplicados a resoluc¢ao do problema de gerenciamento
de MGs. Ressalta-se que, embora o foco esteja em duas abordagens especificas, outras
técnicas também podem ser incorporadas aos testes, desde que, no caso dos algoritmos

multi-objetivos, estejam fundamentadas nos principios de dominancia de Pareto.

3.5.1 Algoritmos Genéticos

Um Algoritmo Genético (AG) é um algoritmo de otimizagao inspirado na teoria
da selecao natural de Charles Darwin. Ele ¢é frequentemente usado para encontrar boas

solugoes para problemas de busca e de otimizagao.

Na natureza, os organismos mais bem adaptados ao seu ambiente tém maiores
chances de sobreviver e de se reproduzir. Da mesma forma, no AG, as solugdes mais ade-
quadas ao problema em questao sao mais propensas a serem selecionadas para reproducao.
Durante cada geracao de um AG, as solugoes sao selecionadas para reproducao com base

em sua aptidao. Em seguida, elas passam por um processo de cruzamento e mutagao

(NORVIG; INTELLIGENCE, 2002).

O Cruzamento é um processo onde duas solu¢oes sdo combinadas para criar uma
nova. Esta nova solucao é entao avaliada e pode ser selecionada para reproducao em
geragoes futuras. A Mutagao é um processo em que uma solucao é ligeiramente alterada.
Esta alteracao é entao avaliada quanto a adequacao e pode ser selecionada para reproducao

em geragoes futuras.
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Este processo é repetido ao longo de varias geragoes, até que uma solucao satisfatéria
seja encontrada ou que uma outra condi¢do de parada seja satisfeita. Na Figura 9 é
apresentado o fluxograma do AG. Apoés a criacgdo de uma populacao inicial aleatéria, o
programa entra num lago de repeticao, selecionando novos individuos com base na funcao
de aptidao, cruzando e realizando mutacoes nos individuos selecionados; por fim, avaliando

a nova populacao de individuos gerados até que a condigao de parada seja satisfeita.

Figura 9. Fluxograma do AG
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3.5.2 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-I/

O NSGA-II é um algoritmo de otimizacao multi-objetivo que é usado para encontrar
um conjunto de solugoes nao dominadas para um determinado problema com multiplos
objetivos. Ele é uma melhoria em relagao ao algoritmo NSGA original, sendo mais eficaz
no tratamento de problemas com um grande niimero de objetivos e mais rapido para

encontrar as solugoes nao-dominadas.

O NSGA-II é um algoritmo elitista, o que significa que utiliza uma populacao de
solucoes e apenas as melhores solugoes sao mantidas de uma geracao para a seguinte. O
algoritmo funciona primeiro criando um conjunto de solucgdes aleatorias, depois avaliando-
as de acordo com os objetivos (DEB et al., 2002). As solugoes sao entao classificadas em
fronts de acordo com seu nivel de ndo-dominacao, com os melhores fronts sendo mantidos

para a proxima geracao.

A Figura 10 ilustra o funcionamento deste processo, no qual os fronts Fy, Fy e Fj
foram selecionados para compor a proxima geracao. Contudo, como a soma dos individuos
pertencentes a esses trés fronts excede o limite maximo permitido, o front F3 é submetido
a um critério adicional denominado crowding distance sorting. Esse processo avalia o grau
de diversidade entre os individuos com base na métrica de crowding distance, que estima o

quao espacados estao os individuos dentro do front.

A crowding distance é calculada considerando, para cada individuo, a média das
distancias entre seus vizinhos mais préximos em cada um dos objetivos, formando um
hiper-retangulo (no caso de dois objetivos, um retdngulo) cujas extremidades sdo definidas
pelos individuos adjacentes. Quanto maior essa distancia, mais isolado — e, portanto,
mais relevante para a diversidade — o individuo é considerado. Com base nesses valores,
os individuos do front F3 com maior crowding distance sao priorizados para completar a

populagao da proxima geracgao.

Apods a selecao dos fronts, o algoritmo se comporta como um AG, aplicando
operadores de reproducao, como cruzamento e mutacao, para gerar novos individuos.
Esse ciclo é repetido até que um conjunto satisfatorio de solugoes nao-dominadas seja

encontrado, representando a fronteira de Pareto final.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma base tedrica abrangente sobre o funcionamento
das Microrredes (MGs) e os fundamentos da otimizagao aplicada ao seu gerenciamento.
Inicialmente, foram discutidas as caracteristicas gerais das MGs, incluindo sua estrutura,

composi¢ao e os principais objetivos que orientam sua implementacao.

Em seguida, foram exploradas as principais classificagoes dessas redes, com destaque
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Figura 10. Funcionamento do NSGA-II
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Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002)

para a distin¢gdo entre MGs conectadas a rede elétrica convencional e aquelas que operam
de forma isolada (off-grid). Essa diferencia¢ao é fundamental para compreender os desafios
especificos enfrentados em cada cenario, como a necessidade de resiliéncia e autonomia

operacional no caso das MGs isoladas.

O capitulo também abordou os diferentes métodos de gerenciamento de MGs. Os
Sistemas Multiagentes (SMAs) foram apresentados como uma abordagem descentralizada,
ainda em desenvolvimento, que busca distribuir as decisoes entre agentes auténomos.
Ja o Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC) foi descrito como uma estratégia
centralizada, baseada em previsoes e otimizacoes sucessivas ao longo do tempo. Um
exemplo ilustrativo foi utilizado para demonstrar o funcionamento pratico do MPC e sua

aplicacao no contexto das MGs.

Na segunda parte do capitulo, foi apresentada uma fundamentagao tedrica sobre
o processo de otimizacado, com foco em sua aplicacdo em problemas complexos como
o gerenciamento de MGs, destacando as diferengas entre algoritmos mono-objetivo e
multi-objetivo, bem como as implicagoes praticas dessa distingao na busca por solugoes.

Apresentou-se a relacdo entre os algoritmos de otimizacao e as MGs, destacando-se
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a influéncia direta da formulacdo matematica na eficacia do processo de otimizacao.
Evidenciou-se que a forma como os objetivos, variaveis e restri¢oes sao modelados impacta
significativamente o desempenho dos algoritmos e a qualidade das solug¢oes obtidas para o

planejamento e operacao das MGs.

Foi introduzido o conceito de dominancia de Pareto, essencial na otimizacao multi-
objetivo, pois fundamenta a selecao de solugoes eficientes e permite a construcao das
chamadas fronteiras de Pareto. A compreensao desse conceito serd central para as analises
realizadas nos capitulos seguintes, especialmente na avaliacdo comparativa de desempenho

entre diferentes abordagens.

Por fim, foram apresentados dois algoritmos de otimizacao amplamente utilizados:
0 AG e 0 NSGA-II. O AG, inspirado na evolucao natural, utiliza operadores como selecao,
cruzamento e mutacao para explorar o espaco de solucoes. O NSGA-II, uma extensao
voltada para problemas multi-objetivo, incorpora mecanismos adicionais, como a ordenagao
por dominancia e o crowding distance, para manter a diversidade populacional. Ambos os

algoritmos sao fundamentais para o desenvolvimento metodologico dos capitulos seguintes.

Esse conjunto de discussoes estabelece uma base solida para a continuidade da
Tese, na qual serdao aprofundadas as formulagoes matematicas aplicadas ao gerenciamento
de MGs, com especial atencdo aos impactos negativos que uma modelagem inadequada

pode ter sobre o desempenho dos algoritmos de otimizacao aqui apresentados.
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4 Metodologia

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia da tese. Inicialmente, sao intro-
duzidas as formulagoes mateméaticas propostas para o gerenciamento inteligente de MGs
isoladas. Em seguida, descreve-se a metodologia utilizada para testar essas formulacoes,
por meio de andlises estatisticas e experimentos com algoritmos de otimizacao. Por fim,

sao apresentadas as MGs de teste utilizadas nesta pesquisa.

4.1 Formulacao Matematica

A literatura existente apresenta diversas formulacoes matematicas para modelar o
gerenciamento de energia em MGs isoladas, frequentemente formuladas como problemas
de otimizacao multi-objetivo. O objetivo principal é minimizar simultaneamente os custos
operacionais — englobando despesas com combustivel e custos de O&M — enquanto se

busca também a reducao das emissoes de gases poluentes.

Para consolidar essas abordagens, a Equagao 4.1 fornece um resumo das férmulas
mais comumente usadas na literatura (FOSSATTI et al., 2015; AGHAJANI; SHAYAN-
FAR; SHAYEGHI, 2015; NAZARI-HERIS; ABAPOUR; MOHAMMADI-IVATLOO, 2017;
MAULIK; DAS, 2018; ELSAKAAN et al., 2020), aplicadas em algoritmos de otimizagao

projetados para esse contexto, juntamente com as restri¢coes inerentes a tais problemas.

