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Abstract— Demand Response (DR) programs are used by utilities to encourage consumers to change their
consumption profiles so that the reliability and efficiency of the electric power system (EPS) can be improved. This
article presents a DR optimization model for residential consumers, based on the price of electricity in real-time
(RTP), in order to minimize the cost of electricity associated with consumption. The proposed model corresponds
to a nonlinear programming problem subject to a set of constraints associated with energy consumption (lower
and upper limits of the load for each time interval, ramping limits, minimum consumption related to the time
horizon) and based on operational constraints for the categories of home appliance. The optimization model
proposed was evaluated computationally through a genetic algorithm (GA) to determine the scheduling of the
home appliances for the entire time horizon. The results obtained demonstrated a decrease in costs related to
the consumption of electric energy without affecting the satisfaction and comfort of the consumer as shown by
the inconvenience values.

Keywords— Genetic Algorithm, Demand Response, Smart Grids.

Resumo— O programa de Resposta à Demanda (DR) é utilizado pelas concessionárias de energia elétrica
para incentivar os consumidores a modificarem os seus perfis de consumo objetivando melhorar a confiabilidade
e a eficiência do sistema elétrico de potência (SEP). Este artigo apresenta um modelo de otimização de DR para
consumidores residenciais, baseado no preço da eletricidade em tempo real (RTP), de modo a minimizar o custo
da eletricidade associado ao consumo. O modelo proposto foi formalizado como um problema de programação
não linear sujeito a um conjunto de restrições associadas ao consumo energético (limites inferior e superior da
carga para cada intervalo de tempo, limites de rampa, consumo mı́nimo relacionadas ao horizonte de tempo)
e restrições operacionais baseadas nas categorias dos aparelhos residenciais. O modelo de otimização proposto
foi solucionado computacionalmente por meio de um algoritmo genético (AG), o qual determina a programação
dos aparelhos residenciais para todo o horizonte de tempo. Os resultados obtidos evidenciam uma diminuição
do custo relacionado ao consumo de energia elétrica sem prejudicar a satisfação e o conforto do consumidor,
verificados pelos valores da inconveniência.

Palavras-chave— Algoritmos Genéticos, Resposta à Demanda, Rede Elétrica Inteligente.

1 Introdução

A Rede Elétrica Inteligente (REI) representa um
novo paradigma para o sistema elétrico de po-
tência (SEP) devido à possibilidade de melhorar
a confiabilidade e a eficiência da geração, trans-
missão, distribuição e consumo de energia elétrica
(Fang et al., 2012). Um dos benef́ıcios obtidos com
a REI foi a expansão do uso de fontes alternativas
de geração de energia elétrica, o que permite um
menor impacto ambiental em comparação a outras
formas de geração de energia como, por exemplo,
as fontes derivadas de combust́ıveis fósseis.

Nos sistemas de transmissão e distribuição de
energia elétrica é posśıvel utilizar tecnologias que
possibilitam, por exemplo, monitorar e controlar
a magnitude de tensão em tempo real, de modo a
atender as demandas de energia elétrica dos con-
sumidores finais (Group, 2010). No âmbito do
consumo de energia elétrica, é posśıvel, por meio

da inclusão de tecnologias de comunicação bidire-
cionais entre a concessionária e os consumidores,
realizar diversas tarefas remotamente, como me-
dir o consumo de energia elétrica ou interromper
o fornecimento de eletricidade com pendências fi-
nanceiras (Fan et al., 2013).

Os autores em (Parvania and Fotuhi-
Firuzabad, 2010) (Ozturk et al., 2013) definem a
resposta à demanda (DR), do ponto de vista da
rede elétrica inteligente, como um programa ca-
paz de incentivar os consumidores finais (residen-
ciais, industriais e comerciais) a modificarem seu
perfil de consumo de energia elétrica em resposta
às mudanças ocorridas no preço da eletricidade
ao longo do tempo ou quando a confiabilidade da
rede é comprometida com a sobrecarga do SEP.
Neste sentido, em (Setlhaolo et al., 2014) os au-
tores afirmam que, a DR é um programa que tem
tido sucesso com os consumidores comerciais e in-
dustriais devido à capacidade de reduzir significa-
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tivamente o custo e o consumo de energia elétrica.
Contudo, um dos empecilhos para a inserção da
DR no âmbito residencial, é a necessidade de uma
intervenção manual por parte do consumidor no
processo de determinação do uso dos aparelhos re-
sidenciais. Por esse motivo, pela falta de tempo,
de conhecimento e do consumidor não querer par-
ticipar ativamente dos programas ligados ao SEP,
a implantação da DR fica afetada no cenário resi-
dencial.

