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Abstract— Demand response (DR) systems aim to balance the supply and demand of electric energy in

order to maximizing the reliability and efficiency of power supply systems. Thus, this article presents a multi-
objective optimization model based on real-time electricity prices to solve the problem of optimal residential
load management. The proposal minimizes the cost of electricity associated with consumption and the inconve-
nience (dissatisfaction/discomfort) caused to consumers. The model proposed here was designed as a nonlinear
programming problem subject to a set of constraints associated with the consumption of electrical energy and
operational aspects related to the categories of the appliances. The proposal was solved computationally using
the Non-Dominated Sorted Genetic Algorithm (NSGA-II) to determine new schedules for residential appliances
over the entire time horizon. The results showed that the multi-objective DR model proposed here with the
NSGA-II technique can minimize the total cost of energy consumption as well as minimize any inconvenience
caused to consumers.

Keywords— Demand Response, Load Scheduling, Optimization, Smart Grid.

Resumo— A resposta & demanda (RD) visa equilibrar a oferta e a demanda de energia elétrica com o intuito
de maximizar a confiabilidade e a eficiéncia do processo de fornecimento energético no sistema elétrico de poténcia
(SEP). Assim, este artigo apresenta um modelo de otimizagdo multi-objetivo baseado no prego da energia elétrica
em tempo real para solucionar o problema de gerenciamento 6timo da carga residencial. O objetivo da proposta é
minimizar tanto o custo da eletricidade associada ao consumo quanto a inconveniéncia (insatisfa¢do/desconforto)
causada aos consumidores. O modelo proposto foi formalizado como um problema de programagao nao-linear
sujeito a um conjunto de restri¢des associadas ao consumo de energia elétrica e aspectos operacionais relacionados
as categorias de aparelhos residenciais. A proposta foi solucionada computacionalmente por meio do Non-
Dominated Sorted Genetic Algorithm (NSGA-II) para determinar o novo agendamento de uso dos aparelhos
residenciais para todo o horizonte de tempo. Os resultados evidenciam que o modelo multi-objetivo de RD
proposto usando a técnica NSGA-II consegue minimizar o custo total associado ao consumo energético bem

como, minimizar a inconveniéncia dos consumidores.

Palavras-chave— Otimizagao, Programacao de Carga, Redes Inteligentes, Resposta & Demanda.

1 Introducao

Resposta a Demanda (RD) ou Demand Response
(DR) refere-se as mudancas no uso da energia elé-
trica por parte dos consumidores finais levando
em consideracao as modificagoes ocorridas em re-
lagao ao prego da eletricidade ao longo do tempo
e, também, aos pagamentos de incentivos (como
por exemplo, descontos na conta de eletricidade)
oferecidos pelas concessiondrias de energia elé-
trica (Siano, 2014). A RD tem como um dos
objetivos reduzir ao menor patamar possivel o
uso da energia elétrica em momentos que os pre-
¢os de mercado da eletricidade estao elevados ou
quando a confiabilidade do sistema elétrico de po-
téncia (SEP) é comprometida com a sobrecarga
do sistema (Siano, 2014; Parvania and Fotuhi-

Firuzabad, 2010). Assim, os autores em (Parvania
and Fotuhi-Firuzabad, 2010) afirmam que o au-
mento excessivo da demanda de energia elétrica
fez o uso da RD ser interessante aos consumidores
e as concessiondrias de energia elétrica.

No entanto, os autores em (Setlhaolo et al.,
2014) afirmam que, a RD é um programa que
tem tido sucesso com os consumidores comerci-
ais e industriais devido a capacidade de reduzir
significativamente o custo e o consumo de ener-
gia elétrica. Contudo, um dos empecilhos para a
inser¢ao da RD no ambito residencial, é a neces-
sidade de uma intervencao manual por parte do
consumidor no processo de determinacao do uso
dos aparelhos residenciais. Por esse motivo, pela
falta de tempo, de conhecimento e do consumidor
nao querer participar ativamente dos programas



ligados ao SEP, a implantagdo da RD fica afetada
no cenério residencial. Assim, em (Kamyar and
Peet, 2017) os autores propuseram um algoritmo
que determina a configuracao dos termostatos a
fim de minimizar o custo da eletricidade dos con-
sumidores finais. O problema foi formulado ma-
tematicamente como de programacao dinamica e
os resultados mostram que o algoritmo permite
reduzir o custo associado ao consumo de energia
elétrica. No entanto, a proposta restringem-se a
avaliar apenas a programacao dos aparelhos tér-
micos sem levar consideragao as outras categorias
de aparelhos residenciais.

