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RESUMEN

La administracion energética es de crucial importancia en las sociedades
de hoy en dia. Diversas estrategias han sido propuestas para garantizar un
acceso mayor a los recursos energéticos a un menor precio para los ciudada-
nos, asegurando la preservacion de recursos naturales y la proteccion del medio
ambiente. En este proyecto se presenta el diseno y la implementacion de un
sistema de planificacion de uso de dispositivos eléctricos en el hogar, teniendo
como objetivo optimizar la energia eléctrica, lo cual provoca un gran impacto
en los usuarios finales y en las companias eléctricas. El sistema propone utilizar
informacion histérica y datos de sensores para definir instancias al problema
de planificacién. Con la informacién obtenida se propuso construir algorit-
mos evolutivos para la resolucién del problema de planificacion energética, con
los objetivos de maximizar la preferencia del usuario, minimizando la energia

eléctrica consumida y el precio de la energia.

Palabras claves:
Planificacién energética, Algoritmos evolutivos, Optimizaciéon, Ciudades

inteligentes, lanificaciéon multiobjetivo.
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ABSTRACT

Energy management is a crucial issue in nowadays societies. Many strate-
gies have been proposed to guarantee an increased access to the energy resour-
ces ataffordable costs for citizens, while ensuring the preservation of natural
resourcesand the protection of the environment. This projects presents the
advances in the design and implementation of a recommendation system for
planning the use of household appliances, focused on improving energy effi-
ciency from the point of view of both energy companies and end-users. The
system proposes using historical information and data from sensors to define
instances of the planning problem considering user preferences, which in turn
are proposed to be solved using a multiobjective evolutionary approach, in
order to maximize quality of service while minimizing the energy consumption

and the price of the electric bill.

Keywords:
Energy Scheduling , Evolutionary Algorithms, Optimization, Smart Cities,
Multiobjective Scheduling.
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Capitulo 1
Introduccion

La administracion energética es de crucial importancia en las sociedades
de hoy en dia. Diversas estrategias han sido propuestas para garantizar un
acceso mayor a los recursos energéticos a un menor precio para los ciudadanos,
asegurando la preservacion de recursos naturales y la protecciéon del medio

ambiente [I3].

Para la implementacién de politicas de administracion energética efectiva,
se debe integrar tecnologia innovadora con sistemas que sean de facil uso y
eficientes, los cuales deben incluir caracteristicas especificas que sean ttiles

tanto para companias como para los ciudadanos.

De modo de que estos sistemas puedan ser utilizados por las compaiias,
deben ser capaces de realizar simulaciones realistas, controlar y planificar el
mercado de electricidad. En cuanto al punto de vista de los ciudadanos, estos
sistemas deben proveer aplicaciones de facil uso que sean capaces de monitorear

y administrar el consumo energético al nivel el hogar.

Las capacidades de monitorear, controlar y administrar el consumo
energético son muy importantes para proveer un buen servicio (Quality Of
Service, QoS) y experiencia de usuario, especialmente cuando consideramos la
contratacion del ciudadano, la proteccién del medio ambiente y los aspectos

econdmicos en lo que a las ciudades inteligentes refiere [IJ.

Los edificios residenciales contribuyen significativamente a la energia total
utilizada en el mundo. De acuerdo a las estadisticas de la Administracion de
Informacién Energética de Estados Unidos (USA, Energy Information Admi-
nistration), el hogar promedio en Estados unidos y Canada utiliza alrededor

de 12.000 kWh de electricidad. En Europa, esta cifra es menos de 10.000 kWh,



pero también es significativa.

Algunos electrodomésticos realizan la mayor contribucién en lo que a con-
sumo refiere, incluyendo calefactores y aires acondicionados (40-45 %), elec-
trodomésticos de la cocina ( 30 %), calentadores de agua (15%-20%), y re-
frigerantes (5 %-10 %) [I6]. Los patrones de utilizacién de energia no son tan
diferentes en lo que refiere a paises en desarrollo, donde el impacto del consumo
energético es también muy importante.

La literatura que respalda el tema, indica que los sistemas basados en pla-
nificacion del uso de electrodomésticos diferidos permiten mejorar la eficiencia
energética al nivel del hogar [I2 [I]. Los electrodomésticos diferidos son aque-
llos en los cuales su demanda de energia puede ser pospuesta o interrumpida
(por ejemplo lavarropas, lava vajillas, etc.), causando un impacto despreciable
en el QoS provisto a los usuarios. Este es un acercamiento importante que
toma en cuenta los diferentes precios de la electricidad y la disponibilidad de
(no almacenable) energia provenientes de recursos renovables.

En esta linea de trabajo, este proyecto presenta la aplicacién de algorit-
mos evolutivos (AEs) para resolver el problema de planificacién energética
de los electrodomésticos del hogar, considerando las preferencias del usuario.
Un enfoque multiobjetivo apuntando a maximizar la satisfaccion del usuario
(evaluada en términos de QoS ofrecido de acuerdo a las preferencias especi-
ficadas) y simultdneamente minimizar el total de energia consumida, el cual
estd directamente relacionado al costo total de la factura eléctrica del usuario.

Los resultados principales indican que el enfoque propuesto es capaz de
encontrar una planificacién energética apropiada, el cual resulta superior a los
casos en los que ningun tipo de planificacién energética inteligente es utilizada
(por ejemplo el modelo Business as Usual; BaU), asi como también con un
algoritmo avido previamente propuesto en el marco de referencia del proyecto
en cuestion.

Las mayores contribuciones de esta investigacién abarcan: i) Formular una
soluciéon multiobjetivo al problema de planificacién de energética del hogar
teniendo en cuenta la satisfaccién del usuario, el consumo energético y el pre-
cio de la energfa eléctrica. i) Idear AEs especificos que ataque el problema
utilizando un enfoque de agregacién lineal para los objetivos y un enfoque
multiobjetivo considerando considerando cada objetivo de forma individual;
ii1) Evaluaciéon del enfoque evolutivo ante escenarios realistas utilizando da-

tos reales de consumicion energética de los hogares provenientes de fuentes



confiables.

Lo que resta del documento se estructura como se describe a continuacién.
En el capitulo 2 se define el problema de planificaciéon energética en hogares
en su formulacién multiobjetivo y monoobjetivo. El capitulo 3 introduce los
algoritmos evolutivos como técnica para resolver el problema. El capitulo 4
presenta una breve resena de los principales trabajos relacionados al proble-
ma de la planificacién energética en hogares. Los algoritmos evolutivos imple-
mentados para resolver el problema de planificacion energética en hogares se
presentan en el capitulo 5. El capitulo 6 describe la evaluacién experimental
realizada asi como los resultados alcanzados por los algoritmos propuestos. Por
ultimo las conclusiones del proyecto y las principales lineas del trabajo futuro

se presentan en el capitulo 7.



Capitulo 2
Descripcion del problema

Este capitulo presenta el problema abordado en el marco del proyecto, que
consiste en planificar el uso de los dispositivos eléctricos teniendo como objeti-
vos minimizar la factura eléctrica respetando la calidad de servicio del usuario
final y la energia eléctrica contratada. La seccion 2.1 presenta el problema en

su version multiobjetivo y monoobjetivo.

2.1. El problema de la planificacién energética

de hogares

2.1.1. Introducciéon y motivacion

Minimizar costos es un claro objetivo desde el punto de vista del usuario
al utilizar cualquier sistema de planificaciéon. Sin embargo, las restricciones de
uso de los dispositivos eléctricos en una planificacién pueden condicionar la
eleccion del usuario. Por tal motivo resulta de interés estudiar el problema
de planificaciéon de uso de los dispositivos eléctricos sujeto a las preferencias
particulares de cada usuario al momento de realizar una carga eléctrica, la
energia eléctrica contratada por los mismos y el precio de la energia.

Para cada instante de tiempo en el periodo a planificar de un dia, el usuario
final asignara distintos niveles de preferencia. Estos valores de preferencia re-
presentan la prioridad con la que se desea realizar una carga. Para cada uno de
los intervalos de tiempo se conoce ademas el costo de la energia, se asume tam-
bién que cada usuario tiene una cantidad contratada de Kw, por tanto la suma

de la energia consumida en todos los instantes de tiempo no debera superar

4



dicho valor, de lo contrario la solucién sera penalizada.

El objetivo del problema es desarrollar un algoritmo evolutivo multiobjetivo
que tenga en cuenta los puntos mencionados anteriormente y de como resultado
la asignacién de carga de los distintos dispositivos electricos para los diferentes
intervalos de tiempo del dia. Se estudiaran también variantes monoobjetivo
considerando objetivos econémicos, de eficiencia energética y de calidad de
servicio ofrecidos al usuario.

Se abordaran casos realistas del problema para analizar las caracteristicas

de consumo energético a diversos niveles urbanos (hogar, edificio, barrio, etc.)

2.1.2. Formulacion matematica

La version multiobjetivo y monoobjetivo del problema de planificacion de
uso de electrodomésticos abordada en este trabajo considera los siguientes

elementos:

» Un conjunto de usuarios U = {uy,...,uy}, cada usuario representa a
una unidad habitacional (casa) en una ciudad,;

» Un conjunto de intervalos de tiempo (minutos) 7' = {t1,...,tx} en el
periodo de tiempo total a planificar;

» Un conjunto de electrodomésticos (genéricamente denominados disposi-
tiwos) L =A{ly,...,lg};

» Una funcién E : U — N donde E(u;) indica la potencia contratada por
el usuario u;;

= Una penalizacion p por superar el maximo de potencia contratada;

» Una funcién D : L x U — N donde D(ly, u;) indica el tiempo promedio
de utilizacién del dispositivo [ para el usuario u;;

» Una funcién C' : T'— N donde C(t;) indica el costo de utilizacién (por
kW) de la energfa en el tiempo t;;

» Una funcién P : L — N donde P(l;) indica la energia (en kWh) consu-
mida por el dispositivo l;

» Una funcién UP : U x L x T'— N donde UP(u;, i, t;) indica la prefe-

rencia del usuario u; en utilizar el dispositivo [; en el tiempo ty;

Considérese la variable binaria x?, ;» que indica si el dispositivo [ del usuario

u; estd encendido en el instante ¢;; y la funcién y(x};j) que indica el periodo

>



de tiempo que el aparato [ del usuario u; estd encendido continuamente (sin
apagarse) a partir del tiempo ¢; (Ecuacion [2.1)

y(x,;) =m — j con m = méxr/Vh € (j,r) xp, = 1 (2.1)

El problema multiobjetivo plantea hallar una planificaciéon X = {JJ}W} de
uso de electrodomésticos que simultdnemente maximice la satisfaccion de los
usuarios (dadas su funciones de preferencia) (Ecuacién [2.2), minimice el costo
de la factura eléctrica (Ecuacién y minimice la energia total consumida
(Ecuacién [2.4)).

f(X) = ZZZUP(ui,lk,tj) X 8 (2.2)

1 si y(ajy) = Dl ui)

0 en otro caso

=
=

Il
WE
]~
W
&5@.

X

~
=

X
Q
=

(2.3)

9(X) =22 D> iy x P) +px ¥, (2.4)

con i =
j
0 en otro caso

El problema monoobjetivo plantea hallar una planificacién X = {zj;} de
uso de electrodomésticos que simultdnemente maximice la satisfaccion de los
usuarios (dadas su funciones de preferencia) y minimice el costo de la factura
eléctrica (Ecuacién . Para este propédsito se estudiaron distintas combina-
ciones de v y f como parametros para explorar diferentes valores de compro-

miso entre las funciones objetivo.



s(X) =YD "D UP(u I ty) x o = C(t) x 8 (2.5)

i=1 j=M k=1

Ambos problemas aplican un modelo de penalizacién para los casos en que
se supera la potencia maxima contratada. El modelo de penalizacion se divide
en dos escenarios. El primer escenario el usuario supera la energia maxima
contratada en un valor menor al 30 % de la misma. Este valor constituye al
maximo valor de energia que puede haber sin que ocurra un cortocircuito. En
dicho caso, la solucién es penalizada por un 30 % de p. En el segundo escenario
el usuario sobrepaso la energia en un valor mayor o igual al 30 % de la misma
. Por lo cual las soluciones se ven penalizadas enteramente por la penalidad p.

La funcién U P se construyé utilizando las mediciones de carga de los dispo-
sitivos eléctricos tomadas por Kolter y Johnson [§]. Para cada minuto del dia,
en el periodo de un mes, se estudio cuantas veces un dispositivo se encontraba
encendido. El valor calculado constituye a la preferencia que tiene el usuario
de encender el dispositivo en dicho minuto.

La funcién D se construyo utilizando un dia promedio de consumo de ca-
da dispositivo del usuario. Para dicho dia se estudia el valor de duracion del
dispositivo como la cantidad de minutos continuos en que el mismo permane-

ci6 encendido.



Capitulo 3
Algoritmos evolutivos

El presente capitulo describe la técnica utilizada para resolver el problema
de planificacion energética en hogares, tanto en su formulacién monoobjetivo
como en su variante multiobjetivo. En la seccion 3.1 se introducen los conceptos
generales de los algoritmos evolutivos como técnicas para resolver problemas de
busqueda y optimizacion. En la seccion 3.2 se describen los algoritmos evoluti-
vos para problemas multiobjetivo, en particular el utilizado para la resolucion

del problema de planificacién energética en hogares

3.1. Algoritmos evolutivos

En esta secciéon se presentan los algoritmos evolutivos como técnica para
resolver problemas complejos de bisqueda y optimizacion, y se introducen los
conceptos fundamentales de esta técnica, los cuales seran utilizados a lo largo

del documento.

3.1.1. Introduccion

Los algoritmos evolutivos (AE) son algoritmos de busqueda basados en los
mecanismos de la seleccién natural y la genética [O]. Los primeros trabajos
sobre los algoritmos evolutivos comenzaron a partir del ano 1960 a cargo de
John Holland y sus estudiantes en la Universidad de Michigan. La primera
propuesta de algoritmo evolutivo fue presentada por Holland en 1975 en su
libro Adaptation in Natural and Artificial Systems, introduciendo los conceptos
de seleccién, cruzamiento y mutacién, sentando las bases para la investigacién

en el area de la computacion evolutiva [[]. Los AE se han popularizado en
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los ultimos 30 anos y han sido exitosamente aplicados a resolver problemas de
optimizacién subyacentes a problemas complejos del mundo real en multiples
areas de aplicacion.

