SMART HOME CONTROLLER: OTIMIZACAO MULTI-OBJETIVO UTILIZANDO A

META-HEURISTICA PSO

STEPHANIE A. B. Dos SANTOS,* DANIEL K. DE A. OH1,* PEDRO U. B. DE ALBUQUERQUE,* JOSE

R. BEZERRA,T GiovanNI C. BARROSO*

* Universidade Federal do Ceard
Fortaleza, Ceard, Brasil

t Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceard
Fortaleza, Ceard, Brasil

Email: stephanie.abraga@gmail.com, kenji.ohi@alu.ufc.br, purbano@ifce.edu.br,
jbroberto@yahoo.com.br, gcb@fisica.ufc.br

Abstract— This paper proposes a solution to the Smart Home Controller (SHC) Intelligent Load Controller
model using the Particle Swarm Optimization (PSO) meta-heuristic technique. SHC has been modeled so that it
can contemplate the energy cost, the comfort of the users or a combination of both. Conventional optimization
techniques become very slow in relation to the convergence rate and when the number of devices is part of the
demand response (DR), making them unviable for daily use. However, modern techniques based on heuristics
have overcome these disadvantages. In this article we compare the results of the SHC solution with Linear
Programming and PSO.
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Resumo— O presente artigo propoe uma solugdo do modelo de um controlador de cargas inteligente, Smart
Home Controller (SHC), utilizando a técnica de meta-heuristica PSO (Particle Swarm Optimization). O SHC
foi modelado de forma que é capaz de contemplar o custo energético, o conforto dos usuérios ou uma combinagao
dos dois. Técnicas de otimizagdo convencionais tornam-se muito lentas em relagdo & taxa de convergéncia e
quando o nimero de aparelhos faz parte da resposta & demanda (DR), tornando-as invidveis para o uso didrio.
Contudo, técnicas modernas baseadas em heuristica superaram essas desvantagens. Neste artigo sdo comparados

os resultados da solu¢do do SHC com Programagao Linear e PSO.

Palavras-chave—

Tabela 1: Lista de Simbolos

Smart Home, Eficiéncia Energética, Otimizagdo, Conforto, Resposta & Demanda

1 Introducao

Simbolo Descricao O consumo de energia é um dos principais indi-
v Nd d Ianeiver cadores do desenvolvimento economico e do ni-

mer r n is . . .
uV cro de ca %as p a %afve 5 vel de qualidade de vida de uma sociedade. Esse
P, etzr a PQtenma media indicador reflete o ritmo de atividade dos seto-
a m-CSlma carga res industrial, comercial e de servigos, bem como
P, Vetor da p,o.ten(na de pico a capacidade da populacao de adquirir bens e
_ da m—e/snna carga servicos tecnologicamente mais avangados, como
N,, Duragaoaem DUILETo de amostras, automoéveis, eletrodomésticos e eletroeletronicos

a m-esima carga (ANEEL 2008)
7. s . ) .

Ism Am'osjcr.a r(lio horjar.lo minimo de O sistema de energia moderno incorporado a
11c1o da m-csuma carga rede inteligente gerencia a demanda de eletrici-
Iem Am?str.a no horar,lo' méximo de dade selecionando as prioridades do usuario por
término da m—es1ma. c&}r’ga meio da comunicacao nos dois sentidos. Em Smart
S Amo§tra assoc. ao 1ceo Grid, o uso extensivo de comunicagao e automagao
do periodo de planejame.nto tornam inteligentes tanto a rede de distribuicao
E Amostra assoc. ao ‘?ermlno de energia quanto a Demand Side Management
do perfodo de planejamento (DSM), que consiste nos usudrios da energia elé-
U i-ésima varidvel de decisao trica realizar acoes afim de equilibrar a demanda,

me Lo . . .
da m-ésima carga principalmente em momentos de pico (Rehman

P, Limite de pico no k — simo et al., 2016).

instante de tempo Considerando o aumento da eficiéncia do uso
C Vetor do custo do consumo de de energia elétrica e se utilizando dos conceitos de

energia elétrica no periodo

Smart Grids, pode-se pensar em um controlador
de cargas integrado a rede inteligente de energia,
que possa alocar as cargas dos clientes para mo-
mentos de tarifa reduzida como uma estratégia de
diminuigao do consumo de energia elétrica nos mo-



mentos de pico.