Os autores em (Yan et al., 2015) apresenta-
ram um sistema de resposta a demanda baseado
no prego em tempo real da eletricidade para re-
sidéncias. O objetivo da proposta é modificar o
comportamento de consumo energético dos consu-
midores nas redes inteligentes e maximizar o con-
forto. A proposta foi formulada matematicamente
como um problema de programacao linear. Con-
tudo, a proposta nao avalia as diferentes catego-
rias de aparelhos residenciais e o nivel de satisfa-
¢ao/conforto dos consumidores finais.

Em (Vivekananthan et al., 2015) os autores
propuseram um algoritmo para gerenciar o uso da
energia elétrica no ambito residencial com o pro-
posito de reduzir o custo da eletricidade. A pro-
posta apresentada no trabalho usa a programagao
dindmica estocastica para agendar a operacao dos
aparelhos. Contudo, a proposta restringe-se a ava-
liar somente 07 (sete) aparelhos ndo contemplando
todas as diferentes categorias de aparelhos resi-
denciais. Além disso, na formulagdo matematica
nao é contemplado o impacto das modificagoes de
uso dos eletrodomésticos em relacao ao nivel de
satisfagao/conforto dos consumidores finais.

Neste sentido, o gerenciamento e o planeja-
mento do consumo energético residencial se torna
complexo devido a fatores como a falta de ex-
periéncia do consumidor para lidar com a pro-
gramacao didria e as particularidades de opera-
coes de cada aparelho residencial. Diante disso,
neste artigo é proposto um modelo de otimiza-
¢ao multi-objetivo para gerenciar o uso das cargas
residenciais com o intuito de minimizar o custo
associado ao consumo de energia elétrica e tam-
bém, minimizar o nivel de inconveniéncia (insa-
tisfacdo/desconforto) dos consumidores finais em
relacao a nova programacao de uso dos aparelhos
residenciais a fim de, melhorar a confiabilidade e
a eficiéncia do sistema elétrico de poténcia.

Dessa forma, o modelo de otimizacao multi-
objetivo apresentado neste trabalho foi formulado
como um problema de programacao nao-linear que
considera as varias restricoes associadas ao con-
sumo de energia elétrica tais como, limites minimo
e maximo da carga para cada intervalo de tempo,
limites de rampa, consumo de eletricidade minimo
para cada horizonte de tempo e além disso, os

aspectos relacionados ao nivel de inconveniéncia
(insatisfagio/desconforto) dos consumidores finais
vinculados as restricoes operacionais das diferen-
tes categorias de aparelhos residenciais. Nas si-
mulagoes computacionais, devido a sua eficiéncia
com problemas de natureza combinatéria (Deb
et al., 2002), foi usado o Non-Dominated Sorted
Genetic Algorithm (NSGA-II) para alcangar os re-
sultados do problema multi-objetivo.

As contribuigbes relacionadas ao uso do mo-
delo de otimizacao multi-objetivo proposto in-
cluem: a) a determinagdo de um agendamento oti-
mizado para operar diferentes categorias de apare-
lhos residenciais em horizontes de tempo com ta-
manho varidvel; b) a representagido de diferentes
caracteristicas como localizacao geogréfica, tem-
peratura climética, preferéncias dos consumidores
e o preco dindmico (a cada hora) da energia elé-
trica e suas implicagbes no consumo energético
das residéncias; c) a avaliacao de diferentes ce-
néarios de consumo energético com e sem a oti-
mizagdo dos aparelhos no d&mbito residencial; d)
a avaliacdo do nivel de inconveniéncia (insatisfa-
¢ao/desconforto), de modo a permitir aos consu-
midores finais tomarem a decisao de aderir ou nao
ao programa RD.

Este trabalho esta disposto na seguinte forma:
a Segao 2 apresenta o modelo de otimizacao multi-
objetivo; a Se¢do 3 mostra um estudo de caso que
exibe os cendrios de teste e os resultados numé-
ricos alcangados na simulagao computacional que
aplica o modelo proposto neste trabalho; e, por
fim, a Secao 4 descreve as principais contribuicoes
deste trabalho e trabalhos futuros.

