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Resumo

A busca pela eficiéncia energética representa atualmente um dos principais desafios mundiais. Em
funcdo do cenadrio crescente de demanda de energia, politicas publicas relacionadas a mudancas na
estrutura tarifaria das contas de energia tém sido aplicadas na tentativa de melhorar a utilizacédo
dos recursos energéticos e evitar colapsos no setor de energia elétrica brasileiro. Tal fato torna

cada vez mais evidente a necessidade de conhecer e gerenciar o consumo de energia residencial.

Dessa forma, sistemas de gerenciamento de energia residencial tém sido propostos para o
monitoramento e controle da infraestrutura elétrica e dos eletrodomésticos em residéncias. No
entanto, a maioria das solucdes existentes é projetada com escopo limitado, tais como controle de
iluminacdo com deteccdo de movimento, controle do clima com base na temperatura interna do
ambiente, e controle para ligar e desligar aparelhos elétricos. Para superar estas limitacGes,
estudos tém sido realizados com o objetivo de fornecer funcionalidades que permitam minimizar o
consumo e o custo de energia em funcdo do numero e perfil das pessoas na residéncia. Na
literatura ha trabalhos que geram programacdes para a execucao dos aparelhos considerando
diferentes variaveis e restricdes como poténcia de aparelho, tempo de execucdo, tarifa varidvel por
horario e balanceamento de uso dos aparelhos para fora do horario de ponta, a combinacdo desse

grande numero de variaveis caracteriza um problema de otimizacdo de complexidade NP-dificil.

Para superar este problema, este trabalho propde um método, denominado Zippy, que
auxilia na reducdo do custo de energia por meio de uma programacao de horarios de execuc¢do dos
aparelhos, satisfazendo ao mesmo tempo um conjunto de restricdes pré-definidas. O método
proposto utiliza a metaheuristica Busca Tabu para auxiliar na gera¢do de programacao de execucdo
de aparelhos em intervalos de tempo mais vidveis economicamente. Experimentos realizados com
uma base de dados de uma residéncia mostram que o método é capaz de fornecer boas
programacoes adquirindo uma economia geral de até 46% quando comparado com os custos

originais obtidos sem a aplicacdo do método.

Palavras-chave: Otimizacdo, Busca Tabu, Metaheuristica, Ambientes Inteligentes.
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Abstract

Search for energy efficiency is currently one of the main global challenges. Energy demand is
growing and this is attributed to increased energy consumption in homes. In this scenario of a big
energy demand, public policies related to changes in the tariff structure of the bills have been
applied in an attempt to improve the use of energy resources and prevent collapses in the Brazilian
electric sector. It is becoming evident that the knowledge and the management of residential

energy consumption need to be improved.

Thus, home energy management systems have been proposed for monitoring and control of
electrical infrastructure and appliances in homes. However, most existing solutions are designed
with limited scope such as lighting control with motion detection, climate control based on ambient
temperature and control of turning on and off electrical appliances. To overcome these limitations,
studies have been conducted with the aim of providing features that minimize power consumption

and energy costs based on the quantity of people in the residential and their profiles.

Studies in the literature seek to generate schedules for the implementation of appliances
considering different variables and constraints such as appliance power, runtime, variable rate by
time, balanced usage of appliances out off-peak hours and user criteria of comfort/preference,

featuring a NP-Hard optimization problem.

To solve this problem, we propose in the work a method called Zippy, which assists the
reduction of energy cost through running appliances schedules while meeting a set of predefined
constraints. The proposed method uses Tabu Search metaheuristic to assist in the appliance
execution schedule in a more economically way. Experiments carried out in a database from a
home showed that the method is able to provide good programming acquiring an overall savings of

up to 46% compared with the original cost obtained without the method.

Keywords: Optimization, Tabu Search, Metaheuristic, Smart Environments.
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Capitulo 1

Introducao

A busca pela eficiéncia energética representa atualmente um dos principais desafios mundiais. De
acordo com o relatorio da Agéncia Internacional de Energia (AIE) de 2014, a demanda mundial de
energia crescerd 76% até 2020 e grande parte desse crescimento é devido ao aumento do consumo
de energia nas residéncias [AIE, 2013]. No relatério é argumentado que esse crescimento se dara
devido a diferentes fatores como o aumento da populagdo, nimero de habitacbes ocupadas,
mudancas no tamanho das habitac¢des, crescimento no niumero de aparelhos elétricos e a melhoria

da qualidade de vida da populacgdo.

Segundo relatdrios da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), no cenario brasileiro,
ha um crescimento médio de 5,8% ao ano, considerando a analise dos dados realizada nos anos
1973 até 2011 [Filho, 2013][Epe, 2012][Martins, 2013]. De acordo com esses estudos, o setor
residencial apresenta um crescimento de consumo anual médio de 4,3%, comprovando a tendéncia

mundial apresentada pela AlE.

Em funcdo dessas analises e previsdes, politicas publicas e mudangas na estrutura tarifaria
das contas de energia tém sido aplicadas na tentativa de melhor utilizar os recursos energéticos e
evitar colapsos no setor de energia elétrica brasileiro [Guedes, 2011][Aneel, 2010a][Fujimoto,

2010][Aneel, 2015b].

Para o faturamento da demanda de energia consumida, a ANEEL define uma estrutura
tarifaria, um conjunto de tarifas aplicaveis aos componentes de consumo de energia elétrica e/ou
demanda de poténcia ativa por unidade consumidora, de acordo com a modalidade de
fornecimento [Guedes, 2011]. A estrutura tarifaria € a forma como os diversos tipos de
consumidores pagam pelo uso da energia elétrica, divididos por subgrupos e modalidades de tarifas

de acordo com horas de uso, nivel de tensdo e localizacdo.
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Em 2015 foram adotadas no Brasil trés modalidades de tarifas, a tarifa horosazonal azul, a
tarifa horosazonal verde e a tarifa convencional, sendo que esta ultima é aplicada a classe
residencial [Fujimoto, 2010]. A diferenca entre as classes decorre da aplicagcdo de postos tarifarios e
da forma de cobranca dos custos relativos a Tarifa de Uso do Sistema de Distribuicdo (TUSD) no

horario de maior utilizacdo do sistema, definido como horario de ponta.

Desde 2013, em carater educativo, foi adicionado ao formato tradicional o formato de
cobranca de bandeiras tarifarias: verde, amarela e vermelha [Aneel, 2015b]. Este formato funciona
como um semaforo de transito e se refletird em diferenca de tarifa para o consumidor, este modelo
passa a vigorar efetivamente a partir de 2017. Neste mesmo ano, estd sendo testado um novo
formato tarifario, a tarifa branca [Aneel, 2010a] que substituird a modalidade convencional de

fatura de energia residencial.

No novo sistema de tarifa branca, cada distribuidora de energia define um intervalo de trés
horas, entre as 17h e 22h, no qual o consumo de energia elétrica sera mais caro. Neste horario de
ponta a energia custara cinco vezes mais do que no horario de baixo consumo e trés vezes mais do

gue no horario intermediario [Aneel, 2010a], conforme mostra a Figura 1.1.

DIAS UTEIS SABADOS, DOMINGOS E FERIADOS

Quanto maior a diferena
entre a Tarifa Convencional
e a Tarifa Branca fora de
ponta, maior o incentivo a
adesdo a Tarifa Branca
€ vice-versa.

Tarifa (relativa)
Tarifa (relativa)

Tarifa Convencional (atual) Tarifa Convencional (atual)

Tarifa Branca Tarifa Branca

[

1234567 89101112131415161718192021222324 1234567 89101112131415161718192021222324
Horas do dia Horas do dia

Tarifa Branca

| Fora de Ponta | Intermedidria

Figura 1.1. Comparativo entre a tarifa branca e tarifa convencional [Aneel, 2010a].
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Dado o cendrio de aumento da demanda do consumo de energia elétrica mundial e
nacional, e das mudancas gradativas no setor elétrico brasileiro, cada vez mais é evidente a

necessidade de conhecer e gerenciar o consumo de energia residencial.

Nesse contexto, sistemas de gerenciamento de energia residencial (do inglés, Home Energy
Management System - HEMS) tém sido propostos para o monitoramento e controle da
infraestrutura elétrica e dos eletrodomésticos em residéncias. No entanto, a maioria das solugdes
existentes é projetada com escopo limitado, tais como controle de iluminacdo com deteccdo de
movimento, controle do clima com base na temperatura interna do ambiente e controle para ligar

e desligar aparelhos elétricos [Tompos et al., 2009].

Na busca de tornar os HEMS mais eficientes, estudos tém sido propostos para fornecer
funcionalidades que permitam minimizar o consumo e o custo de energia em fun¢do do nimero e
perfil das pessoas na residéncia [Missaoui et al., 2014][Khomami & Javidi, 2013][Zhuang et al.,
2013]. Nesses trabalhos, os HEMS passam a considerar diferentes varidveis e restricbes como
poténcia de aparelho, tempo de execucdo dos aparelhos eletrénicos, tarifa varidvel por horario,
balanceamento de uso dos aparelhos para fora do horario de ponta (melhor distribuicdo no uso da

rede elétrica) e critérios de conforto do usuario.

Diante do numero de varidveis e restricbes é possivel caracterizar este problema de gestdo
de energia como um problema de otimizacdo, de complexidade computacional NP-dificil, podendo
ser formulado ainda como um problema de escalonamento de recursos. Neste problema, a energia
é considerada como um recurso compartilhado por aparelhos eletrénicos, e os servicos
correspondem ao uso dos aparelhos durante um intervalo de tempo a ser alocado para executar
uma determina atividade. De modo geral, o objetivo é reduzir o custo no consumo global de
energia por meio de uma programacdo de servicos, satisfazendo ao mesmo tempo as restricoes

pré-definidas.

Para tratar esse problema, varios métodos tém sido aplicados: métodos exatos e métodos
de otimizacdo, como as metaheuristicas, conforme descrito na Secdo 2.7. Os métodos exatos
possuem uma caracteristica de precisdo no seu resultado, porém, dependendo do tamanho da

instancia, o tempo de processamento pode ser elevado em um grau exponencial [Duy et al.,
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2012][Agnetis et al., 2013]. Por outro lado, as metaheuristicas como a Busca Tabu [Takeuchi et al.,
2012], Exame de Particulas [Yinliang et al., 2013], Algoritmo Genético [Eunji & Hyokyung, 2014],
entre outras [Eusuff et al., 2006][LEE, 2014], tém sido largamente utilizadas e vistas como opg¢des

mais vantajosas a serem exploradas [Takeuchi et al., 2012][Eunji & Hyokyung, 2014].

Metaheuristicas sdo métodos de solucdo que coordenam procedimentos de busca locais
com estratégias de mais alto nivel, capaz de escapar de minimos locais e realizar uma busca
robusta no espaco de solucbes de um problema, podendo assim encontrar solucdes globais muito
proximas da solucdao 6tima [Glover & Kochenberg, 2003]. Assim, apesar de ndo garantir condicoes
de otimalidade, como os métodos exatos, as metaheuristicas sdo capazes de convergir para boas

solugdes em tempo computacional razoavel se bem projetadas.

Este trabalho utiliza a metaheuristica Busca Tabu (BT) como o método para minimizar o
custo no consumo de energia elétrica por meio da programacdo de servicos executados pelos
aparelhos eletronicos em uma residéncia. O uso da Busca Tabu como estratégia de otimizacdo da
programacao de servicos é explorado, levando em conta o tratamento de varidveis de otimizacdo
gue observam o tempo de execucdo de cada aparelho envolvido com o servico, a poténcia elétrica

dos aparelhos, o custo tarifario de energia e o nivel de conforto estabelecido pelo usuario.

A escolha pelo uso da BT é devido aos seus bons resultados em problemas similares a
natureza deste trabalho, como por exemplo, problemas de programacdo de horarios [Missaoui et
al., 2014][Takeuchi et al., 2012] e distribuicdo de carga [Eusuff et al., 2006][Jun et al., 2010]. A
flexibilidade proporcionada pela BT é um fator diferencial perante os métodos exatos, sobretudo

na sua capacidade de resultados considerados bons em um curto espaco de tempo.

1.1. Motivac¢ao

O aumento no numero de aparelhos elétricos e da populacdo fez a demanda de energia
mundial crescer [Aie, 2015]. No Brasil, o governo vem aplicando uma série de a¢oes reguladoras
para tratar este problema da alta demanda e do gerenciamento de energia [Aneel, 2015b]. Como

mencionado na secdo anterior, uma das ultimas acbes foi o surgimento do novo método de
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precificacdo brasileiro de energia, por meio da tarifa branca [Aneel, 2010a] que sera aplicado nas

residéncias brasileiras no ano de 2017.

Assim, a motivacdo deste trabalho surgiu do interesse em se investigar e buscar meios de
melhorar a eficiéncia no consumo de energia elétrica em residéncias, levando em consideragdo a

nova modalidade de precificacdo de energia a ser implantada no pais.

E importante ressaltar que o problema é de natureza complexa, uma vez que trata com um
conjunto grande de variaveis que precisam ser consideradas, tais como tarifa de horario variavel ao
longo do dia, diferentes tipos de poténcia de aparelhos, critérios de comodidade do usuario, uso de
fontes alternativas de energia e até mesmo tratamento de demanda de consumo fora do horario

de ponta.

A solucdo proposta é constituida de um algoritmo guloso responsavel pela sele¢do prévia de
um conjunto solucdo inicial, formado pelos aparelhos elétricos a serem programados, e um
algoritmo de Busca Tabu, responsavel por melhorar a combinac¢do de programacado deste conjunto
de aparelhos por meio de seu procedimento de busca avancada, retornando a melhor solugdo

global encontrada, ou seja, a relacdo de aparelhos com a programacao de menor custo.

1.2.0Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver uma estratégia algoritmica para

otimizar o gerenciamento de energia elétrica em ambientes residenciais.
Para atingir este objetivo geral sdo tratados os seguintes objetivos especificos:

1. Minimizar o custo de consumo de energia elétrica utilizando a metaheuristica Busca
Tabu, levando em conta os fatores de poténcia dos aparelhos, tempo de execucdo dos

servicos, tarifa variavel por horario e o conforto do usuario.

2. Programar execucdes de servigos considerando o menor custo de consumo de energia,

preservando a comodidade do usuario, quando solicitado.
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3. Balancear o quantitativo de uso de aparelhos por faixa de horario para evitar a

sobrecarga de consumo de energia nos horarios de ponta no sistema elétrico.