Un AE es una técnica iterativa (cada iteracién se denomina generacién) que
aplica operadores estocésticos sobre un conjunto de individuos (denominada
poblacién). Inicialmente, la poblacién se genera a mediante un proceso alea-
torio o utilizando alguna heuristica disenada para el problema en particular.
Cada individuo en la poblacién codifica una solucién tentativa al problema y
tiene asignado un valor de fitness, dado por una funcién de evaluacién que
determina su adecuacién para resolver el problema. La busqueda de aquellos
individuos mas aptos, es decir, con mayor valor de fitness, se logra mediante la
aplicacion iterativa de operadores evolutivos como la seleccién de individuos
segun su fitness, la recombinacion de partes de individuos y la mutaciéon pro-
babilistica de su representacién, conduciendo al AE hacia soluciones de mayor

calidad. El funcionamiento bésico de un AE se presenta en el Algoritmo [1]

Algoritmo 1 Funcionamiento de un algoritmo evolutivo

Inicializar poblacién inicial (P(0))

generacion = 0

while no se cumpla criterio de parada do
evaluar P(generacion)
padres = Seleccion(P(generacion))
hijos = OperadoresEvolutivos(padres)
nuevaPoblacion = remplazo(hijos, P(generacion))
P(generacién) = nuevaPoblacién
generacion + +

end whileend

return mejor individuo encontrado

El criterio de parada puede involucrar un numero determinando en la can-
tidad de generaciones, una cota sobre el fitness alcanzado o la deteccién de
una situacion de convergencia en el AE. Se utilizan politicas especificas para
determinar que individuos son seleccionados para realizar la recombinacion y
para determinar los individuos que seran insertados en la nueva poblacién, en
cada nueva generacion. Finalmente, el AE retorna la mejor soluciéon hallada
durante el proceso iterativo, teniendo el cuenta la funcion de fitness definida

en el problema.



3.1.2. Representacién de soluciones

Al momento de trabajar sobre un problema, un AE trabaja sobre una
abstraccién de las soluciones candidatas al problema que se denomina cro-
mosomas. Un cromosoma es un conjunto de genes que contienen informacién
caracteristica de una solucién. Un gen puede tomar diferentes valores posibles,
a cada valor se le denomina alelo. Un genotipo denota al conjunto de cromoso-
mas que definen las caracteristicas de un individuo. Dado que se suele utilizar
un unico cromosoma por individuo, los términos genotipo, cromosoma e indi-
viduo se utilizan de indistintamente. Por otra parte, el fenotipo representa un
punto en el espacio de soluciones del problema.

Es necesario tener un mecanismo que permita transformar el genotipo en fe-
notipo y viceversa, es decir, transformar soluciones del problema en individuos
del AE. Este mecanismo es la representacién de los individuos del problema a
resolver y es un punto fundamental en la construccién y el diseno de un AE,
debido a que la representacién elegida debe ser capaz de modelar al problema
de manera adecuada. Entre las representaciones mas usuales en la literatura
se encuentran la representacién binaria y la representacion entera. La repre-
sentacién binaria consiste en un vector de bits, donde cada alelo puede tomar
el valor de 0 o 1 en codificaciéon binaria. La representacién entera consiste en

un vector de enteros, donde cada alelo es un numero entero.

3.1.3. Funcion de fitness

Cada individuo en un AE tiene asociado un valor de fitness que representa
que tan apto es para resolver el problema. El valor de fitness viene dado por la
funcién de fitness, la cual asigna un valor al individuo mediante la evaluacion
del fenotipo. Por lo tanto dicha funcion de fitness es la principal herramienta
para guiar al AE a soluciones de calidad, seleccionando aquellos individuos mas
aptos de forma de trasmitir su informacién genética a sus descendientes. Debido
al proceso de codificacién, es posible que un determinado genotipo tenga un
fenotipo asociado que no represente una solucion factible en el dominio del
problema. En estos casos es necesario realizar una de las siguientes acciones:
aplicar un mecanismo de correccién que los transforme en una solucién valida,
asignarles un valor de fitness adecuado de forma de reducir la posibilidad de

que sobrevivan al proceso evolutivo, o simplemente descartarlos.
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3.1.4. Operadores evolutivos

En su variante mas elemental, un AE cuenta con operadores de seleccion,
recombinacion y mutacién los cuales son utilizados por el AE en forma proba-

bilistica.

Seleccién

El operador de seleccion es el encargado de seleccionar a los individuos
mas aptos para continuar en el proceso evolutivo. Generalmente los individuos
con mayor valor de fitness tienen méas posibilidad de ser seleccionados, pero
puede ocurrir que individuos con menos valor de fitness sean seleccionados, la
selecciéon del individuo depende de la técnicade seleccion de utilizada. Multiples
técnicas han sido propuestas en la literatura. A continuacién, se describen las

mas utilizadas.

= Seleccidn elitista: selecciona unicamente un porcentaje de los indivi-
duos mas aptos en cada generacion.

= Selecciéon proporcional: a cada individuo de la poblacion se le asig-
na una probabilidad de ser seleccionado. La probabilidad de seleccion
esta definida por el cociente entre su valor de fitness y la suma del fitness
de todos los individuos de la poblacién. Los individuos més aptos tienen
mayor probabilidad de ser seleccionados.

= Selecciéon por torneo: sortea un subconjunto m de individuos de la
poblacién, que compiten entre ellos en base a su fitness para ser se-
leccionados. Luego, se eligen k individuos con mayor valor de fitness

(comunmente k = 1).

Recombinacion

El operador de recombinacion se aplica sobre dos cromosomas, de forma
de generar descendientes con las caracteristicas de ambos cromosomas padres.
Este operador es analogo al proceso de reproduccion en la evolucién natural.
Diferentes operadores de recombinacién se utilizan dependiendo de la codifi-
cacion de las soluciones y del problema a resolver. A modo de ejemplo, en la
figura se muestra la recombinacién de dos puntos o 2PX (Two Point Cros-

sover) para una representacién de enteros. El operador se encarga de elegir
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dos puntos al azar del cromosoma y crear dos descendientes tomando los genes

entre los puntos de corte de un padre y el resto de los genes del otro padre.

Puntos de corte —_—

Figura 3.1: Operador de recombinacion 2PX.

Mutacién

El operador de mutacién es el encargado de modificar de forma aleatoria
uno o varios genes del cromosoma, introduciendo diversidad en el proceso evo-
lutivo, andlogo al proceso de mutacion en la evolucién natural. De esta manera
es posible obtener soluciones que no podrian ser obtenidas utilizando tnica-
mente el proceso de recombinacion. A modo de ejemplo, en la Figura [3.2] se
muestra la mutacién de inversién de bit (Flip Bit Mutation) para una repre-
sentacién binaria. Este operador cambia el valor a mutar por el valor opuesto

binario.

B B
. oOnDD EECECETEE

Figura 3.2: Operador de mutacion de inversion de bit.
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3.2. Algoritmos evolutivos multiobjetivo

En esta seccion se introducen los algoritmos evolutivos multiobjetivo apli-
cados a problemas de optimizacion. Ademads, se presenta el algoritmo multi-
objetivo utilizado para la resolucién del problema de planificacion energética

en hogares que es aplicado en este proyecto de grado (NSGA-II).

3.2.1. Problemas de optimizacién multiobjetivo

Los problemas de optimizacién multiobjetivo (Multiobjective optimization
problem, MOP) son aquellos que involucran un conjunto de funciones obje-
tivo a maximizar o minimizar, habitualmente en conflicto entre si, con res-
tricciones a satisfacer por las soluciones obtenidas M. La ecuacién 3.1 presen-

ta la formulacién matematica de un MOP con Ny objetivos para un vector

x = [zl,22,...,zd], donde d es la dimensién del espacio de variables de deci-
sién,
Minimizar/Maximizar f(Z) = [f;(Z), i =1, ..., Ny] )
Sujeto a ¢;(¥) <0 j7=1,2,...J
3(7) (3.1)
hi(@)=0 k=1,2,... K
xﬁf) <z, Sxﬁg) m=1,2,.,d |

Muchos algoritmos de optimizacion multiobjetivo utilizan el concepto de
dominancia para calcular soluciones. Se dice que una solucién z! domina a

otra solucién x? si se cumplen las siguientes condiciones:

» 2! no es peor que 22 en todos los objetivos

» 7! es estrictamente mejor que 22 en al menos un objetivo

Es natural pensar que si una solucién z! domina a otra solucién z2, entonces
la solucién z! es mejor que la solucién x? para el problema multiobjetivo que
se esta resolviendo. Por este motivo muchos algoritmos evolutivos utilizan el
concepto de dominancia como método para analizar y comparar soluciones
de forma de encontrar soluciones no dominadas de buena calidad. Para un
conjunto finito de soluciones es posible realizar todas las comparaciones entre
ellas, de forma de establecer cual solucion domina a cudl y cuales no son

dominadas entre si. Finalmente, es posible obtener un conjunto de soluciones
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en el cual no existe un par de soluciones donde una domine a la otra. Este
conjunto se denomina conjunto de soluciones no dominadas y cumple que, para
toda solucién que no pertenezca al conjunto, existe una soluciéon “mejor” que
la domina, perteneciente al conjunto. El conjunto de soluciones no dominadas
del espacio de soluciones entero se denomina conjunto éptimo de Pareto. La
region de puntos definida por el conjunto 6ptimo de Pareto en el espacio de
valores de las funciones objetivo se conoce como frente de Pareto. La Figura
muestra un ejemplo de un problema multiobjetivo con dos funciones a
minimizar, con sus respectivas soluciones dominadas, soluciones no dominadas

y su frente de Pareto.

‘ Soluciones dominadas

—

| /

\
\

f \ Solucion no dominada
7

S

Frente de
pareto  _— T— .

D //4

Funcién objetivo 1

Funcién objtetivo 2

Figura 3.3: Frente de Pareto, soluciones dominadas y soluciones no dominadas para
un problema de minimizacién de dos objetivos.

3.2.2. Algoritmos evolutivos multiobjetivo

Los algoritmos evolutivos para optimizacién multiobjetivo (Multiobjective
evolutionary algorithm, MOEA) buscan cumplir con dos propésitos simultédnea-

mente: obtener un conjunto de soluciones 6ptimas cercanas al frente de Pare-
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to (convergencia) y encontrar adecuadamente el frente de soluciones que no
convergen a una solucién Unica o a una seccién especifica del frente de pareto
(diversidad) [@. La figura[3.4 muestra de forma grafica los dos propésitos men-
cionados, que deben ser tenidos en cuenta en la construccién de un MOEA. A
partir del propio proceso evolutivo del MOEA se logra la convergencia, mien-
tras que para mantener la diversidad es necesario agregar técnicas especificas

(crowding, sharing).

Acercarse al frente
de Pareto
[t
o
=
@
=)
o
=
O
g
2 diversidad con
respecto al frente de
= P
~— areto
R‘““'\-._,_
0

Funcion objetivo 1

Figura 3.4: Objetivos de un AE para problemas de optimizacién multiobjetivo
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3.2.3. El algortimo NSGA-II

Uno de los algoritmos evolutivos multiobjetivo méas utilizados es el Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm en su segunda version (NSGA-IT) [B], el

cual provee una busqueda evolutiva de acuerdo a las siguientes caracteristicas:

= Utiliza un ordenamiento no dominado, elitista, que disminuye la comple-
jidad asociada al chequeo de dominancia.

» Utiliza una técnica de crowding para preservar la diversidad de la pobla-
cion.

» Utiliza un método de asignacién de fitness que considera ademaés los

valores de distancia de crowding para evaluar las soluciones.

El Algoritmo[2 muestra el esquema de funcionamiento del algoritmo NSGA-
II.

Algoritmo 2 Esquema del algoritmo NSGA-II

Inicializar poblacion inicial (P(0))

generacion = 0
while no se cumpla criterio de parada do
padres_hijos = Padres U Hijos
frentes = Ordenamiento_No_Ordenado(padres_hijos)
nueva_poblacion = 0
1=1
while nueva_poblacion + frentes(i) < tamano_poblacion do
padres_hijos = Calcular DistanciaCrowding( frentes(i))
nueva_poblacion = nueva_poblacion U frentes(i)
L+ +
end whileend
Ordenar frentespordistanciadecrowding
nueva_poblacién = nueva_poblacion U seleccion_elitista( frentes(i))
generacion + +
P(generacién) = nueva_poblacién
end whileend

return mejor solucion

El esquema de funcionamiento de NSGA-II ha sido aplicado para la resolu-
ciéon de problemas de optimizacion en diversas areas, obteniendo muy buenos

resultados en la practica.
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Capitulo 4
Trabajos relacionados

Este capitulo presenta un resumen de los principales trabajos relaciona-
dos a los problemas abordados en el proyecto. El problema de la planificacion
energética en hogares es de gran interés tanto para las empresas eléctricas
como para los usuarios finales. Los beneficios que presenta permite a las em-
presas eléctricas planificar la produccion de energia y a los usuarios finales la
reduccién del costo de la factura eléctrica. Estos beneficios han motivado la
investigacion de diferentes técnicas y heuristicas para su resolucion. La seccién
2.1 resena trabajos que han abordado el problema utilizando algoritmos evo-
lutivos. La seccién 2.2 resena la aplicacién de otras técnicas para resolver el
problema de planificacién energética. La seccion 2.3 muestra como fueron obte-
nidos los datos que fueron utilizados en el proyecto, para obtener informacién
de los usuarios finales e informacién de los dispositivos eléctricos. Finalmente

la seccién 2.4 muestra un breve resumen de los articulos estudiados.

4.1. Resolucion del problema de planificaciéon
energética en hogares utilizando algorit-

mos evolutivos

Soares et al. [I3] propusieron un algoritmo evolutivo monoobjetivo para
la resolucién del problema de planificacién energética en hogares. Los autores
propusieron planificar las cargas de los dispositivos electrénicos del hogar de
forma de minimizar la factura eléctrica, teniendo en cuenta las preferencias

del usuario asi como los precios de la electricidad y la energia eléctrica con-
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tratada. El algoritmo busca lograr la planificacion de dispositivos mediante la
anticipacion o el retraso de las cargas, respetando las preferencias del usuario.
La complejidad del problema que se resuelve radica en la combinacién de la
asignacion de las cargas desplazables en el tiempo, la variacién en el precio del
kWh, la existencia de diferentes niveles de energia contratada, la continuidad
de los servicios de energia y la satisfaccion personal del usuario. Se utilizé un
algoritmo evolutivo para realizar la bisqueda en el espacio de soluciones. Las
soluciones son codificadas como un arreglo de enteros, donde cada elemento
representa el minuto en el cual el dispositivo comienza su ciclo. El tamano
del arreglo esta determinado por la cantidad de dispositivos a planificar. El
operador de seleccion utilizado fue ternarny tournament, para el cruzamiento
se implement6é una mascara aleatoria para crear dos decendientes utilizando
las caracteristicas de los padres. El operador de mutacion cambia el instante
en el que el dispositivo comienza a realizar su ciclo de carga dentro de un
rango de 5 minutos. La funcién objetivo busca minimizar el costo total. Los
factores que se consideraron para determinar el costo fueron: el costo de la
energia consumida por las dispositivos administrados, la penalidad asociada a
realizar las cargas de acuerdo a las preferencias del usuario, la penalidad por la
cercania entre el consumo actual y la energia contratada del usuario (de forma
de asegurar que el consumo eléctrico no supere la energia contratada por el
usuario), y una penalidad asociada a la energia disponible en cada intervalo de
tiempo (la penalidad aumenta si la energia disponible disminuye). Todas las
penalidades fueron monetizadas para incluirlas en la formulaciéon que propone
minimizar el costo total. La evaluacion experimental considera una tnica casa
con cinco diferentes dispositivos: dos lavarropas, un lavavajillas, un secarropas,
un calefén y un vehiculo eléctrico. Para estas cinco cargas, el control aplicado
consiste en ubicar de forma adecuada las cargas en los intervalos establecidos
de acuerdo a las condiciones establecidas. Los resultados mostraron un ahorro
del 40 % frente a un caso tomado como referencia donde todas las cargas ope-
ran en los intervalos de preferencia del usuario respetando tnicamente que la

energia contratada no se vea superada.