2 DModelo de otimizagao multi-objetivo

O modelo multi-objetivo deste trabalho é com-
posto por duas fungbes de minimizagao, sendo
uma com o objetivo de minimizar o custo asso-
ciado ao consumo da eletricidade, chamada de f1,
e uma outra visando minimizar a inconveniéncia
do consumidor final, chamada de f2. A fungao
que visa a minimizagao do custo associado ao con-
sumo de energia elétrica considera um horizonte
de tempo T, que pode ser definido pelo consumi-
dor (por exemplo, 24 horas) com discretizagao por
hora, a poténcia (em kW) e o consumo energético
(em kWh) de cada aparelho residencial por inter-
valo de tempo. Na equagao (1) é apresentada a
fungao f1.

N T
Minimize Y E;Y . (Pryx DSA;,)? (1)

=1 t=1

onde N representa o nimero de aparelhos residen-
ciais; F;(i = 1,...,N) corresponde ao vetor com
o consumo de energia elétrica dos aparelhos resi-
denciais ¢ quando estiver em operacao; T indica



o horizonte de tempo; Pr; corresponde ao preco
da energia elétrica no intervalo de tempo t; DS A
(Configuracao Didria dos Aparelhos) corresponde
a matriz de programagao das cargas com a seguin-
tes configuracao:

1, se aparelho ¢ ligado no tempo ¢,

0, caso contrario.

DSA;; = {

sujeito as diversas restrigoes a seguir.

A restrigdo 1 (eq. 2) estabelece limites (mi-
nimo e méximo) para os niveis de carga em cada
intervalo de tempo onde P;(i = 1,...,N) é o vetor
com a poténcia (em kW) de cada aparelho residen-
cial.

N
d;”i" < ZDSAt’i x P, < d;nax,Vt:L,..,T (2)

i=1

As restrigdes 2 e 3 (eq. 3 e 4) definem os
limites de rampa méximo/minimo por intervalo
de tempo.

N
Z(DSAt,i ~DSAs11:)* P <rP ¥q, o1 (3)
im1

N
Z(DSAt+l,i —DSA ) * P <Y Ve, o1 (4)
i=1
A restricio 4 (eq. 5) estabelece um consumo
minimo (mdc) didrio de energia elétrica.

T
Z DSA;,; x E; > mdc (5)

i=1 t=1

As restrigoes 5 a 7 (eq. 6-8) estd@o relaciona-
das aos tipos de aparelhos residenciais especifica-
dos por suas particularidades operacionais (Chen
et al., 2012), sendo eles: interruptible e deferrable
(Ay); uninterruptible e deferrable (Arr); e, unin-
terruptible e non-deferrable (Arrr). Uninterrupti-
ble significa que uma tarefa nao pode ser interrom-
pida até que seja concluida. Non-deferrable signi-
fica que uma tarefa deve ser iniciada no primeiro
intervalo de tempo do periodo requerido para seu
funcionamento. Com base nessas definigoes, pode-
se especificar as restrigoes que lidam com as dife-
rentes categorias de aparelhos residenciais Ay, Ay
e Arrr.

Assim, a restrigdo 5 (eq. 6) define que o inicio
da operacao dos aparelhos residenciais A; pode
variar ao longo do horizonte de tempo T desde
que Req; seja respeitado.

T
> DSA;; > Req;,V; € A; (6)

t=1
A restricao 6 (eq. 7) estabelece que o inicio da
operacao do aparelho residencial do tipo A;; pode

ser adiado no horizonte de tempo T mas, uma vez
que seu funcionamento foi iniciado, nao pode ser
interrompido.

T—Req; Req;+(q—1)

> [l DSA:i>1vieAy (7)
q=1 t=q

Por fim, a restrigdo 7 (eq. 8) visa garantir que,
entre o tempo definido pelos consumidores para
inicio (ST;) e fim (ET;) da operagdo dos aparelhos
residenciais do tipo Ay, o seu funcionamento seja
ininterrupto durante o tempo requerido Req; no
horizonte de tempo T'.

ET;
Z DSA;; > Req;,¥; € Arrr (8)
ST;

A fungdo f2 avalia como as modificagoes de
uso dos aparelhos residenciais podem interferir na
satisfagao/conforto dos consumidores finais, mini-
mizando a inconveniéncia. Este cdlculo compara
o consumo de energia elétrica real (Baseline) no
intervalo de tempo t para as diferentes categorias
de aparelhos residenciais das familias analisadas
por meio da ferramenta Load Profile Generator
(LPG) (Pflugradt, 2016) e o consumo (OPT) su-
gerido pelas técnicas de otimizagao utilizadas nas
simulagoes computacionais. Portanto, a matriz
Baseline; ; pode ser definida da seguinte forma:

) {1, se aparelho 7 ligado no tempo ¢,
Baseline; ; = .
’ 0, caso contrario.