Em (de T. F. B. Filho et al., 2015), os au-
tores apresentaram um Smart Home Controller
(SHC) modelado como um problema de otimiza-
¢ao utilizando programacao linear inteira que é ca-
paz de contemplar o custo energético, o conforto
dos usuarios ou uma combinagao dos dois.

Segundo (Rehman et al., 2016), no cendrio de
Smart Home, as técnicas de otimizagdo conven-
cionais, por exemplo, programagao linear (Yong
e Choi, 2014), programagao néao linear (Yong e
Choi, 2014), programagao convexa (Richard e Pis-
tikopoulos, 2016), sdo muito lentas em relacao &
taxa de convergéncia e tornam-se muito demo-
radas quando o numero de aparelhos faz parte
da resposta da demanda, do inglés Demand Res-
ponse (DR), tornando-as invidveis para o uso dia-
rio. Contudo, técnicas modernas baseadas em
heurfstica, como PSO (Particle Swarm Optimi-
zation), ACO (Ant Colony optimization) (Raka
et al., 2016) e GA (Genetic Algorithm)(et al, 2013)
superaram essas desvantagens.

O presente artigo propée uma solugdo do
modelo do SHC proposto em (de T. F. B. Fi-
lho et al., 2015), utilizando a técnica de meta-
heuristica PSO, comparando o desempenho ob-
tido com o apresentado em (de T. F. B. Filho
et al., 2015).

O artigo estd estruturado da seguinte forma:
a Secao 2 contém uma explanagao da meta-
heuristica PSO, na Segao 3 esta descrito o modelo
do SHC, a Secao 4 descreve como foi solucionado o
problema de otimizagao, a Secao 5 descreve os ce-
narios de referéncia utilizados para as simulagoes,
na Sec¢ao 6 estao os resultados das simulagoes, na
Secao 7 estd a conclusao e trabalhos futuros e, fi-
nalmente, os agradecimentos.

2 PSO (Particle Swarm Optimization)

O algoritmo (PSO) é um método de otimiza-
¢ao baseado em populagao que encontra a so-
lugao ideal usando uma populacao de particulas
(Kennedy e Eberhart, 1995). Cada enxame de
PSO é uma solugao possivel no espacgo da solu-
¢oes. A definicdo de PSO é apresentado da se-
guinte forma:

e Cada particula individual 7 tem as seguintes
propriedades: uma posicao atual no espago
de busca, z;, a velocidade atual, v; e uma
melhor posi¢ao pessoal em espago de busca,
pbest;.

e A melhor posicao pessoal, pbest;, corresponde
a posigao no espago de busca onde a particula
1 apresenta o menor erro conforme determi-
nado pela fungao objetivo f.

e A melhor posigao global, indicada por gbest,
representa a posi¢ao que produz o menor erro
entre todos os pbest;.

As equagdes (1) e (2) definem como o pbest; e
gbest sao atualizados no tempo t, respectivamente.
E assumido que o enxame possui s particulas, em
um problema de minimizagao da funcao f.

pbest;(t) se f(pbest;) < f(zi(t+ 1)))

wi(t+1) se flpbest)) > Flag(t+1))

pbest;(t +1) = {

gbest(t + 1) = min{ f(pbest), f(gbest)} (2)

pbest € {pbesto, pbesti, ..., pbests }

A velocidade e posicao atual das particulas
sao atualizadas como apresentado nas equacgoes

(3) e (4):

vi(t+ 1) = wv,;(t
(t+1) )+ 3)

cir1(pbest; — x;) + cara(gbest — x;)

wi(t+1) = zi(t) + vi(t + 1) (4)

em que c; e ¢ sao duas constantes positivas,
r1 e ro 820 dois numeros aleatérios dentro do in-
tervalo [0, 1], e w é o peso de inércia. A equagdo
(3) consiste em trés partes. A primeira parte é a
velocidade anterior do enxame, que mostra o es-
tado atual do enxame; a segunda parte é o termo
cognitivo, que expressa a experiéncia individual da
particula de onde a solugao esta; a terceira parte
é o termo social, que representa a experiéncia da
nuvem. As trés partes em conjunto determinam a
capacidade do espago de pesquisa (Esmin, 2007).