Os autores em (Wang et al., 2013) desenvol-
veram um algoritmo com o objetivo de reduzir o
custo e o consumo da eletricidade das residências.
Neste sentido, o agendamento das cargas foi for-
malizado como um problema de programação não
linear inteira. No entanto, a proposta apresentada
restringe-se a avaliar somente a programação di-
nâmica dos aparelhos térmicos, sem contemplar
outras diferentes categorias de aparelhos.

Os autores em (Conejo et al., 2010) propuse-
ram um modelo de DR em tempo real para ajus-
tar os ńıveis de carga em resposta às variações do
preço da eletricidade a cada hora. O objetivo da
proposta é minimizar o custo levando em conside-
ração os ńıveis de carga mı́nimo e máximo para
cada hora e os limites de rampa. Neste sentido,
o gerenciamento dos ńıveis de carga foi formali-
zado como um problema de programação linear,
sendo que as incertezas do preço são modeladas
por meio de técnicas de otimização robusta. No
entanto, o trabalho apresentado não contempla na
sua formulação as diferentes categorias de apare-
lhos residenciais. Adicionalmente, o modelo de
DR não considera a representação individualizada
das cargas, o que implica em uma solução ótima
para o problema, mas que não seja posśıvel de ser
implementada.

Os autores em (Logenthiran et al., 2012) pro-
puseram uma abordagem de gerenciamento de de-
manda baseada na técnica de deslocamento de
carga (load shifting) para agendar a operação si-
multânea de uso dos diferentes aparelhos residen-
ciais. O objetivo da proposta é programar a ope-
ração dos aparelhos residenciais a fim de aproxi-
mar a curva do consumo de carga final para o mais
próximo posśıvel da curva obtida a partir da meta
definida pela concessionária de energia, de modo a
alcançar a estratégia de gerenciamento desejado.
A proposta foi matematicamente formulada como
um problema de programação não linear, contudo,
não considera as diferentes categorias dos apare-
lhos residenciais.

Em (Chen et al., 2012), um modelo de ge-
renciamento de DR em tempo real foi apresen-
tado com o intuito de auxiliar os consumidores
finais na operação automática de seus aparelhos
residenciais. O agendamento da operação dos ele-
trodomésticos foi formalizado como um problema
de programação linear inteira. Entretanto, as si-
mulações computacionais restringem-se a avaliar o

uso de somente 6 aparelhos residenciais para um
horizonte de planejamento de 24 horas.

Este trabalho apresenta um modelo de otimi-
zação de DR em tempo real para consumidores re-
sidenciais, com o propósito de minimizar o custo
associado ao consumo de energia elétrica. O mo-
delo leva em conta as diversas restrições associadas
ao consumo energético (limites inferior e superior
da carga para cada intervalo de tempo, limites de
rampa, consumo mı́nimo relacionado ao horizonte
de tempo) e restrições vinculadas aos aspectos
operacionais das categorias de aparelhos residen-
ciais. O modelo proposto corresponde a um pro-
blema de programação não linear, cujo processo
de solução consiste em determinar uma programa-
ção otimizada para os aparelhos residenciais. Para
isso, Algoritmos Genéticos (AG) (Holland, 1975)
foram utilizados para especificar a operação de
cada aparelhos residenciais em cada intervalo de
tempo.

As contribuições relacionadas ao uso do mo-
delo proposto incluem: a) a determinação de uma
programação otimizada para a operação das dife-
rentes categorias de aparelhos residenciais consi-
derando horizontes de tempo com tamanho variá-
vel; b) a representação de diferentes aspectos (lo-
calização geográfica, temperatura climática, pre-
ferências dos consumidores e o preço por hora da
eletricidade) e suas implicações no consumo de
energia elétrica das residências; c) avaliação da
inconveniência, de modo a permitir ao consumi-
dor tomar a decisão de aderir ou não ao programa
DR.