O OP1T;,; é a programacao de carga sugerida
pela técnica de otimizagao para os diversos mode-
los de RD.

OPT, . — {1, se aparelh(? z ligado no tempo ¢,
’ 0, caso contrario.

Partindo desse pressuposto, o cdlculo da in-
conveniéncia associado a uma programagao de
operagao dos aparelhos residenciais permite ao
consumidor tomar a melhor decisao de utilizagao
dos aparelhos residenciais no programa de RD.
Assim, a formulacdo da funcao f2 é mostrada na
equagdo (9) e assume-se que, tanto a Baseline, ;
quanto o OP1T; ; estejam na forma de uma matriz
binéria (composta apenas por 1’s e 0’s) para indi-
car quais os aparelhos estao em operagao em cada
intervalo de tempo.

T N
Minimize Z Z(Baselinem —OPT,;)*  (9)
t=1 i=1

Definidas as fungoes fI e f2, a fungao objetivo
do modelo multi-objetivo deste trabalho se apre-
senta da seguinte maneira:

minimize(f1) (10)

minimize(f2)



3 Estudo de caso

Para avaliar o modelo de otimizagao multi-
objetivo utilizou-se perfis de consumo de energia
elétrica fornecidos pela ferramenta Load Profile
Generator (LPG) (Pflugradt, 2016) para 06 (seis)
familias brasileiras residentes nas cidades de Bra-
silia (DF), Floriandpolis (SC) e Joao Pessoa (PB)
situadas nas regioes Centro-Oeste, Sul e Nordeste
do Brasil respectivamente.

Foram utilizadas nas simulagées computaci-
onais um horizonte de tempo 7', com discretiza-
¢ao por hora, que contempla os dias com maior
e menor consumo de energia elétrica para cada
familia entre o periodo de 01 de janeiro a 31 de
dezembro de 2016. Assumimos que todo o in-
tervalo de tempo de agendamento consiste em 24
sub-intervalos, isto é, T = {1h,2h...24h}. As-
sim, o pre¢o do consumo unitirio de energia em
cada sub-intervalo é baseado nos valores do Ibe-
rian Electricity Market (OMIE) (OMIE, 2017) de
Portugal para calcular o preco da eletricidade para
cada hora, ja que o Brasil nao utiliza um programa
de RD tendo como base os precos da energia elé-
trica em tempo real.

Dessa forma, o modelo de otimizagao multi-
objetivo proposto neste trabalho permite a utili-
zacao das informacoes de precos de diferentes ana-
lises, como estudos que utilizam previsao ou his-
térico de precos. Assim, a informagao referente ao
preco da eletricidade é considerada como uma en-
trada, de modo que o modelo nao restringe-se ao
uso do prego de paises ou localidades especificas.
Na Figura 1 é apresentado o prego da energia elé-
trica em tempo real para cada hora do horizonte
de planejamento baseado nos valores didrios do
OMIE para um dos dias de maior consumo ener-
gético (24 de dezembro de 2016) na cidade de Flo-
rianépolis (SC).
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Figura 1: Prego da energia elétrica para cada sub-
intervalo de tempo.

8.1 Resultados e Discussoes

Nesta secao, apresentamos os resultados das simu-
lacoes computacionais para avaliar o desempenho
do modelo de otimizacao multi-objetivo de RD
proposto usando a técnica de otimizagdo NSGA-
II (Deb et al., 2002) para solucionar o problema
de agendamento de uso dos aparelhos para 02
(dois) diferentes cendrios residenciais de consumo
de energia elétrica levando em consideracao um
conjunto variado de restrigoes. Nas analises foi
considerada a solugao com melhor desempenho no
objetivo minimizar custo (f1, definido pela Equa-
¢ao 2), indicada com a letra A na Figura 2, que
apresenta a fronteira de pareto étima encontrada
nas simulagoes computacionais. A Tabela 1 mos-
tra os aparelhos residenciais usados nas simulacoes
para cada cenario.
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Figura 2: Fronteira de pareto étima encontrada
nas simulagbes computacionais.

Tabela 1: Aparelhos residenciais de cada cenério.