1.3.Estrutura da Dissertacao

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte maneira:

O Capitulo 2 aborda os principais conceitos e definicGes necessarias para o
entendimento do tema abordado, além de apresentar alguns trabalhos relacionados
ao emprego de técnicas de otimizacdo para minimizar o consumo de energia.

O Capitulo 3 mostra o modelo de programacdo de servicos e a fun¢do de custo
utilizada para validar o método proposto, a partir das consideracGes das restricées
de execucao.

O Capitulo 4 descreve o processo de experimentos realizados em cima de um
cenario real, detalhado na secdo 4.1. Este Capitulo discute ainda os resultados dos
experimentos com o objetivo de demostrar a viabilidade do método proposto.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho, relacionando os objetivos
tracados inicialmente com os resultados alcancados. Além disso, o capitulo também

apresenta propostas para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Conceitos Basicos e Trabalhos Relacionados

Este Capitulo mostra os conceitos basicos que serdo abordados no decorrer da dissertacdo e as
pesquisas recentes relacionadas ao emprego de técnicas de otimizacdo para minimizar o consumo
de energia. Para realizar essa tarefa de forma mais organizada, os trabalhos relacionados neste
Capitulo foram agrupados de acordo com o método heuristico empregado na solucdo proposta

pelos autores.

Os trabalhos apresentados a seguir foram selecionados por meio de um processo de
revisao sistematica considerando somente os trabalhos publicados a partir do ano de 2010,
organizados pelos métodos mais comuns encontrados na literatura incluindo a Busca Tabu (Secdo
2.1), o Enxame de Particulas (Secdo 2.2), o Algoritmo Genético (Secdo 2.3) e a Programacao Linear
Inteira Mista (PLIM) (Secdo 2.4). A Secdo 2.5 agrupa os trabalhos relacionados que empregam

abordagens menos utilizadas. Por ultimo, a Secdo 2.6 sumariza os trabalhos apresentados.

2.1.Conceitos Basicos

* Metaheuristicas

Metaheuristicas sdo métodos heuristicos independentes de problemas especificos.
Podendo ser utilizada na resolucdo de problemas pertencentes a diversos contextos, pois oferece
abordagem a ser seguida que ndo se relaciona aos detalhes do problema. De maneira geral, sdo
consideradas boas quando se busca obter solugdes satisfatérias em um curto espaco de tempo

computacional sobre problemas que ndo tém solucdo exata conhecida.

A darea de estudo das metaheuristicas é considerada um subcampo primario da area de

otimizacdo, classe geral de algoritmos e técnicas que empregam algum grau de aleatoriedade para
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encontrar solugdes tdo 6timas quanto possivel para problemas reconhecidamente dificeis e que

ndo se tem uma solugdo 6tima fechada e conhecida [Luke, 2013].

Pela definicdo original, metaheuristicas sdao métodos de solucdo que coordenam
procedimentos de busca locais com estratégias de mais alto nivel, de modo a criar um processo
capaz de escapar de minimos locais e realizar uma busca robusta no espaco de solugbes de um

problema, buscando assim solucdes globais muito préximas da solugdo étima [Glover, 2003].

Uma metaheuristica busca obter uma solucdo factivel e satisfatoria, porém sem qualquer
garantia de otimalidade. Em geral, as metaheuristicas utilizam o conceito de vizinhancga (explicado
a seguir) para se estabelecer saltos aleatdrios, ou seja, meios de escapar de minimos locais. Sdo
aplicadas para encontrar respostas para problemas sobre os quais hd poucas informacoes
disponiveis e que possuem um grau elevado de complexidade, impedindo de chegar a uma

solugdo 6tima.

* Vizinhanga

Um conjunto N(x) C S é chamado de vizinhanga de x, no qual uma fungdo de vizinhanga N :
S 2 2° é especificada para cada solucdo x € S. Assim, N(x) é o tamanho da vizinhanca de x, e uma
solugdo x’ é considerada vizinha de x se x’ € N(x). Para a definicdo de uma vizinhanca é comum
fazer uso de algumas técnicas de busca local, como heuristicas [Glover & Kochenberger,

1986][Hansen, 1986].

* Problema de Busca

O objetivo de um problema de busca é obter uma solucdo vidvel para o problema,
independentemente da qualidade. No entanto, o desejavel é sempre um resultado 6timo, ou o

mais proximo deste possivel.

* Problema de Otimiza¢ao

Em um problema de otimizacdo busca-se adquirir uma solugdo vidvel e de boa qualidade.

Varias abordagens podem ser utilizadas para obter a resolucdo do problema como, por exemplo,
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programacdes inteiras para instdncias pequenas e heuristicas para instancias maiores e
complexas. O importante é que a solugdo obtida garanta um étimo global ou esteja mais préxima

do 6timo global.

* Otimiza¢cao Combinatdria

O objetivo buscado na resolucdo de um problema de otimizacdo combinatéria é encontrar
uma solucdo otima de S* € S, no qual S é um conjunto infinito. A otimizacdo combinatoria é
desejavel em: i) problemas de otimizacdo linear, quando as variaveis sdo continuas e apresentam
um comportamento linear em relacdo as restricoes e a funcdo objetivo; ii) em problemas de
programacdo nao linear, quando a funcdo objetivo ou as restricdes apresentam algum tipo de ndo-
linearidade; e jii) problemas de programacdo inteira, quando qualquer variavel é impossibilitada
de assumir valores continuos, condicionando-se a assumir valores inteiros, o que leva a uma maior
complexidade computacional em relagdo a tratamento de fung¢des ndo lineares. Em todos os
casos, a atencdo esta voltada para encontrar valores que representam uma solucdo 6tima global.

Maiores detalhes podem ser encontrados em [Goldbarg, 2005].

2.2.Busca Tabu

A Busca Tabu (BT) é um método heuristico genérico cujo funcionamento é similar a um
método de busca local que varre o espaco de busca, realizando movimentos entre as solugdes,
trocando solugOes encontradas neste processo de busca por uma solucdo considerada melhor,
ndo se deixando ficar presa por solugdes otimas locais [Carlos, 2013]. A BT tem como objetivo

adquirir solugGes 6timas globais ou bem prdoximas destas.

A partir de uma dada solucdo inicial, a busca realiza movimentos no seu espaco vizinho
com o objetivo de melhorar a solucdo a cada iteracdo. No entanto, certos movimentos sdo
proibidos, se estiverem dentro de uma lista tabu. Essa lista serve para evitar que soluces ja
visitadas tornem a se repetir. A lista tabu utiliza uma estrutura de memoria flexivel e armazena os

movimentos visitados por um periodo de tempo ou por um determinado niumero de iteragdes.
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Uma memoria de curto prazo é a utilizagdo da lista tabu classica que armazena |T|
solugdes e funciona numa estrutura de fila de tamanho fixo, curto, assim, quando uma nova
solugdo entra, a mais antiga sai. Essa estratégia esta fundamentada no fato de que na exploracdo
do espaco de solucdes, as solugdes geradas ha mais tempo possivelmente estdo “distantes” da
regido do espaco sob analise e, como tal, ndo tem influéncia na escolha da proxima solucgdo vizinha

naquela regido. Desta forma, armazenam-se apenas as solucbes mais “proximas” da solucdo atual.

Quando uma memdria de curto prazo ndo é suficiente para evitar que a busca fique presa
em certas regides do espaco de solucdes uma memoria de longo prazo é utilizada como
alternativa. A memaria de longo prazo pode armazenar atributos de suas solugGes visitadas em
sua trajetdria para indicar quais foram as regidoes e/ou solu¢Ges mais visitadas. Para cumprir este
objetivo, a estratégia de diversificacdo (aleatéria) é usada, de maneira geral a BT usa uma
memoaria de longo prazo para encorajar o processo de busca a explorar regides ainda ndo
visitadas. A vantagem em se utilizar tal estratégia ao invés de promover uma simples
reinicializacdo do algoritmo e que, com o uso de memdria de longo prazo, diminui-se o risco de
voltar a visitar uma mesma regido do espa¢o de solugbes, situacdo que poderia ocorrer no

processo de reinicializacdo em vista da perda das informacdes anteriores.

Para evitar solucbes 6timas locais, a Busca Tabu usa duas estratégias como forma de
alternar as solugGes encontradas: a diversificacdo (aleatério) e a intensificacdo (6timo local). A
diversificacdo faz uso da estrutura de memaria para guardar as solugdes geradas e redirecionar a
pesquisa para regioes que nao foram exploradas ainda, realizando longos saltos aleatdrios entre
uma regido e outra, escapando de solucdes étimas locais. A intensificacdo realiza o processo
contrario da diversificacdo, intensificando o processo de busca nas regies vizinhas mais proximas.

Estas duas estratégias auxiliam a busca para prevenir ciclos (ou looping).

A seguir sdo apresentados alguns trabalhos que empregam a metaheuristica Busca Tabu

como estratégia essencial para gerar programagdes para consumo de energia.

Takeuchi et al. [2012] apresentam dois programas de agendamento usando as

metaheuristicas Busca Tabu (BT) e Algoritmo Genético (AG) para determinar horarios de operacao
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de uma rede de energia. Os autores definem uma rede de energia como um sistema que utiliza a

energia de maneira eficaz, possibilitando o controle de oferta e a demanda de energia elétrica.

O algoritmo proposto cria uma programacdo para o horario de funcionamento das
diferentes fontes de energia que compdem um sistema de gestdo de energia elétrica. As saidas de
multiplas fontes de energia sdo controladas com o objetivo de equilibrar a oferta e a demanda de
energia. Os algoritmos de BT e AG sdo executados considerando um conjunto de restricdes como
o consumo de energia da rede elétrica, a capacidade das baterias, calor gerado a partir da energia
natural, demanda por energia elétrica em um determinado horario e as estimativas de
aquecimento. Estas informacOes sdo entdo usadas pelos algoritmos de otimizacdo visando

minimizar a emissao de CO2 e diminuir o custo de energia.

A viabilidade da solugdo é demonstrada em dois ambientes, em um pavilhdo na feira Expor
2005 e em um escritorio no aeroporto central da cidade do Japdo. Tanto a metaheuristica BT
guanto o AG demostraram ser aplicaveis nas condi¢cOes e restricbes exigidas, com um bom
desempenho na velocidade das respostas do sistema e eficiéncia das unidades geradoras de
energia. A diferenca média dos resultados entre a BT e AG foi de 2%, sendo que em 95% dos dias a
BT apresentou melhores resultados. Entretanto, os autores ressaltam que as abordagens utilizadas
podem ndo ser adequadas para gerar programacdes para redes de energia maiores, sendo

necessarios alguns ajustes.

Missaoui et al. [2014] fazem uso da metaheuristica Busca Tabu como algoritmo de
otimizacdo para avaliacdo de um sistema de gestdo de energia global baseada em modelo de
antecipacao (do inglés, Global Model Based Anticipative Building Energy Management System —
GMBA-BEMS), capaz de realizar previsdes de demanda de energia, auxiliando na tomada de decisdo

com até 24 horas de antecedéncia.

O GMBA-BEMS tem como objetivo minimizar o custo de energia elétrica residencial
considerando o limite maximo de energia estabelecida pela concessionaria de energia, tarifas de

preco praticadas e os fatores de conforto estabelecidos pelo usuario.
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Para validar o GMBA-BEMS, os autores simulam, usando a ferramenta MatLab/Simulink®,
um ambiente composto por: i) um conjunto de controladores, que controlam os equipamentos de
uma casa (sistemas de climatizacdo, bomba d’agua, entre outros); ii) um conjunto de modelos que
descrevem os aparelhos elétricos usados (controles de ligar/desligar, tempo de inicializagdo do
equipamento, energia dissipada pelo equipamento, entre outros); iij) Uma descricio da casa
contendo a temperatura, CO2 emitido e a iluminagdo em cada cOmodo da casa; iv) um conjunto de

sensores que fornece a temperatura indicada em cada comodo.

Um estudo de caso baseado na variacdo dos precos das tarifas elétricas demonstra os
beneficios do algoritmo proposto para reduzir a conta de energia elétrica em aproximadamente

20%.

Jun & Kanyu [2010] propdéem um método de distribuicdo de carga elétrica baseado na
metaheuristica Busca Tabu, cujo objetivo € minimizar o consumo de energia de um sistema de

climatizacdo (chiller water) composto por varias unidades de agua.

O método proposto usa um algoritmo de Busca Tabu para estimar a capacidade de saida de
refrigeracdo através da medicdo do fluxo de agua, da alimentacdo e do retorno de temperatura da

agua. A meta é atingir um bom nivel de refrigeracdao com o minimo de consumo de energia elétrica.

Para validar o método proposto experimentos foram realizados em duas unidades de
climatizacdo iguais, considerando um periodo de funcionamento de 2.400 horas no ano, cobrindo
uma area de 18 mil metros quadrados e um total de carga de 1.700 Kw. Os resultados mostram que
houve uma reducdo consideravel no consumo de energia, chegando a uma economia de 30% no

periodo analisado em relagdo a abordagem sem o emprego do método de otimizacgdo.

2.3.Enxame de Particulas

Otimizacdo por enxame de particulas (Particle swarm optimization - PSO) é uma técnica
estocastica baseada em populacdo de solugdes inspirada no comportamento social da revoada de

passaros e de cardume de peixes [kennedy & Eberhart, 1995].

! Ferramenta para simulagio e execucdo de testes matematicos e computacionais. Disponivel em:
http://www.mathworks.com/
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O Enxame de Particulas faz parte do grupo que explora o comportamento coletivo para
obter vantagens. Segundo Dréo et al. [2005] e Nascimento et al. [2013] a otimiza¢do por Enxame de
Particulas evoluiu a partir do comportamento coletivo e considera que um Uunico individuo é
limitado, porém, quando esta em grupo pode usar as caracteristicas e as informacbes de seus

vizinhos para melhorar a agilidade e robustez.

A populacdo de agentes, denominados particulas, realizam movimentos de busca dentro do
espaco do problema. A movimentacdo do agente leva em conta a prdpria experiéncia e das

particulas vizinhas que constituem o enxame, ganhando assim maior eficacia no processo de busca.

O objetivo estratégico é ter todas as particulas em um local 6timo em um hiperplano. Este
objetivo é adquirido por meio da atribuicdo de posicOes aleatdrias, inicialmente para todas as
particulas no espaco e em pequenas velocidades aleatdrias, podendo ser melhorada com o tempo.
O algoritmo é executado como em um processo de simula¢do, avancando posi¢cdo por posicao de
cada particula, baseado em sua velocidade, na posicdo corrente global conhecida e na melhor
posicao conhecida da particula. A cada iteracdo e movimentacgao a funcdo objetivo é apresentada.
Dado um certo tempo, as combinacdes de exploracdo e movimentos de boas posicdes conhecidas
no espaco fazem com que o coletivo de particulas convirjam todos para um local considerado

ideal, ou o mais préoximo deste.

