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Resumo - Este trabalho apresenta um modelo de otimizagdo multi-objetivo para a Demand Response (DR) residencial baseando-
se no preco da energia elétrica em tempo real (RTP), a fim de minimizar tanto o custo associado ao consumo de eletricidade quanto
o nivel de inconveniéncia (insatisfagao/desconforto) dos consumidores finais. O modelo proposto foi formalizado como um pro-
blema de programacdo ndo-linear sujeito a um conjunto de restricdes associadas ao consumo de energia de elétrica e aos aspectos
operacionais relacionados as diferentes categorias de aparelhos elétricos. O problema de DR mostrado neste trabalho, foi soluci-
onado computacionalmente por meio do Non-Dominated Sorted Genetic Algorithm I (NSGA-II) com o intuito de determinar a
nova programacio de operagdo dos aparelhos residenciais para qualquer horizonte de tempo. Os resultados numéricos mostram
uma redugao no custo associado ao consumo de eletricidade e também, no nivel de inconveniéncia (insatisfacdo/desconforto) dos
consumidores finais. Além disso, os resultados alcancados com o NSGA-II usando o modelo proposto permite ao consumidor
tomar uma decisao sobre a reducdo do custo exigido, de forma a buscar adequagao a quantidade de inconveniéncia tolerada pelo
consumidor.

Palavras-chave — Gerenciamento de carga, modelo ndo-linear, redes inteligentes, resposta 2 demanda, otimiza¢do multi-
objetivo e NSGA-II.

Abstract — This paper presents a multi-objective optimization model for residential demand Response based on the price of
real-time electricity (RTP) in order to minimize both the cost associated with electricity consumption and the level of incon-
venience (dissatisfaction/discomfort) of the final consumers. The proposed model was formalized as a nonlinear programming
problem subject to a set of constraints associated with electrical energy consumption and the operational aspects related to the
different categories of electrical appliances. The DR problem shown in this work was solved computationally by means of the
Non-Dominated Sorted Genetic Algorithm II (NSGA-II) in order to determine the new operation schedule of the residential
apparatus for any time horizon. The numerical results show a reduction in the cost associated with the consumption of electricity
and also in the level of inconvenience (dissatisfaction/discomfort) of the final consumers. In addition, the results achieved with
the NSGA-II using the proposed model allow the consumer to make a decision on the reduction of the required cost, in order to
seek adequacy to the amount of inconvenience tolerated by the consumer.

Keywords — Load management, nonlinear model, smart grid, demand respnse, multi-objective optimization and NSGA-II.

1 INTRODUCAO

As redes inteligentes ou smart grids (SGs) foram idealizadas com o intuito de fornecer eletricidade de forma inteligente e
controlada por meio de um sistema de comunicagdo bidirecional de fluxos de eletricidade e de informagdes que permite criar
uma rede de distribui¢do automatizada e amplamente distribuida. Assim, a SG incorpora a rede de eletricidade os beneficios das
tecnologias de comunicagdes e informacdes (TIC’s) a fim de fornecer dados tanto para o consumidor como o preco da energia
elétrica em tempo real como para a concessiondria de energia por exemplo, o consumo energético de cada residéncia [1]. Assim,
a SG permite indimeras vantagens como por exemplo, melhorar a confiabilidade e a qualidade do sistema elétrico de poténcia
(SEP) e também, reduzir os custos associados ao consumo energético [2].

Neste sentido, um componente fundamental da SG € a possibilidade da participacao ativa dos consumidores no gerenciamento
da energia elétrica no SEP [3]. Assim, essa participacdo é feita por meio da Demand Response (DR) que permite estimular os
consumidores finais a modificarem seu consumo energético em resposta as mudangas ocorridas no prego da eletricidade ao longo
do tempo e, também, durante hordrios de picos do sistema. Logo, a DR permite que as concessionarias de energia elétrica
oferecam incentivos (descontos ou créditos na conta de energia) destinados a impulsionar a reducdo do consumo energético em
horarios que os precos de mercados estdo elevados ou quando a confiabilidade da rede é comprometida com a sobrecarga do
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sistema. Dessa maneira, o aumento excessivo da demanda de energia elétrica fez o uso da DR tornar-se importante visando
equilibrar a oferta e a demanda de eletricidade a fim de evitar sobrecarga no SEP [1,2,4].