Este trabalho está disposto na seguinte forma:
a Seção 2 discute o problema e o modelo de oti-
mização; a Seção 3 descreve a programação oti-
mizada dos aparelhos residenciais por meio de al-
goritmo genético; a Seção 4 apresenta um estudo
de caso que mostra o cenário de teste e os resul-
tados numéricos obtidos na simulação que aplica
o modelo proposto a fim de minimizar o custo da
eletricidade associado ao consumo; e, por fim, a
Seção 5 descreve as principais contribuições deste
trabalho e trabalhos futuros.

2 Definição do Problema e Modelo de
Otimização

A operação de diferentes categorias de aparelhos
residenciais precisa ser administrada de modo que
o custo total da eletricidade possa ser minimizado
considerando um cenário com preços variáveis de
energia elétrica em função do intervalo de tempo.
Para tal, há a necessidade de um método de pro-
gramação de carga que exija pouca atenção dos
consumidores em sua configuração e manutenção,
permitindo a comparação dos custos e benef́ıcios
dos diferentes agendamentos de uso dos aparelhos
residenciais. Neste sentido, o planejamento das
cargas deve ser feito de forma automática, por

XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente

Porto Alegre – RS, 1o – 4 de Outubro de 2017

1461



meio do uso de técnicas de otimização, por exem-
plo. Assim, este trabalho apresenta um modelo de
otimização de DR em tempo real para consumido-
res residenciais, com o propósito de minimizar o
custo associado ao consumo de energia elétrica.

O modelo proposto neste trabalho considera
um horizonte de tempo T que pode ser definido
pelo consumidor (por exemplo, 24 horas) com dis-
cretização por hora, a potência (em kW) e o con-
sumo energético (em kWh) de cada aparelho re-
sidencial por intervalo de tempo. Além disso, fo-
ram usadas diferentes categorias de aparelhos es-
colhidos com base nos perfis de consumo de carga
residencial criados por meio da ferramenta Load
Profile Generator (LPG) (Pflugradt, 2016). Tais
perfis foram desenvolvidos a fim de compor uma
base de dados com os diferentes cenários de consu-
midores residenciais objetivando uma análise des-
tinada a aplicabilidade e eficácia de DR, como os
horários de pico de demanda. Na equação (1) é
apresentada a função objetivo utilizada neste tra-
balho.

Minimize

N∑
i=1

Ei

T∑
t=1

(Ct ∗DSoAt,i)
2

(1)

onde N representa o número de aparelhos residen-
ciais; Ei(i = 1, . . . , N) corresponde ao vetor com
o consumo de energia elétrica dos aparelhos resi-
denciais i quando estiver em operação; T indica o
horizonte de tempo; Ct corresponde ao preço da
energia elétrica no intervalo de tempo t; DSoA
(Configuração Diária dos Aparelhos) corresponde
à matriz de programação das cargas com a seguin-
tes configuração:

DSoAt,i =

{
1, se aparelho i ligado no tempo t,

0, caso contrário.

sujeito as diversas restrições descritas a seguir.
A restrição (2) determina que a carga não

pode ser inferior ou superior aos limites estabe-
lecidos para cada intervalo de tempo, denotados
por dmin

t e dmax
t respectivamente.

dmin
t ≤

N∑
i=1

DSoAt,i ∗ Pi ≤ dmax
t ,∀t=1,...,T (2)

onde Pi(i = 1, . . . , N) é o vetor com a potência
(em kW) de cada aparelho residencial.

As restrições (3) e (4) estabelecem que a vari-
ação de carga entre dois intervalos de tempo con-
secutivos devem estar entre os limites de rampa
mı́nimo (rD) e máximo (rU ).

N∑
i=1

(DSoAt,i −DSoAt+1,i) ∗ Pi ≤ rD, ∀t=1,...,T−1 (3)

N∑
i=1

(DSoAt,i −DSoAt,i) ∗ Pi ≤ rU , ∀t=1,...,T−1 (4)

Já a restrição (5) especifica que o consumo
mı́nimo associado ao horizonte de tempo de ener-
gia elétrica estipulado pelo consumidor residencial
seja atendido.