A seguir sdo apresentados trabalhos que empregam a metaheuristica PSO como estratégia

principal para gerar agendamento de carga de energia para consumo.

Preocupados com o crescimento da demanda de energia elétrica em edificios, Mangiatordi
et al. [2013] propdem um modelo de agendamento de carga para a gestdo inteligente de energia
em residéncias com o objetivo de reduzir a diferenca entre a poténcia elétrica média diaria e o pico

de demanda de carga.

O modelo proposto, baseado no algoritmo de otimizacdo por Enxame de Particulas (do
inglés, Particle Swarm Optmization - PSO), identifica os intervalos de tempo ideais para que os
aparelhos domésticos sejam ligados para executar servicos solicitados pelo usuario com o objetivo

de evitar picos de consumo. O sistema proposto é capaz de monitorar o consumo de energia de
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cada modelo de eletrodoméstico a partir dos dados de consumo recebidos e armazenados em uma

base de dados.

O sistema considera para otimizacdo dois tipos de servicos: fixos e controldveis. Os servicos
controlaveis sdo aqueles que podem ser agendados e movimentados para execu¢do em qualquer
periodo de tempo de acordo com a restricdo de inicio e término do servico. Os servicos fixos

ocorrem em um determinado periodo e ndo podem ser alterados.

O modelo proposto é implementado na ferramenta MatlLab. A validacdo é realizada
utilizando cenarios domésticos (casas) com restricdes quanto ao tempo de uso dos equipamentos.
Os resultados mostram que o algoritmo é capaz de diminuir significativamente o pico médio da
demanda de energia, alcancando um percentual de 37%. Além de demonstrar que a probabilidade
de encontrar um perfil ideal de programacdo de uso dos equipamentos aumenta quando varias
Enxame de Particulas sdo utilizadas para explorar o espaco de solugcdo. Os autores observam ainda
que o algoritmo converge rapidamente para uma solugao préxima da étima e que o emprego do
PSO deve ser investigado quando novas atividades sdo adicionadas dinamicamente para um perfil

de energia ja programado.

Um sistema multiagente é projetado para o gerenciamento de energia em edificios [Rui et
al.,, 2011]. Como parte deste sistema a metaheuristica de Enxame de Particulas é implementada

para otimizar o sistema de controle, melhorar o conforto do usuario e economizar energia.

O sistema considera a operacdo de vdrias fontes geradoras de energia, porém sdo
priorizadas as fontes de energia verde, como a energia solar e edlica. Além de minimizar o custo
total de energia nas operacdes de um edificio, o sistema foi projetado para tratar restricGes tal

gual a emissdo de gases poluentes.

A Figura 2.1 exibe a arquitetura do sistema dividido em camadas implementadas por meio
de um conjunto de agentes. O agente coordenador central faz o controle através do otimizador
(PSO), este é embarcado no agente central, que é responsavel por coordenar e ajustar os pontos de
controle das atividades. A camada de agentes controladores locais € composta por agentes
especificos como agentes controladores de temperatura do ambiente, agentes controladores de

iluminacdo e agentes controladores da qualidade do ar. Estes agentes sdo responsaveis por
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executar as agoes enviadas pela central, apds o processamento e redirecionamento assinalado pelo

agente de troca.
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Figura 2.1. Arquitetura do sistema de controle de edificio aplicando o PSO, adaptado de [Rui et al., 2011].

Foram realizados experimentos com quatro estudos de casos considerando periodos de
amostragem de 24 horas de operacdes em um edificio. Nos casos 1 e 2 foram comparados os
resultados de conforto do edificio operando com fontes geradoras edlica e solar. Nos casos 3 e 4
foram verificados a eficacia do otimizador para economizar custos com a energia e tiveram 0% de
emissdo de poluentes. De maneira geral foi possivel otimizar consideravelmente o conforto e o

consumo de energia com a aplicacdo do PSO.

Neste trabalho de pesquisa de Rui & Lingfeng [2011] é projetado um sistema multiagente
para controlar os recursos energéticos dos cOmodos de um edificio. Similar ao trabalho de Rui et al.
[2011], o objetivo é agregar um ambiente confortavel para os ocupantes e ao mesmo tempo
garantir uma alta eficiéncia energética. O algoritmo de Enxame de Particulas também é utilizado

para otimizar o gerenciamento de energia.

O sistema de multiagente proposto é composto por trés tipos de agentes: um agente
controlador central, agentes controladores locais e agentes de zonas. O controlador central possui

um algoritmo de Enxame de Particulas que calcula o conforto geral do edificio e se reporta aos
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ocupantes por meio de uma interface homem-computador. Os agentes controladores locais agem
como atuadores executando as acOes determinadas pelo agente central. Enquanto os agentes de
zona calculam o conforto em zonas determinadas. Tais informagdes sao repassadas para um agente
central, conforme ilustrado na Figura 2.2. Para maximizar o conforto geral do edificio as variaveis

de controle sdo funcdes de poténcia distribuida em cada zona.

— o= Fonte de
> Alimentac3o

-
—

. Agente Central ©Agcnte de Zona @Agente Controlador Local

Figura 2.2. Sistema multiagente para controle de energia de edificio utilizando o algoritmo de Enxame de
Particulas, adaptado de [Rui & Lingfeng, 2011].

As informacOes sobre poténcia demandada e o fornecimento de energia disponivel sao
levantadas durante o processo de otimiza¢do. O controlador central entdo determina a distribuicdo
de poténcia para cada zona. Assim, quando a energia disponivel é maior do que a energia total
demandada o controlador central distribui a energia exigida para cada zona, respeitando ainda as
restricoes e preferéncias atribuidas pelo ocupante, como limites de temperatura por exemplo. Caso

contrario, a energia é distribuida entre as preferéncias atribuidas pelo ocupante.

Para validar o sistema proposto foi realizada uma simulagdo com um edificio, divido em
guatro zonas, considerando um periodo de 24 horas para coletar as variacGes de temperatura e de
iluminacdo. Aquecedores, condicionadores de ar, luzes, persianas e ventiladores sdo utilizados na

implementacdo do controle de ambiente fisico. Os resultados apresentados mostram que o sistema

29



multiagente conseguiu distribuir a energia de forma adequada e manteve elevada as condi¢des de

conforto nos ambientes.

Wa et al. [2011] propdem um sistema de economia de energia para ambientes de escritorio
usando lampadas programaveis e rede de sensores sem fio. Um algoritmo de Enxame de Particulas
é utilizado para otimizar e reduzir a quantidade de energia desperdicada na iluminacdo do

escritorio com o intuito de contribuir para a reducdo do consumo global de energia elétrica.

Como mostra a Figura 2.3, sensores de luminosidade sdo empregados para coletar dados de
iluminacdo natural do ambiente (produzida pela luz solar) e das luminarias (lampadas
fluorescentes). Um mddulo de controle de rede sem fio realiza o processamento desses dados
usando um PSO para definir a melhor estratégia para economia de energia. Em seguida, o médulo
de controle da rede envia comandos aos atuadores sem fio que controlam os dispositivos de

iluminacdo, para que sejam efetuados os ajustes na iluminacdo do escritério.

Aparelho de

Controle de Luz
i

) SN

Comandos de Configuragdo " / Configuragio de Energia

de Energia 7 v

,! ) I Lampada Fluorescente I
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e —
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-
N
Dados de Iluminagdo ™ . Sensor de

Iluminagdo

Figura 2.3. Modelo do sistema de economia de energia em escritério com modulo de controle sem fio
utilizando PSO, adaptado de Wa et al. [2011].

Os testes para validacdo do sistema proposto foram realizados em um ambiente real
composto de uma sala de escritorio com 16 lampadas fluorescentes e 16 sensores (atuadores). Os

resultados mostram que o sistema alcancga indices de até 41,5% de economia de energia. Porém,
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os autores salientam que o custo de processamento do PSO torna o sistema lento, principalmente

guando o numero de lampadas e de sensores aumenta.

Com o intuito de adquirir uma melhor gestdo do uso de energia elétrica em um ambiente de
rede elétrica inteligente, Abaza & Ahmed [2013] apresentam um método para gerenciamento de

demanda de energia baseado em técnicas de precificacdo dinamica.

O método utiliza o algoritmo PSO para tratar as restricGes de custo e horario de utilizacao
dos aparelhos, tornando possivel realizar o deslocamento de um servico para um intervalo de
tempo considerado mais adequado. De modo resumido, o método realiza uma andlise de carga
considerando os aparelhos que sé podem ser usados em horarios diferenciados e aqueles que

podem ser executados em qualquer horario.

Para a analise do método proposto, foi modelado um barramento elétrico, usando a
ferramenta MatLab, que recebe um nimero de 108 cargas de consumo de energia e assume que 0
congestionamento de demandas de energia estd acima de 85% da capacidade. O método se
mostrou eficiente na geréncia do congestionamento de cargas, reduzindo o pico de demanda e o

custo operacional.

Uma abordagem de inteligéncia coletiva é aplicada para resolver o problema de distribuicao
de carga elétrica em uma usina térmica [Affijula & Chauhan, 2011]. Essa inteligéncia coletiva é
obtida por meio de um algoritmo PSO programado para minimizar o custo total de combustivel na
usina, considerando o critério de equilibrio de energia, em que a geracdo de cada unidade deve
estar entre os limites maximos e minimos da capacidade de geracdo, levando em conta que a
energia gerada deve ser a mesma que a demanda de carga total mais as perdas totais de

transmissao.

A validacdo da abordagem proposta é realizada através de dois cenarios compostos por 13 e
40 unidades de geracdo térmica, simulados por meio da ferramenta Matlab. Para o primeiro
cenario usando 13 unidades de geracdo térmica, o método PSO obteve melhores solu¢des quando
comparado com o AG, neste caso, a sua funcdo de custo convergiu para um baixo desvio padrao,
levando em conta um total de 50 itera¢des. O resultado se mantém semelhante para o segundo

caso, com 40 unidades de geracdo térmica. Assim, para estes cenarios os resultados obtidos
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mostraram que o PSO tem potencial no tratamento de problemas de otimizacdo de grande porte

sendo capaz de produzir bons resultados em pouco tempo.

Yinliang et al. [2013] apresentam um método baseado no PSO para otimizar a climatizacdo
(aguecimento e resfriamento) de edificios comerciais e residenciais. O objetivo do método
proposto é definir corretamente os pontos de temperatura de modo que o consumo total de
energia e os custos possam ser minimizados, mantendo o conforto dos usuarios. As variaveis de
restricdo: taxas de consumo de energia, perfil de carga, armazenamento de energia e condicgOes

meteoroldgicas sdo consideradas.

Recursos de pré-resfriamento e pré-aquecimento sdo utilizados como mecanismo para
reduzir o pico de energia e manter o conforto do usudrio. O método processa os melhores horarios
de inicio e término do servico de resfriamento e aquecimento, realiza o calculo do valor
aproximado de custo de energia e o perfil de carga adequado para as condi¢Ges climaticas

identificadas internamente no ambiente.

Para a validacdo do método proposto as ferramentas EnergyPlus e MatLab foram utilizadas
para modelar os edificios e rodar os experimentos, respectivamente. Os autores fizeram uso de
dados reais coletados no dia 24 de julho de 2010 da cidade de Pittsburg. Os resultados mostram
gue boas solucdes de atribuicdo de pontos de temperaturas foram encontradas no periodo entre as
10h e 13h. Para o ponto de pré-resfriamento sdo atribuidos 21°C e para o resfriamento real 25°C.
Desta forma, as cargas de energia consumida no hordrio de pico foram deslocadas para o horario

fora de pico, levando economicidade nos custos de energia.

2.4.Algoritmo Genético

Algoritmo Genético (AG) é fundamentado no principio da sele¢do natural do darwinismo.
Holland [1975] descreve que o AG cria uma populacdo de possiveis respostas para o problema a
ser tratado, ou seja, a inicializacdo, para posteriormente submeter ao processo de evolucdo,
percorrendo as etapas de avaliacdo, selecdo, cruzamento, mutacdo, atualizacdo e finalizagdo.
Goldberg [1989] enfatiza que os individuos que melhor se adaptam no processo mutacdo tém as

melhores solugGes para o problema aplicado.
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Para Dréo et al. [2005] nos algoritmos genéticos os individuos submetidos a evolugdo sdo
as solucbes, considerados eficazes para um determinado problema. Os individuos evoluem
durante uma sucessdo de iteragGes, chamadas de geracOes até que um critério de término leve a

priori a qualidade das solugGes obtidas.

A selecdo e a variacdo sdo os mecanismos principais do AG. Na selecdo é levado em conta o
individuo mais adaptado, pois possui mais chances de sobreviver e deixar descendentes, fazendo
com que o restante da populagdo se movimente em relagdo a area mais apta, enquanto a variagao

consiste em inserir novos individuos na populacdo por meio da recombinacdo genética.

A seguir sdo apresentados trabalhos que empregam o Algoritmo Genético como estratégia

para gerar programacdes para consumo de energia de aparelhos eletronicos.

Eunji & Hyokyung [2014] apresentam um método de programacao de consumo de energia
em edificios inteligentes utilizando Algoritmos Genéticos (AGs). O objetivo é estabelecer uma
programacdo de consumo de energia para aparelhos elétricos em tempo real e minimizar a carga

total de energia elétrica consumida.

Neste trabalho sdo considerados os aparelhos elétricos comumente encontrados em um
apartamento (televisor, geladeira, maquina de lavar, etc), medidores de consumo de energia e um
sistema de preco de energia com tarifa de precos varidveis. A partir de um conjunto inicial de
horarios, o0 método proposto calcula a programacdo dos melhores horarios, alterando de forma
dindmica o modo de operacdo de cada dispositivo de acordo com a variagdo dos precos da energia,
em tempo real. Dessa forma, o uso do método proposto é capaz de reduz o tempo de busca e
encontrar uma programacdo razoavel para os dispositivos, respeitando as restricées definidas de

tempo e prego.

A validacdo da solucdo foi realizada por meio da implementacdo de um sistema de
programacdo usando uma estratégia gulosa e o método AG proposto. Foram simulados cenarios
compostos por 50 a 300 aparelhos domeésticos. Os resultados mostram que o emprego da
estratégia gulosa possibilita uma economia média de 27% do consumo de energia enquanto que
com o uso das programacoes fornecidas pelo método AG essa economia foi de 36,4% num periodo

de 24 horas.
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Khomami & Javidi [2013] apresentam uma arquitetura para sistemas de gerenciamento de
energia em residéncias, composta por um modelo de resposta de demanda de energia
automatizada para tratar a programacdo de servicos dos eletrodomésticos baseado em Algoritmo

Genético.