W D N M
J1= Ciotar = DD (Cruer(P) + Cogerns(P)) + D Cogers(P}) + > Cowers (Fy)]
min Lo J F
W D
f2 = Etotal = Z Z Efuel<Pit>
t g

Z?B+Z§V13j—1%oad=0
0.95 < Viyg < 1.05

s.t. prin < pp < ppas
Pyin < Py < PRoe

SoC™min < SoC. . < SoCmax

stor stor

(4.1)

Onde Cipa € Fiotar representam, respectivamente, o custo total e as emissoes da
MG; t representa o instante de tempo considerado no horizonte de analise; W ¢é o tamanho
da janela de tempo analisada, correspondendo ao periodo total de planejamento; i, j e k
sao os indices de DDs, DNDs e outros dispositivos da MG (como baterias), respectivamente;

D, N e M correspondem ao numero total de DDs, DNDs e outros dispositivos da MG,
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respectivamente; P é a poténcia de um dado dispositivo; Cy,e representa o custo do
combustivel consumido por um dispositivo; Cogas € 0 custo de operagao e manutencao
(O&M) de um dispositivo; e Ey,e denota as emissoes de CO, geradas pelo consumo de
combustivel de um dispositivo. P,.q € a poténcia demandada pela MG; V¢ € o nivel de
tensdo da MG (em p.u.), e SoCy,, é 0 estado de carga dos dispositivos de armazenamento da
MG. As formulagoes do custo de combustivel, custo de O&M e Emissoes sao apresentadas

nas Equacoes 4.2, 4.3 e 4.4.

Croa(P) = a% P (4.2)
Cownr(P) = |a * P (4.3)
Eua(P) = B+ P (4.4)

Onde, P é a poténcia de cada dispositivo da MG, a e 8 sdo os coeficientes de custo

e de emissoes, respectivamente.

Os objetivos da formulacao matematica para o gerenciamento 6timo de MGs
isoladas concentram-se na minimizacao dos custos operacionais e das emissoes de carbono.
O custo total da MG, Ciyq, inclui gastos com combustivel dos geradores e custos de
(O& M), enquanto as emissoes totais, Fi, estao diretamente relacionadas ao consumo
de combustivel. Dessa forma, a otimizacao busca um equilibrio entre esses objetivos
aparentemente conflitantes, garantindo a opera¢ao economica e sustentavel da MG ao

longo do horizonte de planejamento W.

Para assegurar a operacgao segura e eficiente da MG isolada, diversas restrigoes
devem ser consideradas no modelo. A equacgao de balanco de poténcia garante que a
geracao total, somada ao armazenamento de energia, seja suficiente para suprir a demanda
Poq da MG em todos os instantes de tempo. Além disso, restrigdes operacionais, como
os limites de poténcia dos dispositivos geradores (Pp, Py), a faixa admissivel de tensao
da MG (Vi) e a manutencao do estado de carga (SoCy,,) dentro de valores seguros,
sdo essenciais para garantir a estabilidade do sistema. Essas restrigoes impoem desafios
adicionais a otimizacgao, tornando necessaria a aplicacao de algoritmos eficientes para

encontrar solugoes viaveis e de alto desempenho.
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4.2 Formulacao Matematica Proposta

4.2.1 Analisando a Influéncia da Inclusao dos Custos de O&M

A equagao 4.5 destaca o componente da equagao 4.1 que estd exclusivamente

relacionado aos custos de O&M da MG.

w D

Crotat = 13 (Cruer(P}) + Cownr(P)) + 3 Cownt (P)) + ; Coun(Py)] (4.5)

t %

Nesta formulacao, sdo considerados os custos associados tanto as DDs quanto as
DNDs. No entanto, os algoritmos de otimizagao operam diretamente sobre as variaveis
associadas as DDs, ajustando iterativamente suas poténcias para minimizar a funcao de
custo. Dessa forma, a saida da fungao objetivo é determinada exclusivamente pelas variaveis
desses componentes, uma vez que o processo de otimizacao nao altera os parametros das
DNDs. Assim, os custos de operagao e manutengao (O& M) dessas tltimas sao considerados

fixos no modelo, pois nao participam da dinamica evolutiva das solugoes propostas.

A principal limitacao dessa modelagem reside no fato de que o algoritmo de oti-
mizacao, ao buscar solugoes 6timas, executa um grande nimero de simulagoes iterativas,
podendo alcancar centenas ou até milhares de execugoes. Esse processo exige a recomputa-
cao frequente de todos os parametros definidos na funcao objetivo, incluindo os custos de
O&M das DNDs. Entretanto, como esses custos nao afetam diretamente as decisoes de
despacho de energia, sua reavaliacao em cada iteragao é desnecessaria, resultando em um

uso ineficiente dos recursos computacionais.

Essa redundancia compromete a eficiéncia do algoritmo, especialmente em sistemas
embarcados ou com recursos computacionais limitados, onde a otimizacao do tempo
de processamento é essencial para garantir a viabilidade operacional. Dessa maneira, é
metodologicamente mais apropriado considerar esses custos como fixos e apenas incorpora-

los ao custo total apds a execugao do processo de otimizagao.

Ao excluir esses custos do calculo iterativo inicial, o algoritmo pode concentrar
seus recursos computacionais exclusivamente nas variaveis operacionais dinamicas que
impactam diretamente a eficiéncia da MG. Apds a otimizac¢ado, os custos de O&M dos
DNDs podem ser adicionados ao custo total, garantindo que a solugao final seja precisa

sem comprometer a eficiéncia computacional.

Dessa forma, a simplificacdo da formulacao matematica para o algoritmo de otimi-
zacao é expressa na equacao 4.6, na qual os calculos referentes aos custos de O&M das
DNDs sao removidos do processo iterativo de otimizacgao. Essa abordagem nao apenas

melhora o desempenho do algoritmo, mas também reforca a viabilidade pratica de sua
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aplicacao em MGs isoladas, onde a otimizacdo do uso de recursos computacionais é um

fator determinante para a operacao eficiente do sistema.

W D M
Ciotat = Y[ (Crue(P)) + Cognr(F})) + Y Cognr(Fy)] (4.6)

t %
4.2.2 Analisando a Relacdo Entre os Custos e Emissoes

Os algoritmos de otimizagao multi-objetivo sao amplamente reconhecidos como a
abordagem mais eficaz para resolver problemas que envolvem multiplos critérios conflitantes.
Esses algoritmos buscam solugoes que compoem a chamada fronteira de Pareto, um
conjunto de solugoes nao dominadas no qual a melhoria de um objetivo s6 pode ocorrer a
custa da piora de outro. Essa caracteristica é essencial para problemas complexos, como o
gerenciamento de MGs, onde hd uma relagao intrinseca de compromisso entre objetivos
distintos, como a minimizacao dos custos de O& M e a redugao das emissoes de poluentes.
Portanto, a formulacado matematica do problema deve refletir essa relagao de conflito,
garantindo que os algoritmos baseados em Pareto possam operar de maneira eficiente para

encontrar solugoes otimas.

Ao examinar a Equagao 4.7 (uma reformulagao da Equagao 4.1, incorporando a
Equagao 4.6), inicialmente, parece evidente que os objetivos definidos apresentam um
conflito direto, o que é caracteristico dos problemas de otimizac¢ao multi-objetivo. A intuicao
sugere que uma reducao nos custos de O&M pode resultar em um aumento nas emissoes
poluentes, enquanto a minimizacao das emissoes pode elevar os custos operacionais. No
entanto, uma analise mais aprofundada revela que essa rela¢ao pode nao ocorrer da maneira

tradicionalmente esperada.

e 1 /1= Ciotar = 4" [27 (Cruer(PL) + Count (PL)) + Xk Cownt(PL)] (47)

f2 = Etotal = ZZV [ZZD Efuel(PZt)]

Em particular, observa-se que as fontes de energia poluentes' despachaveis desem-
penham um papel semelhante em ambas as fungoes objetivo. Quando esses dispositivos sao
acionados, tanto os custos de operagao quanto as emissoes aumentam simultaneamente,
indicando uma correlagao direta entre essas métricas, em vez de um trade-off tipico. Em
outras palavras, a ativacao dessas fontes impacta ambas as fung¢oes na mesma diregao, o
que pode comprometer a efetividade dos algoritmos de otimizacao baseados em Pareto,

uma vez que a estrutura de conflito tradicional entre os objetivos nao esta bem definida.