N∑
i=1

T∑
t=1

DSoAt,i ∗ Ei ≥ mdc (5)

onde mdc é o consumo energético mı́nimo solici-
tado pelo consumidor no horizonte de tempo t.

As restrições (2-5) descrevem as caracteŕısti-
cas comuns ao consumo de energia elétrica. Neste
trabalho, os equipamentos são categorizados em
três tipos baseados nas suas particularidades ope-
racionais (Chen et al., 2012), são eles: interrupti-
ble e deferrable (AI); uninterruptible e deferrable
(AII); e, uninterruptible e non-deferrable (AIII).
Uninterruptible significa que uma tarefa não pode
ser interrompida até que seja conclúıda. Non-
deferrable significa que uma tarefa deve ser ini-
ciada no primeiro intervalo de tempo do peŕıodo
requerido para seu funcionamento. Com base nes-
sas definições, pode-se especificar as restrições que
lidam com as diferentes categorias de aparelhos re-
sidenciais AI , AII e AIII .

A restrição (6) define que o ińıcio da operação
dos aparelhos residenciais do tipo AI pode variar
ao longo do horizonte de tempo T desde que o
tempo requerido Reqi seja respeitado.

T∑
t=1

DSoAt,i ≥ Reqi,∀i ∈ AI (6)

A restrição (7) estabelece que o ińıcio da ope-
ração do aparelho residencial do tipo AII pode
ser adiado no horizonte de tempo T mas, uma vez
que seu funcionamento foi iniciado, não pode ser
interrompido durante o tempo requerido Reqi pelo
consumidor.

T∑
q=1

Reqi+(q−1)∏
t=q

DSoAt,i ≥ 1,∀i ∈ AII (7)

onde q corresponde ao slot de tempo inicial do
intervalo que vai ser verificado se o aparelho resi-
dencial do tipo II foi usado sem interrupções.

Por fim, a restrição (8) visa garantir que entre
o tempo definido pelos consumidores para ińıcio
(STi) e fim (ETi) da operação dos aparelhos re-
sidenciais do tipo AIII , o seu funcionamento seja
ininterrupto durante o tempo requerido Reqi no
horizonte de tempo T .

ETi∑
STi

DSoAt,i ≥ Reqi,∀i ∈ AIII (8)

onde STi corresponde ao tempo inicial de opera-
ção dos aparelhos i; ETi tempo final de operação
dos aparelhos i; Reqi significa tempo requerido
para o aparelho i finalizar sua operação; AI , AII
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e AIII conjunto de ı́ndice de aparelhos das ca-
tegorias interruptible e deferrable, uninterruptible
e deferrable, uninterruptible e non-deferrable res-
pectivamente.

3 Programação dos Aparelhos
Residenciais por meio de Algoritmo

Genético

A estratégia de DR foi formulada a partir da téc-
nica de load shifting que segundo os autores em
(Deng et al., 2015) visa modificar o consumo de
energia elétrica ao longo do tempo. Dessa forma,
é posśıvel deslocar a demanda geralmente requi-
sitada nos peŕıodos de pico para outro horário de
menor consumo, de modo que o consumidor não
sobrecarregue mais o sistema em peŕıodos de pico
e mantenha o mesmo consumo diário total.

Na Figura 1, é apresentada a matriz biná-
ria DSoAt,i, (t = 1, ..., T e i = 1, ..., N), na qual
seus elementos indicam se um determinado apa-
relho residencial i está em operação no intervalo
de tempo t. Dessa forma, o aparelho de ı́ndice 2
está ligado nos intervalos de tempo 1 e 2 e não
encontra-se em operação no intervalo T .

Figura 1: Matriz DSoA com T linhas e N colunas.