Soares et al. [[I] estudiaron un modelo multiobjetivo para optimizar la
asignacion de carga de los dispositivos eléctricos dentro de un intervalo de
tiempo de 36 horas. El objetivo del enfoque propuesto es ayudar al usuario
a tomar decisiones sobre la asignacion de carga de los dispositivos eléctricos,

dentro del intervalo de tiempo considerado. Las decisiones de asignacion de
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carga apuntan a minimizar la factura eléctrica y a minimizar la insatisfaccion
del usuario. La insatisfaccién se divide en dos componentes. Un componente
esta relacionado a los periodos de tiempo del dia en los que el usuario prefiere
no realizar la carga de un dispositivo eléctrico. El otro componente esta aso-
ciado al riesgo de que la energia se vea interrumpida debido a que la energia
eléctrica contratada por el usuario fue superada. Ambos componentes se in-
corporaron al modelo matematico de manera de penalizar soluciones que no
cumplan con esas restricciones. El articulo plantea incorporar las caracteristi-
cas del problema a un algoritmo evolutivo multiobjetivo. Se propone utilizar
Non dominated sorting genetic algorithm II (NSGA-II) modificado, para po-
der adaptar cierto tipo de caracteristicas fisicas relacionadas al problema de
la planificacién de carga, y asi mejorar la usabilidad de los resultados. El mo-
delo matematico explicitamente considera, minimizar el precio de la energia,
minimizar la insatisfaccion del usuario y que la energia consumida por los
dispositivos no supere la energia eléctrica contratada. Las soluciones son codi-
ficadas como un arreglo de enteros, donde cada elemento representa el minuto
en el cual cada dispositivo comienza a realizar su ciclo de carga. El largo del
arreglo esta determinado por la cantidad de dispositivos a planificar. Los ope-
radores de seleccion, cruzamiento y mutacién fueron los utilizados en [[3]. La
poblacién inicial es inicializada de forma tal que ninguna supere la energia
contratada por el usuario. Para la evaluacién experimental se utilizaron seis
diferentes dispositivos electronicos: dos lavarropas, un secarropas, un lavavaji-
llas, un calefén y un vehiculo. Los resultados que se obtuvieron mostraron una
reduccién en la tarifa eléctrica de 23 % en promedio, frente a una asignacion

de cargas que no considera optimizaciones.

4.2. Resolucion del problema de planificaciéon
energética en hogares utilizando otras

técnicas

Tarish et al. [@] propusieron un enfoque de planificacién en base a sistemas
de respuestas a la demanda. Los sistemas de respuesta a la demanda existen-
tes en la actualidad pueden ser categorizados de dos formas: en un esquema a
base de incentivos o en un esquema a base de precios. En el enfoque a base de

incentivos las companias de servicios eléctricos manejan los diferentes disposi-
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tivos de los usuarios durante tiempos de emergencia o durante tiempos donde
se presentan picos de consumo eléctrico. En un esquema basado en precios los
usuarios finales obtienen descuentos por reducir o desplazar la carga de los
dispositivos durante periodos de alta demanda. El primero de los esquemas
involucra un acceso directo a los dispositivos de los usuarios para realizar ope-
raciones de encendido o apagado, resultando en un enfoque altamente invasivo.
El segundo esquema no muestra este inconveniente, pero se le considera injus-
to por no ofrecer descuentos para los clientes cuyo consumo ya es bajo. Por
estas razones, el articulo anade un sistema dinamico de planificacién de carga
residencial para poder optimizar la planificacién de las cargas en una casa,
basandose en un nivel de consumo y a un esquema de precios. El sistema pro-
puesto alienta a los consumidores a administrar el consumo de energia dentro
del limite de consumo permisible del esquema de precios propuesto, de forma
de reducir la factura eléctrica. Los resultados de la simulaciéon mostraron que
utilizando este sistema se beneficia tanto a los clientes como a las empresas
eléctricas. Los clientes se ven beneficiados ya que se reduce su factura eléctri-
ca, mientras que las empresas logran disminuir el pico de consumo de carga.
Para un caso de estudio particular estudiado por Setlhaolo et al.[I0], el sistema
propuesto por Tarish et al.[f] permite a los clientes reducir la factura eléctrica

hasta en un 53 % y disminuir el pico de carga hasta en un 35 %.

Xiao Hui Li y Seung Ho Hong [@ estudiaron un algoritmo de respuesta a la
demanda incluyendo el concepto de precio esperado por el usuario. Los auto-
res propusieron un enfoque que explota la infraestructura de una red eléctrica
inteligente de forma de responder ante precios dindmicos. Utilizando la infor-
macién provista por la grilla sobre los precios de la energia y la informacién
del usuario, el algoritmo puede determinar horas en las que el precio es mas
alto y horas en las que no. Con esta informacién, el algoritmo puede planifi-
car automaticamente la operacién de los electrodomésticos asi como calcular
cuanta energia deben almacenar los dispositivos en periodos donde el precio
de la energia sea mas baja, para que sea utilizada en periodos de precios mas
altos. La estrategia utilizada incluye un modelo de suavizado exponencial, de
forma de poder predecir la energia requerida por los dispositivos electrénicos
y utiliza el teorema de Bayes para computar la probabilidad de que un dispo-
sitivo realice una carga basandose en la informacién recolectada previamente.
Con esa informacion, el algoritmo puede reducir significativamente el consumo

en horas pico lo cual lleva a una reduccién de costos en el uso de energia do-
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mestica de un 39 %. El caso de estudio analizado contiene informacion de seis
dispositivos eléctricos provenientes de una casa. Estos son: una heladera, un te-
levisor, luces, un aire acondicionado, un lavaropa y un secaropa y se utilizaron

un esquema de precios con tres diferentes niveles: alto, medio y bajo.

4.3. Estudio sobre desagregacion de energia

de consumos residenciales

Los datos utilizados para este proyecto provienen de un estudio realizado
por J. Zico Kolter y Matthew J. Johnson [§] sobre la desagregacién de la energia
en clientes residenciales. La desagregacion permite obtener datos de consumo
de diferentes aparatos domésticos a partir de un valor global de consumo ins-
tantaneo. La importancia en este tipo de estudio estd en que la informacion
sobre las cargas individuales aporta mayor informacion a los usuarios que la
energia total utilizada. Con esta informacion se pueden inducir diferentes com-
portamientos en la utilizacion de los artefactos electronicos por los usuarios.
El trabajo discute diferentes enfoques de desagregacion que fueron evaluados
en publicaciones previas y como afectaron dichos enfoques a las decisiones de
diseno para la obtencién de datos. También describe el hardware utilizado y
las configuraciones de software para la obtencion de dichos datos. El sistema
de hardware instalado en cada casa registré datos sobre el consumo de la casa
y el voltaje de cada dispositivo individual. Los datos fueron almacenados en
una base de datos central retine informacién de todas las casas y puede ser
accedida remotamente. Como informacién adicional, los autores proveen acce-
so al conjunto de datos recolectado en todas las casas para cada uno de los
artefactos electrénicos en los que fue utilizado el hardware mencionado. Los
datos incluyen informacién de consumo sobre seis diferentes casas ubicadas en
Estados Unidos. De cada casa se tiene informacién de consumo de diferentes
dispositivos electronicos, durante un periodo promedio de cuatro semanas. Los

datos pueden accederse en la direccién [http://redd.csail.mit.edu/|
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4.4. Resumen

El relevamiento de trabajos relacionados muestra un creciente interés en
la planificacion energética de cargas domésticas. Las aproximaciones mediante
sistemas de respuesta a la demanda logran reducciones en la factura eléctrica
y reducciones en los picos de carga. Sin embargo, estos sistemas requieren que
los usuarios se adapten al esquema de consumo de las empresas eléctricas, lo
que puede reducir la calidad de servicio que se le ofrece. Los enfoques que
utilizan algoritmos evolutivos toman en cuenta esta consideraciéon incluyendo
como restriccion la calidad de servicio. En el enfoque monoobjetivo no se calcu-
lan soluciones de compromiso, por lo que diferentes usuarios con igual potencia
contratada e iguales preferencias se deberan adaptar a una misma planificacién
de carga. FEn el enfoque multiobjetivo se ponderan las penalidades de preferen-
cia de usuario y la penalidad de alcanzar la energia maxima contratada en una
unica funcién objetivo, por lo cual se reduce la informacién provista por los
resultados del algoritmo. Adicionalmente, ninguno de los trabajos estudiados
realiz6 estudios en diferentes niveles urbanos (edificios, barrios, etc). El andlisis
de los trabajos relacionados permite concluir que existen oportunidades para
contribuir en soluciones enfocadas en los intereses de los usuarios finales te-
niendo en cuenta diferentes niveles urbanos, aplicando metaheuristicas eficaces
como los AE y siguiendo un enfoque de optimizacién multiobjetivo explicito,
COmo se propone en este proyecto.

La tabla 4.1 presenta un breve resumen de los trabajos relacionados. Para
cada articulo estudiado se reporta los autores, el ano de publicaciéon del articulo

y una breve descripcién del trabajo.
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Autores

Ao

Comentario

Soares et al. [I3].

2012

Presenta un algoritmo evolutivo monoobjetivo que busca
minimizar el costo de la factura eléctrica. Los factores que
determinaron el costo fueron : el costo de la energia con-
sumida por las dispositivos administrados, una penalidad
asociada a realizar las cargas de acuerdo a las preferencias
del usuario, una penalidad por la cercania entre el consu-
mo actual y la energia contratada del usuario (de forma
de poder asegurar la continuidad de la energia), y una pe-
nalidad asociada a la energia disponible en cada intervalo
de tiempo (la penalidad aumenta si la energia disponible
disminuye). Todas las penalidades fueron monetizadas de
forma de minimizar el costo total. Los resultados mostra-
ron un ahorro del 40 % frente al caso que tomaron como
referencia.

Soares et al. [TT].

2014

Presenta un algoritmo evolutivo multiobjetivo que busca
minimizar la factura eléctrica y minimizar la insatisfaccion
de los usuarios. La insatisfaccion la mide en base a dos
aspectos, los bloques de horario de preferencia para la car-
ga y los riesgos de interrumpir el suplemento de energia.
Los resultados que se obtuvieron mostraron una reduccion
promedio en la tarifa eléctrica de 23 %.

Tarish et al. [G].

2015

Propone un sistema dindmico de planificacién de carga re-
sidencial para optimizar la planificacion de las cargas en
una casa en base a un nivel de consumo y a un esquema
de precios. Para un caso particular el sistema permite a
los clientes reducir la factura eléctrica hasta en un 53 % y
disminuir el pico de carga hasta en un 35 %.

Li y Hong [@.

2013

Propone un algoritmo para planificar automaticamente la
operacién de electrodomésticos y calcular cuanta energia
deben almacenar los dispositivos en periodos donde el pre-
cio de la energia sea més baja para que sea utilizada en
periodos de precios mas altos. El algoritmo reduce el con-
sumo en horas pico lo cual lleva a una reduccion de costos
en el uso de energia domestica de un 39 %.

Kolter y Johnson

8.

Realiza un estudio sobre la desagregacién de la energia.
Describe el hardware y el software utilizado para la reco-
leccion de datos sobre el consumo de energia de multiples
casas.

Tabla 4.1: Resumen trabajos relacionados.
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Capitulo 5
Implementaciéon

El presente capitulo describe los algoritmos desarrollados para la construc-
cion de datos de prueba y para el problema de planificacién energética en
hogares. La seccién 5.1 presenta las herramientas y bibliotecas utilizadas para
la implementacién de los distintos algoritmos. La Seccién 5.2 detalla las imple-
mentaciones realizadas para la construccion de los datos de prueba. También
presenta los detalles de implementacion de los AEs en su versién monoobjetivo
y multiobjetivo para la resolucién del problema de planificacién energética en

hogares.

5.1. Entorno de desarrollo

La siguiente seccién presenta el entorno de desarrollo y las bibliotecas utili-
zadas para la implementacion del andlisis de datos y para el algoritmo evolutivo

en su version monoobjetivo y multiobjetivo.

5.1.1. Introduccion

Para la generacion de instancias del problema se utilizo Python en su ver-
sion 2.7.5. Dentro de la generacién de instancias se encuentra comprendida las
preferencias del usuario, los tiempos de carga de los dispositivos eléctricos y
la potencia de carga de los dispositivos eléctricos. Este analisis fue realizado
tanto para dias de semana como de fin semana. Para la implementacién del

los AEs se utilizo Java en su version 1.8 y la biblioteca ECJ.
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5.1.2. Biblioteca de Desarrollo: ECJ

ECJ es una biblioteca de computacion evolutiva desarrollada en la Univer-
sidad de George Mason de Fairfax, Estados Unidos [I§]. Fue desarrollada en
Java y pensada especificamente para soportar problemas de gran complejidad.
La particularidad de este software, es que hace un gran énfasis en la progra-
macién genética proveyendo también soporte para una variedad de algoritmos
evolutivos e incluso algoritmos especificos para problemas multiobjetivo. Ofre-
ce también la posibilidad de realizar computo distribuido soportando el modelo
maestro/esclavo y de islas. Ademés, brinda facilidades para implementar estra-
tegias de evolucion estacionarias, co-evolutivas y de evolucion natural. Cuenta
con una documentacién completa y exhaustiva, soporte activo y liberaciones
de nuevas versiones periédicamente. La biblioteca ECJ fue utilizada para la

implementacién de los AEs descritos en la seccion 3.