1 A partir desta secdo, optou-se pelo termo fontes de energia poluentes em substitui¢do a DD (dispositivos

despachdveis), com o objetivo de reforgar a relagdo direta entre custo operacional, externalidades
ambientais e objetivos de otimizacao. Essa escolha lexical visa destacar o trade-off inerente ao uso
dessas fontes em sistemas energéticos sustentdveis.
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Diante desse desafio, este estudo propoe duas solugoes alternativas para reformular
o problema de forma a melhorar a eficiéncia dos algoritmos de otimizacao multi-objetivo. A
primeira abordagem consiste em remover explicitamente o termo relacionado aos custos dos
geradores poluentes da fungao objetivo de custo, sendo eles o custo de O&M e o custo dos
combustiveis. Dessa forma, a minimizac¢ao dos custos desses geradores ocorre indiretamente,
em conjunto com a minimizacao das emissoes. Essa estratégia nao apenas simplifica a
formulacao do problema, mas também reduz os custos computacionais, melhorando a
qualidade das solugoes obtidas. Apds a conclusao do processo de otimizagao, os custos
previamente excluidos podem ser reincorporados ao calculo final, garantindo a integridade
dos resultados. A formulacao matematica correspondente a essa abordagem é apresentada

na Equacao 4.8.

in {fl = Chotar = X' S0 Cosrr(PY) (4.8)

f2 = Etotal = ZZV ZZD Efuel<‘Pit)

A segunda solugao proposta consiste em transformar o problema multi-objetivo
em um problema mono-objetivo, eliminando a fun¢ao de emissoes da formulacao. Nesse
cendario, a minimizagao direta ocorre apenas sobre os custos operacionais, e a reducao das
emissoes torna-se uma consequéncia natural da otimizacao de custo. Com essa abordagem,
as emissoes nao sao consideradas durante o processo de otimizagao, mas podem ser
calculadas posteriormente para andlise e verificagdo dos impactos ambientais da solucao
adotada. A formulacao matematica correspondente a essa abordagem esta representada

na Equacao 4.9.

min {fl = Crotat = X4 [ZP (Crua(P) + Cognr (P)) + X4 Cownt (PL)] (4.9)

Ambas as estratégias visam tornar a formulacado matematica do problema mais
adequada para otimizacao, eliminando redundancias e garantindo que o conflito entre
os objetivos seja devidamente tratado. A escolha entre essas abordagens deve levar em
consideragao o contexto da aplicacao e os requisitos especificos de cada MG, garantindo
que a solucao final atenda tanto a critérios técnicos quanto a restrigoes ambientais e

operacionais.

4.3 Metodologia de Testes e Validacoes

4.3.1 Microrredes de Teste

Os testes foram realizados nas MGs fornecidas por Alam, Chakrabarti e Liang

(2020), as quais foram desenvolvidas para servir como referéncia em benchmarks. Esse
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estudo apresenta quatro MGs, todas com capacidade de operar em modo isolado. A
Tabela 1 apresenta a configuracao dessas MGs, destacando a quantidade de dispositivos
presentes em cada uma. Dependendo do cendrio de teste, as MGs podem ser simuladas

com geradores a diesel, biomassa ou gas natural.

Tabela 1. Configuracao das MGs Testadas

MG Base N¢ de Barramentos G. Poluentes PV WT Baterias
MG 01 6-bus 6 3 3 0 3
MG 02 IEEE-33 9 3 3 2 3
MG 03 IEEE-69 18 3 6 2 6
MG 04  14-bus 7 2 3 0 3

Fonte: Adaptado de Alam, Chakrabarti e Liang (2020)

As MGs operam num sistema trifasico de 11 kV e também incluem sistemas de
armazenamento de energia localizados nos mesmos barramentos dos sistemas fotovoltaicos.
Esses sistemas de armazenamento tém a capacidade de sustentar a operacao das MGs
de forma independente por até duas horas, fornecendo flexibilidade e suporte adicional a

geracao distribuida intermitente.

A Figura 11 apresenta o diagrama unifilar das MGs analisadas. Para a realizagao
dos testes, foram selecionados quatro dias especificos, cujas caracteristicas estao detalhadas
nas Figuras 12, 13 e 142, A Figura 12 exibe as curvas de geracao fotovoltaica de energia e
a Figura 13 a geracao edlica correspondentes aos dias escolhidos, enquanto a Figura 14
apresenta as respectivas curvas de carga. Além disso, foram realizados ajustes nas cargas

para aumentar a variedade e a complexidade do sistema analisado.

2 Algumas curvas nessas figuras estdo sobrepostas
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Figura 11. MGs utilizadas nos testes
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Fonte: Alam, Chakrabarti e Liang (2020)

Figura 12. Geragao Fotovoltaica Nos Dias Selecionados
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(2020)
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Figura 13. Geracao Edlica Nos Dias Selecionados
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(2020)
Figura 14. Cargas nos Dias Selecionados

07/01/2020 27/03/2020 10/07/2020 14/09/2020

= Cargas (MW)
5 @
=4

BAME BRI Eas S

0
D O o e D G W e D G 4 e G O &5 ¥
o, B, Yo, Yo, B, %, o, o, B, % R, 6, B, %, % %
Y D P P D YD D D Y D D D D D Y %

Pot. (MW) Pot. (MW) Pot. (MW)

Pot. (MW)

Hora Hora Hora Hora

Fonte: Produzido Pelo Autor com os dados fornecidos por Alam, Chakrabarti e Liang
(2020)



63

Os valores apresentados na Tabela 2 foram obtidos a partir de publicagoes técnicas
recentes de fontes confidveis. Os custos de operagao e manutengao (O&M) foram extraidos
de estudos do Annual Technology Baseline (ATB) do NREL, incluindo dados para sistemas
de baterias (COLE; KARMAKAR, 2023), fotovoltaicos de larga escala (RAMASAMY et
al., 2022) e edlicos terrestres com base em dados da Wood Mackenzie (LIU; FONSECA,
2021). Para fontes fésseis, considerou-se o relatério do BID sobre potencial de térmicas na
América Latina (GOMELSKY, 2010). Ja os fatores de emissao de CO, foram obtidos a
partir da ferramenta metodolégica da UNFCCC para geradores a diesel (UNFCCC, 2017)
e dos fatores padrao publicados pela Comissao Europeia (COMMISSION, 2017). Fontes
renovaveis e sistemas de armazenamento foram considerados isentos de emissoes diretas

durante a operacao.

Tabela 2. Custos de O&M e fatores de emissao.

Dispositivo O&M [a] (83/MW) Emissées [3] (tCO2/MW)
Baterias 5 N/A
Fotovoltaico 5 N/A

Gerador edlico 12 N/A

Gerador a diesel 20 0.8

Gerador a biomassa 20 0.072

Gas natural 4 0.5

Fonte: Produzido Pelo Autor

Foram realizados testes em dois cenarios. No primeiro, considerou-se apenas um
tipo de fonte geradora poluente, ou seja, todos os geradores poluentes eram do mesmo tipo,
sendo adotada a geracao a diesel. No segundo, foram utilizadas multiplas fontes geradoras
poluentes. Na MG04, empregaram-se geradores a diesel e biomassa; enquanto, nas demais,

foram utilizados geradores a diesel, biomassa e gas natural.

A abordagem testada neste estudo, aplicada as quatro MGs simuladas, demonstra
potencial de generalizagao para outras MGs, independentemente da sua topologia ou
porte. Isso se deve ao fato de que a estrutura légica do modelo de otimizacao nao depende
diretamente da quantidade de unidades geradoras ou do arranjo fisico dos componentes.
No entanto, a escalabilidade pode ser impactada quando se consideram explicitamente
as perdas técnicas de energia, uma vez que essas perdas estdo associadas as distancias, a

impedancia das linhas e ao fluxo de poténcia na rede.

4.3.2 Algoritmos de Otimizacao

Os algoritmos de otimizagao utilizados nos testes foram o GA para a otimizagao
mono-objetivo e o NSGA-II para a abordagem multi-objetivo. O foco principal desta

tese é comparar a formulagao matematica do gerenciamento de energia de MGs isoladas;
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portanto, nao foi realizada uma comparacao entre os algoritmos de otimizagao. No entanto,
o numero de solucoes avaliadas para ambos os algoritmos foi ajustado para 20.000 com
o intuito de aproximar os resultados. Os parametros dos algoritmos de otimizacao sao

apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Pardametros dos Algoritmos de Otimizacao.

Parametros GA/NSGA-II
Numero de geracoes 200
Tamanho da populagao 100

Taxa de cruzamento (%) 0.1

Taxa de mutagao (%) 0.7
Numero de pais no cruzamento 2
Numero de filhos no cruzamento 2

Fonte: Produzido Pelo Autor

O numero de geracoes define quantas iteragoes o processo evolutivo sera repetido,
enquanto o tamanho da populacao indica quantas solugoes sao avaliadas em cada uma des-
sas iteracoes, influenciando a diversidade e o custo computacional. A taxa de cruzamento
representa a proporcao de individuos submetidos ao cruzamento, operacao que combina
caracteristicas de dois pais para formar novos filhos, cujo nimero também é definido como
parametro. Ja a taxa de mutacao especifica a probabilidade de alteragoes aleatérias nos
individuos, sendo essencial para manter a diversidade genética e evitar solugoes subdtimas.
Por fim, o nimero de pais no cruzamento determina quantos individuos contribuem gene-
ticamente para gerar descendentes, sendo normalmente dois. Esses parametros controlam
a exploragao e a intensificacao do espaco de busca, afetando diretamente a qualidade das

solucoes obtidas.

A implementacao foi realizada no Python 3.10.11, utilizando a biblioteca Pymoo na
versao 0.6.0.1 (Blank; Deb, 2020) para executar os algoritmos de otimizagao. Além disso,
a biblioteca PandaPower na versao 2.13.1 (THURNER et al., 2018) foi empregada para
realizar os calculos de fluxo de carga necessarios para verificar as restrigoes operacionais

da MG, garantindo a consisténcia dos resultados obtidos.