O fluxograma de funcionamento da técnica de
otimização (AG) ilustrado na Figura 2, usa o mo-
delo proposto neste trabalho para gerenciar a ope-
ração das diferentes categorias de aparelhos resi-
denciais com o intuito de, reduzir o custo associ-
ado ao consumo de energia elétrica dos consumi-
dores residenciais. Os cromossomos do AG repre-
sentam a solução do problema e, nesse trabalho,
são estruturados como uma matriz DSoA. O ta-
manho do cromossomo em forma matricial, é dire-
tamente relacionado ao horizonte de tempo T e ao
número de aparelhos residenciais N . A determi-
nação do tamanho do cromossomo (Size Crom)
é feita por meio da equação (9):

Size Crom = T.N (9)

O processo de funcionamento do algoritmo
genético é constitúıdo por diversas etapas, e na
primeira (Inicialização da População, Passo 1 ) é
feita a inicialização de forma aleatória, com base
em uma distribuição uniforme, da população de
cromossomos que representam as soluções fact́ı-
veis.

O método de elitismo (Elitismo, Passo 3 ) é
utilizado para conservar as boas soluções que já
compõem a população. Esse método preserva uma

quantidade (Elitism Tax∗Pop Size) dos cromos-
somos já existentes na nova população que é cons-
trúıda em cada geração, como é mostrado na Fi-
gura 2.

O torneio é utilizado como método de seleção
(Seleção, Passo 4 ) para definir aleatoriamente um
número (Tour Size) de cromossomos da popula-
ção e, em seguida, define um ancestral (pai) entre
os cromossomos selecionados baseado nos valores
de fitness obtidos pela equação (10) (Avaliação de
Cada Cromossomo na População, Passo 2 ).

Fitness =
1

N∑
i=1

Ei

T∑
t=1

(Ct ∗DSoAt,i)
2 + 0.1

(10)

Em seguida, no crossover (Crossover, Passo
5 ), os pais escolhidos pelo método de seleção são
divididos em um ponto selecionado aleatoriamente
chamado de ponto de corte, que, neste trabalho, é
o ı́ndice da coluna (i = 1, . . . N) que divide a ma-
triz DSoA e que compõe o cromossomo em duas
partes (P1 e P2).

A mutação (Mutação, Passo 6 ) ocorre toda
vez que um filho é gerado e há a inversão de todos
os bits (1’s e 0’s) da coluna selecionada aleatoria-
mente da matriz DSoA.

A técnica de otimização termina seu funci-
onamento quando o critério de parada número
máximo de gerações for atingido, retornando a
configuração de uso considerada ideal dos N ele-
trodomésticos ao longo do horizonte de tempo T
(Programação Ótima dos Aparelhos Residenciais,
Passo 8 ).

4 Estudo de Caso

Nesta seção, são apresentados os resultados das
simulações computacionais considerando a técnica
de otimização (AG) implementada para determi-
nar a operação dos aparelhos residenciais. Foram
criados, por meio da ferramenta Load Profile Ge-
nerator (LPG) (Pflugradt, 2016), vários perfis de
consumo de carga residencial levando em conside-
ração as preferências dos consumidores em relação
ao uso dos aparelhos, às diferentes localizações ge-
ográficas ilustradas na Figura 3, às temperaturas
climáticas e suas respectivas implicações em cada
região do Brasil.

Além disso, foram adotados para o cálculo
do preço dinâmico da energia elétrica os valores
fornecidos pelo Mercado Ibérico de Eletricidade
(OMIE) de Portugal (OMIE, 2015), pois o Bra-
sil ainda não utiliza o programa de DR baseado
no preço em tempo real. Entretanto, o modelo de
otimização permite a inserção das informações dos
preços provenientes a partir de diversos tipos de
análises, como por exemplo, de estudos que utili-
zam a predição ou o registro histórico dos preços
para verificar o comportamento do sistema. As-
sim, as informações dos preços são consideradas
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Figura 2: Fluxograma do Algoritmo Genético
para Programação Ótima dos Aparelhos Residen-
ciais.

parâmetros de entrada, dessa forma, o modelo não
restringe-se a empregar os preços de determinados
páıses ou localidades.

Figura 3: Temperaturas médias de 2015 em (oC)
(INMET, 2016).