No entanto, os autores em [5] afirmam que, a DR é um programa que tem tido sucesso com os consumidores comerciais e
industriais devido a capacidade de reduzir significativamente o custo associado ao consumo de energia elétrica. Contudo, um
dos empecilhos para a inser¢do da DR no ambito residencial, é a necessidade de uma intervencao manual por parte do consu-
midor no processo de determinagdo do uso dos aparelhos residenciais. Por esse motivo, pela falta de tempo, de conhecimento
e do consumidor ndo querer participar ativamente dos programas ligados ao SEP, a implantacio da DR fica afetada no cendrio
residencial. Diante disso, é proposto neste trabalho um modelo de otimizacdo multi-objetivo de DR para gerenciar o uso dos
aparelhos elétricos com o intuito de minimizar o custo associado ao consumo de eletricidade e também, minimizar o nivel de
inconveniéncia (insatisfacdo/desconforto) dos consumidores finais diante da programacdo de uso otimizado dos aparelhos resi-
denciais. Além disso, o modelo proposto visa com as modifica¢des nos padrdes de consumo energético melhorar a confiabilidade
e a eficiéncia do SEP.

Neste sentido, a proposta apresentada neste artigo foi formulada como um problema de programagao nao-linear que considera
as diversas restricdes associadas ao consumo energético (limites inferior e superior da carga para cada intervalo de tempo,
limites de rampa, consumo minimo relacionado ao horizonte de tempo) e os aspectos vinculados a satisfacdo/conforto dos
consumidores finais (restri¢des operacionais das categorias de aparelhos residenciais). Nas simula¢des computacionais, devido a
sua eficiéncia com problemas de natureza combinatdria [6], foi utilizado o Non-Dominated Sorted Genetic Algorithm (NSGA-II)
para solucionar o problema multi-objetivo descrito neste trabalho.

As contribui¢des relacionadas ao uso do modelo proposto incluem: a) a determinacdo de uma programacao otimizada para
operar diferentes categorias de aparelhos residenciais em horizontes de tempo com tamanho varidvel a fim de reduzir o custo
associado ao consumo energético; b) a representacdo de diferentes aspectos (localizacdo geogréfica, temperatura climética, pre-
feréncias dos consumidores e o preco por hora da eletricidade) e suas implicagdes no consumo de energia elétrica das residéncias;
¢) a avaliagdo da inconveniéncia, de modo a permitir ao consumidor tomar a decis@o de aderir ou nao ao programa DR.

Este trabalho estd disposto na seguinte forma: a Secdo 2 mostra os trabalhos relacionados a pesquisa desenvolvida neste
trabalho; a Sec@o 3 apresenta o problema, o modelo de otimiza¢do multi-objetivo e o algoritmo NSGA-II; a Secdo 4 apresenta
um estudo de caso que mostra o cendrio de teste e a parametrizacdo usado pelo NSGA-II; a Secdo 5 apresenta os resultados
numéricos obtidos na simula¢do que aplica o modelo multi-objetivo; e, por fim, a Se¢do 6 descreve as principais contribui¢des
deste trabalho e trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Na perspectiva apresentada na Secdo 1, vdrias pesquisas cientificas estdo sendo desenvolvidas em relacdo a DR envolvendo
o gerenciamento de uso dos aparelhos elétricos residenciais. Assim, os autores em [7] propuseram um algoritmo que determina
a configuracdo dos termostatos a fim de minimizar o custo da eletricidade dos consumidores finais. O problema foi formulado
matematicamente como de programacao dindmica 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 térmicos sem
levar considerag@o as outras categorias de aparelhos residenciais.

Os autores em [8] apresentaram um sistema de resposta a demanda baseado no preco em tempo real da eletricidade para
residéncias. O objetivo da proposta é modificar o comportamento de consumo energético dos consumidores nas redes inteligentes
e maximizar o conforto. A proposta foi formulada matematicamente como um problema de programacao linear. Contudo, a
proposta ndo avalia as diferentes categorias de aparelhos residenciais e o nivel de satisfacdo/conforto dos consumidores finais.