Os testes foram realizados em um sistema operacional Ubuntu 22.04.5 LTS, utili-
zando um computador com processador AMD Ryzen 9 7950X, com 32 threads rodando a
5,881 GHz e 32 GB de RAM.

4.3.3 Analise dos Resultados

Para a validacao da metodologia proposta, foram realizados testes em quatro

MGs isoladas (MGs), considerando quatro cendrios distintos. A avaliagao das formulagoes
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matematicas apresentadas na Secao 4.2 foi conduzida por meio da aplicacdo de algoritmos

de otimizagao.

Inicialmente, foi realizada uma andalise comparando o niimero de operagoes da
metodologia com e sem a consideragao dos custos de O&M. Em seguida, empregou-
se o GA para investigar a influéncia dos custos de O&M no processo de otimizagao,
analisando também o tempo médio de execucao. Para isso, foram realizadas 50 execugoes
do GA, minimizando exclusivamente os custos operacionais, sem considerar as emissoes de
poluentes. Os experimentos foram conduzidos tanto para a formulagao que inclui os custos

de O&M quanto para a que os desconsidera.

Os resultados foram analisados por meio do célculo da média e do desvio padrao
das solugoes obtidas ao longo das iteragoes. Além disso, foi aplicado o teste t de Student,
um teste estatistico que verifica se ha diferenca significativa entre as médias de duas
amostras independentes. Essa andlise permitiu avaliar a relevancia da inclusao dos custos
de O&M na formulacdo matematica, determinando se a diferenca entre as abordagens
é estatisticamente significativa. Como medida de significancia, foi adotado o valor de p
de 5% (ou 0,05) que é um limiar comumente adotado na estatistica para determinar a

significancia dos resultados de um teste de hipotese.

Para analisar a relacdo entre custos e emissoes, foi conduzido um teste preliminar
utilizando o algoritmo NSGA-II nas quatro MGs. Nesse teste, foram comparadas as Equa-
¢oes 4.7 e 4.8 em quatro dias distintos e sob duas condigoes especificas: uma considerando
apenas um tipo de fonte geradora poluente e outra envolvendo multiplas fontes geradoras
poluentes. Durante essa bateria de testes, foi analisada a interagao entre os objetivos,

sendo realizada uma avaliagao da correlacao entre custo e emissoes nesses cenarios.

Para esse problema, dois tipos de testes estatisticos de correlagao sao possiveis:
a correlacdo de Pearson e a correlacido de Spearman. A escolha entre esses métodos
depende da distribuicao dos dados analisados. Para determinar se os dados seguem uma
distribuicao gaussiana, sera empregado o teste de Kolmogorov-Smirnov. Caso os dados
apresentem normalidade, sera utilizada a correlagao de Pearson; caso contrario, sera

adotada a correlacao de Spearman.

Ambas as correlagoes fornecem dois resultados: o p-value e o coeficiente de correlacio.
O p-value indica a significancia estatistica da correlagao; se for menor que 0,05, conclui-se
que ha uma relagao estatisticamente significativa entre os objetivos analisados (custos e

emissoes).

O coeficiente de correlacao, por sua vez, mede a forca e a direcao dessa relacao.
Seu valor varia entre -1 e 1: valores préoximos de 1 indicam uma forte correlagdo positiva,
proximos de -1 indicam uma forte correlacao negativa, e valores proximos de 0 sugerem

auséncia de correlacao linear entre as variaveis.
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Por fim, com essas andlises concluidas, sera realizada a comparacdo entre as
Equagoes 4.8 e 4.9, utilizando o algoritmo GA para uma e o NSGA-II para outra. Foram
realizadas 50 execugoes para cada algoritmo, em cada cendrio e para cada MG, totalizando
800 execugoes. O objetivo dessa etapa é avaliar o comportamento das formulac¢oes propostas

e identificar qual delas apresenta melhor desempenho no contexto analisado.

4.3.4 Analise entre as Metodologias Mono-objetivo e Multi-objetivos

Para comparar as abordagens mono-objetivo e multi-objetivo, analisou-se a melhor
solucao obtida em cada execucao do mono-objetivo em relacdo a fronteira de Pareto
correspondente para os mesmos dias e MGs. Em seguida, avaliou-se a relagao de dominancia

entre as solu¢oes mono-objetivo e multi-objetivo.

Para isso, os dados foram categorizados em trés grupos: 'Domina’, 'E dominado’ e
"Fronteira’, conforme apresentado na Figura 15. Essas categorias representam a posi¢ao
relativa das solugoes mono-objetivo em relacao ao conjunto de solugdes 6timas na fronteira
de Pareto.

Figura 15. Relacdo de dominéncia entre as solugoes mono-objetivo e a fronteira de Pareto
das execugoes multi-objetivo, classificadas como 'Domina’; 'K dominado’ e
"Fronteira’
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A categoria 'Domina’ corresponde aos casos em que a solu¢gdo mono-objetivo
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supera todas as solugoes da fronteira de Pareto, evidenciando um desempenho superior a
abordagem multi-objetivo nesses casos. Por sua vez, a categoria 'E dominado’ refere-se as
situagoes em que a solugao mono-objetivo é superada por pelo menos uma das solugoes
pertencentes a fronteira multi-objetivo. Ja a categoria 'Fronteira’ representa os casos em
que a solugdo mono-objetivo pertence a propria fronteira de Pareto, configurando-se como

uma solucao eficiente, embora sem dominar todas as demais.

Por fim, realiza-se a comparacao entre todos os casos mono-objetivo e multi-objetivo,
ou seja, todas as 50 execugdes do mono-objetivo sao comparadas com as 50 execugoes do
multi-objetivo, analisando-se a distribuicao percentual das trés categorias ao longo das
simulagoes, o que permite uma avaliacdo mais abrangente dos desempenhos das abordagens

mono-objetivo e multi-objetivo.

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo abordou a formulagao matematica aplicada ao problema de gerencia-
mento de MGs, destacando os principais desafios e limitagoes encontrados na modelagem
tradicional. Foi discutido o problema da consideracao dos custos de operagao e manutencao
(O&M) dos dispositivos nao despachéveis (DND), bem como a relagao entre os custos

financeiros e as emissoes de C'Os.

Nesses casos, pode ocorrer uma auséncia de diversidade entre as solugoes, o que pode
levar a resultados enviesados, nos quais os custos e as emissoes caminham na mesma direcao.
Essa caracteristica dificulta a eficacia de algoritmos de otimizacao multi-objetivoo, que
dependem da existéncia de trade-offs claros entre os objetivos. Foram também discutidas
possiveis solugoes para mitigar esses problemas, como o balanceamento adequado dos

termos da funcao objetivo e a adaptacao da formulacao matematica ao contexto analisado.

Na sequéncia, foi apresentado o procedimento adotado para os testes de avaliagdo do
desempenho das formulagoes propostas. Esses testes foram realizados em quatro diferentes
MGs, propostas por Alam, Chakrabarti e Liang (2020) operando de forma isolada, com
o objetivo de verificar a robustez e a aplicabilidade dos modelos. Foram utilizados dois
algoritmos de otimizacao: o AG, representando a abordagem mono-objetivo, e o NSGA-II,

representando a abordagem multi-objetivo.

A anélise dos resultados contemplara tanto a formulacao matematica tradicional
quanto a versao proposta neste trabalho, com o objetivo de identificar melhorias no
desempenho e na representacao do problema real. Inicialmente, sera realizada uma analise
de complexidade para avaliar os impactos da inclusdo dos custos de O&M dos DND.
Em seguida, serao examinados os resultados obtidos a partir do processo de otimizacao
mono-objetivo, assim como o tempo de execucao associado, visando compreender o custo

computacional envolvido em cada abordagem.
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Por fim, serdo realizados testes preliminares com as formulagoes multiobjetivo,
a fim de verificar a viabilidade e coeréncia das propostas. Por fim, sera adotada uma
metodologia comparativa entre as abordagens mono e multiobjetivo, utilizando métricas
baseadas em domindncia, como as categorias “Domina”, “E dominado” e “Fronteira”, ja
discutidas anteriormente. Essa comparacao tem como objetivo avaliar o potencial de cada
abordagem na representacao de solucoes eficientes para o gerenciamento energético de
MGs, tanto em ambientes com uma tunica fonte geradora poluente quanto com multiplas

fontes geradoras poluentes.
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5 Resultado e Discussao

5.1 Analise do Nimero de Operacdes das Formulacoes

Para avaliar a influéncia dos custos de O&M dos DNDs no gerenciamento de
MGs, conforme descrito na Se¢ao 4.2.1, foi comparado o Numero de Operagoes de duas
formulagoes matematicas para o cdlculo do custo total (Cyyq) no gerenciamento de MGs. A
Equacao 4.5 inclui trés somatorios: um para os DD, um para os DNDs e outro para outros
dispositivos da MG. Ja a Equacao (4.6) simplifica a expressao ao remover o somatorio

sobre os DNDs, reduzindo, assim, o niimero de operagoes necessarias.