Cendrios Aparelhos Residenciais
Lampadas 100W, 20W e 60W, Receptor de Sinal de Satélite,

TV, Carregador de Celular, Playstation, Microsoft Xbox 360,
Receptor de Sinal Digital, Notebook, CD/DVD Player,
Computador, Roteador, Monitor de Computador, Radio de Cozinha,
1 Home Theater, Adega de Vinhos, Ferro a Vapor, Secador de Cabelo,
Barbeador Elétrico, Fogao Elétrico, Bicicleta Ergométrica, Microondas,
Espremedor de Fruta, Mdquina de Lavar Roupa, Secadora de Roupa,
Torradeira, Chaleira Elétrica, Maquina de Café Expresso,
Geladeira, Ar Condicionado, Aquecedor Elétrico e Freezer.
Lampadas 100W, 20W e 60W, Receptor de Sinal de Satélite,

TV, Playstation, Notebook, CD/DVD Player,
Computador, Monitor de Computador, Roteador,

Adega de Vinhos, Ferro a Vapor, Espremedor de Fruta, Microondas,
Maéquina de Lavar Roupa, Chaleira Elétrica, Maquina de Café Expresso,
Geladeira, Ar Condicionado, Aquecedor Elétrico e Freezer.

3.1.1 Cenédrio 1

Neste cenario consideramos cada familia consti-
tuida por 02 adultos com 03 filhos. Os resulta-
dos das simulagoes computacionais apontam que
a familia residente na cidade de Brasilia (DF) em
comparacao com as outras familias reduziu o custo
total da eletricidade de R$ 799.98 para R$ 740.14
perfazendo um total de 7.48 % proporcionando
os melhores resultados relacionados a minimizagao
de custo associado ao consumo de energia elétrica.



A Tabela 2 mostra um resumo dos resultados das
simulagoes computacionais para o cenério 1.

Tabela 2: Redugao por familia em cada cidade no
cendrio 1.

P Custo Custo -
Familia sem RD (R$) | com RD (RS$) Redugdo (%)
(Brasﬂlia.—DF) 799.98 740.14 7.48
(Jodo Piiqoa—PB) 855.93 804.92 5.96
111 am ,
(Florianépolis-SC) 697.30 647.09 7.20

Na andlise de inconveniéncia e de tradeoff é
possivel observar que para cada unidade de incon-
veniéncia causada hd uma redugao média total de
R$ 0.44 no custo associado ao consumo de ener-
gia elétrica. Assim, a familia residente na cidade
de Brasilia (DF) obteve o maior valor de tradeoff
com 0.47, o que equivale a R$ 0.47 reduzidos por
unidade de inconveniéncia causada ao consumidor
final. Na Tabela 3 é exibido um resumo dos resul-
tados alcangados nas simulagoes computacionais
para a inconveniéncia e o tradeoff.

Tabela 3: Analise de inconveniéncia e tradeoff no
cenario 1.

Familia Inconveniéncia Causada | Tradeoff
(Brasﬂlia—DF) 127 0.47
(Joao Pgsoa—PB) 17 0.44
(FlorianIo'II:I)olis-SC) 123 0.41
TOTAL 363 -

3.1.2 Cenario 2

No cendrio 2 consideramos que cada familia con-
tém somente 1 adulto. Assim, percebe-se que a fa-
milia residente na cidade de Brasilia (DF) em com-
paracao com as demais familias, conseguiu atingir
a maior reducao referente ao custo total da ele-
tricidade passando de R$ 175.62 para R$ 162.59
perfazendo um total de 7.42 %. Logo, atingiu
os melhores resultados computacionais dentre as
familias analisadas. Na Tabela 4 sao mostrados
os resultados das simulagoes computacionais para
cada familia do cenério 3.

Tabela 4: Reducao por familia em cada cidade no
cendrio 2.

Familia semcf;lls)t(zR$) comcfl{l]SDt(ZRﬂ;) Redugdo (%)
(BrasﬂliafDF) 175.62 162.59 7.42
(Jodo PiisoafPB) 174.24 163.46 6.19
(Floriang;olisfSC) 171.14 159.04 7.07

Analisando os valores de inconveniéncia e de
tradeoff obtidos nas simulagbes computacionais,
é visto que h4d uma reducao média de R$ 0.29
no custo total associado ao consumo de energia
elétrica no cenario 2. Neste cenario a familia re-
sidente na cidade de Florian6polis-SC alcangou o
maior valor de tradeoff com 0.31 dentre as familias
analisadas. Na Tabela 5 é exibido um resumo dos
resultados das simulacoes computacionais para a
inconveniéncia e o tradeoff.