4.1 Cenário de Teste

Foram utilizadas nas simulações computacionais
famı́lias que possúıam o mesmo perfil de consumo
de carga e a mesma quantidade de integrantes: 02
adultos que trabalham e 02 adolescentes. Elas re-
sidem em 05 cidades brasileiras (Palmas, Cuiabá,
João Pessoa, Rio de Janeiro e Florianópolis) situa-
das nas 05 regiões do Páıs respectivamente: Norte,

Centro-Oeste, Nordeste, Sudeste e Sul. O hori-
zonte de tempo T é constitúıdo por um total de
120 dias, com discretização por hora. Assim, cada
intervalo do horizonte corresponde a uma hora, o
que resulta em um horizonte com tamanho igual
a 2880. Ressalta-se que o horizonte contempla o
dia de maior e menor consumo de energia elétrica
por mês para cada famı́lia entre o peŕıodo de 01
de janeiro de 2015 a 31 de dezembro de 2015, se-
gundo o perfil de consumo fornecido pela LPG.
Além disso, considerou-se que cada famı́lia possui
29 aparelhos na sua residência, totalizando 145
aparelhos analisados. Na Tabela 1 são apresen-
tados os aparelhos residenciais utilizados nas si-
mulações computacionais deste trabalho com suas
respectivas categorias.

Tabela 1: Categorias dos Aparelhos Residenciais.

Categorias Aparelhos Residenciais

I

Lâmpadas 100W, 20W e 60W, receptor de sinal de satélite,
TV, carregador de celular, Microsoft Xbox 360,

receptor de sinal digital, lâmpada de emergência, notebook,
CD/DVD Player, computador, Roteador,
monitor de computador, rádio de cozinha.

II

Adega, ferro a vapor, secador de cabelo, fogão elétrico,
microondas, forno elétrico, espremedor,

máquina de lavar roupa, sanduicheira elétrica
máquina de café.

III Geladeira, ar condicionado, freezer, secadora de roupa.

Com relação a técnica de otimização (AG) uti-
lizada, empregou-se uma população formada por
500 cromossomos. Assim, cada cromossomo (po-
tencial solução do problema) armazena uma ma-
triz DSoA que, para o cenário experimental con-
siderado, possui dimensão 2880 x 145, o que cor-
responde a 417.600 elementos.

Novas populações de cromossomos são gera-
das com base na população existente usando os
operadores genéticos crossover de 1 ponto e mu-
tação binária. Neste sentido, foram encontradas
experimentalmente, as taxas de 0.6 e 0.01 para o
crossover e a mutação respectivamente. Adicio-
nalmente, na técnica de elitismo, foi usada uma
taxa de 0.1, o que significa que 10% da popula-
ção atual é mantida para a próxima geração. Já
no método de seleção, foi empregado o torneio de
tamanho 3 para definir os cromossomos a serem
utilizados na reprodução que possibilitará gerar
novos filhos para a população. E por fim, o al-
goritmo termina sua execução quando o número
máximo de 500 gerações é atingido, retornando
programação ótima para os N aparelhos residenci-
ais ao longo do horizonte de tempo T . Todos esses
parâmetros usados nas simulações computacionais
envolvendo o AG foram obtidos por meio de um
mapeamento de controle com os posśıveis valores
de configuração e, dessa forma, foi verificado que
essa configuração é adequada para solucionar o
problema de DR exemplificado neste trabalho.

Além disso, foram utilizados alguns parâme-
tros como Demanda Máxima (dmax) e Mı́nima
(dmin), Limite de Rampa Superior (rD) e Inferior
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(rU ) contendo os valores de 3 kW, 0 kW, 1 kWh

e 1 kWh, respectivamente. É importante mencio-
nar que cada cidade possui um valor de parâmetro
mdc diferente devido ao consumo diferenciado de
cada famı́lia em consequência das várias posições
geográficas e temperaturas climáticas usadas no
decorrer dos experimentos.