O principal objetivo é proporcionar aos consumidores um controlador simples que possa
ajudar na reducdo da conta e do consumo de energia durante o horario de pico, considerando as
preferéncias de consumo e o critério de conforto dos usuarios. De maneira geral, o sistema atua
com base nas preferéncias de consumo, nas caracteristicas de conveniéncia do usuario
considerando a combinacdo de preco em tempo real, e um modelo de variacdo de preco para

diminuir o consumo no horario de pico e melhorar o perfil de carga energética consumida.

O modelo busca minimizar o custo de energia, que esta relacionado diretamente com
consumo dos aparelhos que sdo geridos pelo sistema de gerenciamento de energia, considerando
as restricbes de consumo. O modelo leva em conta a divisdo de uma hora em 10 intervalos de
tempo, ou seja, o modelo é executado a cada 6 minutos, totalizando 240 intervalos num dia. De
acordo com Khomami & Javidi [2013], esse intervalo de tempo é curto o suficiente para cobrir a

maior parte de operacao dos servicos dos eletrodomésticos.

Experimentos realizados com a ferramenta MatLab mostram que o modelo proposto é
capaz de viabilizar a programacdo de energia e gerenciar diversos tipos de aparelhos e demandas
de cargas produzidas por varias combinacOes de aparelhos diferentes, proporcionando redugdes
significativas do consumo de energia, nos experimentos obteve-se uma reducdo de 25% no

consumo de energia diario.

Como no trabalho anterior, Zhuang et al. [2013] contam com o auxilio de um Algoritmo
Genético para propor um método de programacdo eficiente de consumo de energia em casas
inteligentes. O objetivo é minimizar o gasto de energia elétrica e reduzir o pico médio de demanda,
programando o consumo de energia dos aparelhos eletrodomésticos com base na energia gerada
por fontes fotovoltaicas e edlicas. A meta é garantir a estabilidade do sistema de alimentacdo e

seguranca no fornecimento de energia.
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O método proposto busca otimizar o periodo de inicio e fim da operacdo dos aparelhos. O
Algoritmo Genético cria um conjunto de solucdes para o espaco de busca, avaliando qual aparelho
deve entrar em opera¢do em um determinado intervalo de tempo, considerando os custos e o pico
de demanda de energia a partir de fontes de energia da rede comercial, solar ou edlica. Uma nova

programacao é gerada a cada 12 minutos.

Os experimentos foram executados usando a ferramenta MatLab considerando dados reais
coletados durante um periodo de 92 dias na empresa Ameren lllinois Power Company®. Os
resultados mostram que, sem a aplicacdo do modelo, o custo de energia elétrica média diaria
durante os trés primeiros meses chega a 48,65 Kwh. Aplicando o modelo proposto o valor chegou a
35,97 Kwh. Portanto, a ado¢do de uma boa precificagdo combinada com o modelo de programacao
de energia proposto é possivel reduzir o custo de energia elétrica e o pico de demanda de energia

de forma eficiente.

Pallotti et al. [2013] apresentam uma estratégia baseada em Algoritmo Genético para
encontrar uma programacao proxima do ideal de consumo de energia para um conjunto de
edificios. Os objetivos sdo reduzir o pico de carga e minimizar o custo de energia com a menor

interferéncia possivel no conforto dos usuarios.

A estratégia propde uma programacao para o uso dos aparelhos domésticos de acordo com
o padrdo de consumo dos usuarios e suas restricdes de conforto. Cada edificio é equipado com um
controlador responsavel pela coleta e a transmissdo de informagGes de consumo e pelo envio de

comandos para os aparelhos (ligar/desligar).

A ferramenta Matlab é usada para validar a estratégia proposta e modelar um cenario
composto por 246 residéncias equipadas com diferentes eletrodomeésticos (por exemplo, geladeira,
televisdo, micro-ondas, maquina de lavar roupas), totalizando 2.600 aparelhos elétricos com
diferentes padrbes de consumo. Os experimentos mostram que solucbes razoaveis de
programacado podem ser obtidas a partir de 200 iteracdes. Os ganhos obtidos foram de até 10% do
total de energia consumida, quando comparados com o mesmo cenario sem a utilizacdo da solucdo

proposta.

2Url de acesso ao site da empresa: https://www.ameren.com.
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2.5.Programacao Linear Inteira Mista

Programacao Linear Inteira Mista (PLIM) é um modelo de otimizacdo que utiliza sistemas
de equacles lineares compostos por varidveis inteiras ndo negativas. Um PLIM é capaz de fornecer
uma representacdo simplificada de um problema real por meio de uma funcdo objetivo linear,
responsavel por direcionar o que sera minimizado ou maximizado, levando em consideragdo um
conjunto de restricGes (lineares) para limitar o espaco de busca. Esta abordagem se torna util
guando é desejavel a resolucdo de problemas com selecdo de candidatos que utilizam recursos de
forma fracionada, como intervalos de tempo por exemplo. Atualmente este modelo é aplicado a
uma série de problemas menos complexos, conseguindo resultados exatos quando a solugdo é

viavel [Duy et al., 2012][Agnetis et al., 2013][Goldbarg, 2005].

A seguir sdo abordados trabalhos que utilizam a Programacdo Linear Inteira Mista para

auxiliar na geragdo de programacgdes para consumo de energia.

Duy et al. [2012] propGem um mecanismo utilizando o algoritmo de Programacdo Linear
Inteira Mista (PLIM) na camada de antecipacdo, usada para prever eventos como sobrecarga das
fontes elétricas e flutuagdes nos precos de energia. O objetivo é determinar o melhor plano de
atribuicdo de energia para diferentes modelos de habitacdo. Tais modelos sdo classificados de

acordo com os tipos de equipamentos existentes na habitacado.

Como nos trabalhos abordados anteriormente, o sistema de gerenciamento de energia
considera a adequacdo do consumo de energia elétrica e de producdo de energia para maximizar a
eficiéncia do seu uso, levando em conta o custo de energia e conforto dos ocupantes. Assim, as
programacoes de uso da energia sdo computadas pelo mecanismo de antecipacdo, considerando:
(a) energia produzida pelo fornecedor com o custo associado pelo horario; (b) a programacdo de
consumo de energia dos servicos permanentes, aqueles que ndao podem ser remanejados, como
exemplos temos o servico de refrigeracdo de uma geladeira que deve ficar sempre ligada e (c) a
programacdo de energia consumida pelos servicos tempordrios, aqueles que podem ser
movimentados para execu¢dao em qualquer hordrio e ndo possuem execu¢ao continua, por

exemplo, um servico de uma maquina de lavar roupas.
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No intuito de validar o mecanismo proposto foram realizados experimentos com o auxilio
de uma ferramenta solver para processar os dados, a ferramenta de andlise hipotética GLKP>. Os
experimentos foram realizados considerando um periodo de 24 horas, no qual a energia
proveniente de um fornecedor da rede de energia tem que ser compartilhada entre os diferentes
aparelhos existentes na habitacdo, ficando por conta do mecanismo proposto a escolha das
melhores solugdes. Os tempos de desempenho foram considerados aceitdveis para o problema,
com o uso do PLIM, bem como as reduc¢bes de custo adquiridas, resultando no geral uma economia
de energia de 22%. Porém para problemas maiores os autores orientam o uso de heuristicas para
atingir melhores resultados, tais como Recozimento Simulado, Busca Tabu, Algoritmo Genético e

Enxame de Abelhas.

Agnetis et al. [2013] propéem um modelo de decisdo para gerenciamento de energia
residencial baseado na Programacdo Linear Inteira Mista. O objetivo é determinar uma melhor
programacdo de consumo diario de energia considerando os critérios de custo e conforto do

usuario.

Conforme mostra a Figura 2.4, o modelo considera varias fontes de geracdo de energia:
térmica, rede da concessionaria e solar. O modelo trabalha com tipos de carga cambiaveis, como o
condicionador de ar e com cargas interruptivas, como a geladeira. O principal componente é a
unidade de controle légica que gerencia todo o sistema. O mddulo de otimizagcdo calcula o
esquema considerado ideal, fazendo uso de um conjunto de interfaces que lidam com os

dispositivos fisicos do ambiente: o controlador de clima, os aparelhos cambidveis e interruptivos.

3 Disponivel em https://www.gnu.org/software/glpk/.
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Figura 2.4. Arquitetura do modelo de decisdo para gerenciamento de energia residencial baseado na
Programac3o Linear Inteira Mista, adaptado de Agnetis et al. [2013].

Para analisar o modelo proposto foram realizados experimentos utilizando a ferramenta
CPLEX. Nos experimentos, a energia consumida pelos aparelhos variou ao logo do tempo. Os
resultados mostram que o modelo foi capaz de encontrar boas solugées com valores de diferenca
média de 6,8% em relacdo a ideal. De maneira geral, o tempo computacional foi considerado
pequeno, e o modelo foi capaz de fornecer solucdes de boa qualidade, eficazes para uma possivel

aplicacdo em casos reais.

2.6.0utras Técnicas

Nesta secdo estdo organizados os trabalhos com outras técnicas que tiveram menos
incidéncia no processo de revisao sistematica, como as metaheuristicas de Enxame de Particulas
Multiobjetivo, algoritmos de Janela Deslizante, Enxame de Particulas Binarias, Shuffled Frog

Leaping Algorithm - SFLA e os métodos exatos como o caso da Programacao Linear Inteira.

O algoritmo de Enxame de Particulas Multiobjetivo (EPMO) de Rui & Lingfeng [2012] foi
empregado em um sistema de controle de climatizacdo para manter o ambiente interior de um
edificio com alta eficiéncia energética e dentro das caracteristicas de conforto (conforto térmico e

conforto de qualidade do ar) estipuladas pelo usuario.
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O objetivo do sistema proposto € controlar e determinar a quantidade de energia
necessaria para cada equipamento do sistema de climatizacdo. O método EPMO é uma melhoria do
método proposto anteriormente por Rui et al. [2011], o método é embarcado no controlador do

sistema de climatizacdo para auxiliar na distribuicdo de energia.

O controlador do sistema de climatizacdo com o método EPMO embutido usa informacGes
de periodos de tempo anteriores para prever a resposta das proximas temperaturas e assim, toma
as decisdes adequadas, determinando a quantidade de energia enviada para cada um dos

componentes do sistema de climatizacdo que controlam as variaveis de conforto correspondentes.

Para validar o método proposto, foram simulados ambientes com temperaturas frias e
guentes, num periodo de 24 horas. Os resultados mostram que o método proposto é capaz de

minimizar o consumo de energia em até 21%, demostrando a eficiéncia do método EPMO.

Beaudin et al. [2012] propdem um sistema de gerenciamento de energia residencial
baseado no algoritmo de janela deslizante (do inglés, Moving Window Algorithm - MVW). O
sistema desenvolvido busca otimizar o consumo de energia e as programacfes de servicos

executadas considerando previsGes para correcdes de erros na rede elétrica.

Na implementacdo do sistema proposto sdo analisados o impacto do tempo de
agendamento, a periodicidade, os intervalos e as janelas de execucdo dos servigcos. O objetivo é
garantir que o agendamento de energia mantenha uma programacdo ideal quando atualiza¢Ges
periddicas dos servicos forem disponibilizadas juntamente com as previsGes de consumo futuro. O
sistema considera mais de uma fonte de producdo de energia, provenientes da rede elétrica
comercial e solar. A lista de equipamentos demandantes de energia é composta por carros

elétricos, bombas d’aguas, aguecedores, entre outros.

Para validar o sistema proposto foram realizadas simulagdes considerando as informacées
coletadas em uma residéncia canadense durante o periodo de 24 horas. Nesse periodo, uma nova
programacdo de servicos foi gerada a cada 30 minutos. Os resultados do sistema proposto sdo
comparados com um modelo utilizando a abordagem de Programacdo Linear Inteira Mista (PLIM).
As analises dos resultados mostram que o algoritmo de janela deslizante é mais robusto contra a

previsdao de erros na rede elétrica tendo cerca de 0,3% de erro, contra 16,1% do PLIM.
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Barbato et al. [2011] abordam uma solucdo de otimizacdo de demanda de energia que
permite gerenciar o consumo didrio de residéncias com um Unico usudrio ou multiusuarios
hospedados. A solugdo é baseada na técnica de Programacdo Linear Inteira (PLI) levando em
consideracdo diferentes fontes de energia distribuidas. Baterias sdo empregadas no
armazenamento de energia gerada por fontes alternativas (solar) para uma posterior venda. Os
objetivos finais sdo reduzir a conta de energia do usuario e melhorar o desempenho geral do

sistema de energia elétrica.

A solucdo proposta é capaz de gerenciar a demanda de energia de forma otimizada e
automatica, tratando o consumo de energia didrio dos usudrios residenciais por meio da
programacdo das atividades executadas pelos eletrodomésticos, decidindo, assim, quais os
melhores intervalos de tempo para realizar o armazenamento, bem como a compra ou venda de

energia para a rede elétrica.

De maneira geral, a solucdo foi projetada para considerar 96 intervalos de tempo de 15
minutos cada, referentes as 24 horas disponiveis num dia. Assim, os servicos sao programados para
serem executados em um ou mais intervalos de tempo, observando as restricbes de tempo de
inicio e término de cada atividade de acordo com o preg¢o e o horario em que a atividade é
executada. O objetivo é evitar os horarios de pico, ou seja, horarios nos quais ha normalmente a
maior concentracdo de eletrodomésticos funcionando simultaneamente. Uma visdo geral do

sistema proposto é apresentada na Figura 2.5.
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Figura 2.5. Sistema de gerenciamento de demanda de energia utilizando Programacgao Linear Inteira,
adaptado de Barbato et al. [2011].

Os testes foram realizados visando o planejamento de melhor carga de consumo de energia,
considerando cenadrios residenciais com Unico usudrio e multiplos usudrios. Os dados foram
coletados em ambientes reais e emulados usando a ferramenta solver CPLEX”. A solucdo proposta é
capaz de gerenciar o uso dos aparelhos para consumir energia proveniente de fonte solar nos
horarios de maior custo no sistema elétrico e alternar para uso da rede concessionaria no horario
de menor custo. Os resultados mostram que o desempenho da solucdo é ligeiramente dependente
da configuracdo de programacdo realizada e que atingiu uma economia de 0,11% para o cenario
com uUnico e multiplos usuarios. Os autores argumentam que para o sistema elétrico houve uma
consideravel melhoria, uma vez que é possivel reduzir a carga de energia no horario de pico,

diminuindo a sobrecarga na infraestrutura elétrica de distribuicdo.