Em [9] os autores propuseram um algoritmo para gerenciar o uso da energia elétrica no ambito residencial com o propdsito
de reduzir o custo da eletricidade. A proposta apresentada no trabalho usa a programacdo dinamica estocdstica para agendar
a operacdo dos aparelhos. Contudo, a proposta restringe-se a avaliar somente 07 eletrodomésticos ndo contemplando todas
as diferentes categorias de aparelhos residenciais. Além disso, na formulacdo matemadtica ndo é contemplado o impacto das
modificagdes de uso dos eletrodomésticos em relagdo ao nivel de satisfagdo/conforto dos consumidores finais.

Os autores em [10] propuseram dois algoritmos interativos baseados na técnica de aproximagdo estocdstica para minimi-
zar a peak-to-average ratio (PAR) na demanda agregada de carga. No entanto, os resultados das simulacdes computacionais
mostram que os algoritmos nio consideram o uso simultdneo de diferentes categorias de aparelhos residenciais e o nivel de
satisfagdo/conforto dos consumidores diante do agendamento otimizado dos aparelhos residenciais.

Em [11] os autores propuseram um modelo de DR em tempo real para ajustar os niveis de carga em resposta as variacoes
do preco da eletricidade a cada hora. O objetivo da proposta é minimizar o custo levando em considerag¢do os niveis de carga
minimo e maximo para cada hora e os limites de rampa. Neste sentido, o gerenciamento dos niveis de carga foi formalizado
como um problema de programacao linear, sendo que as incertezas do preco sao modeladas por meio de técnicas de otimizacao
robusta. No entanto, o trabalho apresentado nao contempla na sua formulacdo as diferentes categorias de aparelhos residenciais.
Adicionalmente, o modelo de DR nao considera a representacao individualizada das cargas, o que implica em uma solucdo 6tima
para o problema, mas que nao seja possivel de ser implementada.

Os autores em [12] apresentaram uma abordagem de gerenciamento de demanda baseada na técnica de deslocamento de
carga (load shifting) para agendar a operagdo simultinea de uso dos diferentes aparelhos residenciais. O objetivo da proposta
€ programar a operacdo dos aparelhos residenciais a fim de aproximar a curva do consumo de carga final para o mais préximo
possivel da curva obtida a partir da meta definida pela concessiondria de energia, de modo a alcangar a estratégia de gerenciamento
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desejado. A proposta foi matematicamente formulada como um problema de programagio ndo linear, contudo, ndo considera as
diferentes categorias dos aparelhos residenciais.

Os autores em [ 13] propuseram um algoritmo de gerenciamento das cargas residenciais, para reduzir o consumo total de ener-
gia elétrica considerando as preferéncias dos consumidores. Além disso, os autores apresentaram uma ferramenta de simulacio
que foi desenvolvida para simular eventos de DR, a fim de exemplificar a aplicabilidade do algoritmo proposto. No entanto,
a proposta restringe-se a avaliar apenas os aparelhos de ar condicionado, aquecedores de dgua, secadores de roupas e veiculos
elétricos sem considerar as diferentes categorias de aparelhos residenciais.

Em [14] os autores mostraram um modelo de gerenciamento de DR em tempo real para auxiliar os consumidores finais na
operacdo automadtica de seus aparelhos residenciais. O agendamento da operacdo dos eletrodomésticos foi formalizado como um
problema de programacio linear inteira. Entretanto, as simulacGes computacionais restringem-se a avaliar o uso de somente 06
aparelhos residenciais sem contemplar as diferentes particularidades das outras categorias de aparelhos elétricos.

3 DEFINICAO DO PROBLEMA E MODELO DE OTIMIZACAO

A operagdo de diferentes categorias de aparelhos residenciais precisa ser administrada para minimizar o custo da eletricidade
associado ao consumo em um cendrio com pregos varidveis de energia elétrica no decorrer de um horizonte de tempo. Assim,
ha a necessidade de um método de programacdo de carga que exija pouca aten¢do dos consumidores em sua configuragcdo e
manutengdo que permite a comparagdo dos custos e beneficios dos diferentes agendamentos de uso dos aparelhos residenciais.
Neste sentido, o planejamento das cargas pode ser feito de forma automética por exemplo, por meio do uso de técnicas de
otimizagdo.