Tabela 5: Analise de inconveniéncia e tradeoff no
cenério 2.

Familia Inconveniéncia Causada | Tradeoff
(BrasﬂIia-DF) 43 0.30
(Joao P(gsoa—PB) 40 0.27
(Florianf’)I;olis—SC) 39 0.31

3.2 Andlise Estatistica

Neste trabalho foram realizadas simulacées com-
putacionais usando a técnica de otimizagao
NSGA-II e o comparamos com um algoritmo de
busca aleatéria (que consiste de um algoritmo ge-
nético (AG) (Holland, 1975) com um método de
selegao aleatério, que nao utiliza nenhum conhe-
cimento heuristico em sua execuc¢ao, chamado de
AG aleatério). Utilizamos 03 métricas de desem-
penho (Diversity, Coverage e Hipervolume) para
analisar os resultados computacionais referente ao
problema de agendamento de uso dos aparelhos re-
sidenciais. A Diversity mede a variedade de solu-
¢Oes em uma regiao, geralmente ampla, dada por
um algoritmo. Assim, um bom desempenho nesse
aspecto melhora o nimero de opgoes no espaco de
solugoes.

A Coverage (métrica C) é utilizada para ava-
liar a capacidade de aproximacao étima das so-
lugbes. Assim, a Coverage assegura um espago
de solugoes mais adequado para solucionar o pro-
blema de RD apresentado neste trabalho. Logo,
a métrica C (Zitzler and Thiele, 1999) foi usada
para avaliar qual dos algoritmos (NSGA-II ou AG
aleatdrio) apresentam a melhor cobertura. Além
disso, a métrica de Hipervolume (HV) (Zitzler and
Thiele, 1999) (Zitzler et al., 2003) foi usada para
avaliar de forma mais abrangente o desempenho
geral dos algoritmos multi-objetivos. Ambas as
técnicas analisadas (NSGA-IT e AG aleatério) fo-
ram executadas 1000 vezes para a obtencao dos
valores utilizados nas anélises estatisticas, para re-
duzir o impacto da natureza estocastica das mes-
mas.



3.2.1 Diversity

A métrica spacing (Schott, 1995) foi usada para
calcular a Diversity, que é dada pelo valor de s:

1 -

s = n_IZ(d—di)Q (11)
=1

onde d; = min; 330, (| fi(z) = fi(2) ), 1j =

1,2,3,...,n, ¢ # j. d representa a média dos valo-

res de d;, M é o nimero de objetivos do problema

e n é o nimero de solucgoes.

Neste sentido, quando o valor de s for mais
proximo de zero, maior sera a proximidade das so-
lugbes dentro do conjunto analisado. Assim, me-
nor a diversidade (Schott, 1995).

3.2.2 Coverage

A métrica C' é usada para comparar a relacao de
cobertura entre dois conjuntos de solugbes. As-
sim, C'(A, B) representa a proporgdo do nimero
de pontos no conjunto B dominado pelo conjunto
A sobre o nimero total de pontos no conjunto B.
Na Equation 12 é apresentada a métrica C.

x € B|3JyeA:ydomina x
coam - ek }

(12)

O valor C(A, B) = 1 significa que todos os
pontos em B sdao dominados por A ou iguais
aos pontos contidos em A. Em contrapartida, se
C(A, B) = 0, indica que nenhum dos pontos em
B sdo dominados pelo conjunto A. Assim, deve se
observar que C (A, B) e C (B, A) devem ser con-
siderados porque C (A, B) # 1 - C (B, A) (Zitzler
and Thiele, 1999). Nas simulagdes computacio-
nais, o A sera considerado como o modelo multi-
objetivo de RD proposto neste trabalho usando o
NSGA-II e B o algoritmo de busca aleatéria (AG
aleatorio).

3.2.3 Hipervolume

Para analisar o desempenho dos resultados alcan-
cados nas simulacoes computacionais pelo modelo
de RD proposto neste trabalho, foi calculado o
Hipervolume (HV) que é uma métrica de perfor-
mance que calcula o volume do espago objetivo en-
tre o conjunto de solucoes encontradas e um ponto
referencial, e quanto maior o valor do HV, melhor
o desempenho em termos de convergéncia, exten-
sao e uniformidade (Zitzler and Thiele, 1999). Nas
simulacOes computacionais, foi utilizado o ponto
de nadir (vetor que tem como elementos os pi-
ores valores de cada critério do problema multi-
objetivo) (Zitzler et al., 2007) (Lu and Anderson-
Cook, 2013) como ponto referencial para analisar
a performance dos resultados.