3 Modelo do SHC

O modelo de SHC apresentado em (de T. F. B. Fi-
lho et al., 2015) baseia-se no modelo apresentado
em (Giorgio e Pimpinella, 2013), cujo objetivo é
escolher o momento de inicio de execugao de cada
carga em uma residéncia de forma que os custos
de execugao do conjunto de cargas seja minimi-
zado. As decisées do SHC sao tomadas basea-
das nos seguintes parametros: custo das tarifas ao
longo do dia, demanda maxima contratada, con-
sumo de energia de cada carga, horario minimo de
inicio de cada carga (escolha do usuério), e hors-
rio maximo de término de cada carga (escolha do
usudrio).

Dado que o SHC é um sistema de tempo dis-
creto que opera a uma certa taxa de amostragem
Ts, que o dia é dividido em N amostras e que uma
residéncia possui M cargas planejaveis, o modelo
matematico do SHC, descrito como um problema
de programacao inteira, é apresentado a seguir. A
notacao dos simbolos utilizados estd definida na
Tabela 1.

A funcao-objetivo do controlador proposto
por (Giorgio e Pimpinella, 2013) é definida pela



equacdo (5). Esta func@o define o custo total de
execucao de todas as cargas presentes no ambi-
ente.

M Iemp—Nm

fi1(z) = min{ Z Z
m=1

i=Tgm
i+ (N —1)
(> Puln—dTCh)umi} (5)

n=1

Sujeito as restri¢oes:

Iem—=Nm
Umi = 1 (6)
i:ISm
k—(k—Igm+Nm)
S 3 Prnlk — iJums) < Py )
meMy,  i=(k—(Npy—1))
Umi € {0, 1} (8)

A restricao definida pela equagao (6) estabe-
lece que, para cada carga, o somatorio de todas as
suas variaveis de decisao deve ser igual a unidade.
Isto significa que para cada carga apenas uma va-
ridvel de decisao poderd assumir o valor unitario
enquanto as demais terao valor zero, garantindo
que para cada carga a ser executada o controla-
dor escolherd apenas um momento de inicio de
acionamento. A restricao definida pela equagao
(7) estabelece que o consumo de pico em qualquer
momento durante a execucao de todas as cargas
deve ser igual ou inferior & curva de limite de pico.
E, a restrigao definida pela equacio (8) estabelece
que as varidaveis de decisdo sé podem assumir os
valores zero e um, isto é, sao variaveis de decisao
binérias.

O modelo apresentado em (Giorgio e Pimpi-
nella, 2013) é eficiente em minimizar os custos
relacionados ao consumo de energia elétrica mas
pode gerar um grande nivel de desconforto aos
usuarios, se o horario de inicio de acionamento das
cargas que estao associadas ao conforto do usué-
rio for muito diferente do horario de inicio ideal
definido, dado que a definicao de conforto seja en-
tendida como a distancia entre o previsto aciona-
mento da carga e o hordrio definido. (de T. F.
B. Filho et al., 2015).

Para realizar andlise sobre o nivel de descon-
forto gerado pelo SHC, os seguintes parametros fo-
ram introduzidos ao problema por (de T. F. B. Fi-
lho et al., 2015).

.

e Cp,, : Nivel de conforto da m-ésima carga. E
definido como um valor real que varia entre
0, para cargas que nao geram desconforto ao
ter seu horéario de inicio alterado, e 1 para
cargas que geram grande impacto no conforto
do usudario ao terem seus horarios de inicio
alterados.

e Ip,, : Amostra associada com o melhor ho-
rario de inicio da m-ésima carga. Indica ao

controlador qual o horério ideal para o inicio
da carga.

e Pesos de controle para otimizagao do custo e
do conforto (wy) e (ws).

Estas novas varidveis tém seu valor definido
pelo usudrio, uma vez que nao é possivel para o
controlador determinar o nivel de conforto ou o
melhor horario de inicio de cada carga.

A funcao-objetivo trabalha para minimizar o
deslocamento do horario de inicio de cada carga
em relagao ao horario de inicio ideal definido pelo
usudario, maximizando o nivel de conforto do usua-
rio. Na equagao (9) é definida a fungao-objetivo.