3.1 Modelo de Otimizacao Multi-Objetivo

O modelo multi-objetivo deste trabalho € composto por duas fungdes de minimizagdo, sendo uma com o objetivo de minimizar
o custo associado ao consumo da eletricidade, chamada de f1, e uma outra visando minimizar a inconveniéncia do consumidor
final, chamada de f2. A funcdo fI (apresentada na Equacgdo 1) visa a minimiza¢do do custo associado ao consumo de energia
elétrica considera um horizonte de tempo 7', que pode ser definido pelo consumidor (por exemplo, 24 horas) com discretizacio
por hora, a poténcia (em kW) e o consumo energético (em kWh) de cada aparelho residencial por intervalo de tempo.

N T
L 2
Minimize g E; E (Pry+« DSA; ;) (1)
i=1  t=1
onde N representa o nimero de aparelhos residenciais; E;(¢ = 1,...,N) corresponde ao vetor com o consumo de energia

elétrica dos aparelhos residenciais ¢ quando estiver em operagdo; 7' indica o horizonte de tempo; Pr; corresponde ao preco da
energia elétrica no intervalo de tempo t; DS A (Configuragao Didria dos Aparelhos) corresponde a matriz de programacao das
cargas com a seguintes configuracéo:

1, se aparelho 7 ligado no tempo ¢,
DSA =1 " p ! g P
0, caso contrério.
sujeito as diversas restri¢cdes a seguir.
A restricdo 1 (Equagdo 2) estabelece limites (minimo e maximo) para os niveis de carga em cada intervalo de tempo onde
P,(i=1,...,N)éo vetor com a poténcia (em kW) de cada aparelho residencial.

N
di™ < 3" DSAx P < A7 Y ?

i=1

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

N
> (DSAy; — DSAy1,) % P <vP Viey 11 3)
=1
N
> (DSAyp1— DSA) =« P <V Vo1 ra )
=1

A restricdo 4 (Equagdo 5) estabelece um consumo minimo diario (mdc) de energia elétrica.

N T

Z Z DSA; ; x E; > mdc &)
i=1 t=1
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As restricdes 5 a 7 (Equacdes 6-8) estdo relacionadas aos tipos de aparelhos residenciais especificados por suas particularida-
des operacionais [14], sendo eles: interruptible e deferrable (Ar); uninterruptible e deferrable (Ary); e, uninterruptible e non-
deferrable (Ayyr). Uninterruptible significa que uma tarefa ndo pode ser interrompida até que seja concluida. Non-deferrable
significa que uma tarefa deve ser iniciada no primeiro intervalo de tempo do periodo requerido para seu funcionamento. Com
base nessas defini¢des, pode-se especificar as restricdes que lidam com as diferentes categorias de aparelhos residenciais Ay,
ArreAjppr.

A restricdo 5 (Equag@o 6) define que o inicio da operacdo dos aparelhos residenciais A; pode variar ao longo do horizonte de
tempo 1" desde que Reg; seja respeitado.

T
ZDSALZ' > Req;,V; € A (6)
t=1

A restri¢do 6 (Equacéo 7) estabelece que o inicio da operagao do aparelho residencial do tipo A;; pode ser adiado no horizonte
de tempo 71" mas, uma vez que seu funcionamento foi iniciado, ndo pode ser interrompido.

T Reqi+(g—1)
> JI DpSAiz1vieAn (7)
q=1 t=q

A restricdo 7 (Equag@o 8) visa garantir que, entre o tempo definido pelos consumidores para inicio (ST;) e fim (ET;) da
operacdo dos aparelhos residenciais do tipo Ajr7, o seu funcionamento seja ininterrupto durante o tempo requerido Reg; no
horizonte de tempo 7, onde Aj, A;; e Ajrr sdo os conjuntos de indices de aparelhos das categorias interruptible e deferrable,
uninterruptible e deferrable, uninterruptible e non-deferrable respectivamente.

ET;
ZDSAt,i > Req;,V; € Arrr (8)
ST;

A funcio f2 (segundo objetivo) do modelo (ilustrado na Equag@o 9) tem o intuito de avaliar como as modificacdes de uso
dos aparelhos residenciais podem interferir no conforto/satisfagdo dos consumidores finais, minimizando a inconveniéncia. Este
célculo compara o consumo de energia elétrica real (Baseline) no intervalo de tempo ¢ para o aparelho residencial ¢ da familia
analisada por meio da ferramenta LPG e o consumo (OPT') sugerido pelas técnicas de otimizagdo utilizadas nas simulacdes
computacionais. Portanto, a matriz Baseline, ; pode ser definida da seguinte forma:

) 1, se aparelho ¢ ligado no tempo ¢,
Baseline; ; = .
0, caso contrério.