5.2. Implementacién de los algoritmos pa-
ra resolver el problema de planificacion

energética

En esta seccién se describen las particularidades de los AEs implementados

para resolver el problema de planificacion energética en hogares.

5.2.1. Representacion

ECJ ofrece implementaciones para las representaciones més usuales, sin
embargo la complejidad del problema deriva en que sea necesario definir una
representacion adaptada al mismo. La representacién contempla para cada
usuario un vector X = (zg,x1,...,2r) donde T es la cantidad de minutos
en el periodo de tiempo total a planificar. Cada elemento z; es un vector de
bits de la forma x; = (b1, bs,...,b;) donde L es la cantidad de dispositivos a
planificar y cada b; indica si el dispositivo esta encendido en el minuto j.

La figura muestra un ejemplo de codificacion de la soluciéon para una
instancia con cinco usuarios en donde el usuario dos busca planificar cinco
dispositivos eléctricos. En el ejemplo se muestra que en el minuto ¢, para el

usuario dos, los dispositivos tres y cuatro estan apagados.
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Figura 5.1: Ejemplo de la representacién utilizada.

5.2.2. Poblacion inicial

La poblacién se inicializa de forma aleatoria de manera tal que cada dis-
positivo eléctrico se encuentre encendido con probabilidad a« = 0.6. Esto se
debe a que el apagado de dispositivos influye en mayor parte al fitness que el
encendido. Apagar un dispositivo eléctrico implica la disminucién de la fac-
tura eléctrica y de la potencia contratada. Encender un dispositivo favorece
unicamente la preferencia del usuario. Por lo tanto en las instancias iniciales
los dispositivos eléctricos son encendidos con mayor probabilidad, de manera

que el algoritmo explore las demas soluciones.

5.2.3. Operadores evolutivos

Los operadores evolutivos son un componente fundamental del proceso evo-
lutivo ya que son los encargados de guiar al AE hacia soluciones de calidad. A
continuacion, se presentan los operadores evolutivos utilizados en el marco de

este proyecto.

Seleccién

Se utiliz6 el operador de seleccién por torneo para otorgar una apropiada
presion selectiva a las subpoblaciones, sorteando dos individuos de la pobla-
ci6én y eligiendo el mejor (m = 2 y k = 1 segun lo explicado en la seccién
3.1.4). Entre los beneficios que se encuentran de utilizar este tipo de seleccién
esta la velocidad de aplicacién (dado que no es necesario evaluar ni comparar

la totalidad de la poblacién) y la capacidad de prevenir, en cierto grado, la
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convergencia prematura.

Recombinacion

Para recombinar los individuos se utiliz6 el operador de recombinacion de
un punto (SPX). Dado dos elementos de la poblacién (individuos padres), para
cada usuario, se selecciona de forma aleatoria el intervalo de tiempo donde
realizar la recombinacién (punto de corte). A partir del punto de corte se
forma una nueva planificacion de uso de dispositivos eléctricos, tomando los
datos previos al punto de corte del padre uno y los datos luego del punto de
corte del padre dos. La figura muestra un ejemplo de recombinacién para
tres usuarios con sus respectivos dispositivos eléctricos.

Antes de la recombinacién Después

Punto de corte ¥

Punto de corte

¥ Punto de oorleT

Dispositivos
encendidos/apagados

Punto de ocrtev

a]zf1fr]e]2]

[a]2]1]7]

Usuario 1 Usuario 2 Usuario 3

Usuario 1 Usuario 2 Usuario 3 —]
L 612
KK

Figura 5.2: Ejemplo de recombinacién de una solucién.

[
Lelrla]7]s]

Punto de corte T

Punto de corte

1]1]zf3fs]e]

Mutacién

El operador de mutacion cambia el estado actual de un dispositivo. Si el
dispositivo se encuentra encendido el operador de mutacion lo apaga, sino el
operador de mutacion lo enciende. Para cada usuario final, se selecciona en
forma aleatoria el intervalo de tiempo donde realizar la mutacion y el disposi-
tivo eléctrico a el cual mutar. Experimentos iniciales mostraron que cambiar

mayor cantidad de dispositivos reducia la diversidad en la poblacién. La figura
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muestra un ejemplo de mutacién para tres usuarios con sus respectivos
dispositivos eléctricos.
Antes de la mutacién Después

Dispositivos encendidos/apagados »
Mutacién

Eleccion del
intervalo ¥

Eleccion del
intervalo

v

Eleccion del
intervalo

Mutacion

Dispositivos encendidos/apagados

Mutacion

Dispositivos
encendidos/apagados Mutacién &

Mutacion A

Figura 5.3: Ejemplo de mutacién de una solucion.

5.2.4. Asignacion de fitness

El algoritmo evolutivo monoobjetivo buscé maximizar una funcién lineal
que tuviese en cuenta la preferencia del usuario y el precio de la energia eléctrica
en cada instante de tiempo. Se estudiaron distintas combinaciones de a y 3
que maximicen la funcién de agregacién lineal descrita en la ecuacion El
analisis realizado y la exposicién de resultados se encuentran en la seccion
6.3.1.

El algoritmo NSGA-II es multiobjetivo de forma explicita, por lo que se
utilizan las funciones objetivo definidas en la Seccién 2.1.2 al momento de asig-
nar el fitness. El propio algoritmo es el encargado de clasificar a las soluciones

segiin dominancia, de acuerdo a lo explicado en la seccién 3.2.3.
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Capitulo 6
Evaluacion experimental

El presente capitulo detalla la evaluacion experimental de los algoritmos
implementados para resolver el problema de planificacién energética en hoga-
res. La seccién 6.1 describe el proceso de generacion de instancias utilizadas
en la evaluacion experimental, la seccién 6.2 describe la metodologia utiliza-
da durante la evaluacion experimental y la secciones 6.3 y 6.4 reportan los
resultados obtenidos y la comparacién con otras técnicas para los algoritmos

monoobjetivo y multiobjetivo, respectivamente.

6.1. Instancias del problema

Con el fin de realizar la evaluacion experimental de los AEs implementados,
se estudio un conjunto de datos para generar instancias realistas del problema.
La seccién 6.1.1 describe los datos provistos por [§] y el anélisis que se realizé en
los mismos para generar instancias realistas del problema. La seccién 6.1.2
detalla las instancias utilizadas en la evaluacién experimental de los AE que
resuelven el problema de planificacién energética en hogares en su variante

multiobjetivo y monoobjetivo.

6.1.1. Analisis de datos REDD

Los datos analizados por [§] sobre la desagregacién de la energia contienen
lecturas sobre la energia consumida por los dispositivos individuales de dife-
rentes casas. Las medidas para los diferentes dispositivos fueron tomadas a una
frecuencia promedio de 3 segundos durante un periodo de 28 dias aproxima-

damente. Para las casas que formaron parte del andlisis se estudio el tiempo
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maximo de utilizacién continua de cada dispositivo. Con esta informacion se
dedujeron los dispositivos mas utilizados por el usuario. También para este es-
tudio se tuvo en cuenta la cantidad de veces que se tomaron mediciones de un
dispositivo. Un dispositivo que presenta un intervalo de utilizacién continuo y
prolongado, pero de el que solo se tienen medidas en una sola casa, presenta
menos informacién que uno en el cual se tienen mediciones de diferentes casas.
Con la informacion obtenida y de forma de completar las cuatro categorias
de clasificacién de dispositivos que plantea Soares et al. [I4], se obtuvieron los
dispositivos que fueron utilizados en este proyecto: Lavavajillas, microondas,
secarropa, aire acondicionado, horno y refrigerador. Debido a que la informa-
cién de consumo de los dispositivos eléctricos fue tomada mediante intervalos
pequenos de tiempo y en estos intervalos no se realizan grandes cambios de
consumo, se realizé un promedio de los datos cada 15 minutos. Con los pro-
medios de datos obtenidos se estudiaron los intervalos de tiempo en el dia en
el que cada usuario utiliza los diferentes dispositivos eléctricos. De esta forma
se obtuvieron las preferencias de realizaciéon de una carga eléctrica para cada
dispositivos para los diferentes usuarios. Por ultimo, para cada dia del mes se
estudio el consumo de energia en términos de KWh utilizados. Este estudio se
realizé para dias de semana y para fines de semana. Luego, para cada dispo-
sitivo se determino un dia de semana y un dia en fin de semana en el que el
consumo fuese representativo del consumo global, de forma de determinar la

potencia consumida por el dispositivo durante un intervalo de tiempo de un

dia.

6.1.2. Generacion de instancias del problema

Las variantes multiobjetivo y monoobjetivo del problema requieren como
datos de entrada las preferencias de carga eléctrica de los usuarios para cada
dispositivo eléctrico, el consumo de cada dispositivo, el precio de la energia y la
energia eléctrica contratada. Las instancias se corresponden a los escenarios de
casa, barrio y edificio. Debido a que la variante de barrio se corresponde a varias
casas independientes entre si, las instancias chica, mediana y grande se puede
corresponder tanto a casas, como a una instancias de barrio. En el caso de que
la instancia se corresponda a un edificio los algoritmos reciben como entrada
la energia eléctrica contratada por el edificio. Las preferencias de usuario y el

consumo de cada dispositivo se obtienen del analisis de los datos de REDD.
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El precio de la energia se obtuvo de las tarifas actuales de la administracion
nacional de usinas y trasmisiones eléctricas (UTE) para un consumo medio con
energia eléctrica contratada de 3,7 KWh disponibles en [I7]. Para las instancia
de edificio la energia eléctrica contratada se calcula como la energia eléctrica
contratada por un usuario por la cantidad de usuarios en el edificio.

Se generaron ocho instancias de prueba:

e Dos instancias chicas: con dos usuarios con tres y dos dispositivos eléctri-
cos respectivamente. Una instancia para dia de semana y una instancia
para fin de semana.

e Dos instancias medianas: con cuatro usuarios con cuatro, cuatro, tres,
y dos dispositivos eléctricos respectivamente. Una instancia para dia de
semana y una instancia para fin de semana.

e Dos instancias grandes: con seis usuarios con cinco, cinco, cuatro, cuatro,
tres y dos dispositivos eléctricos respectivamente. Una instancia para dia
de semana y una instancia para fin de semana.

e Dos instancias de edificios: con seis usuarios con cinco, cinco, cuatro,
cuatro, tres y dos dispositivos eléctricos respectivamente. Una instancia

para dia de semana y una instancia para fin de semana.

Se generaron instancias para dias de semana y fin de semana de forma
de tener en consideracion distintos patrones de consumo y de utilizacién de

dispositivo eléctricos por parte del usuario.

6.2. Metodologia de la evaluacién experimen-
tal

En esta seccion se presentan los lineamientos generales seguidos al momen-
to de realizar la evaluaciéon experimental de los algoritmos implementados.
Se describe el ambiente de ejecucién, las métricas utilizadas y los algoritmos

avidos utilizados para la comparacion de resultados.

6.2.1. Entorno de ejecuciéon

La evaluacion experimental de los algoritmos propuestos en este proyec-
to fue realizada utilizando una computadora laptop TOSHIBA Sattelite S55-

B. La misma utiliza como sistema operativo Windows Home 10, cuenta con
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un procesador de cuatro nicleos con multi threading Intel(R) Core(TM) i7-
4620HQ CPU @ 2,60gHz y 12 GB de memoria RAM disponible.

6.2.2. Analisis estadistico

Debido a la naturaleza estocéastica de los AE, para diferentes ejecuciones
sobre la misma instancia del problema se pueden obtener diferentes resultados.
Con el fin de obtener resultados significativos, se realizaron 50 ejecuciones

independientes para cada instancia.

6.2.3. Configuraciéon paramétrica

Debido a la cualidad estocastica de los AEs, es necesario ajustar sus
parametros previamente al andlisis experimental para determinar la configu-
raciéon que permite calcular los mejores resultados. Para la configuracion pa-
ramétrica se utilizaron tres instancias del problema (distintas de las utilizadas
en la evaluacién experimenta para evitar sesgo). Luego de una evaluacién ini-
cial, el tamano de poblacion se fijo en 150 individuos.

El ajuste paramétrico se focalizé en estudiar las probabilidades de re-
combinacién (pc, valores candidato 0.1, 0.25, 0.5), de mutacién (py, valores
candidato 0.1, 0.05, 0.01) y cantidad de generaciones (G, valores candidato
2500,5000,10000). Se estudiaron todas las combinaciones de valores sobre las
tres instancias de calibracion, realizando 50 ejecuciones independientes en cada
caso. Los resultados del anélisis paramétrico se reportan en la seccién 6.3.2 pa-
ra el algoritmo evolutivo monoobjetivo y en la seccién 6.4.1 para el algoritmo

evolutivo multiobjetivo.
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6.2.4. Algoritmos avidos

Un algoritmo dvido (o greedy) es un método de construccién de soluciones
que se basa en seguir una heuristica enfocada en conseguir una solucién 6pti-
ma local en cada paso, con el objetivo de llegar a la solucién general éptima
del problema. Es relevante comparar el desempeno de los algoritmos imple-
mentados frente a un algoritmo avido, en términos de soluciones alcanzadas
por ambos métodos. Con este propdsito se implementaron cuatro algoritmos
avidos, uno para el algoritmo evolutivo monoobjetivo y tres para el algoritmo
evolutivo multiobjetivo. En el caso particular de que la instancia a evaluar se
correspondan a un edificio los cuatro algoritmos agregan como restriccion que
para ningun intervalo de tiempo la energia consumida por todos los usuarios

se vea superada por la energia contratada por el edificio.

Algoritmo avido para AE monoobjetivo

El algoritmo avido implementado para el algoritmo monoobjetivo buscé en-
contrar una planificacién de dispositivos eléctricos que tuviese en cuenta la
preferencia del usuario y el precio de la energia eléctrica en cada instante de
tiempo. En cada paso el algoritmo selecciona para cada usuario y cada disposi-
tivo eléctrico un intervalo de tiempo en donde realizar la carga del dispositivo
siempre y cuando no se vea superada la energia eléctrica contratada por el
usuario. Para el intervalo encontrado se toma el valor de aplicar la ecuacion
(PrefCosto). El algoritmo continua buscando intervalos en donde realizar
las cargas del dispositivo y comparando el valor de prefCosto de cada intervalo.
Una vez encontrado el mejor intervalo de carga el algoritmo almacena el valor
de prefCosto en valorOptimo y marca el intervalo como utilizado. Se continua
la busqueda de intervalos en donde realizar la carga del dispositivo siempre
y cuando el valor de prefCosto mas valorOptimo hallado sea mayor al valo-
rOptimo hallado hasta el momento. La planificacion de carga del dispositivo
eléctrico esta dada por aquellos intervalos con mejores valorOptimo.