Na Equagao 4.5, para cada periodo de tempo ¢, o primeiro somatério sobre os
geradores despachéveis (i) envolve duas operagoes por gerador (uma para os custos de
combustivel e outra para os custos de O&M). O segundo somatorio, referente aos DNDs
(j), envolve apenas uma operagao por gerador (custos de O&M), enquanto o terceiro
somatorio, referente a outros dispositivos da MG (k), também envolve uma operagao por

dispositivo.

O numero total de operagoes para essa formulagao é proporcional a:
W (2D + N+ M) (5.1)

onde W representa o nimero de periodos de tempo, D é o niimero de geradores despachaveis,

N é o nimero de DNDs e M é o nimero de outros dispositivos da MG.

Na formulagao simplificada (Equagao 4.6), para cada periodo de tempo j, o soma-
tério sobre os geradores despachéveis (i) envolve duas operagoes por gerador (custos de

combustivel e custos de O&M dos DGs) e uma operagao para os outros dispositivos da
MG.

O numero total de operagoes para essa formulacao simplificada é:

W (2D + M) (5.2)

A Equagao 4.5 exige mais operagoes computacionais do que a Equacao 4.6 devido ao
somatorio adicional sobre N, que introduz operacoes extras. Ao excluir os custos dos DNDs,
a Equacao 4.6 resulta em um menor nimero de operagoes e se torna computacionalmente
mais eficiente. Essa simplificacao leva a redugdo do tempo de execucgao, especialmente a

medida que o nimero de DNDs aumenta.
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5.2 Avaliacdo do Impacto dos Custos de O&M dos Dispositivos
N3o-Despachaveis na Otimizacao

Para avaliar essa questao, foram realizados testes comparativos em dois cenarios
distintos. No primeiro cendrio, os custos de O&M dos DNDs foram incluidos (Equagao 4.5),
enquanto no segundo cendrio, esses custos foram excluidos (Equagio 4.6). Foram executadas

cinquenta simulagoes para cada cenario e para cada MG.

Os resultados foram submetidos a uma andlise estatistica por meio do teste ¢ de
Student, utilizado para avaliar a significincia das diferencas entre os cenarios analisados.
Esse teste determina se as diferencas observadas nas médias sao estatisticamente relevantes.

Ele retorna dois valores principais:

o Valor de p (p-value): Indica se hd uma diferenga significativa entre os dados obser-
vados. Caso o p-value seja maior que o nivel de significAncia adotado (geralmente
5%), conclui-se que nao ha diferenga estatisticamente significativa entre os grupos

comparados;

» Estatistica t: Representa a diferenca entre as médias dos dois grupos, expressa em
unidades do erro padrao. Necessario somente quando existe uma diferenca significativa

entre os grupos.

Os resultados dos p-values do teste t sao apresentados na Tabela 4, comparando os
valores obtidos nas formulagoes das Equacoes 4.5 e 4.6 com os custos de O&M dos DNDs

somados apos o processo de otimizagao.

Tabela 4. Resultados do p-value para o Teste t-student

| 07/01 27/03 10/07 14/09

MGO1 | 6,66%  55,06% 72,01% 58,21%
MGO02 | 46,71% 20,93% 25,90% 74,04%
MGO03 | 52,88% 89,25% 44,57% 15,14%
MGO04 | 43,99% 62,59% 75,05% 90,50%

Fonte: Produzido Pelo Autor

Os resultados do teste t de Student indicam que nao houve diferenca estatisticamente
significativa entre os valores em todos os cenarios, uma vez que nenhum valor de p excedeu
o limite de 5%. Dessa forma, o célculo dos custos de O&M dos DNDs durante o processo

de otimizacgao revelou-se dispensavel.

Ao analisar os graus de liberdade, que representam a quantidade de valores inde-

pendentes que podem variar em um conjunto de dados apos a imposicao de restri¢oes,
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é possivel compreender a flexibilidade estatistica do modelo e a confiabilidade das infe-
réncias realizadas. Em cada um dos testes apresentados, foram realizadas 50 execugoes
independentes, resultando em graus de liberdade iguais a 49 (df = N —1 =50 — 1) para o

teste t-student.

Com base nesse valor de df = 49, adota-se um intervalo critico de [—2,0096, 2,0096]
para um teste bilateral com nivel de significincia de 5%. Isso significa que, para que se
considere que nao ha diferenca estatisticamente significativa entre as médias das duas
formulagoes matematicas comparadas, a estatistica ¢ deve se situar dentro desse intervalo.
Conforme ilustrado na Tabela 5, todos os valores de t calculados para as diferentes datas e
MGs permanecem dentro desse intervalo critico. Esses resultados indicam que, em nenhuma
das situacoes avaliadas, foi identificada diferenca estatisticamente significativa entre as
médias, o que evidencia a similaridade de desempenho entre as formulagoes testadas sob

as condigoes analisadas.

Tabela 5. Estatisticas ¢ calculadas para cada teste com df = 49

| 07/01 27/03 10/07 14/09

MGO1 | -1,996 0,627 0,394  -0,582
MGoO2 | -0,743 1,302 -1,166 -0,336
MGO3 | 0,642 0,137 0,780 1,498
MGO04 | -0,790 0,496 0,323 0,121

Fonte: Produzido pelo Autor

A Figura 16 ilustra a evolugdo média de todos os casos avaliados, destacando os
desvios padrao de cada grupo, apresentando de forma visual que a diferenca final entre

eles nao ¢é significativa.
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Figura 16. Comparagao da evolucao dos cendrios de custo operacional médio (destacando
os desvios padrao em verde):
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A comparacao do tempo médio de execucao entre as duas abordagens é apresentada
na Figura 17, que exibe o tempo médio ao longo das 50 simulagoes para ambos os métodos,
juntamente com o erro médio representado em preto. A inclusao dos custos de O&M
introduz um acréscimo computacional médio de aproximadamente 25 segundos no tempo
de execugao. Em ambientes com recursos computacionais limitados, essa diferenga torna-se
significativamente mais pronunciada, destacando os potenciais beneficios da simplificacao

proposta para aprimorar a eficiéncia computacional em condigoes restritas.
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Figura 17. Tempo de Execucao das abordagens com e sem os custos de O&M dos DNDs.
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5.3 Andlise Comparativa das Metodologias Proposta e da Literatura

Nesta se¢ao, serao apresentados os graficos de dispersao correspondentes a ultima
geragao de cada abordagem. Cada figura exibira o tipo de correlagao utilizado, previamente
selecionado com base na distribui¢cao dos dados. Se os dados apresentarem uma distribuicao
aproximadamente normal, sera utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson; caso
contrario, serd empregado o coeficiente de Spearman. Além disso, serao fornecidos o

p-value e o coeficiente de correlagao correspondente em cada figura.

5.3.1 Microrrede com uma Unica fonte geradora poluente

Nas Figuras 18 e 19, é possivel observar o comportamento da relacdo entre os
objetivos na metodologia da literatura e na metodologia proposta, considerando uma tinica
fonte geradora. No primeiro caso, nota-se uma forte correlagdo entre os objetivos, sem
qualquer relacao contraditoria entre eles, o que inviabiliza essa formulagao para algoritmos

multi-objetivo baseados em Pareto.

Figura 18. Dispersao da metodologia da literatura (Equagao 4.7) para uma unica fonte
geradora poluente.
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Por outro lado, na metodologia proposta, essa caracteristica ndo se mantém,



Figura 19. Dispersao da metodologia proposta (Equagao 4.8) para uma tunica fonte geradora
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resultando em solugdes significativamente mais dispersas e melhor distribuidas no espaco
de solugoes. Embora algumas soluges ainda apresentem um comportamento linear (como
ocorre em alguns dias na MGO1), a comparagao com a metodologia da literatura evidencia

uma maior diversidade e dispersao nos resultados obtidos.

Os resultados apresentados na Figura 20 apresentam uma comparacao lado a lado
das duas metodologias apresentadas para uma tnica fonte geradora poluente, permitindo

uma anélise mais detalhada do desempenho de ambas as abordagens.

Como observado, a metodologia da literatura gera valores significativamente inferio-
res quando comparada com a metodologia proposta, especialmente no que diz respeito aos
custos operacionais. Ainda que, em alguns cenarios, a metodologia da literatura apresente
uma leve vantagem em relagao as emissoes, essa melhoria nao se traduz em uma otimizacao

eficiente do problema de custo-emissoes.
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Figura 20. Dispersao da metodologia da literatura e proposta para uma tnica fonte
geradoras poluentes.
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5.3.2  Microrrede com miltiplas fontes geradoras poluentes

Nas Figuras 21 e 22, sdo apresentados os mesmos resultados discutidos anterior-
mente, porém considerando cenarios com miultiplos geradores poluentes, tanto para a
metodologia da literatura quanto para a metodologia proposta. Observa-se que, em ambos
0s casos, ha uma distribuicdo mais ampla das solugoes no espago de busca, indicando que

a introducao de miltiplas fontes poluentes impacta a relacao entre custo e emissoes.