O OPT; ; é a programagio de carga sugerida pela técnica de otimizagdo para os diversos modelos de DR.

1, se aparelho ¢ ligado no tempo ¢,
OPT,,; = ) p > g p
0, caso contrério.

Partindo desse pressuposto, o cdlculo da inconveniéncia associado a uma programacao de operacdo dos aparelhos residenciais
permite ao consumidor tomar a melhor decisio de utilizagio dos aparelhos residenciais no programa de DR. Assim, a formulacio
da funcdo f2 é mostrada na equacdo (9) e assume-se que, tanto a Baseline; ; quanto o O PT; ; estejam na forma de uma matriz
bindria (composta apenas por 1’s e 0’s) para indicar quais os aparelhos estdo em opera¢do em cada intervalo de tempo.

T N
Minimizey > (Baseline, ; — OPTy ;) )

t=1 i=1

Definidas as fung¢des f1 e f2, o modelo multi-objetivo se apresenta da seguinte maneira:

minimize(f1) 10
minimize(f2) (10

3.2 Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)

A ideia central do Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm I (NSGA-II) [6], também conhecido como Elitist NSGA-II,
€ encontrar um conjunto de individuos ndo dominados em relacio ao restante da populacdo e apontar este conjunto como o de
nivel de dominéncia mais alto. Em seguida, repete o mesmo procedimento com o restante da populagdo, separando-a em varios
niveis de ndo-dominancia.
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O NSGA-II surgiu como uma versdao melhorada do NSGA [15]. O algoritmo tradicional do NSGA apresenta algumas
diferencas em relag@o a um algoritmo genético (AG) simples, uma vez que as solugdes sao classificadas com base nas informagdes
de dominéncia de cada uma. Desse modo, para cada solucdo é calculada a sua ndo-dominancia (nimero de solugdes que a
dominam) e o conjunto de solu¢cdes dominadas pela mesma [16]. Assim, é feito um ranking com base na relacdo de ndo-
dominéancia [15, 17].

Além da ndo-dominancia, o NSGA-II calcula a distancia média entre as solu¢des ao longo de cada funcdo objetivo para obter
a densidade que envolve cada solugdo presente na populagdo - distancia de aglomeragdo (crowding distance) [6,16]. A técnica
de otimiza¢do (NSGA-II) termina seu funcionamento quando o critério de parada nlimero maximo de geracdes for atingido, e os
individuos do primeiro nivel (Fronteira de Pareto 6tima) representam as solu¢des do problema [18, 19]. O procedimento bésico
da técnica de otimizacdo (NSGA-II) € ilustrado na Figura 1 e explicado a seguir.

Ordenagao por Nao

i Ordenacéo por
Dominancia

Disténcia de
A acdo  ———

b

Fia

R, [ ) =

0, \
Fy

Descartados

v

Figura 1: Procedimento de selecdo do NSGA-II [6].

O primeiro passo do NSGA-II € a inicializagdo de uma populagio inicial (P;—¢), aleat6ria com tamanho N,,,. Em seguida,
aplica-se os operadores de selegdo, cruzamento e mutagéio para gerar uma populacgdo filha Q);—o, também de tamanho N,,).
Uma populagio auxiliar Z;—q, com tamanho 2N,,,,, € formada com a jungdo das duas populagdo. A populagio auxiliar € entdo
ordenada por niveis de dominancia e, em seguida, os individuos da fronteira de cada nivel sdo inseridos seguindo uma ordem
crescente dos niveis na nova populagdo P11 até que estd atinja o tamanho V. Caso a fronteira do tltimo nivel a ser inserido
tenha mais individuos que o necessdrio para completar a nova populagio de tamanho N, realiza-se a ordenagio dos individuos
desse nivel por distdncia de aglomeracdo. Somente os melhores individuos deste ultimo nivel, suficientes para completar o
tamanho da nova populagao, serdo inseridos [6].