M Iem—Nm

f2(x) = min{ Z Z (Crmli — IBm|)tmi} 9)

m=1 i=Ism

Com a fungao-objetivo que minimiza o des-
conforto do usudrio definida, é necessario fazer
o controlador minimizar a combinagao das duas
fungoes-objetivo apresentadas até aqui, isto é, o
custo energético e o desconforto do usudrio. Para
alcancar este resultado o controlador proposto mi-
nimiza uma combinagao linear das duas funcoes-
objetivo descritas anteriormente, criando assim
uma nova fungao-objetivo, como apresentado na
equagdo (10). Novas restrigoes foram adicionadas
ao problema e estdo descritas nas equagoes (11),
(12) e (13).

f(z) = w1 fi(z) + w2 fao(2) (10)
onde
wi) +wg =1 (11)
wy >0 (12)
wg > 0 (13)

f1 e fo foram definidas anteriormente nas
equagoes (5) e (9), respectivamente. w; e wy sdo
parametros de trade-off. O conjunto de restrigoes
definidos pelas equagbes (11) a (13) estabelecem
que a soma dos parametros wi e wy deve ser igual
a unidade, e que ambos devem ser maior ou igual
a zero. Ao variar wy e ws, 0 usuario pode alcangar
economia de energia agregado a um baixo impacto
no seu conforto. Por exemplo, ao fazer w; =1, o
usudrio determina que o nivel de conforto nao é
importante para a execucao das cargas e o contro-
lador minimizara apenas os custos do consumo de
eletricidade.Ao fazer ws = 1, o controlador obterd
a solucao que melhor mantém os niveis de conforto
do usuério, obedecendo as restrigoes impostas.

4 Otimizagao Multi-Objetivo

Nesta Secao € descrita a forma como o problema
de otimizacao multi-objetivo foi modelado neste



artigo. Apesar do problema ser multi-objetivo, foi
solucionado com uma técnica mono-objetivo, ja
que a fungao Fitness é um somatorio das fungoes
objetivo, ponderadas por parametros de trade-off.
A técnica de meta-heuristica PSO utiliza o con-
ceito de populacao e de funcao Fitness, que estao
descritos a seguir.

4.1 Populagao de individuos

Como a solugao 6tima é um conjunto com os me-
lhores horarios de inicio de execucao das M car-
gas, o individuo também é composto dessa forma.
Na Figura 1 esta ilustrado o modelo do individuo
considerado.

Figura 1: Tlustracao do individuo

Carga 1 Carga 2 Carga M

H. de inicio 1 H. de inicio 2 H. de inicio M

O individuo é um vetor com tamanho M, em
que cada posigao é o horario de inicio de cada
carga.

4.2 Funcao Fitness

Como o problema de otimizacdo é um problema
de minimizagao com restri¢oes, fez-se necessario
escolher uma fungao Fitness que leve em consi-
deracao o que se deseja minimizar e as restrigoes
impostas.

O Modelo da fungdo Fitness estda na equagao
(14). Na primeira componente da fungéo (f),
pretende-se minimizar o custo total de execugao
de todas as cargas, obedecendo as restricoes: o va-
lor da poténcia de pico nao exceder o limite de pico
para cada amostra no tempo; e que os horarios de
inicio estejam entre o intervalo de horério seleci-
onado pelo usudrio. J4 na segunda componente
(f2), pretende-se minimizar o desconforto gerado.
wy e wy sdo pardmetros de trade-off entre (f1)
e (f2) e obedecem as restrigoes ja definidas pelas
equagoes (11) a (13) . As equagdes (15) e (16)
descrevem como foram calculadas as parcelas fi e
f2 da fungao Fitness, respectivamente.

fitness = w1 f1 + waf2 + f3 (14)
M Tem+Nm
f=20  (PulTsCl]) (15)
m=1 i=Icm
M
f2 = Z (CLmllcm - IBml) (16)
m=1

em que, I.,, é a hora de inicio escolhida para
cada carga m. O restante dos termos ja foram
descritos anteriormente.

Para incorporar as restri¢oes a funcao Fitness,
criou-se a parcela f3, que representa a nao obedi-
éncia as restrigoes. Calculou-se f3 como sendo a
soma da quantidade de vezes que a poténcia de
pico excede, ao longo das amostras diarias. Esse
valor foi multiplicado por 100, para dar um peso
na funcao Fitness.

5 Cenarios de Referéncia

Os cenarios utilizados para as simulagoes foram
os mesmos utilizados em (de T. F. B. Filho
et al., 2015), a fim de comparar os resultados ob-
tidos. O conjunto de cargas e suas caracteristicas
que sao utilizadas nas simulagoes dos cenérios es-
tao descritas na Tabela 2. O intervalo de amos-
tragem usado foi 5 minutos e o melhor horario
de inicio para cada carga foi 18h. Os parametros
hora minima e maxima de inicio de cada carga,
foram, respectivamente, 14h e 23h59 para todas
as cargas.