Gudi et al. [2010] propéem uma ferramenta de simulacdo para a operacao otimizada de
dispositivos em residéncias inteligentes, baseada em um sistema de gerenciamento de demanda de
energia (do inglés, Demand-Side Management — DSM). Um DSM pode ser definido como um
conjunto de politicas e medidas para controlar, regular e reduzir o consumo de energia por meio de

um sistema de controle. O principal objetivo da ferramenta de simulacdo proposta é ilustrar o

* Ferramenta de otimizagdo matematica, disponivel em:
http://www01.ibm.com/software/commerce/optimization/cplex-optimizer.
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funcionamento do DSM orientado para o cliente e avaliar uma estimativa para o consumo

doméstico de energia elétrica.

O algoritmo otimizacdo de Enxame de Particulas binario (do inglés, Binary Particle Swarm
Optimization — BPSO) é usado para otimizar o gerenciamento dos recursos energéticos e dos

dispositivos expostos na ferramenta DSM.

O sistema é capaz de fazer a gestdo de recursos energéticos de diferentes fontes (comercial,
eodlica e solar) e determinar como sera feita a distribuicdo de energia para cada dispositivo. O
sistema avalia um conjunto de aparelhos que devem estar ligados em um determinado periodo,
bem como as restricdes de custo por horario, tempo de operacao, consumo de energia, prioridade
e numero de dispositivos. Estas informacdes sdao usadas para realizar o calculo do consumo total
dos eletrodomésticos, minimizando assim o custo do consumo de energia do cliente. A Figura 2.6
exibe a interacdo entre os elementos que compdem o sistema de gerenciamento de energia e o

algoritmo BPSO.
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Figura 2.6. Arquitetura da ferramenta de simulagao de gestao de energia usando Enxame de Particulas
Bindrio, adaptado de Gudi et al. [2010].

A ferramenta foi avaliada considerando o consumo de energia de 10 aparelhos domésticos
(maquina de lavar, secador, cafeteira, entre outros) durante um periodo de um dia e a utilizagcdo de

fontes de recursos energéticos renovaveis (solar e edlica). Foram realizados experimentos sem e
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com o otimizador de recursos BPSO. Os resultados mostram que o emprego do BPSO possibilitou

uma economia média de energia de 33% para o cenario avaliado.

Aqueel et al. [2013] abordam em seu trabalho o uso de técnicas de monitoracdo de carga
ndo intrusiva (do inglés, Non-Intrusive Load Monitoring — NILM) para auxiliar os consumidores de

energia doméstica a gerenciar o consumo de energia em suas casas.

Um método de balanceamento de carga de energia (Autonomous Balancing of Load Energy
— ABLE) é proposto para dar um retorno ao usudrio, motivando-os a adotarem praticas de consumo
de energia mais eficientes. Uma ferramenta, desenvolvida com base nos métodos propostos,
orienta os usuarios com recomendagdes sobre o uso da energia e fornece informagdes sobre prego
a ser cobrado em um determinado periodo de tempo. A ferramenta sugere ainda a¢cdes como:
sugestdes sobre como pagar a menor tarifa de energia proveniente da rede comercial; como usar
energia durante o horario de pico ou fora do horario de pico; ou formas para agrupar e/ou

programar aparelhos para serem ligados durante os periodos fora de pico.

Para validacdo da ferramenta, foram executados experimentos em um edificio ocupado por
trés pessoas durante o periodo de seis meses. Os resultados mostram uma economia de até 49,5%
do custo, simplesmente com o deslocamento de carga para ser consumida fora do horario de pico.
A ferramenta possibilitou aumentar no usuario a consciéncia sobre os gastos de energia na
residéncia fazendo com que este adquira uma pratica mais econOmica de consumo de energia.
Entretanto, apesar dos resultados promissores, os autores argumentam que o sistema ainda carece
de uma inteligéncia maior para tratar deslocamentos automaticos e realizar os ajustes de

programacao dos aparelhos, conforme as restricbes estabelecidas pelos usuarios.

Eghbal et al. [2011] propdem um método para resolver o problema de planejamento de
expansdo de linhas de transmissdo de rede elétrica usando o algoritmo Shuffled Frog Leaping
Algorithm - SFLA [Eusuff et al., 2006]. O objetivo geral é minimizar o custo total para encontrar o
local, o niumero e o tipo de novas linhas de transmissdo necessarias para assegurar gue o sistema

de energia elétrica atenda a demanda prevista da forma mais econdmica e confidvel.

Para atender ao objetivo Eghbal et al. [2011] formulam o problema como um PLIM e o

resolvem por meio da metaheuristica SFLA. A prioridade na reducdo de carga no barramento é
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modelada pela atribuicdo de diferentes custos da limitacdo de carga para cada barramento
utilizado na transmissdo. Assim, a quantidade de carga a ser reduzida nos barramentos deve ser

menor ou igual a carga utilizada.

Para a validacdo do método proposto foram realizados experimentos entre o PSO, o AG e
SFLA utilizando as ferramentas MatLab e MatPower. Uma rede com 24 barramentos com novas
linhas de transmissdo, parametrizacoes de contingéncia e interrupgdes foi considerada. O nimero
de iteragOes realizadas pelos 3 algoritmos foram de 100 vezes. Nos resultados é evidenciado que o
SFLA adquiriu um planejamento com o custo de 139 milhdes de ddélares, o PSO de 142 milhGes e o
AG de 162 milhGes. Neste caso o SFLA e o PSO sdo melhores para resolver o problema de
programacdo de expansdo de linha de transmissdo. Enquanto o AG apontou resultados ruins em

relacdo ao PSO e ao SFLA.

Lee et al. [2014] projetam um algoritmo de programacdo de atividades para minimizar o
custo de energia baseado no algoritmo Token-bucket [Forouzan, 2007] em sistemas de
gerenciamento de energia residencial e em sistemas de gerenciamento de energia de edificio (do

inglés, Building Energy Management System — BEMS).

A ideia é aplicar mecanismos de monitoramento para determinar o quanto de energia
precisa ser alocada para cada demanda de servico solicitada pelo usudrio. A demanda do usuario
depende dos fatores de satisfacdo e de custo. S3o consideradas mais de uma fonte geradora de

energia: rede comercial, solar e edlica, com prioridade de uso para as fontes solar e edlica.

Para os experimentos foram realizadas simulagcbes com dados de consumo de varios
aparelhos domésticos como geladeiras, televisores, lava louga, entre outros. Nos experimentos foi
verificado que o algoritmo proposto conseguiu bons resultados, incluindo tanto o consumo de
energia quanto a satisfacdao do usuario na geréncia da energia demandada, o custo evitado foi
cerca de 2.100 kWh, sendo cerca de 260 kWh referente ao consumo do condicionador de ar. Os
autores salientam que é necessario fazer uma combinacdo do padrdo tarifario de acordo com cada
fonte de energia, combinando a rede elétrica comercial com o sistema solar, ou da combinacdo da
rede elétrica comercial com a energia armazenada em baterias e a energia solar para se conseguir

melhores resultados.
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Tudu et al. [2011] abordam o uso do Algoritmo das Abelhas (Bees Algorithm) em um sistema
de energia hibrido com o objetivo de otimizar o uso dos recursos enérgicos e minimizar os custos

por meio do balanceamento do consumo da energia proveniente de varias fontes geradoras.

O algoritmo proposto considera as demandas de carga por horério e de diferentes fontes de
energia (micro hidroelétrica, solar, edlica, célula de combustivel, conversor, eletrolizador e tanque
de hidrogénio) para realizar o dimensionamento da demanda de energia. O processo de otimizacdo
do Algoritmo das Abelhas é constituido da seguinte maneira: inicialmente, sdo atribuidos valores
aleatdrios para os mdédulos de geracdo solar e edlica para cada abelha; em seguida sdo calculados
de hora em hora os valores de entrada para suprir a demanda de energia total e a capacidade de
geracdo das fontes; a partir dos valores de custo liquido adquiridos ao final do processamento é
possivel dizer qual a melhor combinacdo de fontes de energia a serem escolhidas e que retorna o

melhor custo de energia e o melhor custo de geragao.

Para a validacdo do algoritmo proposto, foram realizados experimentos em uma aldeia de
Kerala, na india, com dois cendrios hibridos: hidroelétrico-solar-edlico-célula de combustivel e
solar-edlico-célula de combustivel. O primeiro cenario obteve o custo de gera¢do de 4.98/kWh, e o
custo de energia de 7.53/kWh, enquanto que no segundo o custo de geracdo foi de 6.36/kWh e o
custo de energia de 10.03/kWh. Diante dos dois cenarios, o Algoritmo das Abelhas conseguiu tratar
de maneira satisfatéria o balanceamento de recursos, levando em conta uma populacdo de 100

abelhas e um numero de 100 iteragodes.

Um modelo de otimiza¢do e controle preditivo de temperatura é proposto por Arpaia et al.
[2010], com o objetivo de minimizar o consumo de energia em um ambiente inteligente. O modelo
é denominado de Enxame de Particulas Diferencial Discreta, baseado no modelo tradicional de

Enxame de Particulas.

Para atender ao objetivo proposto, o modelo explora o controle de temperatura de um
ambiente. O modelo de Enxame de Particulas é redesenhado para representar adequadamente
uma sequéncia de comandos numericamente discretos. Na Figura 2.7 é mostrado o modelo de
controle preditivo divido em dois modulos principais: um modelo de envio, prevendo as proximas

variaveis de estado do processo, tendo como base as varidveis ja ocorridas; e um modelo inverso,
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que busca otimizar uma sequéncia de valores de controle a partir dos dados de referéncia de uma

determinada entrada.

Modulo MPC

Modelo de
Envio

Figura 2.7. Modelo de otimizagao e controle preditivo de temperatura proposto com uso de Enxame de
Particulas, adaptado de Arpaia et al. [2010].

Para validagdo do modelo proposto foram executados experimentos levando em
consideragdo uma sala equipada com um conjunto de sensores de temperatura, coletando
informagdes durante um periodo de 7 dias consecutivos. O modelo proposto foi comparado com o
PSO, considerando um total de 500 iteragdes para ambos e um intervalo de previsdao de 60
minutos. Os resultados mostraram que o modelo de Enxame de Particulas Diferencial Discreta
proposto conseguiu melhores resultados na redugao de consumo de energia e melhor desempenho
quando comparado ao PSO, conseguindo um valor médio de consumo de 12.93 para 336.90 do

PSO.

2.7.Consideracgoes Finais

Este Capitulo apresentou alguns conceitos e técnicas de otimizacdo que tém sido
empregadas no desenvolvimento de solugdes para minimizar custo no consumo de energia elétrica

em ambientes inteligentes.

46



A Tabela 2.1 sumariza os trabalhos apresentados acima, considerando o ponto de vista das

técnicas de otimiza¢do abordadas.

Tabela 2.1. Analise comparativa dos trabalhos relacionados.
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Quanto ao ambiente de aplicagdo, a maioria das técnicas de otimizagao foram aplicadas em
casas (ambiente residencial) [Missaoui et al., 2014][Duy et al., 2012][Mangiatordi et al.,
2012][Beaudin et al., 2012][Tudu et al., 2011] e a minoria em ambientes comercias como
escritérios [Takeuchi et al., 2012][Yinliang et al., 2013][Wa et al., 2011]. Esta observagao evidencia
que os pesquisadores estdo preocupados em atender o setor de maior crescimento e de maior
consumo de energia no mundo, impulsionados pela acessibilidade de uma grande variedade de

novos aparelhos elétricos.

Diferentes varidveis de otimizagdao foram consideradas nos trabalhos analisados. Alguns
trabalhos observam fatores ambientais, por exemplo, a emissdo de CO2 [Takeuchi et al., 2012],

como um fator de importancia na tratativa de economia de energia. Outros trabalhos propdem a
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construcdo de modelos para a previsdo do consumo de energia [Missaoui et al., 2014][Duy et al.,
2012] [Takeuchi et al.,, 2012] [Wa et al., 2011][Arpaia et al.,, 2010]. Um trabalho considera a
ocupacdo do ambiente como varidvel determinante na abordagem de minimizacdo de consumo de

energia [Wa et al., 2011].

E importante salientar ainda o grande quantitativo de trabalhos que se utilizam de
ambientes simulados para validacdo de suas propostas [Missaoui et al., 2014][Khomami & Javidi,
2013][Zhuang et al., 2013][Duy et al., 2012][Agnetis et al, 2013][Eunji & Hyokyung,
2014][Mangiatordi et al., 2012][Barbato et al., 2012][Eghbal et al., 2011]. Enquanto que o
guantitativo de trabalhos com experimentacdo em cenarios reais é inferior [Takeuchi et al., 2012]
[Jun & Kanyu, 2010][Wa et al., 2011][Beaudin et al., 2012][Aqgeel et al., 2013][Tudu et al,,
2011][Arpaia et al., 2010]. Este retrato pode ser justificado pela alta complexidade para que se

tenha um cenario de experimento real, sobretudo o alto custo envolvido nos aparelhos.

Entre as técnicas abordadas nos trabalhos relacionados para minimizar o consumo de
energia em ambientes inteligentes, é percebido um breve destaque para a Busca Tabu [Glover &
Laguna, 1997]. De acordo com Colin [2013], apesar de ser uma técnica relativamente nova quando
comparada com outras metaheuristicas, ela tem encontrado resultados extremamente promissores
na grande maioria das vezes, principalmente quando os problemas tratados sdo complexos e com

um grande nimero de variaveis.

Por exemplo, Takeuchi et al. [2012] mostram que apesar da diferenca média de execucao
entre a BT e AG nos seus experimentos ser apenas de 2%, a BT apresentou em 95% dos dias
analisados os melhores resultados. Os autores argumentam ainda que a BT é bastante flexivel, o
gue a torna propicia para resolver problemas complexos com bons resultados aproximados e
conseguindo um bom desempenho computacional. Por estas razoes, este trabalho optou pela

aplicacdo da BT no desenvolvimento de um método para otimizar o uso de recursos em residéncias.
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Capitulo 3

Método de Minimizacao de Consumo de
Energia — Zippy

Este Capitulo apresenta um método criado para minimizar o custo no consumo de energia elétrica
por meio da programacdo de servicos (ou atividades) executados em uma residéncia. A
programacao de servico do método proposto, denominado Zippy, € baseada na metaheuristica
Busca Tabu.