4.2 Resultados da Simulação e Discussões

As simulações computacionais inclúıram duas ver-
sões do modelo de DR proposto: uma completa e
uma versão relaxada (Modelo Proposto-WT). A
versão relaxada usada pelos autores não contem-
pla as particularidades de operação das diferentes
categorias de aparelhos residenciais, pois a ver-
são completa do modelo de otimização proposto,
apresentado na Seção II, faz. No entanto, ambos
foram utilizados para analisar o impacto das ca-
racteŕısticas operacionais das diferentes categorias
de aparelhos residenciais na redução do custo as-
sociado ao consumo de eletricidade, bem como o
ńıvel de satisfação e conforto dos consumidores fi-
nais com a programação otimizada para aparelhos
residenciais. Além disso, os modelos de otimização
propostos em (Conejo et al., 2010) e (Logenthiran
et al., 2012) também foram utilizados para com-
paração.

Assim, para exemplificar o impacto da DR,
bem como a aplicação do modelo de otimização
de DR proposto, foram avaliados dois aspectos:
o custo da eletricidade associado ao consumo de
energia elétrica; e, o ńıvel de satisfação/conforto
dos consumidores finais. Partindo desse pressu-
posto, os resultados das simulações computacio-
nais mostram uma redução no custo total da ele-
tricidade de cada famı́lia com a inclusão do pro-
grama de DR no cenário energético brasileiro. A
Tabela 2 e a Figura 4 mostram uma comparação
dos custos da eletricidade associados ao consumo
de cada famı́lia em cada cidade, segundo a ferra-
menta LPG, bem como os valores obtidos por meio
do processo de otimização GA usando as formula-
ções analisadas neste trabalho.

Tabela 2: Custo Total da Eletricidade.

Cidades
Sem

DR (R$)

Com
DR (R$)

Conejo
et al., 2010

Logenthiran
et al., 2012

Modelo
Proposto

Modelo
Proposto-WT

Palmas 122.89 83.86 86.84 117.47 86.36
Cuiabá 115.81 69.19 79.30 107.29 78.95

João Pessoa 122.70 73.70 85.26 115.36 84.82
Rio de Janeiro 107.13 62.07 73.54 99.44 73.20
Florianópolis 79.35 46.33 54.64 73.95 54.42

Ressalta-se que os modelos propostos em
(Conejo et al., 2010), (Logenthiran et al., 2012) e
a versão Modelo Proposto-WT apresentados neste
trabalho não consideram na sua formulação as
diferentes categorias de aparelhos residenciais, o
que implica em uma solução ótima para o pro-
blema, mas que, ao ser implementada, não é aceita
como solução prática e exeqúıvel. Neste sentido,
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Figura 4: Custo Total.

essa redução de custo associado ao consumo de
eletricidade pode resultar no aumento da insatis-
fação/desconforto dos consumidores finais devido
não contemplar a programação de operação das di-
ferentes caracteŕısticas de cada aparelho residen-
cial conforme a necessidade real do consumidor.

Adicionalmente, outra análise foi realizada
para avaliar o impacto da inconveniência, definida
na equação (11), e como a mudança do perfil de
uso dos aparelhos residenciais pode interferir na
satisfação/conforto dos consumidores finais. Este
cálculo compara o consumo sugerido pelas técni-
cas de otimização utilizadas nas simulações com-
putacionais com o consumo de energia elétrica real
(Baseline) no intervalo de tempo t para o apa-
relho residencial i da famı́lia analisada por meio
da ferramenta LPG. Logo, a inconveniência veri-
fica a diferença entre o consumo real e o sugerido
para cada intervalo de tempo t, para cada apare-
lho residencial considerado no problema e mostra
o quanto o consumo sugerido pela técnica de oti-
mização (AG) se distancia do padrão de consumo
real da famı́lia em análise.

Desse modo, partindo do prinćıpio que a solu-
ção considerada ótima afetará o mı́nimo posśıvel
o padrão de uso dos aparelhos residenciais, en-
quanto consegue reduzir o preço a ser pago pelo
consumo, espera-se que quanto menor a distância
entre o consumo habitual da famı́lia e aquele suge-
rido pela técnica de otimização, maior será a qua-
lidade dessa solução. Assim, a matriz Baselinet,i
pode ser definida da seguinte forma:

Baselinet,i =

{
1, se aparelho i ligado no tempo t,

0, caso contrário.

Já o OPTt,i é a programação de cargas suge-
rida pelos diversos modelos de DR.

OPTt,i =

{
1, se aparelho i ligado no tempo t,

0, caso contrário.