O limite de pico utilizado nas simulagoes foi
de 4,5 kWh. Para simular cargas nao-planejaveis,
isto é, cargas existentes no ambiente mas que seus
horarios de execugao nao podem ser alterados, este
limite é reduzido utilizando duas gaussianas de 0,5
kWh de pico e uma gaussiana de 1,4 kWh de pico.
As gaussianas estao centradas as 06h, 13h e 20h
horas, respectivamente. Os perfis de tarifas utili-
zadas estao mostrados na Tabela 3.

5.1 Cendrio 1 - Tarifa Unica

Esse cenario utiliza a tarifa constante durante
todo o dia (perfil 1 da Tabela 3 ), situacdo si-
milar a como é realizada a tarifacao residencial
atualmente no Brasil. Neste tipo de situagao o
controlador trabalha para manter as cargas den-
tro do intervalo desejado pelo usuario e para ga-
rantir que o limite de pico nao seja ultrapassado.
Nao ha ganhos econémicos em acionar as cargas
em momentos distintos do dia. Logo, para este
tipo de cendrio, qualquer solucao que mantenha
o conjunto de cargas abaixo do limite de pico e
atenda aos requisitos do usuario de tempo de ini-
cio e de término do acionamento de cada carga, é
uma solucao 6tima do ponto de vista de economia
energética.

5.2 Cendrio 2 - Tarifa Dupla

Neste cendario é utilizado o perfil 2 da Tabela 3,
que utiliza duas tarifas ao longo do dia. Portanto,
do ponto de vista de economia energética, alocar
cargas entre as 08h e 19h horas é menos vantajoso.

5.8 Cendrio 3 - Tarifa Dupla e DSM

Neste cendrio deseja-se simular uma situagao com
tarifa dupla juntamente com Demand Response,
um tipo de DSM (Demand Side Management). A



Tabela 2: Caracteristicas das cargas

~

Carga Etapas At(min) Plkw] Plkw) Crm

1 6 [5, 10, 15, 5, 5, 10] [0.02, 1.96, 0.02, 0.02, [0.15, 2.10, 0.15, 0.15, 1,0
0.02, 0.05] 0.20, 0.55]

2 1 [105] [2.36] [2.70] 0,9

3 7 [5, 25, 20, 5, 10, 10, 20]  [0.04, 1.99, 0.28, 0.06, [0.20, 2.10, 2.10, 0.20, 0,8
0.06, 0.06, 0.08] 0.30, 0.25, 0.50]

4 6 [15, 30, 10, 5, 20, 50] [0.07, 1.40, 0.10, 0.07, [0.10, 2.10, 1.20, 0.10, 0,7
2.02, 0.01] 2.15, 0.02]

5 8 [25, 5, 60, 20, 10, 10, 10, [0.27, 0.05, 2.10, 0.11, [2.10, 0.30, 2.20, 0.20, 0,6

20] 0.11, 0.10, 0.10, 0.26] 0.60, 0.80, 0.80, 1.10]

6 6 [20, 15, 35, 10, 20, 50] 0.07, 2.00, 0.07, 0.07, [0.10, 2.10, 0.10, 0.25, 0,5
1.80, 0.01] 2.30, 0.02]

7 3 [50, 20, 50] [0.80, 0.50, 1.00] [1.00, 0.80, 1.20] 0,4

8 4 [20, 20, 10, 15] [1.40, 0.50, 0.60, 1.00] [1.60, 0.80, 0.60, 1.00] 0,3

9 3 (30, 20, 30] [0.60, 0.70, 1.00] [0.60, 0.70, 1.00] 0,2

Tabela 3: Precos Diarios de Energia

. , Preco
Tarifa Periodo [cent /lewh]
1 Padrao [00h - 24h] 18,00
[00h - 0O8h] e
2 Fora-Ponta [19h - 241 16,75
Ponta [08h - 19h] 21,22
[00h - 08h] e
3 Fora-Ponta [19h - 241] 16,75
[08h - 16h] e
Ponta [18h - 19h] 21,22
DSM [16h - 18h] 12,00

concessionaria de energia elétrica envia uma men-
sagem aos seus usudrios, utilizando, por exemplo,
o conceito de redes inteligentes, informando sobre
uma tarifa promocional. Com o controlador inte-
grado a rede da concessiondaria este tipo de mensa-
gem é recebida e pode entao ser levada em consi-
deragao para os calculos de otimizagao das cargas
que ainda nao iniciaram sua execucao.