A Secdo 3.1 descreve o método proposto e o modelo de programacdo de servigos
considerando a poténcia do aparelho, horario diferenciado de cobranca da tarifa de energia
consumida, tempo de execucdo de cada servico e o conforto em detrimento da preferéncia do
usuario, caracterizado pela escolha de execuc¢do de determinados aparelhos a qualquer hora do
dia. Uma funcdo de custo é apresentada na modelagem do problema. A Secdo 3.2 detalha a Busca

Tabu proposta para otimizagdo da programacao de servicos.

3.1. Método Proposto

A busca pela eficiéncia energética representa atualmente um dos principais desafios dos
sistemas de controle e gerenciamento de energia. Como mostrado no Capitulo 2, diferentes
técnicas de otimizacdo tém sido empregadas para otimizar o uso dos recursos existentes em
ambientes residenciais como Busca Tabu [Missaoui et al., 2014][Takeuchi et al., 2012], Enxame de
Particulas [Rui & Lingfeng, 2011][Wa et al., 2011] e Algoritmo Genético [Eunji & Hyokyung, 2014].

Em geral, estas técnicas visam maximizar ou minimizar alguma func¢do de custo, levando
em conta o tratamento de varidveis de otimizacdo como quantidade de aparelhos, tarifa
diferenciada por intervalos de tempos, conforto e comodidade do usuario. Tal descri¢cdo constitui-

se no problema classico de programacao de servigcos/horarios (do inglés, timetabling) envolvendo
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o planejamento e controle dos servicos em um tempo de duragdo previsto, tendo como principal
objetivo a reducdo do custo de energia, neste trabalho é levado em conta ainda a manutencdo do
conforto do usuario.

Para os problemas de programacdes, que consideram um numero grande de variaveis
(problemas de alta complexidade), € comum o emprego da metaheuristica Busca Tabu. Uma
importante caracteristica da BT é o fato de ser aderente a varios cenarios de otimizacgdo,

tornando-se parametrizavel as especificidades de acordo com a natureza do problema.

Como mencionado no Capitulo 2, a Busca Tabu é uma metaheuristica que possui um
comportamento adaptativo, capaz de explorar um espago de busca realizando movimentos entre
uma solucdo e outra por meio de um comportamento proprio, fugindo de solugdes étimas locais e
atingindo solucdes dtimas globais ou proximas do 6timo global [Mangiatordi et al., 2012]. Como
estratégia para evitar o étimo local, o processo de busca no espago parte de uma solugdo inicial e
movimenta-se na vizinhanga a procura de melhores resultados a cada nova iteragdo. As solucoes
correntes sdo armazenadas em uma lista tabu, que se constitui de uma estrutura de memdria
flexivel para identificar os movimentos visitados em um dado periodo de tempo ou por um

determinado numero de iteragdes.

Este trabalho apresenta um método, denominado Zippy, criado para minimizar o consumo
de energia elétrica por meio da programacdo de horario dos servicos executados em uma
residéncia. O Zippy faz uso da metaheuristica Busca Tabu como estratégia inteligente para
fornecer uma programacao para servigos executados diariamente em uma residéncia, como lavar
roupa, passar roupa, refrigerar um ambiente e cozinhar. A funcdo de custo proposta, modelada
como um problema de Programacdo Linear Inteira Mista, visa minimizar o consumo de energia
observando o tempo de execuc¢do de cada aparelho envolvido com o servico, a poténcia elétrica

dos aparelhos, o custo tarifario de energia e o nivel de conforto estabelecido pelo usuario.

3.1.1. Modelo de Programacao de Servicos

Descri¢cdo do Problema:
A configuracdo do perfil de consumo de energia dos aparelhos eletronicos é responsavel

pelo aumento ou diminuicdo da conta de energia. Neste sentido, os aparelhos sdo executados em
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um intervalo de tempo (t) (cinco intervalos de tempo), levando em consideragcdo um periodo de 24
horas. Os intervalos de tempo representam o horario relacionado a faixa tarifaria de energia:
baixa, média ou alta. A tarifa é baseada no modelo de tarifa branca do setor elétrico brasileiro,
aplicado tanto para os dias Uteis quanto para os finais de semana. Para cada nivel de tarifa é

atribuido um peso () correspondente ao intervalo de tempo, conforme mostra a Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Intervalo de tempo de acordo com a tarifa branca de energia.

Q Tarifa | Intervalo de tempo em horas(t) Dias
0-18 Uteis

1x Baixa
0-24 Finais de Semana
18 -19 Uteis

2x Média §
22-23 Uteis

5X Alta 19-22 Uteis

O () é utilizado para obter o custo tarifario de acordo com cada intervalo de tempo. Neste
modelo de cobranca tarifaria, a tarifa baixa possui um valor padrdo (x), a tarifa média equivale a
duas vezes o valor padrdo (2x) e a alta assume o valor de cinco vezes o valor padrdo (5x); o
numero de aparelho considerado para a programacao é representado como A.

No modelo proposto, os aparelhos sdo categorizados de acordo com um intervalo de

poténcia. Para cada intervalo, um peso wj é atribuido ao aparelho, conforme mostrado na Tabela

3.2.

Tabela 3.2. Intervalos de poténcia dos aparelhos e seus respectivos pesos.

Intervalo de poténcia (Watts) Wi
0- 300 1

301 - 600 2

601 - 900 3

901 -< 4

O peso referente ao intervalo de poténcia w; € usado na definicdo do conjunto de

restricOes consideradas na programacao dos servicos. Por exemplo, pode existir uma restricdo em
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que os aparelhos dentro do intervalo de poténcia 601-900 Watts (w; = 3) deverdo ser executados
fora do horario de pico.

A Tabela 3.3 exemplifica um conjunto de servicos a ser utilizado na programacao. Por
exemplo, o servico passar roupa (servico 1) utiliza o aparelho ferro elétrico com poténcia elétrica
de peso 4 (ver Tabela 3.1), é executado por 83 segundos (p;), entre os intervalos de tempo de

25981 (s;) e 26064 (d;) segundos.

Tabela 3.3. Possivel conjunto de servigos para solugdo inicial.

Servigo Aparelho Poténcia (w;) Inicio (s;) Final (d;) Duragao(p;)
1 Ferro elétrico 4 25981 26064 83
2 Aspirador 4 32991 33168 177
3 Lava louca 3 70434 71556 1122
4 Cafeteira 2 0 1800 1800
5 Geladeira 1 53673 55901 2228
6 TV 1 23778 24038 260

Para uma melhor organizacdo os servicos foram classificados em dois tipos: fixo e
controldveis. O tipo de servico fixo é aquele que envolve o uso de aparelhos que possuem
caracteristicas de funcionamento continuo como as geladeiras e freezers. O servico controlavel é
passivel de adequacdes e movimentacdes entre os seus intervalos de tempo de funcionamentos
gue envolvem aparelhos como os micro-ondas, cafeteiras, aparelhos de som e TVs. Para o modelo
de programacdo de servicos proposto ndo é levado em conta os servicos fixos. Logo, estes ndo

podem ser considerados pelo critério de intervalo de tempo de preferéncia do usuario.

Variaveis de decisao:

O custo do perfil de energia adquirido é descrito por cit, onde se tem o custo ¢, de um
aparelho i, durante o intervalo de tempo t. A unidade de custo é representada em kWh.

As variaveis de decisdo binarias sdo definidas para indicar se a programacao sera atribuida

a determinado aparelho eletronico ou ndo. S3o elas:
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¥t {1, se e somente se o aparelho i, for executado dentro do intervalo de tempo t
t 0, caso contrario

onde:

Xt =€ (0,1)

Fun¢ao de custo:
O modelo proposto apresenta uma formulacdo de funcdo de custo para o problema de

minimizacdo do custo no consumo de energia. Essa formulacdo é apresentada a seguir. Sejam:

w; € o peso referente a poténcia elétrica média (Watts) dos aparelhos elétricos.
Q) é o peso referente a faixa tarifaria por horario (intervalo de tempo t).

sj € o tempo de inicio de cada servigo.

d; € o tempo de término de cada servico.

p; € otempo de duragdo de cada servigo.

i € o numero de servicos/aparelhos executados.

t é o intervalo de tempo.

Xl-t variavel de decisdo para execugdo do servi¢o i dentro do intervalo de tempo t.
ct é o custo de energia por servico dentro do intervalo de tempo.

Af € o numero de aparelhos incluidos na programacao.

Assim, a composicdo da funcdo objetivo é formulada levando em conta que o custo do
consumo total de energia da residéncia que é obtido a partir do somatdrio de consumo de todos
os aparelhos em operacdo, considerando ainda a tarifa varidvel, conforme Tabela 3.1. Neste
contexto, c! representa custo da tarifa no intervalo de tempo t. O custo total de consumo de
energia para todos os aparelhos é representado na equagdo 3.1:

m n
Minimizar Z ct Z At
1 =1

t=

(Equagdo 3.1).
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Restri¢oes:

a) Intervalo de tempo de preferéncia do usudrio
A escolha do usudrio, ha aparelhos que podem ser executados em determinados
intervalos de tempo, dependendo da escolha do usudrio. Mesmo que isso ndo garanta

uma reducdo de custo. A formulagdo é descrita abaixo:

Af < ITPU,t, Vit (Equacédo 3.2).

Onde, ITPU} representa o intervalo de tempo de preferéncia do usudrio. Isto é, ITPUf =

0, se e somente se nenhum aparelho i, puder ser executado no intervalo de tempo t.

b) Capacidade de poténcia mdxima mensal

O () é responsavel por qualificar o intervalo de tempo com relagdo ao custo tarifario no
decorrer do dia, conforme mostrado na Tabela 3.2. O peso referente a poténcia w; corresponde
ao valor atribuido a cada aparelho em funcdo da poténcia elétrica consumida, conforme mostrado
na Tabela 3.1. Para definir o tempo de duragdo, o valor de p; € considerado apds o calculo de
diferenga entre o tempo final do servico d; e o tempo inicial do servigo s;, como mostrado na
Tabela 3.3. A capacidade de poténcia maxima mensal é dada como restricdo do modelo,

representada pela equacdo 3.3.

m n
th AL < Cap, Vit
t=1 i=1

(Equagdo 3.3).
Onde, Cap equivale a uma constante referente ao valor limite de capacidade de poténcia fixada
para o més, a qual a funcdo de custo deve se limitar.

Condigdes de Execugao
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Sao definidas como condi¢Oes de execugdo:

i. Quando o intervalo de poténcia do aparelho for maior que 900 Watts (w; = 4)
deverd ser executado somente no intervalo de tempo de menor custo {) = 1.
ii. Quando o intervalo de poténcia do aparelho for entre 601 — 900 Watts (w; = 3)
deverd ser executado somente no intervalo de tempo de menor custo {) = 1.
ii.  Quando o intervalo de poténcia do aparelho for entre 301 — 600 Watts (w; = 2), ndo
deverd ser executado no intervalo de tempo de maior custo () = 5.
iv.  Quando o intervalo de poténcia do aparelho for entre 0 — 300 Watts (w; = 1), podera

ser executado em qualquer intervalo de tempo, 0 =1, Q = 2 ou () = 5.

¢) Formulagdo do PLIM
A partir das formulagdes acima, podemos descrever o modelo matematico que propde a

minimizacdo do custo no consumo de energia elétrica residencial de forma completa, como:

Minimizar funcdo de custo (Equacgdo 3.1)
Sujeito as restricées (Equacdo 3.2) — ( Equacgdo 3.3)
Onde

xte(0,1), vi,t

At €Z*, Vit

Esta secdo apresentou uma formulagdo matemadtica baseada na Programacgdo Linear
Inteira Mista (PLIM) para determinar o escalonamento 6timo de aparelhos eletrodomeésticos que
forneca o menor custo para o usuario. Para lidar com o problema de escalonamento de aparelhos
considerando grandes instancias (numero de aparelhos nas residéncias) é proposto um algoritmo

de Busca Tabu, capaz de obter solucbes de alta qualidade em um curto periodo de tempo.

3.1.2. Busca Tabu Proposta

O processo de busca parte de uma solugdo inicial e movimenta-se na vizinhanca a procura

de melhores resultados a cada nova iteracdo. As solugdes correntes sdo armazenadas em uma lista
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tabu, que é utilizada para evitar que solugdes conhecidas sejam verificadas novamente.

Portanto, a aquisi¢cao da solugdo inicial € uma fase crucial para se manter a qualidade das
solugbes encontradas pela Busca Tabu, pois boas solugdes iniciais sdo essenciais para encontrar
solugbes globais de boa qualidade. Neste trabalho, a solugdo inicial é gerada utilizando um
algoritmo guloso que varre um dado conjunto de servigos considerando a menor poténcia dos
aparelhos, e os classifica atribuindo pesos para gerar a solugdo inicial da programacgao de servigos,

semelhante ao mostrado na Tabela 3.3.

A Figura 3.1 mostra um diagrama da Busca Tabu proposta para otimiza¢do da programacgao

de servigos.

Figura 3.1. Diagrama da Busca Tabu proposta.

De posse de uma solugdo inicial, a etapa seguinte realiza a melhoria dessa solugao
adquirida. Assim, uma lista de movimentos candidatos (lista de servigos) é gerada. A lista de
servigos passa por movimentos de troca, a fim de adquirir melhores resultados, gerando uma nova

solugdo a partir da solugdo inicial.

Apds a aquisicdo de uma nova solugdo, agora melhorada, é realizada a escolha do melhor
conjunto de servicos a partir de uma busca pela vizinhanga. Conforme mostra a Figura 3.2,
considerando que S é a solugdo atual, a solugdo da iteragdo anterior representada por
S{_, pertencera a vizinhanga da solugdo atual. Assim, caso seja a melhor solugdo da vizinhanga,

serd tomada novamente como a solugao atual. Porém, para evitar a ocorréncia de ciclo (loop),
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uma lista de movimentos proibidos (Lista Tabu) é usada. Essa lista contém os ultimos movimentos

realizados na estrutura de memoria de curto prazo utilizada pela Busca Tabu.

O tamanho da lista tabu é sempre um parametro critico, devendo ser grande o suficiente
para prevenir looping e pequena o bastante para ndo proibir os melhores movimentos adquiridos.
Apds vdrios ajustes para este parametro, definiu-se o tamanho ideal da lista tabu em 75% do

tamanho da entrada, ou seja, tamanho variavel em 75% referente ao n de aparelhos.