El esquema del algoritmo dvido se presenta en el Algoritmo 3]
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Algoritmo 3 Algoritmo avido

1: procedure BUSCARINTERVALOMAXPREF(u,m,d,X, intervalosUtilizados)
2 pref =0

3 duracion = 0

4 for (min=m; min< ¢,;; min++) do

5: if duracion < D(d,u) then

6 if intervalosUtilizados[m|==0 &&

7 K 2t x P(ly) + P(d) < E(u)

8
9

then
: pref += UP(u,d,min)*a— C(min)*5
10: duracion += ( tmins1 - tmin )
11: else
12: pref =0
13: duracion = 0
14: end ifend
15: else
16: return min,pref
17: end ifend
18: end forend
19: return min,pref
20: end procedureend buscarintervalomaxpref
_>
21: X =0
22: for (i = 1; i <N; i++) do > Para cada usuario
23: for (k=1;i<K;k++) do > Para cada dispositivo eléctrico
24: mejorPrefCosto, prefCosto = MIN_INT
25: mejorMin, valorOptimo = 0
26: intervalosUtilizados = 0
27 while valorOptimo==0 ||
28: (mejorPrefCosto + valorOptimo > valorOptimo)
29: do
30: valorOptimo = mejorPrefCosto + valorOptimo
31: for (m=ty; m< tp; — D(dg, u;); m++) do
32: min, prefCosto = buscarintervalomaxpref(u;,m,dy, X,
33: intervalosUtilizados)
34: if prefCosto > mejorPrefCosto then
35: mejorPrefCosto = prefCosto
36: mejorMin = min
37: actualizar(intervalosUtilizados)
38: end ifend
39: end forend
40: for (m=mejorMin —D(dj,u;); m < mejorMin; m++) do
41: =1 > encender dispositivos
42: end forend
43: end whileend

44: end forend
45: end forend

(¥
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El Algoritmo (3] utiliza una funcién auxiliar BuscarIntervaloMaxPref que
recibe de entrada el pardmetro u que indica un usuario, el parametro m que
indica el intervalo de tiempo en donde comenzar a buscar la carga del disposi-
tivo, el parametro d que indica un dispositivo eléctrico, el vector X que indica
la planificacion de uso de dispositivos eléctricos del usuario u y el vector in-
tervalosUtilizados que indica en que momento el dispositivo d esta encendido
(linea 1). Con la informacién provista por los pardametros de entrada la fun-
cién BuscarIntervaloMaxPref busca un intervalo de tiempo de largo duracion
del dispositivo en donde realizar la carga del dispositivo d sin que la potencia
maxima del usuario se vea superada (linea 2-15). En caso de encontrar un in-
tervalo en donde realizar la carga la funcién BuscarIntervaloMaxPref retorna
el valor de preferencia para el intervalo dado por la ecuacién y el minuto
min que indica la finalizacion de la carga del dispositivo. En caso de no en-
contrar ningin intervalo desde el minuto m al final del intervalo de tiempo a
planificar (tp/) la funciéon BuscarIntervaloMazPref retorna 0. El vector X se
inicializa vacié para la cantidad de usuarios (linea 17), para cada usuario y
para cada dispositivo eléctrico del usuario se buscan el intervalo de carga del
dispositivo que maximicen el valor de prefCosto dado por la funcion Buscarin-
tervaloMazPref Una vez encontrado el mejor intervalo de carga el algoritmo
almacena el valor de prefCosto en valorOptimo y marca el intervalo como uti-
lizado. Se continua la busqueda de intervalos en donde realizar la carga del
dispositivo siempre y cuando el valor de prefCosto mas valorOptimo hallado
sea mayor al valorOptimwalorOptimo hallado hasta el momento (linea 18-33).
Por ultimo se actualiza el vector X agregando la utilizacién del dispositivo d
a cada intervalo de tiempo tomando el mejorMin como la finalizacién de la

carga del dispositivo (linea 33-34).

Algoritmos avidos para MOEA

Se implementaron tres algoritmos avidos, cada algoritmo busco optimizar
una de las funciones objetivos analizadas en la seccion 2.1.2. Los tres algoritmos
tomaron como restriccién que el dispositivo a encender esté encendido al menos
la duracién de carga del mismo dada por la funcién D definida en la seccién
2.1.2. Otra restriccion de los algoritmos fue que en para ningun intervalo de
tiempo la energia eléctrica contratada por el usuario se vea superada. Los

algoritmos avidos se describen a continuacion.
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Algoritmo avido QoS

El algoritmo avido QoS buscé maximizar la preferencia del usuario. Para
cada usuario y para cada dispositivo eléctrico, se buscd obtener el intervalo
de tiempo en el que la preferencia del usuario de encender el dispositivo sea
maxima sin tener en cuenta el precio de la energia consumida. En cada paso el
algoritmo selecciona para cada usuario y cada dispositivo eléctrico un intervalo
de tiempo en donde realizar la carga del dispositivo siempre y cuando no se
vea superada la energia eléctrica contratada por el usuario. Para el intervalo
encontrado se toma la preferencia del usuario (pref). El algoritmo continua
buscando intervalos en donde realizar la carga del dispositivo y comparando el
valor de pref de cada intervalo. La planificacién de carga del dispositivo eléctri-
co esta dada por el intervalo que tiene mayor pref. El esquema del algoritmo

dvido QoS se presenta en el Algoritmo [4]
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Algoritmo 4 Algoritmo avido QoS

1: procedure BUSCARINTERVALOMAXPREF (u,m,d,X)
2 pref =0

3 duracion = 0

4 for (min=m; min< ¢,;; min++) do

5: if duracion < D(d,u) then

6 if 325 2t o+ P(ly) + P(d) < E(u) then
7 pref += UP(u,d,min)

8 duracion += ( tpins1 - tmin )

9

: else
10: pref =0
11: duracion = 0
12: end ifend
13: else
14: return min,pref
15: end ifend
16: end forend
17: return min,pref
18: end procedureend buscarintervalomaxpref
19: X = 6>
20: for (1 =1; i <N;i++) do > Para cada usuario
21: for (k=1;i<K;k++) do > Para cada dispositivo eléctrico
22: mejorPref = MIN_INT
23: pref = MIN_INT,
24: mejorMin = 0
25: for (m=ty; m< ty; — D(dy, u;); m++) do
26: min, pref = buscarintervalomaxpref(u;,m,dy,X)
27: if pref > mejorPref then
28: mejorPref= pref
29: mejorMin = min
30: end ifend
31: end forend
32: for (m=mejorMin —D(dj,u;); m < mejorMin; m++) do
33: zy,, =1 > encender dispositivos
34: end forend
35: end forend

36: end forend

Algoritmo avido energia eléctrica contratada

El algoritmo avido energia eléctrica contratada implementado busco mini-
mizar la energia eléctrica consumida. Para cada usuario y para cada dispositivo

eléctrico, se busco obtener el intervalo de tiempo en el cual encender el dis-
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positivo de forma tal que la energia consumida sea minima. En cada paso el
algoritmo selecciona para cada usuario y cada dispositivo eléctrico un intervalo
de tiempo en donde realizar la carga del dispositivo siempre y cuando no se
vea superada la energia eléctrica contratada por el usuario. Para el intervalo
encontrado se toma la energia consumida por los dispositivos en el intervalo
(energia). El algoritmo continua buscando intervalos en donde realizar la carga
del dispositivo y comparando el valor de energia de cada intervalo. La plani-
ficacion de carga del dispositivo eléctrico esta dada por el intervalo que tiene
mayor energia. El esquema del algoritmo avido energia consumida se presenta
en el Algoritmo
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Algoritmo 5 Algoritmo avido energia eléctrica consumida

1: procedure BUSCARINTERVALOMINENERGIA (u,m,d,X)
2 energia = 0

3 duracion = 0

4 pref =0

5. for (min=m; min< ¢;;; min++) do

6 if duracion < D(d,u) then

7 if 325 2t x P(ly) + P(d) < E(u) then

8 energia += P(d)

9: duracion += ( tmint1 - tmin )

10: else

11: energia = 0

12: duracion = 0

13: end ifend

14: else

15: return min,energia

16: end ifend

17: end forend

18: return min,energia

19: end g‘ocedureend buscarintervalominenergia

20 X =0

21: for (i = 1; i <N; i++) do > Para cada usuario
22: for (k=1;i<K;k++) do > Para cada dispositivo eléctrico
23: mejorEnergia = Max_INT

24: energia = Max_INT,

25: mejorMin = 0

26: for (m=ty; m< tp; — D(dg, u;); m++) do

27: min, energia = buscarintervalominenergia(u;,m,dy,X)

28: if energia < mejorEnergia then

29: mejorEnergia= energia

30: mejorMin = min

31: end ifend

32: end forend

33: for (m=mejorMin —D(dj, u;); m < mejorMin; m++) do

34: z,, =1 > encender dispositivos
35: end forend

36: end forend
37: end forend

El Algoritmo [5] sigue el misma légica del Algoritmo [4] cambiando tnica-

mente como se toma el valor de pref de cada intervalo, en este caso el valor de

preferencia esta dado por la energia consumida en el intervalo.
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Algoritmo avido precio

El algoritmo avido precio buscé minimizar el precio de la factura eléctrica.
Para cada usuario y para cada dispositivo eléctrico, se buscé obtener el inter-
valo de tiempo en el cual encender el dispositivo de forma tal que el precio
de la energia sea minima. Para este algoritmo se tuvo en cuenta también la
preferencia del usuario en distintos niveles, 0% para indicar que no se con-
templa la satisfaccién del usuario, 100 % para indicar que se desea obtener
el precio de energia minimo pero respetando enteramente las preferencias del
usuario, y niveles intermedios para obtener diferentes soluciones (10 %, 20 %,
30 %, 40%, 50 %, 60 %, 70 %, 80 %, 90 %). El esquema del algoritmo &vido

precio se presenta en el Algoritmo [6]
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Algoritmo 6 Algoritmo avido energia precio

1: procedure BUSCARINTERVALOMINPRECIO(u,m,d,X, pref)
2 precio = 0

3 duracion = 0

4 preferencia = (

5. for (min=m; min< ¢;;; min++) do

6 if duracion < D(d,u) then

7 if 325 2t x P(ly) + P(d) < E(u) then

8 precio += C(min)

9: duracion += ( tmint1 - tmin )

10: else

11: precio = 0
12: duracion = 0
13: preferencia = 0
14: end ifend
15: else
16: return min,precop, pref
17: end ifend
18: end forend
19: return min,precio, pref
20: end procedureend buscarintervalominprecio
_>
21: X =0
22: prefUsuario=0.8 > Ejemplo 80 % de pref usuario
23: for (i =1; i <N;i++) do > Para cada usuario
24: for (k=1;i<K;k++) do > Para cada dispositivo eléctrico
25: mejorPref = MIN_INT
26: pref = MIN_INT
27 for (m=ty; m< t); — D(dg, u;); m++) do
28: min, pref = buscarintervalomaxpref(u;,m,dy,X)
29: if pref > mejorPref then
30: mejorPref= pref
31: end ifend
32: end forend
33: mejorPrecio = Max_INT
34: precio = Max_INT,
35: mejorMin = 0
36: prefAux = 0
37 for (m=ty; m< ty; — D(dy, u;); m++) do
38: min,precio,prefAux = buscarintervalominprecio(u;,m,d,X,pref)
39: if precio < mejorPrecio && pref > prefUsuario * prefAux then
40: mejorPrecio = precio
41: mejorMin = min
42: end ifend
43: end forend
44: for (m=mejorMin —D(dg, u;); m < mejorMin; m++) do
45: z,, =1 > encender dispositivos
46: end forend 41

47: end forend
48: end forend




El Algoritmo[0]sigue el misma l6gica del Algoritmo[d]agregando la bisqueda
del mejor intervalo de maxima preferencia del algoritmo 4| (lineas 21-26). La
preferencia esta dada por el precio de cada intervalo teniendo en cuenta cierto

nivel de preferencia del usuario al elegir el intervalo.

6.2.5. Estrategia Business as Usual

La estrategia Business as Usual (BaU) propone una planificacién exacta-
mente igual al consumo actual del usuario. Para todas las instancias evaluadas
se realizo también la planificacién BaU y se estudio el resultado de aplicar las
funciones definidas en seccién 2.1.2. Es relevante comparar el desempeno del
MOEA y del algoritmo evolutivo monoobjetivo frente a la solucién de BaU
de forma de tener un valor comparativo frente a la planificacion actual del
usuario.

El esquema de la estrategia BaU se presenta en el Algoritmo [§|

Algoritmo 7 Estrategia BaU

1. X = 6>

2: for (i =1; i <N; i++) do > Para cada usuario
3: for (k=1;i<K;k++) do > Para cada dispositivo eléctrico
4: for (m=ty; m< t)y — D(dg, u;); m++) do

5: if UP(i,k,m) then

6: z, =1 > encender dispositivos
7: end ifend

8: end forend

9: end forend

10: end forend

Algoritmo 8 Estrategia BaU

1: X = 6>

2: for u in Usuarios do > Para cada usuario
3 for d in Dispositivos do > Para cada dispositivo eléctrico
4 for m in Minutos do

5 if UP(u,d,m) then

6: Tg, =1 > encender dispositivos
7 end ifend

8 end forend

9: end forend

10: end forend
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6.2.6. Métricas del MOEA

Diferentes métricas han sido propuestas en la literatura para poder evaluar
la calidad de los resultados obtenidos mediante los MOEA, teniendo en cuenta
tanto la convergencia hacia el frente de Pareto como la extension del frente
de soluciones hallado. A continuacién, se definen las métricas utilizadas en la

evaluacion experimental.

e Numero de puntos no dominados: Evalia la cantidad de soluciones dis-
tintas no dominadas encontradas por el algoritmo (ND).

e Distancia generacional: Evalia la distancia promedio entre las solucio-
nes no dominadas encontradas por el algoritmo y el frente de pareto
real (Ecuacién . Por lo tanto, valores pequenos indican una mayor

proximidad al frente de Pareto real (DG).

1 ND op %
DG = ~— (Z@ )’f) (6.1)

i=1
e Spread: Evalia la distribucion de soluciones no dominadas en el frente
de pareto calculado, incluyendo la distancia hacia los extremos del frente
de pareto real de forma de obtener un valor mas exacto de la distribucion
. Valores més cercanos a cero indican una mejor distribucién de las

soluciones no dominadas.

>y i+ D00 (d — i)
S ds +ND xd

(6.2)

spread =

e Hipervolumen relativo: Evalta el cociente entre el volumen (en el espacio
de las funciones objetivo) cubierto por el frente de Pareto calculado por
el algoritmo y el volumen cubierto por el frente de Pareto real. Por lo

tanto, el valor ideal del hipervolumen relativo es 1 (HR).