E utilizado o perfil 3 da Tabela 3, que utiliza
trés tarifas ao longo do dia. Portanto é mais van-
tajoso, do ponto de vista de economia energética,
alocar o maximo de cargas no periodo de 16h as
18h e em seguida apds as 19h.

5.4 Cendrio 4 - Tarifa Dupla e DSM com Redu-
¢ao de Pico

Semelhante ao cendrio 3, é utilizado o perfil 2 da
Tabela 3. Neste cenario também deseja-se simular
uma situacao com tarifa dupla juntamente com
DSM (demand side management), porém com
uma reducdo no limite de pico. A concessiona-
ria de energia elétrica envia uma mensagem aos
seus usudrios, utilizando, por exemplo, o conceito
de redes inteligentes, informando sobre uma redu-

¢ao de 1,5 kW no limite de pico entre as 21h e 22h.
Com o controlador integrado a rede da concessi-
ondria, este tipo de mensagem é recebida e pode
entao ser levada em consideracao para os calculos
de otimizagao das cargas que ainda nao iniciaram
sua execugao.

6 Resultados e Discussoes

Os parametros de simulagao para PSO foram:

e Inicializacao da Populacao: aleatoriamente,
dentro do intervalo escolhido pelo usuério,
para hora inicial e final de inicio de carga;

e Tamanho da Populacao: 20 individuos;
e Peso de inércia: w =0, 5;

e Parametro cognitivo: ¢; = 1;

e Parametro social: ¢y = 4;

e Critério de parada: ntimero de iteragoes igual
a 500;

Para se escolher esses parametros foram feitos
testes e comparacoes, utilizando o cenario 2 como
referéncia. Na Tabela 4 estao os valores obtidos
da funcao Fitness com os diferentes valores de ¢; e
cz. O melhor valor de funcao Fitness encontrado
foi quando utilizou-se ¢; =1 e ¢o = 4.

Tabela 4: Relagao dos Parametros PSO e Fungao
Fitness

c1 c¢o Funcgao Fitness
1 4 180,36
2 2 193,46
4 1 214,50




Com o algoritmo proposto (PSO), foram rea-
lizadas 4 simulagoes, uma para cada cenario apre-
sentado, com todas as respectivas caracteristicas
citadas na Secao 5.

Da mesma forma, foi executado o algoritmo
com programacao linear, a fim de comparar os re-
sultados. O computador utilizado para execugao
dos ambientes simulados possui as seguintes ca-
racteristicas:

e Processador:
GHz;

e Memoéria RAM: 4,00 GB;
e Disco Rigido: HD 500 GB;

Intel Core i3-4005U @ 1,70

e Sistema Operacional: Microsoft Windows 8.1
64bits;

Nas Tabelas 5, 6, 7 ¢ 8 estao os resultados
obtidos para cada cendrio, respectivamente, em
comparagao com os resultados em (de T. F. B. Fi-
lho et al., 2015). Cada simulacao foi executada 3
vezes, variando os parametros de trade-off entre o
custo e o desconforto (wy e ws) da fungdo Fitness:

a)w; =0,3ewy =0,7

b)w; =0,5 e wy = 0,5

cw; =0,7 e wy =0,3

O custo estd medido em cent e o tempo de
execucao em segundos.

Tabela 5: Resultados - Cenério 1

Cenario 1 Custo Descon-  Tempo fi ©
forto Execucao
Prog. a | 2487 6,18 254,17
Linear b | 2487 6,18 251,48
c | 2487 6,18 270,96
a | 2487 8,44 6,71
PSO | b | 2487 11,00 5,25
c | 2487 9,46 5,23

Tabela 6: Resultados - Cendrio 2

Cenario 2 Custo Descon-  Tempo fi ©
forto Execucao
Prog. a | 241,07 9,99 465,37
Linear b | 237,03 13,52 60,84
c | 237,03 13,52 26,04
a | 260,56 10,22 5,05
PSO | b | 258,36 9,24 5,19
c | 257,00 11,00 5,04

No cenario 1, a tarifa é constante ao longo do
dia, entao nao ha economia em mover as cargas
ao longo do dia. Logo, o custo nas duas técni-
cas foram os mesmos, porém na otimizacdo com
PSO houve um incremento do valor de descon-
forto. Em relagao ao tempo de execugao, o al-
goritmo com programagao linear tem um tempo