Para a lista tabu a estratégia € manter uma meméoria flexivel das mudancas de movimentos
especificos e recentes dentro do espago de busca, e prevenir movimentos futuros para essas
mudancas com base no histérico de movimentos ruins (aqueles que foram definidos a partir dos
critérios de restricdo, conforme descrito na se¢do 3.1.1). Assim, a Busca Tabu exclui os vizinhos
gue sdo proibidos em alguns casos, mesmo que estes sejam boas solu¢ées da vizinhanca atual.

solucao inicial

So
o
i1
iy gy L =y g Y
1 2 - nv
ST %1 S S™ig
S! S* snv
N :!'/ N ifl N _l/

S%; melhor vizinho da iteragdo | Solucdo final

Figura 3.2. Estratégia de vizinhanga para Busca Tabu, adaptada de [Glover, 1997].

Na quarta etapa é definido o critério de parada do método, aplicado sempre que um
numero determinado de execugdes é atingido, ou ainda, caso seja encontrada a melhor solucdo
com a programacao dos servicos que garanta uma maior economicidade no consumo de energia. O
critério de parada utilizado é de até 10 segundos apds o encontro da melhor solucdo. Caso
contrdrio, o método atualiza os critérios de restricdes e refaz as etapas a partir de uma dada
solucdo atual, gerando uma lista de movimentos candidatos e executando todo o procedimento

novamente.
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3.2.Considerac¢oes Finais

O Capitulo 3 apresentou o método de minimizacdo de consumo de energia (Zippy),
responsavel pela geracdo de novas programacdes de execucdo de aparelhos eletrénicos, de forma
a garantir um menor custo. Em resumo, foi descrito o seu funcionamento, o processo de aquisi¢cdo
da solucdo inicial e o procedimento da Busca Tabu proposto apds o recebimento desta solucdo

inicial.

O modelo de programacao de servicos, parte integrante do método, levou em conta quatro
variaveis de decisdo: poténcia do aparelho, horario diferenciado de cobranca da tarifa de energia
consumida, tempo de execucdo de cada servico e conforto. Estas varidveis sdo diretamente
afetadas pelo processo de otimizacdo do método proposto. A solucdo inicial é processada e gerada
primeiramente por um algoritmo guloso, e depois repassada a Busca Tabu, fato que apresenta

melhores resultados e desempenho para o método.

Assim, o método Zippy pode ser inserido em sistemas de gerenciamento de energia
residencial, com a finalidade de compor o médulo de otimizacdo destes. Caso seja necessario, é
possivel ainda estender a integracdo para sistemas de automacdo, gerenciamento de escritério
e/ou de edificios, agregando valor como um recurso a mais de otimiza¢do de custo no consumo de

energia de ambientes inteligentes.
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Este Capitulo descreve o cenario de experimentacdo e discussdo de resultados experimentais
realizados, de modo a permitir a avaliacdo da contribuicdo deste trabalho. O Capitulo inicia
detalhando o protocolo experimental utilizado nos experimentos, incluindo a descricio do
cenario, a base de dados e as métricas de avaliagdo. Em seguida, é mostrado em detalhes o
funcionamento do método Zippy usando uma base de dados real fornecida pelo Massachusetts
Institute of Technology (MIT).

Os resultados apresentam uma discussdo em cima da aplicacido do método Zippy na
programacao original de servicos dos aparelhos elétricos sem levar em consideracdo o critério de

preferéncia do usuario e considerando a preferéncia do usuario.

4.1.Protocolo Experimental

4.1.1. Cenario

O cendrio utilizado para validar o método Zippy foi um apartamento localizado em
Massachusetts, EUA. As atividades nesse apartamento foram monitoradas 24 horas durante 16
dias. 77 sensores foram instalados em diversos locais como: fogdo, armario, maquina de lavar,
geladeira, portas, janelas, gavetas, micro-ondas, pias, chuveiro, tomada, lampadas, DVDs,
aparelhos de som, lavadora de loucas, cafeteira e outros. A Figura 4.1 mostra imagens de alguns
dos objetos nos quais os sensores foram instalados e a Figura 4.2 mostra o mapa com a localizacdo

dos sensores no apartamento.
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Figura 4.2. Mapa do apartamento com a disposi¢ao dos sensores e aparelhos instalados no ambiente de

teste [Tapia, 2003].
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A Tabela 4.1 detalha os cdmodos da casa com os respectivos aparelhos alocados em cada

espaco e sua quantidade equivalente.

Tabela 4.1. Dispositivos alocados por co6modo.

DVD 1
Lampada 1
Interruptor de luz 2

Micro-ondas

Torradeira

Geladeira

Freezer

Container de geladeira
Gaveta

Armario

Maquina de café
Containers

Bocas de Fogdo

Forno

Porta

Coletor de lixo

Janela

Madquina de lavar roupa
M4aquina de lavar louga
Interruptor de luz
Secador

Niw(kr|kr|k |~

[y
o

RIN|(RP|R|R[R[N[R[D|R|~

Descarga

Armario de medicamentos
Torneira de pia

Torneira de chuveiro
Armario

Gaveta

Porta

Exaustor

RIR|IPAININININ|(F-

Lampada

Gavetas

Janela
Interruptor de luz
Porta-joias

Rk |l0|k

[N

Porta
Gaveta
Interruptor de luz

N

[N
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Porta 1
Closet 1
Interruptor de luz 1

Interruptor de luz

O escopo do trabalho se restringe unicamente aos aparelhos elétricos que fazem uso direto
de energia elétrica, comuns em residéncias. Desta forma, a classificagdo dos dispositivos

considerados neste estudo é baseada na lista de aparelhos mostrados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Lista de dispositivos utilizados nos experimentos.

DVD 1
Lampada 1
Interruptor de luz
|Cozinha
Micro-ondas
Torradeira

Geladeira

Freezer

Maquina de café
Madquina de lavar roupa
M4aquina de lavar louga
Interruptor de luz
Secador

Exaustor

Lampada
Interruptor de luz

N

RIN|R|R|R[R[R|R|~

Interruptor de luz

Interruptor de luz

Interruptor

4.1.2. Detalhamento da Base de Dados

Os dados dos sensores foram coletados e armazenados em uma base de dados
disponibilizada por Tapia [2003] e Tapia et al. [2004]. A base de dados contém dados dos sensores
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e das atividades realizadas pelo morador do apartamento. Os dados estdo organizados da seguinte

forma:

* sensor_data: é uma matriz que contém as informacgdes de todos os sensores, no formato:

[year_day week_day activation deactivation interval sensor_id location type], onde:
year_day: € um niumero que representa o dia do ano.

week_day: é um numero entre 1 e 7 que especifica o dia da semana (1 = segunda-
feira, 2 = terca-feira, 3 = quarta-feira, 4 = quinta-feira, 5 = sexta-feira, 6 = sdbado e 7
= domingo).

actication: representa o tempo de ativacao do sensor em segundos a partir de
00:00.

desactivation: representa o tempo de desativacdao do sensor em segundos.
interval: representa o tempo que o sensor permaneceu ativado em segundos.
sensor_id: € um numero que representa a identificacdo do sensor. Cada sensor tem
seu proprio ID Unico.

location: é um numero que representa a localizacdo do sensor, quarto da casa, por
exemplo.

type: é um numero que representa o aparelho no qual o sensor foi instalado.

* activities_data: é uma matriz contendo todos os rétulos do servico/atividade coletada, no

formato:

[ year_day, week_day, start_time, activity_code, indicator subcategory_index end_time ], onde:

©)

©)

year_day: € um nimero que representa o dia do ano.

week_day: é um numero entre 1 e 7 que especifica o dia da semana (1 = segunda-
feira, 2 = terca-feira, 3 = quarta-feira, 4 = quinta-feira, 5 = sexta-feira, 6 = sdbado e 7
= domingo).

start_time: momento em que a atividade comeca, em segundos.

end_time: momento em que a atividade termina, em segundos.

E importante ressaltar que a base de dados do MIT foi alterada para conter informacdes

sobre o consumo de energia de cada aparelho e adicionado um peso para os intervalos de

poténcia dos aparelhos, conforme mostrado na Tabela 3.1. Tais informacdes foram adicionadas
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com base nas especificacbes de fabrica de cada aparelho. Um liquidificador, por exemplo,
consome cerca 300 watts/horas. A Figura 4.3 mostra o consumo (watts/horas) dos aparelhos da

base.

Consumo dos aparelhos

6000

5000

Consumo (watts)
N w B
o o
o o
o o
L L

000 —

1000

Luz do banheiro
Luz da sala
Radio
Sanduicheira
Lavadora

Grill

Panela elétrica
Chaleira
Expremedor
Ventilador
Liquidificador
Batedeira
Lava-Loucas
Ferro elétrico
Secadora
Chuveiro

Figura 4.3. Consumo dos aparelhos elétricos em watts.

4.1.3. Hardware e Software utilizados nos Experimentos

O modelo de programacdo proposto foi implementado usando o OptaPlanner [2015] e
Jboss [2015], um framework open source da Red Hat que reune um conjunto de algoritmos de
otimizacdo (heuristicas e metaheuristicas) desenvolvido em linguagem Java que podem ser
aplicados para resolver problemas de planejamento de maneira eficiente e escalavel.

Os experimentos foram realizados em um computador com a seguinte configuracdo:
processador 2.26 GHz Intel Core 2 Duo, 4 GB de memodria RAM DDR3, placa grafica NVIDIA
GeForce 9400M 256 MB.

4.1.4. Métricas de Avaliacao

Duas métricas foram selecionadas para avaliar o método Zippy: consumo de energia por
servico e o consumo de energia total didrio. Estas métricas sdo utilizadas para avaliar o quédo

eficiente é o método proposto em economizar energia elétrica.
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O consumo de energia por servicos é caracterizado pela duragao do servico, pela poténcia
de cada aparelho elétrico, valor da tarifa de energia’ (R$/kWh 0.32081 praticado pela
concessionaria Eletrobras Amazonas Energia) e pelo peso referente a tarifa variavel por horario. A

definicdo de cada varidvel é a mesma descrita na Sec¢do 3.1.1, resumida aqui na equacgdo:

p; * wj x 0.32081 x Q(t) = consumo por servico (Equagdo 4.1)

w; € o peso referente a poténcia elétrica média (Watts) dos aparelhos elétricos.
(1 é o peso referente a faixa tarifaria por horario.

p; € o tempo de duragdo de cada servico.

O consumo total diario de energia é definido com base no somatério de todos os servicos
no intervalo do dia, em um periodo de tempo de 24 horas. As referéncias de horario fora de
ponta, intermediario e ponta, foram utilizadas conforme a Figura 4.4, sendo o horario de ponta

compreendido entre as 19 horas e 22 horas.

Tarifa branca

14
|

<
o lllllllllllllllllIIIIIll

T 3 5 7 9 11 131617 19 21 23

Tarifa relativa
L1l

Horas

Figura 4.4. Referéncias de hordrios variados da Tarifa Branca, adaptado de [Aneel, 2010a].

4.2.Resultados

As Figuras 4.5 e 4.6 exemplificam o uso dos aparelhos em diferentes dias no apartamento
monitorado. A Figura 4.5 mostra os intervalos de execucdo dos aparelhos elétricos no dia
27/03/2003, uma terca-feira. A figura mostra, por exemplo, que o chuveiro elétrico foi utilizado

entre as 7 horas e 01 minuto e 7 horas e 16 minutos da manha.

> Valor da tarifa de energia atual, disponivel em: http://www.aneel.gov.br/aplicacoes/tarifaAplicada/index.cfm
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arelhos

Chuveiro elétrico
Chapa cabelo

Ferro elétrico
Secadora elétrica
Triturador elétrico
Chaleira elétrica
Exaustor da cozinha
Processador de frutas
Lampada do banheiro

& Lampada do banheiro

Figura 4.5. Intervalo de execugdo dos aparelhos elétricos no dia 27/03/2003.

Lampada do banheiro
Lampada do banheiro
Exaustor do banheiro
Lampada do banheiro
Exaustor do banheiro
Lampada do banheiro

6:14

8:38

11:02 13:26 15:50 18:14 20:38

Hora

A Figura 4.6 mostra os intervalos de tempo de execug¢do dos aparelhos elétricos no dia

03/04/2003, na qual é possivel observar o uso de um secador de roupas no intervalo de 20 horas e

52 minutos as 22 horas, por exemplo.

Aparelhos

Figura 4.6. Intervalo de execugdo dos aparelhos elétricos no dia 03/04/2003.

Secadora de roupa
Churrasqueira elétrica
Ferro elétrico
Cafeteira elétrica
Cafeteira elétrica
Faca elétrica

Ferro elétrico
Lampada do banheiro
Lampada do banheiro
Lampada do corredor
Lampada do banheiro
Lampada do banheiro
Lampada do banheiro
Lampada do banheiro
Ldmpada do banheiro
Lampada do banheiro
Lampada do corredor
Lampada do banheiro

6:57

9:21

11:45

14:09

Hora

16:33 18:57 21:21

De posse desses cendrios, o método Zippy executard os movimentos de realocacdo de

aparelhos, gerando assim um perfil de programacdo para cada dia. Durante o procedimento sdo
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geradas n solugOes até que seja encontrada uma melhor solugdo, aquela que atende os requisitos
de restrigOes e que oferece o menor custo de energia.

Por exemplo, a Figura 4.7 representa o passo a passo do procedimento de otimizagdo e as
vdrias programacdes geradas para o dia 03/04/2003. O aparelho dryer clothes, na sua
programacao inicial, é executado no intervalo de tempo Q(t) = 5, o de maior custo (Figura 4.7a).
Em seguida o método Zippy gera outras programagdes com diferentes sugestdes de execugao,
como mostrado na Figura 4.7 (b), (c), (d), (e), (f), (g), sendo esta ultima considerada a de melhor
custo. Na Figura 4.7g, o aparelho dryer clothes é programado para ser executado no intervalo de

tempo Q(t) = 1 (g), o intervalo de tempo de menor custo considerado pela tarifa variavel de

energia.
Day [vime| wit | wiz | w3z | wd | Day w2 | w3 | w4 |
93Th|1  |Foyer Lamp... Barbecue Gr.. 93Th Barbecue Gr
Bathroom L.
Bathroom L.
Bathroom L..
FlatIron-11
‘
Flat Iron-11 Bathroom L
7 [Bathvoam L
5
D { Bathroom L
(a) (e)
Day [Time| wil wi2 | wiz | w4 Day [rime| w1 w2 | w3 | we
93 Th|1 Foyer Lamp... Barbecue Cr... 93 Th|1 Bathroom L Barbecue Gr..
Bathroom L
Bathroom L.
Bathroom L.
|:l Bathroom L.
FlatIron-11
Eletric Iron...