Zitzler et al. (Zitzler et al., 2003) afirma que o
HYV ¢ a tinica métrica unaria a qual é capaz de ava-
liar que um conjunto de solugoes .S nao é pior do

que outro §’. Dessa forma, um conjunto de solu-
¢oes é Pareto Optima apenas quando o HV é maxi-
mizado e vice-versa (Fleischer, 2003). Assim, uma
caracteristica principal do HV é que ele é compa-
tivel com a dominancia de Pareto - se uma popu-
lacao de Pareto domina outra, entao esta possui
um HV maior que a dominada - além de nao ne-
cessitar da fronteira de pareto real do problema
no seu céalculo (Zitzler and Thiele, 1999) (Zitzler
et al., 2003).

3.2.4 Resultados Estatisticos

Os resultados das simulagoes computacionais al-
cancados por meio da técnica de otimizacgao
NSGA-II foram comparados com os valores pro-
duzidos pelo AG aleatoério com o intuito de vali-
dar a corretude do algoritmo (sanity check). As-
sim, os resultados estatisticos apresentam que o
NSGA-II obteve um hypervolume minimo de 0.57
e maximo de 0.65 enquanto o AG aleatério obteve
um hypervolume minimo e méaximo de 0.29 e 0.35
respectivamente. Em média, os valores de hyper-
volume do modelo proposto neste trabalho usando
a técnica NSGA-IT s@o maiores e melhores que os
associados ao AG aleatoéria.

Adicionalmente, foi verificada a variedade de
solugoes em uma regido (diversity). Logo, pode-
se observar na diversity que o NSGA-II obteve na
métrica spacing um valor minimo e maximo de
14.56 e 18.19 respectivamente. J4 o AG aleatorio
alcancou os valores para minimo de 10.12 e para
maximo 15.38.

Por fim, a métrica C foi utilizada para avaliar
a coverage dos resultados obtidos nas simulagoes
computacionais pelo NSGA-IT e AG aleatério. As-
sim, os valores minimos e maximos que o NSGA-
II e 0 AG aleatério alcancaram para C(A, B) e
C(B,A) foram 1, 1 e 0, 0 respectivamente. Por-
tanto, é possivel observar nos resultados estatisti-
cos mostrados na Tabela 6, que o modelo de RD
proposto neste trabalho usando a técnica NSGA-II
obteve os melhores valores do que o AG aleatério
para todas as métricas consideradas nas simula-
¢Oes computacionais.

Tabela 6: Anélise estatistica.

Algoritmo | Métrica | Min | Max | Média | Desvio Padrao
NSGA-IT |~ 1456 | 18.19 | 16.08 1.14

AG aleatorio | P [70.12 | 15.38 | 14.35 1.06
NSGA-II

AG aleatério C(A.B) 1 1 1 0
NSGA-II

AG aleatério C(BA) 0 0 0 0
NSGA-II HY 0.57 | 0.65 0.61 0.01

AG aleatdrio 0.29 0.35 0.32 0.01

Também foram feitas andlises para verifi-
car se a diferenca entre os algoritmos (NSGA-
II e AG aleatério) é estatisticamente signifi-
cante. Para isso, foram utilizados dois testes nao-



paramétricos, que nao requerem que os dados ana-
lisados possuam uma distribuigao normal. Primei-
ramente, foi usado o teste de Kolmogorov-Smirnov
(Rumsey, 2007) (KS test), que verifica se os con-
juntos de resultados possuem a mesma distribui-
¢do (normal). Pode-se observar, por meio dos
resultados das simulagoes computacionais que os
conjuntos nao seguem a mesma distribuigdo (ni-
vel de significancia = 0.01, todos os p-values <
0.001).

Em seguida, foi utilizado o teste de Wilcoxon-
Mann-Whitney (Rumsey, 2007) (Rank-Sum test),
para verificar se os conjuntos de resultados pos-
suem a mesma mediana. Os resultados obtidos
mostram que as medianas sao diferentes, logo, os
testes indicam que ha uma diferenca estatistica-
mente significante entre os conjuntos de resultados
analisados. (nivel de significAncia = 0.01, todos os
p-values < 0.001).