O restante dos individuos do dltimo nivel serd descartado juntamente com o restante dos individuos que nao foram inseridos
na nova populacdo. Sobre a nova populacido F;; € feita a selecdo, cruzamento e mutagdo para que esta dé origem a sua prole,
@Q:+1. O processo continua até que sejam atingidas as condi¢des de parada. Ao final do algoritmo, os individuos do primeiro
nivel de dominancia representam as solu¢des do problema [6].

4 ESTUDO DE CASO

Nesta secdo, sao apresentados os cendrios de testes e a parametriza¢do usada pela técnica de otimizagdo (NSGA-II) imple-
mentada para determinar a operacdo dos aparelhos residenciais. Foram criados, por meio da ferramenta Load Profile Generator
(LPG) [20], vérios perfis de consumo de carga residencial levando em consideracdo as preferéncias dos consumidores em relacdo
ao uso dos aparelhos, as diferentes localizagdes geograficas, e as temperaturas climaticas e suas respectivas implicagdes em cada
regido do Brasil. Além disso, foram adotados para o calculo do preco dindmico da energia elétrica os valores fornecidos pelo
Mercado Ibérico de Eletricidade (OMIE) de Portugal [21], pois o Brasil ainda ndo utiliza o programa de DR baseado no preco em
tempo real. A Figura 2 mostra o preco da energia elétrica em tempo real para cada hora do horizonte de planejamento baseado
nos valores didrios do OMIE para um dos dias de maior consumo energético (24 de dezembro de 2015) na cidade de Rio de
Janeiro (RJ).
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Figura 2: Preco da energia elétrica para cada sub-intervalo de tempo.

4.1 Cenario de Teste

Foram utilizadas nas simulacdes computacionais familias que possuiam diferentes perfis de consumo de carga e a mesma
quantidade de integrantes: 02 adultos que trabalham e 02 adolescentes. Elas residem em 05 cidades brasileiras (Belém, Brasilia,
Teresina, Rio de Janeiro e Florian6polis) situadas nas 05 regides do Pais respectivamente: Norte, Centro-Oeste, Nordeste, Sudeste
e Sul. A Figura 3 mostra a temperatura média e a localiza¢do geografica de cada cidade.
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Figura 3: Temperatura média e localizacdo geografica das cidades [22].

O horizonte de planejamento contempla os dias de maior e menor consumo de energia elétrica por més para cada familia entre
o periodo de 01 de janeiro de 2015 a 31 de dezembro de 2015, segundo o perfil de consumo fornecido pela LPG, totalizando 120
dias. Além disso, considerou-se que cada familia possui 29 aparelhos na sua residéncia perfazendo um total de 145 aparelhos
elétricos analisados. Na Tabela 1 sdo apresentados os aparelhos residenciais utilizados nas simulacdes computacionais deste
trabalho com suas respectivas categorias.
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Tabela 1: Categorias dos aparelhos residenciais.

Categorias Aparelhos Residenciais
Lampadas 100W, 20W e 60W, receptor de sinal de satélite, TV, carregador de celular,
Ag Microsoft Xbox 360, receptor de sinal digital, lampada de emergéncia, notebook,

CD/DVD Player, computador, Roteador, monitor de computador, rddio de cozinha.
Arr Adega, ferro a vapor, :secador de cabelo, fogdo .elétl.rico, mif:roondas,.forno elétrico,

espremedor, miquina de lavar roupa, sanduicheira elétrica, maquina de café.
Arrr Geladeira, ar condicionado, freezer, secadora de roupa.

4.2 Parametrizacao

Os pardmetros utilizados no NSGA-II foram obtidos experimentalmente via simula¢des computacionais com mapa de con-
trole, que € uma sequéncia de testes com configuragdes variadas aplicadas ao NSGA-II que indica a melhor configuracio para
solucionar o problema multi-objetivo apresentado neste trabalho. Um resumo da parametrizacdo do NSGA-II € exibido na Tabela
2.