En la ecuacién , df'P es la distancia entre la i-ésima solucién en el frente
de Pareto calculado y el punto mas cercano en el frente de Pareto real. En la
ecuacion [6.2] d; es la distancia entre la solucién i-ésima del frente de Pareto
calculado y su vecino més cercano (la solucién j-ésima), mientras que d es
el promedio de todos los d;, dj es la distancia entre el punto extremo del
frente de Pareto real (considerando la h-ésima funcién objetivo) y el punto

mas cercano en el frente de Pareto calculado. Debido a que algunas métricas
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utilizan el frente de Pareto real y éste es desconocido para las instancias del
problema a resolver, se construye una aproximaciéon combinando de los puntos
no dominados obtenidos en las 50 ejecuciones independientes realizadas.

El nimero de puntos no dominados y la distancia generacional evalian la
calidad de los resultados obtenidos utilizando un MOEA, en términos de con-
vergencia al frente de Pareto. Por otro lado, la métrica de spread evalua la
distribucion de las soluciones no dominadas, midiendo la capacidad de mues-

trear el frente de Pareto del problema a resolver.
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6.3. Variante monoobjetivo

En esta seccion se detalla el analisis experimental correspondiente a la va-
riante monoobjetivo del problema de planificaciéon de dispositivos electronicos

en hogares.

6.3.1. Asignacion de fitness

El algoritmo evolutivo monoobjetivo buscé maximizar una funcién lineal
que tuviese en cuenta la preferencia del usuario y el precio de la energia eléctrica
en cada instante de tiempo. Se estudiaron distintas combinaciones de o y 3
que maximicen la funcién

Fueron evaluadas tres instancias chicas del problema distintas a las utili-
zadas en la evaluacion experimental. Cada una de las instancias consider6 una
unica casa con dos, cuatro y seis dispositivos eléctricos respectivamente. Pa-
ra el ajuste parametrico se utilizaron valores medios de recombinacién (pc,
valor candidato 0.25), mutacién (pys, valores candidato 0.05) y generaciones
(G, valor candidato 5000) de los analizados en la seccién 6.2.3. Se estudiaron
las combinaciones de valores de « (a, valores candidatos 0.3, 0.5, 0.65, 0.75,
1.0) y B (beta, valores candidato 0.3, 0.5, 1.0) sobre las tres instancias de ca-
libracién, realizando 30 ejecuciones independientes en cada caso. Se aplico la
prueba de Shapiro-Wilk, y se tomé como hipdtesis nula que los resultados se-
guian una distribucién normal; como se obtuvieron algunos p-valores menores
a 0.05, se descarto la hipotesis nula y los resultados de fitness se consideraron
como correspondientes a una distribucién no normal.

Los resultados numéricos de las medianas y el rango intercuartilico (IQR)
para cada combinacién de valores de alfa y beta se muestran en detalle en
la tabla [6.1] Se reportan valores promedios de mediana y de IQR para cada

mstancia.
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« 15} Instancia 1 Instancia 2 Instancia 3

Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR
0.3 0.3 15.81 1.09 179.83  0.55 132.35  6.68
0.3 0.5 11.02 1.54 167.94  2.03 110.10  4.54
0.3 1.0 4.27 6.39 128.55  28.66 54.82 13.56
0.5 0.3 34.06 0.81 311.32 28.66  253.95 5.11
0.5 0.5  26.75 1.06  298.80 23.71 22447 12.21
0.5 1.0 13.53 10.28  269.83  26.03 175.11  40.39
0.65 0.3  47.28 2.08  409.91 1.76  342.66  6.57
0.65 0.5  39.87 0.83  398.45 1.34  316.32  8.40
0.65 1.0  25.48 6.12  369.21 3.91 257.55  39.03
0.75 0.3  54.85 2.79 47564  0.39  405.86 10.03
0.75 0.5  48.52 3.20  462.74 35.73 373.95 4.11
0.75 1.0  30.18 3.43  433.82 3.23  304.31 21.64
1.0 03 81.21 4.41 640.62 0.59  548.20 5.64
1.0 0.5 71.46 4.55  628.42 2.76 524.55  9.10
1.0 1.0  52.05 2.89  597.33  0.24  454.48  20.50

Tabla 6.1: Detalle de resultados de la configuracién de « y 8 del AE monoobjetivo

La tabla [6.2] reporta las distintas combinaciones de o y 8 y los resultados

obtenidos de las funciones F'y G.

a B FX) GX) o B FX) GX)
0.3 0.3 44256 79.55 0.65 1.0 433.72 67.87
0.3 0.5 42820 6570 075 0.3 452.73 93.95
0.3 1.0 355.75 48.81 0.75 0.5 431.02 88.01
0.5 0.3 452.45 90.18 0.75 1.0 432.80 73.64
0.5 0.5 423.00 79.03 1.0 0.3 454.34 103.85
0.5 1.0 385.64 58.51 1.0 0.5 434.58 91.07
0.65 0.3 431.85 90.55 1.0 1.0 428.74 78.09
0.65 0.5 450.09 82.45

Tabla 6.2: Calibracion fitness algoritmo evolutivo monoobjetivo

La figura|6.1| presenta de forma grafica los resultados reportados en la tabla
6.2
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Figura 6.1: Resultados de la configuracion paramétrica del AE monoobjetivo

A partir del andlisis realizado la combinacién de valores de o y [ que
optimiza tanto la preferencia del usuario como el precio de la energia es a =
0.65y g =1.

6.3.2. Configuraciéon paramétrica

Se estudiaron los valores de G, pc y py mediante el procedimiento des-
crito en la seccién 6.2.3. La métrica considerada para el andlisis fue el fitness
(Ecuacién [2.5)). Las instancias utilizadas en la configuracién parametrica son
las mencionadas en la seccion 6.2.3. Para la eleccion de la mejor configuracion

se realizaron los siguientes pasos:

e Test de Normalidad: Se aplico la prueba de Shapiro-Wilk, y se tomé como
hipdtesis nula que los resultados seguian una distribucién normal; como
se obtuvieron algunos p-valores menores a 0.05, se descarté la hipotesis
nula y los resultados de fitness se consideraron como correspondientes a
una distribucién no normal.

e Test de Friedman: Se aplico la prueba de rangos de Friedman y se

tomo como hipétesis nula que las distribuciones de fitness para las dife-
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rentes configuraciones eran no diferenciables; como se obtuvieron valores
menores a (.05, se descarto la hipdtesis nula y los resultados se conside-
raron diferenciables.

e Se realiz6 un torneo entre los mejores valores de mediana, seleccionando

como la mejor configuracion la que alcanzé mejor valor de mediana.

La Tabla reporta en detalle las distintas combinaciones de configura-

ciones paramétricas consideradas en el estudio.

Configuracion G Py Ps Configuracion G Py P

#0 2500 0.01 0.1 #14 10000 0.1 0.5
#1 5000 0.01 0.1 #15 2500 0.1 0.25
#2 10000 0.01 0.1 #16 5000 0.1 0.25
#3 2500 0.01 0.5 #17 10000 0.1 0.25
#4 5000 0.01 0.5 #18 2500 0.05 0.1
#5 10000 0.01 0.5 #19 5000 0.05 0.1
#6 2500 0.01 0.25 #20 10000 0.05 0.1
H7 5000 0.01 0.25 #21 2500 0.05 0.5
#8 10000 0.01 0.25 #22 5000 0.05 0.5
#9 2500 0.1 0.1 #23 10000 0.05 0.5
#10 5000 0.1 0.1 #24 2500 0.05 0.25
#11 10000 0.1 0.1 #25 5000 0.05 0.25
#12 2500 0.1 0.5 #26 1000 0.05 0.25
#13 5000 0.1 0.5

Tabla 6.3: Configuracién parametrica AE

La figura presenta una grafica de barras que compara el promedio to-
mando las medianas en cada instancia, para cada combinacion de valores de
la evaluacién paramétrica. Los resultados en la figura sugieren utilizar la con-
figuracién 11 con valores P = 0.1, Py; = 0.1 y G' = 10000.

48



Configuracion Parametrica AE

40 [ |

35

30

25

=20

15

10

#0  #1 #2 #3 #4 #5 #6 #T #8 #9 #10 #11 #12 #13 #14 #15 #16 #17 #18 #19 #20 #21 #22 #23 #24 #25 #26

Figura 6.2: Resultados de la configuracion paramétrica del AE monoobjetivo

Los resultados numéricos de las medianas y el rango intercuartilico (IQR)
para cada combinacion de valores de la evaluacién paramétrica se muestran en
detalle en la tabla Se reportan valores promedios de mediana y de IQR

para una instancia representativa del problema.

Configuracion Mediana IQR  Configuracion Mediana IQR

#0 788  10.45 #14 1027 761
#1 38.74  11.71 415 4073 7.01
42 40.04  6.98 #16 4164  6.76
#3 9.26  11.17 #17 40.72  8.67
44 39.22  9.37 #18 39.60  6.97
#5 39.28  9.88 #19 4022  9.23
46 9.06  9.22 420 4058 795
#7 39.39  10.18 421 38.66  7.39
#8 38.69  11.76 422 39.59  10.07
#9 4177 8.88 #23 40.79  11.62
#10 41.30  8.46 424 38.17  10.32
#11 42.57  6.46 425 41.67  8.38
412 40.62  7.22 426 41.00  8.44
#13 4128  8.65

Tabla 6.4: Detalle de resultados de la configuracién paramétrica del AE monoob-
jetivo
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6.3.3. Resultados Numericos

La tabla [6.5] reporta la comparacion de los promedios de los mejores fit-
ness calculados por los algoritmos en cada una de las instancias ejecuta-
das, asi como el porcentaje de mejora sobre la solucién calculada por los
algoritmos dvido y BaU. La mejora es calculada por la funcién ((f(AE) —
f(algoritmo))/ f(algoritmo)) x 100. Se destacan en negrita los mejores valo-
res de mejora del algoritmo evolutivo con respecto al algoritmo avido y a la

estrategia BaU.

f(AE) f(Greedy) %Mejora Greedy f(BaU) %Mejora BaU

chica 14.07 11.37 23 % -7.62 284.65 %
mediana 340.02  259.71 30% 69.54 388.96 %
grande 407.65  347.98 17% -187.18 317 %

edificio 417.16  347.98 19% -187.18 322.87%

chica fin de semana  323.67  255.51 26 % 67.43 380.01 %
mediana fin de semana 253.39  197.18 28 % 153.79 64.76 %
grande fin de semana  369.81  351.90 5% -299.97 223.28%
edificio fin de semana  351.90  297.18 18% -299.97 217.31%

Tabla 6.5: Porcentaje de mejora AE.

La tabla [6.5| muestra que en todas las instancias estudiadas el AE mono-
objetivo es capaz de alcanzar mejoras sobre las soluciones calculadas por el
algoritmo avido. En el mejor caso el algoritmo evolutivo supera al algoritmo
avido en un 30 %; instancia mediana del problema. Los resultados también
indican que los patrones de consumo de los usuarios en los fines de semana son
mas dificiles de predecir por el AE ya que las mejoras con respecto al algoritmo
avido se reducen al 5 %; instancia grande fin de semana. Esto ultimo puede
deberse a que en fines de semana los usuarios interactian continuamente y de
forma distinta con los dispositivos eléctricos. Las mejoras del AE con respecto
al algoritmo BaU son esperables debido a que el algoritmo BaU representa el
consumo del usuario sin tener en cuenta ningin tipo de planificacién. Ademas
las soluciones propuesta por BaU no respetan el encendido de los dispositivos
eléctricos durante el periodo de duracién de los mismos, por lo que la ecuacién

de preferencia del usuario (Ecuacion [2.2)) penaliza la solucién.
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Greedy BaU
F(X) G(X) FX) G(X)

chica 48% 26% 16% 81%
mediana 50% 29% 271 %  52%
grande 51% 21% 153% 7%
edificio 3% 19% 159% 76%

chica fin de semana  45% 28% 347% 45%
mediana fin de semana 37% 24% 98% 64%
grande fin de semana  42% 23% 142% 79%
edificio fin de semana  36% 17% 8% 90%

Tabla 6.6: Detalle de mejoras por objetivo del algoritmo evolutivo al algoritmo
BaU

La tabla muestra que el AE es capaz de computar planificaciones signi-
ficativamente mas accesibles (en términos de costos) que aquellas computadas
por la estrategia BaU, que significativamente fallan en proveer una buena rela-
cién costo-beneficio, indicando que los usuarios no toman decisiones correctas a
la hora de encender los dispositivos eléctricos. Con respecto al algoritmo avido
el algoritmo AE reporta notorias mejoras tanto en la calidad de servicio como
en el costo de la energia eléctrica. Los resultados obtenidos sugieren que el
enfoque evolutivo aporta notables mejoras al planificar el consumo energético
del hogar, teniendo en cuenta tanto el costo energético y la satisfaccion del
usuario. El enfoque sugerido es un primer paso hacia el disefio de un sistema

de recomendaciones inteligentes destinado a usuarios finales.

6.4. Variante multiobjetivo

En esta seccion se detalla el analisis experimental correspondiente a la va-
riante multiobjetivo del problema de planificaciéon de dispositivos electrénicos

en hogares.

6.4.1. Configuraciéon paramétrica

Se estudiaron los valores de G, po v py mediante el procedimiento descrito
en la seccion 6.2.3. La métrica considerada para el andlisis fuero las ecuaciones

definidas en [2.1.2). Las instancias utilizadas en la configuracién parametrica
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son las mencionadas en la seccion 6.1.2. Para la elecciéon de la mejor configu-

racién se realizaron los siguientes pasos.

e Test de Normalidad: Se aplico la prueba de Shapiro-Wilk, y se tomé como
hipdtesis nula que los resultados seguian una distribucién normal; como
se obtuvieron algunos p-valores menores a 0.05, se descarté la hipotesis
nula y los resultados de fitness se consideraron como correspondientes a
una distribucién no normal.

e Test de Friedman: Se aplico la prueba de rangos de Friedman y se
tomo como hipétesis nula que las distribuciones de fitness para las dife-
rentes configuraciones eran no diferenciables; como se obtuvieron valores
menores a (.05, se descarto la hipdtesis nula y los resultados se conside-
raron diferenciables.

e Test de Rangos: Una vez que se obtuvo informacién sobre la diferenciabi-
lidad de los datos se realizo un test de rangos de Friedman para encontrar

la mejor configuracién paramétrica.
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En la Tabla [6.7] se muestran en detalle las distintas combinaciones de con-

figuraciones paramétricas.