Adicionalmente, foi utilizada a medida A de
Vargha-Delaney (Rumsey, 2007) (VDA), que é
uma medida padréo de effect size para validar que
o modelo multi-objetivo proposto possui um me-
lhor desempenho que o AG aleatério. A medida A
de Vargha-Delaney é um valor entre 0 e 1, no qual
valores proximos a 0.5 indicam que as duas técni-
cas possuem performance similar. Valores entre 0
e 0.5 indicam que o AG aleatério tem performance
melhor e valores entre 0.5 e 1 indicam que o AG
aleatério tem comportamento inferior ao NSGA-
II. Portanto, na avaliagao dos valores das métri-
cas de Hipervolume e Spacing utilizando o VDA, a
técnica de otimizagdo NSGA-II obtém resultados
significativamente melhores que o AG aleatério. A
Tabela 7 mostra um resumo dos valores da medida
VDA para as métricas analisadas.

Tabela 7: Valor da Medida A de Vargha-Delaney

Métrica VDA
Spacing 0.999
Hipervolume | 0.999

4 Conclusao

Neste trabalho é proposto um modelo de otimi-
zacao multi-objetivo formulado matematicamente
como um problema de programacgao nao-linear
para gerenciar a operacao dos aparelhos residenci-
ais considerando um conjunto de restrigoes associ-
adas ao consumo energético e as particularidades
existentes em cada categoria de aparelhos. Além
disso, a proposta apresentada leva em considera-
¢ao o impacto do agendamento otimizado de uso
dos aparelhos residenciais no nivel de inconvenién-
cia (insatisfagao/desconforto) dos consumidores.
Neste sentido, os objetivos principais da proposta
é minimizar o custo associado ao consumo energé-
tico e também, reduzir os niveis de inconveniéncia
dos consumidores finais.

Adicionalmente, ao levarmos em consideragao
o melhor desempenho do modelo de otimizagao
multi-objetivo de RD usando a técnica de otimi-
zagdo NSGA-II, conforme mostrado na Segao 3, é
possivel observar que hé uma reducao significativa
no custo total associado ao consumo de energia
elétrica para os 2 cendrios analisados neste tra-
balho. Dessa forma, a familia que obteve os me-
lhores valores foi a residente na cidade de Brasilia
(DF) onde o resultado alcangado relacionado ao
custo total da eletricidade foi de R$ 799.98 para
R$ 740.14 e de R$ 175.62 para R$ 162.59 para os
cendrios 1 e 2, respectivamente.Isso se deve a loca-
lizagao geografica, que apresenta altas temperatu-
ras, o que causa alto consumo de energia elétrica
ao longo do horizonte de tempo e, consequente-
mente, maiores reducgoes.

Além disso, ao analisar o nivel de inconveni-
éncia e o tradeoff apoés a otimizagao do uso dos
aparelhos residenciais, pode-se observar que a fa-
milia moradora na cidade de Brasilia (DF) atingiu
os melhores valores em relagao ao tradeoff sendo
0.47 no cenario 1 e a familia residente na cidade de
Florianépolis (SC) obteve 0.31 para o cenério 2,
obtendo o melhor valor nesse caso. E importante
mencionar, que todos os conjuntos de restri¢coes do
modelo de RD proposto estao sendo respeitadas e
também, foi levado em consideracao as caracteris-
ticas como a localizacdo geogréfica, as tempera-
turas climéticas e suas respectivas implicacoes de
cada cidade analisada e as preferéncias do consu-
midor em relagao ao uso das diferentes categorias
de aparelhos residenciais.

Portanto, pode-se concluir que a proposta
apresentada neste trabalho usando a técnica de
otimizagao NSGA-II para solucionar computacio-
nalmente o problema de otimizagao multi-objetivo
pode ser usada como uma ferramenta de suporte
auxiliar de tomada de decisao para ajudar os con-
sumidores a melhorar o agendamento de uso dos
aparelhos residenciais. Além disto, permite mi-
nimizar o custo associado ao consumo de energia
elétrica e o nivel de inconveniéncia dos consumi-
dores.

Como trabalhos futuros deste estudo, pre-
tendemos aperfeigcoar o modelo com o intuito de
acrescentar novas caracteristicas na sua formula-
¢ao como por exemplo, a capacidade e o regime
de carga/descarga do sistema de armazenamento
energético contidos nos veiculos elétricos, a potén-
cia do sistema de geracao renovavel de energia elé-
trica levando em consideracao as particularidades
dos recursos fotovoltaicos e edlicos.
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