Figura 21. Dispersdo da metodologia da literatura (Equagao 4.7) para miltiplas fontes

geradoras poluentes.
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No entanto, ao analisar a dispersao dos pontos gerados, percebe-se que a metodologia
proposta apresenta uma distribuicao significativamente mais abrangente em comparagao
a metodologia da literatura. Isso sugere que a formulagdo matematica revisada permite
explorar uma gama mais ampla de solugoes possiveis, tornando o problema mais adequado

para otimizacao multiobjetivo baseada em Pareto.

Por outro lado, a metodologia da literatura, embora ainda viavel para sistemas
com multiplos geradores poluentes, apresenta uma estrutura mais rigida, resultando em
uma menor dispersao das solucoes. Essa caracteristica limita a eficacia de algoritmos de
otimizacdo multiobjetivo, especialmente em situacoes onde é desejavel explorar um espago

de solugoes mais diversificado.

Essas limitagoes tornam-se ainda mais evidentes ao comparar diretamente os
resultados da metodologia da literatura com os da metodologia proposta. A Figura 23
apresenta essa comparagao lado a lado. Assim como ocorre na analise com uma tnica fonte
poluente, a metodologia da literatura continua gerando valores significativamente inferiores
quando comparada com a metodologia proposta, especialmente no que diz respeito aos

custos operacionais.
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Figura 22. Dispersao da metodologia proposta (Equagao 4.8) para multiplas fontes gera-
doras poluentes.
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Vale ressaltar que a principal finalidade dos algoritmos de otimizacao multiobjetivo
¢ encontrar um conjunto de solugoes que equilibrem adequadamente os custos e as
emissoes. No entanto, a metodologia da literatura demonstra uma incapacidade de gerar
solugoes competitivas nesse sentido, pois suas formulagoes limitam a diversidade dos pontos

encontrados no espaco de solugoes.

Mesmo em cendrios com multiplos geradores poluentes, onde teoricamente a meto-
dologia da literatura poderia apresentar um desempenho mais adequado, os resultados
indicam que a abordagem proposta ainda ¢é superior. Isso evidencia que a formulagao
matematica da metodologia da literatura pode estar restringindo a exploracao de solugoes

economicamente viaveis sem comprometer excessivamente as emissoes.

Assim, os resultados reforcam a necessidade de aprimorar a modelagem do problema
para garantir que as solugoes obtidas representem melhor a realidade da operacao de
MGs isoladas, proporcionando um equilibrio mais adequado entre custo e emissoes. A
metodologia proposta, ao ampliar a dispersao dos resultados e permitir uma melhor
exploracao do espacgo de solugoes, demonstra ser mais eficaz para problemas de otimizacgao

multiobjetivo nesse contexto.
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Figura 23. Dispersao da metodologia da literatura e proposta para miltiplas fontes gera-
doras poluentes.
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5.4 Analise relacao Mono-objetivo e Multi-objetivo

Nesta secao, serao comparados os resultados entre as abordagens mono-objetivo
e multi-objetivo. Para essa analise, como detalhado na Secao 4.3.4, cada solu¢gao mono-
objetivo foi comparada com todas as fronteiras geradas, considerando cada dia e cada
MG.

Os resultados para a abordagem com um tnico gerador poluente sao apresentados
na Figura 24. Nessa abordagem, a relacao entre as solugdes mono-objetivo e a fronteira
de Pareto varia conforme as condi¢oes operacionais de cada MG. Por exemplo, na MGO4,
em 07/01/2020, observa-se que 20% das solu¢oes mono-objetivo dominam a fronteira de
Pareto, 32% sdo dominadas por ela e 48% pertencem diretamente & fronteira. Em contraste,
na MG02, no mesmo periodo, nenhuma solu¢ao mono-objetivo domina a fronteira, enquanto

47% sao dominadas e 53% pertencem a fronteira.

Além disso, os resultados indicam que, mesmo dentro da mesma MG, o desempenho
relativo da abordagem mono-objetivo pode variar na mesma MG. Por exemplo, na MGO1,

em 07/01/2020, 38% das solugoes mono-objetivo dominam a fronteira de Pareto, enquanto
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Figura 24. Relagao entre as solugdes mono-objetivo e a fronteira de Pareto na abordagem
com um unico gerador poluente.
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em 10/07/2020 esse percentual reduz para cerca de 25%, sugerindo uma mudanga na

eficacia da abordagem ao longo dos periodos analisados.

J& para a abordagem com multiplos geradores poluentes, os resultados sao apresen-
tados na Figura 25. Ao analisar os dados das diferentes MGs nos quatro dias selecionados,
percebe-se que a relacdo entre a abordagem mono-objetivo e a fronteira de Pareto va-
riam conforme as condigbes operacionais da MG. Por exemplo, na MG04, em 07/01/2020,
observa-se que 22% das solugoes mono-objetivo dominam a fronteira de Pareto, 38% sao
dominadas por ela e 40% pertencem diretamente a fronteira. J4 na MGO2, no mesmo perfodo,
o comportamento é distinto, com apenas 3% das solu¢oes mono-objetivo dominando a

fronteira, enquanto 39% sao dominadas e 58% pertencem a fronteira.

Mesmo dentro de uma mesma MG, os resultados podem variar em funcao dos valores
de geragao e carga. Por exemplo, na MGO1, observa-se que, em 07/01 /2020, aproximadamente
31% das solugoes mono-objetivo dominam a fronteira de Pareto, enquanto em 10/07/2020
esse valor cai para 9%, indicando uma mudanga na eficiéncia relativa da abordagem

mono-objetivo nesse intervalo.
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Figura 25. Relagao entre as solugdes mono-objetivo e a fronteira de Pareto na abordagem
com multiplos geradores poluentes.
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5.5 Discussao dos resultados

As analises conduzidas foram baseadas em diversas formulagdes matematicas e abor-
dagens de otimizagao, utilizando ferramentas computacionais para calcular os despachos
de energia e validar as restri¢des operacionais. O objetivo dos testes foi avaliar o impacto
das propostas na reducao de custos, emissoes de poluentes e eficiéncia computacional,
proporcionando uma visao critica sobre o desempenho e a aplicabilidade das solugoes

propostas.

5.5.1 Custos de O&M dos Dispositivos Nao-Despachaveis

Quanto a inclusao dos custos de operagdo e manutengao (O&M) para os DNDs, os
resultados indicaram que a remocao desses custos da fungao objetivo durante o processo
de otimizacao nao impactou os resultados obtidos, conforme evidenciado pela analise do
Nimero de Operagoes (Segao 5.1), andlise estatistica (Sec¢ao 4) e visualizagoes (Figura 16).
Esse achado sugere que é viavel excluir esses custos fixos da formulagao inicial, simplificando

o modelo mateméatico sem comprometer a qualidade das solugoes geradas.
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Além disso, a Figura 17 evidencia o impacto da inclusao desses custos no tempo de
execucao. Os testes foram conduzidos em um computador com altos recursos computacio-
nais e, mesmo assim, observou-se uma diferenca consideravel no tempo de processamento
(aproximadamente 25 segundos). Isso sugere que, em ambientes com recursos computacio-
nais limitados, essa diferenca se tornaria ainda mais relevante. Nesses cendrios, além do
processo de otimizacao, o sistema precisaria lidar com outras demandas de gerenciamento,
como, por exemplo, previsao de cargas e geracao, alocacao dindmica de cargas ou controle

de resposta a demanda.

Dessa forma, a remogao dos custos de O&M dos DNDs se mostrou uma estratégia
eficiente para a gestao de MGs isoladas, garantindo um equilibrio entre desempenho e

viabilidade computacional.

5.5.2 Comparacao das Modelagem Multi-objetivos

No que diz respeito a interacao entre custos e emissoes, a utilizacao da Equacao
4.7 mostrou-se ineficiente no processo de otimizacao multi-objetivo quando ha apenas
uma unica fonte geradora poluente, exigindo modificagoes na formulagao matematica para
aprimorar os resultados. Isso pode ser observado na Figura 18, onde a alta linearidade

entre os objetivos indica uma auséncia significativa de conflito entre eles.

Nessas condig¢oes, o NSGA-II se comporta de forma semelhante a um algoritmo
mono-objetivo. Embora ainda consiga realizar o processo de otimizagao, a utilizacao de um
algoritmo multi-objetivo implica um consumo excessivo de recursos computacionais, uma
vez que tais algoritmos sao, em geral, mais complexos do que algoritmos mono-objetivo.
Além disso, esse comportamento particular do NSGA-II decorre do fato de que, na auséncia
de uma relacao clara de troca entre os objetivos, ele tende a atuar como um algoritmo

mono-objetivo.

Entretanto, essa caracteristica nao se aplica a todas as abordagens de otimizagao
baseadas em Pareto. Se forem utilizados outros métodos que dependem fortemente da
relacdo de comprometimento entre os objetivos, é possivel que a otimizag¢ao nao ocorra de
maneira eficiente, ou até mesmo que o processo falhe em gerar solucoes adequadas. Isso
reforca a necessidade de ajustes na formulacao matematica para lidar corretamente com

cenarios em que ha apenas uma fonte geradora poluente.