Configuracion G Py Ps Configuracion G Py P

#0 2500 0.01 0.1 #14 10000 0.1 0.5
#1 5000 0.01 0.1 #15 2500 0.1 0.25
#2 10000 0.01 0.1 #16 5000 0.1 0.25
#3 2500 0.01 0.5 #17 10000 0.1 0.25
#4 5000 0.01 0.5 #18 2500 0.05 0.1
#5 10000 0.01 0.5 #19 5000 0.05 0.1
#6 2500 0.01 0.25 #20 10000 0.05 0.1
H7 5000 0.01 0.25 #21 2500 0.05 0.5
#8 10000 0.01 0.25 #22 5000 0.05 0.5
#9 2500 0.1 0.1 #23 10000 0.05 0.5
#10 5000 0.1 0.1 #24 2500 0.05 0.25
#11 10000 0.1 0.1 #25 5000 0.05 0.25
#12 2500 0.1 0.5 #26 1000 0.05 0.25
#13 5000 0.1 0.5

Tabla 6.7: Configuracién parametrica
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En la Tabla se reportan los resultados de la configuracién parametrica

para cada instancia y cada configuracion estudiada.

Configuracién Instancia 1 Instancia 2 Instancia 3
#0 0.08 £ 0.02 (0.12) 0.01 £ 0.00 (0.04) 0.02 4 0.02 (0.09)
#1 0.16 £+ 0.02 (0.23) 0.07 £+ 0.02 (0.13) 0.03 4 0.02 (0.09)
#2 0.27 + 0.01 (0.31) 0.22 4+ 0.04 (0.31) 0.16 4 0.03 (0.27)
#3 0.08 + 0.02 (0.18) 0.01 4+ 0.00 (0.03) 0.01 £ 0.02 (0.10)
#4 0.16 £ 0.02 (0.21) 0.08 £+ 0.03 (0.22) 0.03 £ 0.02 (0.08)
#5 0.27 £ 0.02 (0.32) 0.22 £+ 0.03 (0.29) 0.15 4 0.03 (0.23)
#6 0.08 &+ 0.02 (0.15) 0.01 £+ 0.01 (0.05) 0.02 4 0.02 (0.13)
#7 0.16 &+ 0.02 (0.24) 0.07 £+ 0.02 (0.15) 0.02 4 0.02 (0.09)
#8 0.27 + 0.01 (0.32) 0.21 4+ 0.03 (0.30) 0.16 £ 0.03 (0.23)
#9 0.47 £ 0.07 (0.63) 0.40 £+ 0.02 (0.48) 0.33 £ 0.02 (0.40)
#10 0.78 £+ 0.06 (0.89) 0.66 + 0.07 (0.77) 0.66 4+ 0.06 (0.77)
#11 0.92 £+ 0.01 (0.95) 0.90 £+ 0.01 (0.94) 0.92 4+ 0.02 (0.95)
#12 0.45 + 0.06 (0.62) 0.39 £+ 0.01 (0.45) 0.33 4 0.02 (0.39)
#13 0.77 + 0.07 (0.87) 0.66 4+ 0.07 (0.78) 0.63 £ 0.07 (0.76)
#14 0.92 & 0.01 (0.95) 0.91 + 0.01 (0.94) 0.92 + 0.02 (0.95)
#15 0.45 £+ 0.69 (0.68) 0.40 £+ 0.02 (0.45) 0.33 4 0.03 (0.41)
#16 0.77 £ 0.07 (0.86) 0.66 + 0.06 (0.78) 0.64 4+ 0.08 (0.81)
#17 0.92 + 0.13 (0.95) 0.90 £+ 0.01 (0.94) 0.91 4 0.02 (0.95)
#18 0.30 + 0.02 (0.35) 0.24 4+ 0.02 (0.30) 0.16 £ 0.03 (0.26)
#19 0.46 + 0.06 (0.60) 0.43 4+ 0.03 (0.53) 0.38 £ 0.03 (0.45)
#20 0.78 £+ 0.06 (0.88) 0.70 £+ 0.07 (0.81) 0.69 £+ 0.07 (0.82)
421 0.30 & 0.02 (0.43) 0.23 &+ 0.02 (0.29) 0.15 & 0.03 (0.25)
#22 0.48 £+ 0.08 (0.68) 0.43 £+ 0.03 (0.55) 0.38 4 0.04 (0.50)
#23 0.78 + 0.7 (0.92) 0.72 £+ 0.06 (0.81) 0.68 £ 0.07 (0.81)
#24 0.30 &+ 0.02 (0.38) 0.24 £ 0.03 (0.32) 0.15 =+ 0.02 (0.21)
#25 0.46 £+ 0.08 (0.67) 0.42 £+ 0.02 (0.50) 0.38 £ 0.04 (0.52)
#26 0.77 £ 0.09 (0.87) 0.70 £+ 0.07 (0.83) 0.72 4+ 0.07 (0.82)

Tabla 6.8: Resultados obtenidos para el hipervolumen relativo en la configuracion
parametrica.
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La figura muestra el resultado del test de rangos de Friedman, la cual

sugiere utilizar la configuracién #14 con valores P = 0.5, P,y = 0.1y G =
10000.

Rangos de Friedman

[25.55 25.76 25.61
254
2336 23.29 2337

204
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Nro de Configuracion

Figura 6.3: Test de rangos.

6.4.2. Resultados nimericos para el problema multiob-

jetivo

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en la evaluacién expe-
rimental del algoritmo NSGA-IT implementado para la resolucién del proble-
ma. Al igual que para la configuracién paramétrica, se realizaron 50 ejecuciones

independientes para cada una de las instancias del problema definidas en la

seccién [6.1.2

Las Tablas y muestran los resultados de las métricas obtenidos
por el algoritmo NSGA-IT agrupados por familia de instancias para las métricas

definidas en la Seccién Se reportan los valores promedio, la desviacién
estandar y el mejor valor alcanzado entre paréntesis.
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DG

chica 0.0027 + 0.0006 ( )
mediana 0.0156 4+ 0.0021 ( )
grande 0.0124 £ 0.0051 (0.0217)
edificio 0.0125 + 0.0044 (0.0271)
chica fin de semana  0.0031 £ 0.0003 (0.0033)
( )
( )
( )

0.0034
0.0190

mediana fin de semana 0.0001 4 0.0001 (0.0004
grande fin de semana  0.0028 £ 0.0007 (0.0049
edificio fin de semana 0.0166 £ 0.0055 (0.0282

Tabla 6.9: Resultados de las métrica DG para el algoritmo NSGA-II.

Spread
chica 0.8046 4+ 0.0256 (0.8540)
mediana 0.8726 + 0.0491 (0.9990)
grande 0.8151 + 0.0351 (0.9289)
edificio 0.8133 <+ 0.0437 (0.9080)
chica fin de semana  1.1784 £ 0.0149 (1.2154)
mediana fin de semana 0.8102 £ 0.0174 (0.8440)
grande fin de semana  0.8478 £ 0.0336 (0.9443)
edificio fin de semana  0.8085 + 0.0423 (0.9322)

Tabla 6.10: Resultados de las métrica Spread para el algoritmo NSGA-II.

HR
chica 0.9517 4+ 0.0090 (0.9707)
mediana 0.7004 £+ 0.0386 (0.95610)
grande 0.7374 + 0.1008 (0.9675)

edificio 0.7364 = 0.0885 (0.9699)

chica fin de semana 0.9980 £ 0.0003 (0.9991)
mediana fin de semana  0.9984 + 0.0006 (0.9992)
grande fin de semana  0.9113 £ 0.0229 (0.9514)
edificio fin de semana  0.6561 4+ 0.1110 (0.9581)

Tabla 6.11: Resultados de las métrica HR para el algoritmo NSGA-II.

Los valores de distancia generacional reportados en la tabla son suma-
mente bajos, lo que sugiere una buena convergencia al frente de Pareto real.
Los valores de spread alcanzados también son bajos (tabla [6.10]), lo que evi-

dencia una buena distribucion en las soluciones no dominadas encontradas.

26



Por ultimo, los valores del hipervolumen reportados en la tabla|6.11| confirman

una buena convergencia y diversidad en las soluciones halladas.

Las figuras a[6.11] muestran los frentes de Pareto hallados por el MOEA
y las soluciones de los algoritmos avidos. También se muestra la solucién co-

rrespondiente a no realizar ninguna planificacion sobre el consumo del usuario.

Los frentes de pareto reportados corresponden a aquellas ejecuciones que al-

canzaron el mayor valor de mejora al finalizar la ejecucion.

Las figuras [6.4] y [6.5 muestran los frente de Pareto hallado por el MOEA
para la instancia chica en un dia de semana y en fin de semana. También

muestra las soluciones de los algoritmos evolutivos y la solucion BaU.

HEl Frente de pareto
Ml Sin planificar (BaU)
H Greedy calidad de servicio
Bl Greedy precio
Bl Greedy energia electrica contratada
L]
17.5
15.0
12.5

10.0

~
wu
Potencia electrica

5.0
2.5
0.0

Figura 6.4: Frente de Pareto para la instancia chica en un dia de semana
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Figura 6.5: Frente de Pareto para la instancia chica fin de semana

Las figuras y muestran resultados similares. La figura presenta
puntos superpuestos en el algoritmo greedy precio. Esto se debe a que el al-
goritmo avido no encontré una planificacion distinta al mejorar la preferencia
del usuario. La solucion BaU tiene notables diferencias en la preferencia del
usuario para dia de semana como fin de semana, esto se debe a que la plani-
ficacién BaU asigna el encendido o apagado del dispositivo eléctrico en base a
los datos de encendido y apago del usuario, mientras que la planificacién del
MOEA busca encender o apagar un dispositivo no solo en base a la preferencia
del usuario sino que también a la duracion del dispositivo. La ecuacion de pre-
ferencia del usuario asigna mayor preferencia a las asignaciones que respeten
la duracién del dispositivo. Por tanto la diferencia en la preferencia de usuario
en ambas imagenes para la solucion BaU se debe a que en dias de semana el

usuario realizo cargas de dispositivos eléctricos durante intervalos mas cercanos
a su duracion.

Las figuras y muestran los frente de Pareto hallado por el MOEA
para la instancia mediana en un dia de semana y en fin de semana. También

muestra las soluciones de los algoritmos evolutivos y la solucién BaU.
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Figura 6.6: Frente de Pareto para la instancia mediana en un dia de semana
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Figura 6.7: Frente de Pareto para la instancia mediana fin de semana

Las figuras [6.6) y [6.7] presentan resultados similares. La figura [6.6] muestra
mayor distancia de los puntos del frente de Pareto a los puntos de los algoritmos
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avidos y de la solucion BaU, de lo que se deduce mayores mejores. En figura (6.7
se ve que tanto el algoritmo avido QoS coincide con el algoritmo avido precio,
esto se debe a que uno de los puntos del algoritmo avido precio considera la
preferencia del usuario al 100 % y que en este caso la solucién propuesta por el
algoritmo QoS es también la de menor precio. Las figuras y muestran
los frente de Pareto hallado por el MOEA para la instancia grande en un dia de
semana y en fin de semana. También muestra las soluciones de los algoritmos
evolutivos y la solucion BaU.

Las figuras y muestran los frente de Pareto hallado por el MOEA
para la instancia edificio en un dia de semana y en fin de semana. También

muestra las soluciones de los algoritmos evolutivos y la solucion BaU.

60



Hl Greedy precio
E Greedy calidad de servicio

HEm Sin planificar (Bau)

Hl Greedy precio

Bl Greedy energia electrica contratada

" 175

-
NG
W o

i
-
o
[=]
Potencia electricg

L]
&
.
L ]
[ )
[}
o N wu
u o 3

2000

Figura 6.8: Frente de Pareto para la instancia grande en un dia de semana
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Figura 6.9: Frente de Pareto para la instancia grande fin de semana

Las figuras y presentan resultados similares tanto en la distancia
al frente de pareto como en los puntos de los algoritmos avidos y la solucion

BaU.
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Las figuras y muestran los frente de Pareto hallado por el MOEA
para la instancia edificio en un dia de semana y en fin de semana. También

muestra las soluciones de los algoritmos evolutivos y la solucién BaU.
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Figura 6.10: Edificio dia de semana
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Figura 6.11: Edificio fin de semana
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Las figuras y presentan resultados similares tanto en la distancia
al frente de pareto como en los puntos de los algoritmos avidos y la solucion

BaU.
Las figuras |6.12] |6.13] y [6.14] detallan los cortes en dos dimensiones para la

instancia mediana. Se presenta tanto el frente de Pareto alcanzado, como las

soluciones de los algoritmos avidos y la solucién BaU.
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Figura 6.12: Corte instancia mediana, ejes Calidad Servicio, Precio.
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Figura 6.13: Corte instancia mediana, ejes Calidad Servicio, Energia eléctrica con-

tratada.
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Figura 6.14: Corte instancia mediana, ejes Precio, Energia eléctrica contratada.

Las figuras a[6.14] presentan una buena dispersién en el frente de Pareto

asi como diversidad en las soluciones.

Para la instancia mediana se estudio también las mejoras de la mejor so-
luciéon de compromiso del algoritmo NSGA-IT en comparacion a las soluciones
avidas y a la soluciéon BaU, las cuales son presentadas en la tabla

Solucion QoS  Precio Energia eléctrica
4vido precio 31%  20% 42 %
avido QoS 29%  21% 41 %
avido energfa eléctrica 54%  12% 36 %
BaU 211%  65% 69 %

Tabla 6.12: Mejoras alcanzadas por la mejor solucion de compromiso del algoritmo
NSGA-II frente a los algoritmos propuestos.

La tabla muestra notorias mejoras del algoritmo NSGA-II con respecto

a la soluciones de los algoritmos &vidos y la solucién BaU.

Para la solucién encontrada por el algoritmo avido QoS se busco la solucién
en el frente de Pareto con QoS mas cercano, para esa solucién la tabla [6.13
reporta los porcentajes de mejora de precio y energia eléctrica contratada para

cada una de las instancias estudiadas en comparacién al algoritmo avido QoS.
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Instancia Mejora Precio Mejora energia eléctrica contratada

chica 76.79 % 58.18 %
mediana 49.23 % 63.74 %
grande 46.21 % 38.80 %

edificio 36.46 % 33.40 %

chica fin de semana 49.16 % 36.17%
mediana fin de semana 55.16 % 35.57%
grande fin de semana 46.13 % 38.00 %
edificio fin de semana 43.93 % 35.19%

Tabla 6.13: Mejoras alcanzadas por el MOEA en comparacién al algoritmo avido

QoS.