Tabela 7: Resultados - Cendrio 3

Cenéario 3 Custo Descon- Tempo .(,i N
forto Execugao
Prog. a | 201,28 7,09 69,26
Linear b | 201,28 7,09 13,79
¢ | 199,79 9,99 4,62
a | 2229 10,66 5,17
PSO | b | 215,92 8,84 5,05
c | 217,20 9,94 5,09

Tabela 8: Resultados - Cenério 4

Cenario 4 Custo Descon-  Tempo ije
forto Execucgao
Prog. a | 244,10 9,66 155,06
Linear b | 247,36 9,54 85,59
c | 243,08 10,8 279,61
a | 260,58 10,60 5,17
PSO | b | 260,50 10,76 4,95
c | 256,38 11,88 5,13

aproximadamente 50 vezes maior do que o algo-
ritmo com PSO.

No cendrio 2, os custos na otimizacao com
PSO tiveram um incremento em média de 8,4%,
porém o nivel de conforto foi melhor, tendo um
decremento de, em média, 13,3% no desconforto.
Em relagao ao tempo de execugao, o algoritmo
com programacao linear apresenta um tempo de
execugao menor, se comparado ao cendrio 1, po-
rém o algoritmo com PSO mantém a mesma média
de tempo de execugao, continuando com o tempo
de execugao consideravelmente menor do que com
programacao linear.

Nos cenério 3, os custos tiveram um aumento
de 8,9% na otimizacao com PSO e o nivel de des-
conforto teve um aumento de 24,8%, em média.
J& no cendrio 4, os custos tiveram um aumento
de 5,8% na otimizac¢ao com PSO e o nivel de des-
conforto teve um aumento de 10,8%, em média.
Apesar do custo e nivel de desconforto serem um
pouco maiores no caso do PSO, o tempo de exe-
cucao com PSO foi consideravelmente menor na
maioria dos casos. Isso mostra que, apesar de nao
apresentar a solucao 6tima, PSO apresenta uma
solugao boa, com um menor tempo de execugao.

Nas Figuras (2, 3, 4, 5) estdo os graficos da
distribuicao das cargas, ao longo do dia, para cada
cenario. Foram considerados os valores de pesos
de controle de w; = 0,5 e wy = 0, 5.

7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste artigo foi solucionado um problema de oti-
mizacado do SHC proposto por (de T. F. B. Fi-
lho et al., 2015), utilizando a técnica de meta-
heuristicas PSO, comparando os desempenhos



Figura 2: Cenério 1 - PSO
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Figura 3: Cendrio 2 - PSO
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Figura 4: Cendrio 3 - PSO

Planning [kWh]
5

| .
01:00 03:00 05:00 07:00 09:00 11:00 13:00 15:00 17:00 19:00 21:00 23:00
Time [hh:mm]

Figura 5: Cenario 4 - PSO
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com a técnica utilizada no artigo referéncia (Pro-
gramacao Linear).

Pelos resultados obtidos, pode-se observar
que, em relacao ao custo total de execugao de to-
das cargas, o desempenho da otimizacao com PSO
foi um pouco inferior ao artigo referéncia, com
um aumento de aproximadamente 8,5%. J4 em
relacdo ao nivel de desconforto, em alguns casos
isolados a otimizagio aqui proposta (PSO) torna-
se melhor, apresentando um desconforto menor,
porém de forma geral, apresenta um desconforto,
aproximadamente, 12% maior que o artigo refe-
réncia. Porém, pelos resultados apresentados, em
relac@o ao tempo de execugao do algoritmo, o PSO
é consideravelmente mais rapido do que a progra-
magao Linear.

Dessa forma, apesar da programacao linear
obter a resposta 6tima, seu tempo de execugao
é bem maior do que o PSO, tornando-se invidvel
quando o ntumero de cargas aumentar. No caso
apresentado (com apenas 9 cargas), o algoritmo
com PSO demora menos de 10 segundos, enquanto
que com programacao linear demora em média 3
minutos. A medida que o nimero de cargas au-
mentar, o tempo de execucao também aumenta,
dessa forma usar uma técnica de otimizacdo com
um tempo de execugao grande, inviabiliza a ideia
de embarcar a solucao.

Como trabalhos futuros, pretende-se testar o
algoritmo PSO em condominio de residéncias e
com multiplos acionamentos das cargas, levando
em consideragao as diferentes etapas de cada uma.
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