A formulação utilizada para calcular a incon-
veniência é mostrada na equação (11) e assume-se
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que, tanto a Baselinet,i quanto o OPTt,i estejam
na forma de uma matriz binária (composta ape-
nas por 1’s e 0’s) para indicar quais os aparelhos
estão em operação em cada intervalo de tempo t.

T∑
t=1

N∑
i=1

(Baselinet,i −OPTt,i)
2 (11)

Dessa forma, as formulações analisadas neste
trabalho (Logenthiran et al., 2012) e Modelo
Proposto-WT, como exibido na Figura 5, obtive-
ram os maiores ńıveis de inconveniência devido a
não utilização da diferenciação das categorias dos
aparelhos residenciais na sua formulação. No en-
tanto, o modelo proposto neste trabalho, ao lidar
na sua formulação com as diferentes particularida-
des das categorias de aparelhos residenciais, con-
seguiu atingir os menores ńıveis de inconveniência.
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100

200

300

400

500

In
co

n
v
en

iê
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Figura 5: Inconveniência Total por Cidade.

Na Tabela 3 é exibido um resumo de todos
os valores de inconveniência obtidos usando as
formulações apresentadas pelo modelo proposto
neste artigo incluindo, a versão relaxada (modelo

proposto-WT) e (Logenthiran et al., 2012). É de
fundamental importância mencionar, que a for-
mulação desenvolvida pelos autores em (Conejo
et al., 2010) não foi avaliada usando o cálculo da
inconveniência devido não contemplar na sua es-
trutura a demanda de carga por aparelho para
cada intervalo de tempo, inviabilizando essa aná-
lise.

Tabela 3: Inconveniência por Cidades.

Cidades
Inconveniência

Logenthiran
et al., 2012

Modelo
Proposto

Modelo
Proposto-WT

Palmas 435 73 438
Cuiabá 422 70 440

João Pessoa 418 78 440
Rio de Janeiro 414 70 456
Florianópolis 426 71 444

Portanto, os resultados das simulações com-
putacionais mostram que o processo de otimiza-
ção GA usando o modelo proposto neste trabalho
conseguiu gerenciar de forma eficaz a operação das

diferentes categorias de aparelhos nas 5 residên-
cias. Assim, o modelo proposto possibilita reduzir
o custo associado ao consumo de energia elétrica e
o ńıvel de inconveniência das famı́lias ao conside-
rar as preferências dos consumidores em relação
ao uso dos aparelhos residencias, à variação de
preço da eletricidade em tempo real, às diferentes
localizações geográficas, às temperaturas climáti-
cas e suas respectivas implicações em cada região
do Brasil.

5 Conclusões

Neste trabalho foi apresentado um modelo de oti-
mização de DR para consumidores residenciais
que minimiza o custo da eletricidade associado ao
consumo. Para tanto, por meio de um algoritmo
genético, a programação do uso dos aparelhos foi
baseada no preço da energia elétrica em tempo
real e nas particularidades operacionais das dife-
rentes categorias de aparelhos residenciais. Desse
modo, obteve-se uma diminuição de custo associ-
ado ao consumo de eletricidade sem prejudicar a
satisfação/conforto do consumidor residencial ve-
rificada pelos valores da inconveniência obtidos
nas simulações computacionais.

A satisfação e o conforto do consumidor nor-
malmente não são contemplados na formulação do
modelo de DR, pois o objetivo central é a mini-
mização dos custos da eletricidade. Tal afirma-
ção pôde ser percebida na comparação do modelo
proposto neste trabalho em relação a outros au-
tores, que conseguiram de fato maior redução do
custo, mas sem considerar as particularidades de
operação das diferentes categorias de aparelhos re-
sidenciais e/ou as necessidades presentes no perfil
de cada consumidor.

Como trabalho futuro, propõe-se a implemen-
tação de algoritmos evolutivos multiobjetivos para
avaliar o desempenho do modelo proposto. Es-
ses algoritmos devem considerar a inconveniência
relacionada a satisfação/conforto dos consumido-
res residenciais juntamente com a minimização de
custo associado ao consumo de energia elétrica.
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