Tabela 2: Parametros do NSGA-II.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 500
Niimero miximo de iteracGes 500
Meétodo de selegao Torneio de 3
Meétodo de crossover Single Point
Taxa de crossover 85%
Método de mutacao Bit Flip
Taxa de mutagdo 1%

Além disso, foram utilizados outros parametros para solucionar o problema de DR multi-objetivo apresentado neste trabalho
como Demanda Maxima (d**) e Minima (d™"), Limite de Rampa Maximo () e Minimo (V) conforme descritos na Tabela
3. Vale ressaltar que cada cidade possui um valor de pardmetro mdc distinto pois as diferentes localizacdes geograficas e tempera-
turas climdticas interferem no padrio de consumo energético de cada familia. Logo, algumas regides do Pais como por exemplo,
o nordeste apresenta em determinados periodos do ano como no Verao, altas temperaturas climaticas e em consequéncia disso,
faz-se necessdrio o uso mais frequentes de aparelhos que consomem mais energia elétrica como os ar condicionados. Assim,
o perfil de consumo energético sofre um aumento considerdvel devido a influéncia das diferentes localizacdes geogrificas e
temperaturas climaticas.

Tabela 3: Parametros.

Parametro Valor
Demanda Maxima (d™%*) 3 kW
Demanda Minima (d™") 0 kW

Limite de Rampa Superior (r”) | 1 kWh
Limite de Rampa Inferior rY) | 1kWh

S RESULTADOS

Nesta se¢do, apresentamos os resultados das simulacdes computacionais para avaliar o desempenho do modelo de otimizacgao
multi-objetivo de DR proposto usando a técnica de otimizagao NSGA-II. A proposta apresentada neste trabalho, visa solucionar
o problema de agendamento de uso dos aparelhos residenciais para diferentes cendrios de consumo energético levando em
considera¢do um conjunto variado de restri¢oes. Nas andlises, foi considerado a solu¢cdo com melhor desempenho em relacio ao
objetivo minimizar custo (f1, definido pela Equagao 2), indicada com a letra A na Figura 4, que apresenta a fronteira de pareto
otima alcancada por meio das simulagdes computacionais. Assumimos que todo o intervalo de tempo de agendamento consiste
em 24 sub-intervalos, isto é, t = {1,2,...,24}. O prego do consumo unitério de energia em cada sub-intervalo tem como base os
valores obtidos no OMIE.

Nos diferentes cendrios utilizados, foram considerados familias constituidas por 02 adultos e 02 filhos adolescentes. Os
resultados das simula¢des computacionais mostram que a familia residente na cidade de Teresina-PI, em comparacdo com as
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Figura 4: Fronteira de pareto 6tima.

outras familias das cidades de Belém-PA, Brasilia-DF, Florian6polis-SC e Rio de Janeiro-RJ, reduziu o custo total da eletricidade
de R$ 874.43 para R$ 799.14 perfazendo um total de 8.61%. Assim, a familia que reside em Teresina-PI obteve a maior redugio
de custo associado ao consumo de energia elétrica. A Tabela 4 mostra um resumo dos resultados das simula¢des computacionais
para os diferentes cendrios analisados.

Tabela 4: Redugdo por familia em cada cidade.

Familia Cidade Custo Sem DR (R$) Custo Com DR (R$) Reducdo (%) Reducio (R$)
1 Belém-PA 756.85 718.40 5.08 38.45
1I Brasilia-DF 799.98 740.14 7.48 59.84
III Florianépolis-SC 697.30 647.09 7.20 50.20
v Rio de Janeiro-RJ 726.01 679.76 6.37 46.25
A% Teresina-PI 874.43 799.14 8.61 75.29

Logo, tendo como base os resultados alcangados, foi calculado o tradeoff da solugdo, ou seja, a relacdo entre cada unidade de
inconveniéncia causada ao consumidor final e a reducao do custo associado ao consumo energético atribuida a respectiva familia.
Assim, a relag@o do fradeoff indica a redugéo total do custo da eletricidade (em R$) obtido com cada unidade de inconveniéncia
causada. Portanto, o maior valor de tradeoff alcangado considerando os cendrios formados por familias com 02 adultos e 02
adolescentes foi de 0.60. Neste sentido, para cada unidade de inconveniéncia causada ao consumidor, hd uma reducio total de
R$ 0.60 no custo associado ao consumo de energia elétrica. Assim, a familia situada na cidade de Teresina-PI obteve o maior
valor de tradeoff. A Tabela 5 mostra os valores de inconveniéncia e de tradeoff obtidos por cada familia nas cidades de Belém-PA,
Brasilia-DF, Florian6polis-SC, Rio de Janeiro-RJ e Teresina-PI.

Tabela 5: Andlise de inconveniéncia e tradeoff.