(f)
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Day
93Th

wj3 wj4 Day |Time wjl w3 | owis |

Barbecue Gr... 93Th|1  [Bathroo Barbecue Gr—
Bathroom L. "

Bathroom L. | Eletric Iron—.

Foyer Lamp...

Bathroom L.

[Dryer Cloth]
o (g)
Day wil | owid |
93Th Barbecue Gr...

|

Bathroom L
5 Bathroom L.

Foyer Lamp._ |

(d)

Figura 4.7. Procedimento de otimizagdo realizado no dia 03/04/2003.

Os resultados apresentados a seguir sao baseados em dois cendrios. No primeiro, o
método é responsavel pela escolha da programacao de menor custo sem qualquer interferéncia
do usuario (método sem preferéncia do usuario) e, no segundo, o usudrio define um conjunto de
aparelhos elétricos para serem executados em um hordrio especifico de sua preferéncia (método
com preferéncia do usuario).

A Figura 4.8 ilustra a programacdo de uso dos aparelhos no dia 27/03/2003 (sem a
utilizagdo do método Zippy), conforme programac¢ao detalhada, apresentada na Figura 4.5. A
Figura 4.8 mostra que o intervalo de tempo Q(t) = 1 possui um maior nimero de aparelhos
elétricos de menor poténcia w; = 1, dois aparelhos no intervalo de tempo Q(t) =2 e um

aparelho no intervalo de tempo Q(t) = 5.
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Day |Time

wjl

86 Tu|l

Bathroom L...

Foyer Lamp...

Bathroom L...

Foyer Lamp...
throo

Bathroom L...

Blender-11

Bathroom L...

wj2

wj3

wj4

Hair Dryer-...
Eletric Sho...

Figura 4.8. Programacdo padrdo dos servicos do dia 27/03/2003.

Entdo o método Zippy € aplicado para estabelecer a melhor programacdo que forneca um

equilibrio na distribuicdo dos aparelhos elétricos de acordo com o intervalo de tempo e a poténcia

dos aparelhos. A programacdo resultante do método é apresentada na Figura 4.9. Na nova

programacao, além da distribuicdo do quantitativo de aparelhos de forma mais uniforme houve a

realocacdo dos aparelhos de maior consumo (dishwasher e eletric iron) para o intervalo de menor

custo, e a realocacdo de aparelhos para o intervalo de custo médio (Bathroom Lamp e Foyer

Lamp), possibilitando uma reducdo no custo de energia elétrica para o dia 27/03/2003 de cerca

16% quando comparada com o modelo original, sem a aplicacgo do método. A melhor

programacao adquirida pelo método foi gerada apds 131 movimentos de troca entre os aparelhos.
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Day |[Time wjl wj2 wj3 wj4

86 Tu[l  |Bathroom L.

Bathroom L... Hair Dryer-...
Eletric Sho...

Blende
2 Bathroom L...
Foyer Lamp...

5 Bathroo
Foyer Lamp...

Figura 4.9. Programacdo otimizada dos servigos sem critérios de preferéncia do usuério do dia 27/03/2003.

Para o cendrio com preferéncia do usuario, foram selecionados trés aparelhos (eletric fruit
bowl, dishwasher, e bathroom lamp) identificados na Figura 4.10 com a imagem de um cadeado.
Estes aparelhos selecionados, ndo serdao realocados para outro horario, em nenhuma hipdtese,

pois a preferéncia do usuario se sobrepde a qualquer outra restri¢ao.

Day |Time wjl wj2 wj3 wj4

86 Tu|l Bathroom L..
Hair Dryer-...
Eletric Sho...

2 Foyer Lamp...

& Bathroo...
) Bathroom L.
Foyer Lamp...

Figura 4.10. Programacao otimizada dos servigos com critérios de preferéncia do usuario do dia
27/03/2003.

Portanto, a programacdo do dia 27/03/2003, quando aplicado o método Zippy com os
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critérios de preferéncia de usuario, resultou em uma reducdo no custo de consumo de energia
elétrica de 11%, comparada com a programacado original. Os resultados mostram que, apesar do
usuario estabelecer a execucdo de determinados aparelhos em horarios de maiores custos, ainda
assim o método consegue garantir uma economicidade consideravel a partir da realocacdo dos
demais aparelhos. Ao comparar o consumo do mesmo dia com a aplicacdo do método sem
considerar as preferéncias do usuario, a diferenca é de 5% de menor economicidade adquirida
pelo método Zippy com critérios de preferéncia.

A Figura 4.11 mostra um comparativo do custo total por dia, levando em conta o custo
gasto com a programacao original de execuc¢do dos aparelhos e com a programacdo gerada com a
aplicacdo do método Zippy. No dia 02/04/2003, por exemplo, o custo de execucdo dos aparelhos
na programacdo original (barra preta) foi de RS 8,99, enquanto que, para a programacdo com o
método Zippy sem a preferéncia do usudrio (barra com linhas verticais) foi de RS 2,03. O custo
adquirido pela programacdao do método Zippy com a preferéncia do usudrio (barra com linhas
horizontais) se manteve semelhante ao da programacao original. Isto ocorreu porque os aparelhos
escolhidos como preferéncia do usudrio ndo realizaram movimentacoes, e os demais aparelhos
gue foram realocados, se mantiveram no mesmo intervalo de tempo, portanto, ndo influenciando
o custo.

Outra reducdo interessante no custo de energia foi apresentada no dia seguinte,
03/04/2003, onde os custos de energia foram RS 10,49, RS 2,44 e RS 3,03 para as programacdes
originais, Zippy sem preferéncia e Zippy com preferéncia, respectivamente. Entretanto, no dia
10/04/2003, o custo obtido pelo método Zippy com a preferéncia do usuario foi superior ao custo
diario da programacdo original. Este fato é justificado pela escolha de execucdo de determinados
aparelhos no intervalo de tempo () = 5, conforme preferéncia estabelecida pelo usuario.

Nos finais de semana (sabados e domingos) representados na Figura 4.11 pelos dias
31/03/2003, 01/04/2003, 07/04/2003 e 08/04/2003, os custos de energia ndo obtiveram
variacoes para nenhuma das programacdes efetuadas. Isto ocorreu devido ao esquema de
tarifacdo representado no modelo de programacdo adotado na lista tabu, que ndo considera

diferenciacdo de valores por horario para esses dias.
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Comparativo de custo em R$ por dia

B Programacéo original
M Programacao Zippy sf preferéncia
B Programacao Zippy cf preferéncia
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Figura 4.11. Comparativo de custo no consumo de energia durante 16 dias.

Os custos totais do consumo de energia representado pelo somatério de todos os dias

considerando o custo original e os custos com a aplicacdo do método Zippy sdo apresentados na

Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Percentual de economia adquirido com a aplicagdo do método Zippy.

Cenario Custo Total Economia
Programagao original RS 41,80 -
Programacdo do método Zippy sem preferéncia do usuario RS 22,44 46 %
Programacao do método Zippy com preferéncia do usuario RS 31,53 25%

No geral, levando em conta o total de 16 dias, a programacao original gerou um custo de
RS 41,80; a programacdo aplicando o método Zippy sem o critério de preferéncia do usudrio,
gerou um custo de RS 22,44; e o método Zippy, com o critério de preferéncia do usudrio, gerou
um valor de RS 31,53. Desta forma, o método proposto foi capaz de adquirir uma economia total
de 46%, quando ndo considera a preferéncia do usudrio, e de 25% quando o critério de
preferéncia do usuario é considerado.

Para validar a eficiéncia do método quanto ao seu desempenho, foi realizada uma analise a
partir dos tamanhos variados da lista tabu, sendo os valores: 5%, 10%, 25%, 50% e 75% do
tamanho da instancia utilizada, seguindo uma abordagem ja adotada por [Missaoui et al., 2014].

Para esses valores, a Figura 4.12 mostra que o desempenho quanto ao tempo de execugado
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do método Zippy, sem preferéncia do usuario foi em média de 209 milissegundos, e o Zippy com a
preferéncia do usudrio foi em média de 794 milissegundos, considerando um quantitativo de 5
aparelhos escolhidos como preferéncia do usuario.

O quantitativo de movimentos necessarios para encontrar a melhor solucdo foi de 131,

sem considerar a preferéncia do usuario e de 508, considerando a preferéncia de usuario.

Andlise de desempenho
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Figura 4.12. Analise de desempenho do algoritmo com diferentes parametros de lista tabu.

4.3.Consideracgoes Finais

Este Capitulo descreveu o ambiente de teste utilizado para a validagdo do método Zippy,
bem como os resultados obtidos utilizando uma base de dados que reflete um cenario real de uma
residéncia. A realizacdo dos experimentos nesta base foi importante para validar a aplicabilidade
do Zippy em cenarios similares do mundo real.

O método proposto adquiriu resultados bastante satisfatorios com variagcoes de reducdo de
custo de energia elétrica total entre 25% e 46%, o que demonstra a sua eficicia. Quanto a
eficiéncia do método, foi verificado que o mesmo apresentou uma boa média de tempo de
execucao, sendo 209 milissegundos para o Zippy sem preferéncia de usudrio e 794 milissegundos
para o Zippy com preferéncia de usudrio, considerando o uso de diferentes parametros de

tamanho da Lista Tabu utilizada.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

No cendrio de aumento da demanda do consumo de energia elétrica mundial e das
mudancas gradativas no setor elétrico brasileiro, torna-se cada vez mais importante o

conhecimento e o gerenciamento do consumo de energia elétrica em ambientes residenciais.

Com o objetivo de gerir melhor o consumo de energia elétrica residencial este trabalho
apresentou um método capaz de otimizar o gerenciamento de energia elétrica em ambientes
residenciais, minimizando o custo do consumo de energia, por meio da programacdo dos horarios

de execucdo dos aparelhos elétricos.

O modelo de programacdo dos horarios de execucdo dos aparelhos proposto leva em
consideracdo a tarifa variavel da conta de energia elétrica, a qual sdo cobrados diferentes valores
de custo por periodo: i) Q(t) = 1 para os horarios de faixa de consumo original; ii) Q(t) = 2 para
os horérios de faixa de consumo médio e; iii) Q(t) = 5 para os horarios de faixa de consumo de

ponta, aguele no qual ha a maior demanda e sobrecarga na rede elétrica da concessionaria.

A minimizacdo do custo de consumo de energia elétrica pelo método Zippy, baseado na
metaheuristica Busca Tabu, levou em consideracdo os fatores de poténcia dos aparelhos, tempo
de execucdo dos servicos, tarifa varidvel por horario e a preferéncia do usuario por executar
determinados aparelhos em um horario de sua escolha. No método proposto, os aparelhos foram

categorizados de acordo com o intervalo de poténcia correspondente, definido em watts.

A variavel de decisdo intervalo de tempo representa o horario relacionado a faixa tarifaria
de energia: baixa, média ou alta. A tarifa é baseada no modelo de tarifa branca do setor elétrico
brasileiro [Figura 4.4. Referéncias de hordrios variados da Tarifa Branca, adaptado de Aneel,
2010a]. A variavel de decisdao tempo de execugdo de cada servico é usada para tratar restricoes de

deslocamento de servicos entre os intervalos de tempo existentes. A varidvel de decisdo conforto
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corresponde as preferéncias de horarios em que cada servico pode ser executado, conforme
escolha do usuario. Contudo, para garantir os critérios de conforto estabelecidos pelo usuario,
esta varidvel pode acarretar em restricGes ao modelo de programacdo que ndo considerem o

menor custo de energia.

A avaliacdo do Zippy foi realizada utilizando uma base de dados real. Os resultados
mostraram que o método proposto é capaz de obter bons percentuais de economia de energia.
No geral, os custos totais do consumo de energia considerando os dias analisados, geraram uma
programacdo eficiente proporcionando uma economia de até 46%. Mesmo para 0s casos nos
guais o usuario define hordrios para execugcdao de alguns aparelhos a economia foi de 25%.
Portanto, o método foi capaz de tratar o problema de realocacdo de horarios de execucdo dos
aparelhos, distribuindo-os de maneira adequada nos intervalos considerados mais vidveis, de

menores custos, respeitando as restricdes atribuidas.

Uma das dificuldades encontradas na execucao deste projeto foi localizar bases de dados
gue pudessem atender as necessidades do objeto de pesquisa deste trabalho. Mesmo a base de
dados do MIT, projetada inicialmente para reconhecimento de atividade, teve que ser adaptada
para incluir os valores de poténcia dos aparelhos dispostos na residéncia. Vale ressaltar ainda que
a maioria dos trabalhos na literatura faz uso de base de dados sintética ou simuladas.

Outra observacdo importante é que dos trabalhos que abordam o tema de economia de
energia com uso de métodos heuristicos, a maioria ndo faz qualgquer comparagdo com outros
trabalhos, como mostrado na Tabela 2.1. Uma explicacdo para este fato pode ser a falta de
detalhamento dos métodos propostos encontrados na literatura, dificultando que os mesmos

possam ser replicados e usados em um estudo comparativo.

Existem varias possibilidades para estender esta pesquisa em trabalhos futuros, entre as

guais se destacam:

= Avaliar o método Zippy utilizando outras bases de dados de cenarios residenciais para
validar a aplicabilidade do método em outras instancias. Uma possibilidade interessante
seria avaliar o método em um cenario real (ambiente instrumentado com sensores e
aparelhos elétricos). Essa avaliacdo é necessaria para fornecer maior credibilidade aos

resultados encontrados neste trabalho.
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Integrar o método Zippy em um sistema de gerenciamento de energia residencial em
producdo a fim de consolidar a sua eficacia e analisar o seu potencial enquanto produto de

mercado.

Aperfeicoar o método Zippy de forma a deixa-lo mais genérico, possibilitando uma melhor
adequacdo na aplicagdo em diferentes cenarios, comerciais, prediais de escritérios e de
ambientes sociais, garantindo uma melhor flexibilidade na aplicacdo em diferentes

ambientes.

Incorporar ao método proposto um moddulo de predicdo de consumo de energia. Este
modulo de predicdo poderia ser baseado em técnicas de aprendizagem de maquina,
responsavel por realizar predicdes de consumo a partir de programacdes originais, e do
método Zippy com e sem preferéncia do usuario, agregando mais funcionalidades para

gestdo de energia ao método.

Expandir o método para um método de programacdo hibrido, aproveitando as
caracteristicas de buscas de outras metaheuristicas, como Enxame de Particulas,
Recozimento Simulado e Algoritmo Genético. Essa estratégia poderia garantir bons

resultados para um cenario de maior complexidade.
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