Quando comparada a metodologia proposta (Figura 19), essa diferenca se torna
ainda mais evidente, pois a nova abordagem permitiu uma distribuicao mais ampla das
solugoes no espaco de busca para esse cenario. Isso evidencia uma melhor exploragao do

conjunto de solugoes possiveis, além de aprimorar a eficiéncia do processo de otimizacgao.

Com relacao aos testes conduzidos em ambientes com multiplos geradores poluentes,

a metodologia da literatura conseguiu gerar dados mais abrangentes (Figura 21); no entanto,
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a metodologia proposta obteve uma abrangéncia ainda maior nos resultados (Figura 22).

Embora, nesse cendrio, a metodologia da literatura gere solugoes mais dispersas,
a comparacao dos resultados com a metodologia proposta evidencia uma vantagem sig-
nificativa desta tltima em ambos os casos, como demonstrado nas Figuras 20 e 23. A
metodologia proposta apresenta uma diferenga expressiva em relacdo a abordagem da
literatura, indicando que uma formulacao matematica adequada nao apenas reduz os custos
computacionais — considerando que ambas foram executadas com os mesmos parametros

do NSGA-II —, mas também proporciona resultados mais robustos e abrangentes.

5.5.3 Comparacao Entre as Abordagens Mono-objetivo e Multi-objetivo

Tendo demonstrado que a formulagao multiobjetivo proposta superou a metodologia
da literatura, a proxima etapa consistiu na comparacgao entre as metodologias mono-objetivo
(Equagao 4.9) e multi-objetivo (Equagao 4.8) propostas. Os resultados dessa andlise foram
apresentados nas Figuras 24 e 25. Em ambos os casos, pode-se observar o comportamento
da melhor solucao da otimizagdo mono-objetivo em relacao a fronteira de Pareto obtida

pela abordagem multi-objetivo.

Em determinados cenarios, ha uma predominancia da metodologia mono-objetivo,
como no caso de um unico tipo de gerador poluente na MGO1, nos dias 07/01/2020 e
27/03/2020. Nesses casos, a solugao gerada pela otimizagdo mono-objetivo domina toda a
fronteira de Pareto ou faz parte dela. J& em outras situacoes, observa-se a superioridade da

abordagem multiobjetivo, como ocorre na mesma MGO1 nos outros dois dias analisados.

Quando se introduzem multiplas fontes geradoras poluentes, ha uma tendéncia
de maior predominancia dos resultados da abordagem multi-objetivo. Isso pode estar
relacionado a maior complexidade da relacao entre custos e emissoes nesses cenarios.
Assim, os resultados indicam que a abordagem multi-objetivo é a mais adequada para a

otimizacao na maioria dos casos, apresentando um melhor desempenho geral.

Contudo, a otimizagdo mono-objetivo nao deve ser descartada. Devido a sua
menor complexidade, essa abordagem pode ser vantajosa em ambientes com recursos
computacionais mais limitados, pois, embora nao apresente os melhores resultados, ainda
é capaz de produzir solucoes satisfatérias. Além disso, por reduzir o niimero de objetivos,
essa abordagem pode ser implementada com algoritmos de otimizagao menos complexos,
resultando em maior velocidade na execucao. Caso novos objetivos sejam introduzidos, a
abordagem mono-objetivo permite reduzir a complexidade global do problema, facilitando

a otimizacao da gestdao das MGs.

Portanto, a escolha entre as abordagens deve ser guiada pelas prioridades do
projeto, como simplicidade e eficiéncia ou diversidade de solu¢oes. Enquanto a abordagem

mono-objetivo é mais adequada para solugoes rapidas e de baixo custo computacional, a
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abordagem multi-objetivo continua sendo essencial para lidar com multiplos critérios e
fontes geradoras heterogéneas. A decisao final sobre a abordagem mais apropriada deve
levar em consideracao as demandas especificas de cada projeto, alinhando-se aos critérios

técnicos e operacionais previamente estabelecidos.

Dessa forma, esses achados ressaltam a importancia da escolha criteriosa da estra-
tégia de otimizacao com base nas restri¢oes e objetivos especificos de cada implementacao
de MG.
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6 Conclusao

Neste trabalho, foram analisadas e comparadas diferentes formulagoes matematicas
para a otimizacao da operacao de MGs, considerando abordagens mono-objetivo e multi-
objetivo. A partir dos resultados obtidos, verificou-se que a formulacao multi-objetivo
proposta supera a metodologia da literatura, permitindo uma distribuicao mais abrangente

das solugoes no espaco de busca e melhorando a eficiéncia do processo de otimizagao.

Com relagao a interacao entre custos e emissoes, a formulagao multi-objetivo da
literatura apresentou limitacoes quando aplicada a sistemas com um tnico tipo de gerador
poluente, exigindo ajustes na modelagem para melhorar os resultados. As modifica¢oes
propostas tornaram a abordagem mais eficiente, garantindo uma melhor exploracao do

conjunto de solugoes possiveis e reduzindo a complexidade computacional.

A andlise comparativa entre as metodologias mono-objetivo e multi-objetivo mostrou
que, em alguns cenarios, a abordagem mono-objetivo pode ser vantajosa, especialmente
quando se busca rapidez e baixo custo computacional. No entanto, em contextos com
multiplos geradores poluentes, a formulacao multi-objetivo demonstrou melhor desempenho,
possibilitando uma maior diversidade de solugoes e permitindo um melhor equilibrio entre

custo e emissao de poluentes.

Além disso, observou-se que a inclusao dos custos de operagdo e manutengao (O&M)
dos DNDs nao impactou significativamente os resultados finais, sugerindo que tais custos
podem ser excluidos da formulacdo dos custos. Essa simplificacdo também reduziu o
tempo de execucgao, tornando-o mais eficiente, especialmente em ambientes com recursos

computacionais limitados.

Dessa forma, a escolha entre abordagens mono-objetivo e multi-objetivo deve ser
guiada pelas necessidades especificas de cada projeto. A abordagem mono-objetivo é reco-
mendada para cenarios que exigem solugoes rapidas e menos custosas computacionalmente,
enquanto a abordagem multi-objetivo é essencial para sistemas que necessitam de uma

maior diversidade de solugdes e um melhor controle sobre as decisoes de geragao e emissao.

6.1 Proposta de Trabalhos Futuros

Como continuidade, planeja-se investigar o impacto dessas modificagcoes em MGs
conectadas a rede, onde a interagao entre a geracao local e a rede principal introduz
restri¢des operacionais adicionais e desafios de otimizagdo. Além disso, trabalhos futuros
explorarao a modelagem de outros objetivos, como minimizagao de perdas, controle de

tensao e ampliacao da vida util dos dispositivos da MG. Ao incorporar esses aspectos, a
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metodologia proposta podera ser ainda mais aprimorada para aumentar a confiabilidade
do sistema, melhorar a qualidade da energia e otimizar a eficiéncia operacional no longo

prazo.

Também poderao ser analisados outros aspectos relacionados aos custos e seus
impactos no gerenciamento, como o custo de aquisicdo ou financiamento de equipamentos.
Além disso, serd importante avaliar se o transporte de combustiveis — como o diesel,
a biomassa e o hidrogénio — introduz impactos significativos nos custos operacionais e
logisticos das MGs, especialmente em regioes remotas ou com infraestrutura limitada. Esses
avangos contribuirao para expandir a aplicabilidade e a robustez das solugoes desenvolvidas,

tornando-as mais adequadas a uma ampla gama de configuracoes reais de MGs.

Como perspectiva futura, os métodos e resultados apresentados neste trabalho
poderao ser empregados como base para o dimensionamento de MGs, oferecendo subsidios
técnicos na escolha de tecnologias, estratégias operacionais e avaliagao de desempenho.
Além disso, destaca-se o potencial de aplicagao pratica em MGs reais no Brasil, como
em comunidades isoladas no interior da Amazonia ou em sistemas insulares como o de
Fernando de Noronha, onde a gestao energética eficiente e sustentavel é crucial. Essas

extensoes permitirao validar o modelo proposto em contextos reais e desafiadores.
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APENDICE A . Paralelizacio dos Algoritmos

de Otimizacao e de Fluxo de Carga

Um aspecto importante na programacao de algoritmos de otimizagao é a execugao
eficiente dos calculos, garantindo que os resultados sejam obtidos dentro de um tempo
viavel. Neste trabalho, foram utilizados algoritmos de otimizacdo populacionais, que sao
meta-heuristicas baseadas na evolugao de uma populacao de solugoes ao longo de varias
iteracoes. Esses algoritmos buscam explorar o espago de solugdes por meio de operadores
como sele¢do, recombinacao e mutagao, permitindo uma busca eficiente por 6timos globais

em problemas complexos e nao lineares.

No entanto, um dos desafios dessa abordagem esta na integracao com algoritmos de
fluxo de carga, pois os algoritmos de otimizacao populacionais podem exigir a execugao do
fluxo de carga centenas ou até milhares de vezes para avaliar e aprimorar as solucoes. Esse
alto nimero de chamadas pode tornar o processo computacionalmente custoso, impactando

o tempo de execucao da otimizagao.