Familia Cidade Inconveniéncia Causada Tradeoff
I Belém-PA 125 0.31
I Brasilia-DF 127 0.47
I Florianépolis-SC 123 0.41
v Rio de Janeiro-RJ 124 0.37
A% Teresina-PI 126 0.60

Adicionalmente, outra andlise realizada foi a fim de verificar quais as categorias de aparelhos residencias apresentam maior
influéncia na quantidade de inconveniéncia causada ao consumidor. Assim, essa andlise tem como objetivo aperfeicoar o agru-
pamento dos aparelhos apresentados na Tabela 1. Neste sentido, foi considerado a solu¢do que apresenta a menor reducio de
inconveniéncia (maior redugdo de custo associado ao consumo energético). Logo, os aparelhos pertencentes a Categoria A pro-
porcionam 95.34% da inconveniéncia total encontrada na solugao, enquanto que os aparelhos da Categoria A;; é responséavel por
4.66% e os aparelhos da Categoria Ay ndao causam inconveniéncia. Assim, isso € motivado pela nao defini¢do da preferéncia de
horario de funcionamento para tais aparelhos, o que leva a técnica de otimizagdo (NSGA-II) a alocar suas operagdes nos horarios
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cujo o custo da eletricidade é mais baixo. Conhecendo tal fato, dd-se ao consumidor a liberdade de definir quais aparelhos
ndo irdo causar-lhe inconveniéncia (terdo seu funcionamento bem definido previamente), tendo como base as suas preferéncias
utilizando-se do agrupamento dos aparelhos residenciais. A Tabela 6 mostra um resumo dos valores obtidos por cada categoria
de aparelho.

Tabela 6: Inconveniéncia (%) causada por cada categoria de aparelhos residenciais.

Categoria Inconveniéncia Causada (%)
I (Interruptible and Deferrable) 95.34
Il (Non-interruptible and Deferrable) 4.66
III (Non-interruptible and Non-deferrable) 0.0

6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um modelo de otimizacdo multi-objetivo de DR para consumidores residenciais que visa
minimizar tanto o custo associado ao consumo da eletricidade quanto a inconveniéncia causada aos consumidores finais. Para
tanto, por meio do NSGA-II, a programacao do uso dos aparelhos foi baseada no preco da energia elétrica em tempo real e nas
particularidades operacionais das diferentes categorias de aparelhos residenciais.

Os resultados das simulagdes computacionais apresentam

que ha uma redugdo significativa no custo total associado ao consumo de energia elétrica para as diferentes familias analisadas
neste trabalho. Assim, a familia que obteve os melhores valores foi a residente na cidade de Teresina-PI onde os resultados
alcangados relacionados ao custo total da eletricidade foram de R$ 874.43 para R$ 799.14, perfazendo um total de R$ 75.29
(8.61%). Além disso, ao analisar o nivel de inconveniéncia e o tradeoff apés a otimizacdo do uso dos aparelhos residenciais,
pode-se observar que a familia moradora na cidade de Teresina-PI atingiu o melhor valor (0.60) em relacdo ao tradeoff. E
importante mencionar, que todos os conjuntos de restricdes do modelo de DR proposto estdo sendo respeitadas e também,
foi levado em considerag@o as particularidades referentes a localizacdo geogréfica, temperaturas climdticas e suas respectivas
implica¢des de cada cidade analisada e as preferéncias do consumidor em relacdo ao uso das diferentes categorias de aparelhos
residenciais.

Desse modo, foram obtidos resultados que permitem ao consumidor tomar a decisdo de como modificar seu consumo de
energia elétrica, tendo como preferéncia a reducio do custo ou a manutengdo do seu conforto/satisfacdo. Vale ressaltar que os
niveis de inconveniéncia normalmente ndo é contemplado na formulagdo de modelos de DR, pois o objetivo central comum € a
minimizac¢do dos custos da eletricidade.

Como trabalho futuro propde-se a implementacdo de modelos de DR visando a otimizag@o de microgrids. Esses ambientes
que possuem algumas caracteristicas especiais, como a similaridade de padrdes de consumo de energia, o que € propicio para o
surgimento de diferentes horarios de pico na aplicacdo de modelos comuns de DR. Tal estudo aumentaria a robustez do modelo
proposto neste trabalho.
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