Neste apéndice, sera detalhada a estratégia adotada para a paralelizacao do processo,
combinando os algoritmos de otimizacgao e os algoritmos de fluxo de carga. A implementacao
paralela visa reduzir o tempo de processamento, distribuindo as operagoes entre multiplos

nucleos de processamento e otimizando a execucao das simulacoes.

A.1 Algoritmos de Otimizacdo e Fluxo de Carga

O processo de otimizag¢ao com algoritmos populacionais, como o0 GA e o NSGA-II,
baseia-se na evolugao iterativa de uma populagao de solugdes potenciais. Inicialmente, um
conjunto de solugoes candidatas é gerado aleatoriamente e, a cada iteracao, operadores
como selecao, cruzamento e mutagao sao aplicados para gerar novas solugoes. A aptidao de
cada solucao ¢é avaliada de acordo com uma funcao objetivo, e as melhores sao selecionadas
para compor a préxima geragao. Esse ciclo se repete até que um critério de parada seja

atingido, como um nimero maximo de iteragoes ou a convergéncia das solugoes.

A integracao com algoritmos de fluxo de carga ocorre na etapa de avaliagdo das
solugoes. Para cada individuo da populacao, o algoritmo de fluxo de carga é executado
para verificar a viabilidade técnica da solugao proposta, calculando tensoes, correntes e
perdas no sistema elétrico. Esses resultados sao entao utilizados para calcular a fungao
objetivo, que pode incluir critérios como minimizac¢ao de custos operacionais e emissoes.

Como os algoritmos populacionais podem exigir centenas ou milhares de avaliagoes, a
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implementagao paralela do fluxo de carga se torna essencial para reduzir o tempo de

execucao e tornar a otimizacao viavel em termos computacionais.

A.2 Relacao Entre as Bibliotecas Utilizadas

Neste trabalho, foram utilizadas duas bibliotecas no Python para realizar este
processo: Pymoo e PandaPower. O Pymoo é uma biblioteca de otimizac¢ao multiobjetivo
que oferece suporte a diversos algoritmos evolutivos, permitindo a resolucao eficiente de
problemas complexos por meio de técnicas populacionais. O PandaPower é uma biblioteca
voltada para a simulacao e andlise de sistemas elétricos de poténcia, fornecendo ferramentas

para a execucao de fluxos de carga e estudos de estabilidade de rede.

Ambas as bibliotecas oferecem formas de aceleracao em suas execugoes. No entanto,
ao serem utilizadas em conjunto, esses processos nao funcionam corretamente devido
a conflitos na gestao dos recursos computacionais. Por esse motivo, a paralelizacao foi

implementada manualmente, conforme descrito a seguir.

A biblioteca PandaPower é capaz de melhorar a execucao através da biblioteca
Numba, que é um compilador Just-In-Time (JIT) para Python. O Numba acelera a execugao
de codigo numérico compilando fungoes Python para cédigo de maquina otimizado em

tempo de execucao.

Neste caso, o JIT ¢é ativado para acelerar o processo de execucao do fluxo de carga.
Contudo, as MGs utilizadas possuem um tempo relativamente pequeno de execugao no
fluxo de carga, por volta de 1 a 2 segundos. Esse tempo nao é suficiente para que o JI'T do
Numba proporcione ganhos significativos, pois a compilagao JIT introduz uma sobrecarga
inicial. Como o fluxo de carga é executado varias vezes, mas em pequenas instancias, o
tempo gasto na compilagdo supera os beneficios da execugao otimizada, tornando o uso do

Numba ineficaz nesse contexto.

Com relacao ao Pymoo, ele oferece diversas formas de paralelizagdo, como utilizando
a biblioteca Dask, que permite o processamento distribuido e paralelo de grandes conjuntos
de dados de forma eficiente. Além disso, o Pymoo também permite a paralelizacdo com
processos internos do Python, como o pacote multiprocessing, utilizando threads, process e

a interface starmap.

Esses métodos sao bastante eficientes ao lidar com fungoes objetivo puramente
matematicas, onde cada avaliagdo pode ser computada de forma independente e rapida.
Contudo, quando se utiliza uma biblioteca de simulagdao, como o PandaPower para calculos
de fluxo de carga, esses métodos acabam nao sendo eficazes. Isso ocorre porque bibliotecas
de simulagao frequentemente envolvem operagdes mais complexas, acesso a estruturas

de dados compartilhadas e chamadas a cédigos compilados, o que pode gerar gargalos e
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inviabilizar o ganho esperado com a paralelizacao padrao.

Para contornar essa limitacao, o processo de paralelizagao foi realizado manualmente,
internamente, antes da execucao do calculo do fluxo de carga. No processo de otimizacao
da biblioteca Pymoo, é necessario criar duas classes principais. A primeira contém as
defini¢oes do algoritmo de otimizagao, enquanto a segunda define o problema que sera

otimizado. Dentro dessa segunda classe, é necessario implementar duas fungdes principais:

. init___: Responsavel por inicializar a classe, armazenando informagoes do pro-

blema, como parametros fixos, limites das varidveis de decisao e configuracoes gerais.

o _ evaluate: Onde ocorre a chamada da funcao de avaliacao, sendo esse o ponto critico

para a paralelizacao.

Para otimizar a execucao do fluxo de carga dentro da funcao _ ewvaluate, foi utilizada
a funcao partial, do pacote functools, que permite fixar certos parametros da fungao objetiva,
deixando como variavel de entrada apenas os dados dos individuos gerados pelo algoritmo
evolutivo. Dessa forma, informacoes fixas, como dados da MG, janela de previsao e poténcia
dos geradores nao despachaveis, sdo pré-configuradas, reduzindo a sobrecarga na chamada

da funcdo durante a otimizacao.

Com essa fungao objetiva devidamente ajustada, a paralelizacao foi implementada
usando o pacote multiprocessing do Python, especificamente o método pool.map. Esse
método permite distribuir a carga de trabalho entre multiplos processos, executando as
avaliagoes em paralelo. O pool.map recebe uma fungao e um conjunto de dados como entrada,
aplicando a funcao iterativamente a cada elemento do conjunto de forma distribuida.
Isso significa que, em vez de avaliar cada individuo da populacao sequencialmente, a
avaliagdo ocorre simultaneamente em diferentes ntcleos de processamento, reduzindo

significativamente o tempo total de execucao.

A seguir, apresenta-se um exemplo de codigo implementando esse processo de

paralelizacao.



from pymoo.core.problem import Problem

from functools import partial

class ProblemaDeOtimizacao (Problem ):

def

def

__init__ ():

_evaluate (self , X, out, xargs, sxkwargs):
# Criacao da funcao parcial
partial eval ind = partial(
funcao de avaliacao ,
load=self .load,
pv_power=self .pv_power,

wt__power=self.wt_power,

)

# Frecucao paralela
pool = multiprocessing.Pool(processes=32)
results = pool.map(partial eval ind, X)

pool.close ()

99



100

APENDICE B . Proceeso de Carga e

Descarga das Baterias

Um dos pontos essenciais no processo de otimizagao se concentra nas baterias, que
desempenham um papel fundamental na gestao da MG. Elas armazenam energia quando
ha excedente de geracao e a liberam quando ha déficit, auxiliando no balanceamento do

sistema e na redugao de custos operacionais.

Um dos aspectos criticos é o calculo adequado do SoC das baterias. Mesmo utilizando
o pandapower, até o momento da elaboracao desta tese, essa biblioteca nao atualiza o SoC
das baterias, pois nao ¢ uma ferramenta de simulagdo dependente do tempo. Portanto, foi

necessario realizar os célculos do SoC externamente.

O célculo do SoC das baterias é executado antes de cada etapa de fluxo de carga.
Para isso, sao utilizados dois pardmetros principais: o SoC anterior e a poténcia maxima
de saida. O algoritmo de otimizacao solicita das baterias uma determinada quantidade de
energia, seja para carga ou descarga. Em seguida, essa poténcia é limitada pelos valores

maximos permitidos para carga e descarga.

Por fim, o valor do SoC ¢é atualizado, respeitando os limites maximos e minimos de
capacidade das baterias. Caso a bateria esteja totalmente carregada e seja solicitada uma
carga adicional, a poténcia serd zerada e o SoC permanecera inalterado. Se for solicitada
uma carga de uma quantidade X, mas a bateria s6 puder armazenar metade desse valor
por estar proxima da carga maxima, a diferenca entre os valores é calculada, e o valor de

saida é ajustado de acordo.

De maneira analoga, quando a bateria estiver com niveis baixos de SoC, ha um
limite inferior definido em 20%. Se uma descarga for solicitada e essa a¢ao fizer com que o
SoC fique abaixo desse limite, apenas a energia correspondente a diferenga entre o SoC

atual e o limite inferior sera disponibilizada.

Por fim, caso a bateria possa fornecer ou captar energia da MG sem atingir os
limites de capacidade, o processo ¢ apenas limitado pelas poténcias maximas de carga e

descarga.

A Figura 26 ilustra, em um fluxograma, o funcionamento deste processo descrito.
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Figura 26. Fluxograma do Funcionamento da Carga e Descarga das Baterias
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