El algoritmo NSGA-II es capaz de alcanzar mejoras en todas las instancias
estudiadas sobre las soluciones calculadas por el algoritmo avido QoS. En el
mejor caso mejora el precio en un 76.79 % (50.38 % promedio) y la energia
eléctrica contratada en un 38.12% (42.38% en promedio) manteniendo la
calidad de servicio alcanzada por el algoritmo avido QoS.

La tabla reporta los porcentajes de mejora de calidad de servicio y
energia eléctrica contratada para cada una de las instancias estudiadas en

comparacion al algoritmo avido precio.

Instancia Mejora QoS Mejora energia eléctrica contratada
chica 38.72% 17.21%
mediana 51.79% 27.78 %
grande 43.34 % 5.22%
edificio 51.64 % 3.79%
chica fin de semana 25.36 % 27.89%
mediana fin de semana 20.64 % 20.05 %
grande fin de semana 43.37% 4.62 %
edificio fin de semana 42.61% 0.21%

Tabla 6.14: Mejoras alcanzadas por el MOEA en comparacion al algoritmo avido
de Precio.

El algoritmo NSGA-II es capaz de alcanzar mejoras en todas las instancias
estudiadas sobre las soluciones calculadas por el algoritmo &dvido precio. En el
mejor caso es capaz de mejorar en un 51.79 % (39.68 % promedio) la calidad
de servicio y en un 27.78 % (13.34 % promedio) la energia eléctrica contratada

manteniendo el mismo precio que el alcanzado por el algoritmo avido de precio.

65



La tabla [6.15| reporta los porcentajes de mejora de calidad de servicio y
precio para cada una de las instancias estudiadas en comparacion al algoritmo

avido energia eléctrica contratada.

Instancia Mejora QoS Mejora Precio
chica 52.16 % 29.52 %
mediana 61.05 % 26.98 %
grande 47.27% 3.37%
edificio 43.34 % 1.17%
chica fin de semana 42.03 % 41.68 %
mediana fin de semana 30.66 % 24.12%
grande fin de semana 49.98 % 8.04 %
edificio fin de semana 42.87% 3.66 %

Tabla 6.15: Mejoras alcanzadas por el MOEA en comparacién al algoritmo dvido
de energia electrica contratada.

El algoritmo NSGA-II es capaz de alcanzar mejoras en todas las instancias
estudiadas sobre las soluciones calculadas por el algoritmo avido energia eléctri-
ca contratada. En el mejor caso, el precio en un 26.98 % (17.31 % promedio)
y la calidad de servicio en un 61.05 % (46.17% en promedio) manteniendo
la energia eléctrica contratada alcanzado por el algoritmo avido de energia
eléctrica contratada.

La tabla|6.16|reporta los porcentajes de mejora de precio y energia eléctrica
contratada para cada una de las instancias estudiadas en comparacion a la

solucién BaU.

Instancia Mejora Precio Mejora energia eléctrica contratada
chica 83.54 % 75.80 %
mediana 93.61 % 91.96 %
grande 91.76 % 87.71 %
edificio 87.67% 86.05 %
chica fin de semana 90.29 % 87.27%
mediana fin de semana 90.72 % 87.82%
grande fin de semana 90.64 % 88.63 %
edificio fin de semana 92.01% 88.42 %

Tabla 6.16: Mejoras alcanzadas por el MOEA en comparacion a la solucién sin

BaU.

El algoritmo NSGA-II es capaz de alcanzar mejoras en todas las instancias
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estudiadas sobre la solucion BaU. En el mejor caso mejora el precio en un
93.61 % (90.02 % promedio) y la energfa eléctrica contratada en un 91.96 %
(86.70 % en promedio) manteniendo la calidad de servicio reportada por la
solucion BaU.

La tabla reporta los porcentajes de mejora de calidad de servicio y
energia eléctrica contratada para cada una de las instancias estudiadas en

comparacion a la solucion BaU.

Instancia Mejora QoS Mejora energia eléctrica contratada
chica 45.39 % 1.32%
mediana 268.76 % 8.86 %
grande 209.15 % 1.60 %
edificio 215.85 % 2.42%
chica fin de semana 364.26 % 4.41 %
mediana fin de semana  203.18 % 2.68 %
grande fin de semana 207.83 % 2.66 %
edificio fin de semana 255.82 % 1.84 %

Tabla 6.17: Mejoras alcanzadas por el MOEA en comparacién a la solucién sin
planificar.

El algoritmo NSGA-II es capaz de alcanzar mejoras en todas las instancias
estudiadas sobre sobre la solucion BaU. En el mejor caso es capaz de mejorar
en un 364.26 % (221.18 % promedio) la calidad de servicio y en un 4.41 %
(3.22 % promedio) la energia eléctrica contratada manteniendo el mismo precio
que el reportado por la soluciéon BaU.

La tabla [6.18] reporta los porcentajes de energia eléctrica contratada y
precio para cada una de las instancias estudiadas en comparacion a la solucién

BaU.
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Instancia Mejora QoS Mejora Precio

chica 46.22 % 8.46 %
mediana 270.21 % 6.84 %
grande 208.86 % 4.70 %

edificio 213.17 % 1.48 %

chica fin de semana 363.63 % 3.73%
mediana fin de semana  206.97 % 8.48%
grande fin de semana 203.25 % 2.88 %
edificio fin de semana 255.82 % 1.15%

Tabla 6.18: Mejoras alcanzadas por el MOEA en comparacién a la solucién sin
planificar.

El algoritmo NSGA-II es capaz de alcanzar mejoras en todas las instancias
estudiadas sobre sobre la soluciéon BaU. En el mejor caso, el precio en un
3.73 % (4.715 % promedio) y la calidad de servicio en un 363.63 % (228.81 %
en promedio) manteniendo la energia eléctrica contratada la alcanzado por el
algoritmo avido de energia eléctrica contratada.

Las tablas y presentan notables mejoras en la calidad de servicio
del algoritmo NSGA-II sobre la solucién propuesta por BaU. Esto se debe a
que la solucién propuesta por BaU no respeta el encendido de los dispositivos
eléctricos durante el periodo de duracién de los mismos, por lo que la ecuacién
de preferencia del usuario (Ecuacion penaliza la solucién.

Los resultados obtenidos sugieren que el enfoque evolutivo multiobjetivo
aporta notables mejoras al planificar el consumo energético del hogar, tenien-
do en cuenta las preferencias del usuario, el precio de la energia eléctrica y la
energia eléctrica contratada por el usuario final. El enfoque sugerido multiobje-
tivo muestra también diferentes soluciones de compromiso en donde el usuario
de acuerdo a sus necesidades particulares es capaz de elegir una planificacion

que se adapte a él.
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Capitulo 7
Conclusiones y trabajo futuro

El presente capitulo presenta las conclusiones del trabajo realizado en este

proyecto y las principales lineas de trabajo futuro.

7.1. Conclusiones

En este proyecto se presentan algoritmos evolutivos para la resolucion del
problema de planificacion energética en hogares con el fin de obtener un sistema
de planificacién de uso eléctrico de los dispositivos eléctricos de los usuarios.
Este problema es de gran relevancia tanto para las companias como para los
usuarios finales.

La formulacién matematica propuesta considero optimizar la preferencia
de realizacién de carga de los usuarios finales, la energia consumida y el precio
de la misma. El algoritmo MOEA considero la optimizacion de los objetivos
definidos mientras que el algoritmo monoobjetivo busco optimizar una funcién
lineal teniendo en cuenta las preferencias del usuario y el costo.

Se utilizo un conjunto de datos realistas al problema para la evaluacion
experimental de los algoritmos evolutivos propuestos. Los resultados obtenidos
fueron comparados con otros métodos de planificacién (algoritmos dvidos y
BaU).

Los resultados experimentales del AE monoobjetivo mostraron mejoras de
hasta un 30 % sobre al algoritmo 4vido. Los resultados también indicaron
que los patrones de consumo de los usuarios en los fines de semana son mas
dificiles de predecir por el AE ya que las mejoras con respecto al algoritmo

avido se redujeron al 5 %. Esto ultimo puede deberse a que en fines de semana
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los usuarios interactiian continuamente y de forma distinta con los dispositivos
eléctricos. Las mejoras del AE con respecto al algoritmo BaU fueron esperables
debido a que el algoritmo BaU representa el consumo del usuario sin tener
en cuenta ningun tipo de planificacion. Ademas las soluciones propuesta por
BaU no respetan el encendido de los dispositivos eléctricos durante el periodo
de duracion de los mismos, por lo que la ecuacién de preferencia del usuario
(Ecuacién penaliza la solucién.

Los resultados experimentales del algoritmo NSGA-II mostraron que éste
es capaz de alcanzar mejoras sobre las soluciones calculadas por los algoritmos
avidos y por la soluciéon BaU en todas las instancias estudiadas. El algoritmo
evolutivo NSGA-II logré mejorar hasta en 76.79 % y la energia eléctrica con-
tratada en un 38.12 % manteniendo la calidad de servicio alcanzada por el
algoritmo avido QoS. También logré mejorar hasta en un 51.79 % la calidad
de servicio y en un 27.78 % la energia eléctrica contratada manteniendo el
mismo precio que el alcanzado por el algoritmo avido de precio. Por ultimo,
logré mejorar hasta en un 26.98 % el precio de la energia y la calidad de
servicio hasta un 61.05 % manteniendo la energia contratada por el algorit-
mo avido de energia contratada. Con respecto a la solucion BaU, el algoritmo
NSGA-II logré mejorar hasta un 93.61 % el precio y hasta un 91.96 % la
energia eléctrica contratada manteniendo la calidad de servicio reportada por
la solucién BaU. También logro mejorar hasta un 364.26 % la calidad de ser-
vicio y en un 4.41 % la energfa eléctrica contratada manteniendo el mismo
precio que el reportado por la solucion Bau. Por ultimo, logré mejorar hasta
un 3.73 % el precio y hasta un 363.63 % la calidad de servicio manteniendo
la energia eléctrica contratada.

En el marco de este proyecto se presenté un articulo cientifico en el con-
greso iberoamericano de ciudades inteligentes (ICSC-CITIES 2019), celebrado
del 7 al 9 de octubre del 2019 en Soria, Espana. El articulo titulado "Multiob-
jective household energy planning using evolutionary algorithms”presenta la
version monoobjetivo del problema de planificacién energética en hogares y su

evaluacion experimental. El articulo se adjunta en el anexo 1.

7.2. Trabajo futuro

A continuacién, se detallan las principales lineas de trabajo futuro que

surgen a a partir del trabajo realizado en el marco del proyecto.
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En primer lugar las preferencias del usuario consideran inicamente el deseo
por parte del usuario de encender o apagar un dispositivo en cierto instante
de tiempo, sin tener en cuenta el tiempo de consumo de los dispositivos. Esto
hace que se reflejen notorias mejoras al comparar los algoritmos evolutivos
propuestos contra la planificacién BaU debido a la penalizaciéon que realiza
la ecuacién [2.2] al no cumplir con el tiempo minimo de carga. Por tanto las
principales lineas de trabajo futuro con respecto a las preferencias del usuario
serian de extender el modelo de forma de proporcionar una mejor vision de los
distintos patrones de consumo de los usuarios.

En segundo lugar, aplicar los algoritmos evolutivos a instancias provenien-
tes de datos analizados de casas, barrios y edificios de Uruguay, teniendo tam-
bién en cuenta otros dispositivos eléctricos del usuario.

En tercer lugar aplicar el modelo de planificaciéon de energia eléctrica a
otros ambitos de planificacién como puede ser el gas.

Por ultimo se podria considerar en el modelo, bancos de baterias en los
usuarios finales, de donde poder consumir energia sin recurrir al administrador
de energia eléctrica y poder recargarlos en intervalos de tiempo donde sea

conveniente.
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Anexo 1

Publicaciones

En este anexo se encuentra la publicacion ” Multiobjective household energy
planning using evolutionary algorithms”. El articulo fue presentado en el con-
greso iberoamericano de ciudades inteligentes (ICSC-CITIES 2019), celebrado
del 7 al 9 de octubre del 2019 en Soria, Espana.
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Abstract. This article presents the advances in the design and imple-
mentation of a recommendation system for planning the use of household
appliances, focused on improving energy efficiency from the point of view
of both energy companies and end-users. The system proposes using his-
torical information and data from sensors to define instances of the plan-
ning problem considering user preferences, which in turn are proposed
to be solved using a multiobjective evolutionary approach, in order to
minimize energy consumption and maximize quality of service offered to
users. Promising results are reported on realistic instances of the prob-
lem, compared with situations where no intelligent energy planning are
used (i.e., ‘Bussiness as Usual’ model) and also with a greedy algorithm
developed in the framework of the reference project. The proposed evo-
lutionary approach was able to improve up to 29.0% in energy utilization
and up to 65.3% in user preferences over the reference methods.

1 Introduction

Energy management is a crucial issue in nowadays societies. Many strategies
have been proposed to guarantee an increased access to the energy resources at
affordable costs for citizens, while ensuring the preservation of natural resources
and the protection of the environment [15].

For implementing effective energy management policies, innovative technolo-
gies must be integrated in easy-to-use and efficient systems, which must include
specific features to be useful for both energy companies and citizens. In order
to be applied by energy companies, management systems must include capabili-
ties for performing realistic simulations, controlling, and planning the electricity
market. From the point of view of citizens, system must provide easy-to-use
applications to monitor and manage the energy consumption at household level.
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The capabilities of monitoring, controlling, and managing the energy con-
sumption and generation are very important to provide good quality of service
(QoS) and user experience, especially when considering the emphasis on citizen
engagement, environment protection, and economic considerations, under the
novel paradigm of smart cities [4].

Residential buildings significantly contribute to the total energy used in the
world. According to statistics from the USA Energy Information Administra-
tion, the average household in the USA and Canada uses about 12,000 kWh of
electricity. In Europe the figure is less than 10,000 KWh, but also significant.
Some household appliances make the biggest contributions to consumption, in-
cluding heaters and air conditioning (40-45%), electronic and kitchen appliances
(~30%), water heaters (15%20%), and cooling (5%-10%) [16]. Energy utiliza-
tion patterns are not too different in developing countries, where the impact of
energy consumption is also very important.

The related literature indicates that systems based on planning the use of
deferrable appliances allow improving energy efficiency at domestic level [12,14].
Deferrable appliances are those whose demand for energy can be postponed or
interrupted (such as dishwashers, washing machines, etc.), causing a negligi-
ble impact on the QoS provided to users. This is an important approach that
takes into account the different prices of electricity and the availability of (non-
storable) energy from renewable sources.

In this line of work, this work presents the application of evolutionary algo-
rithms (EAs) to solve the problem of planning the use of household appliances
considering user preferences. A multiobjective approach is considered, aiming
at simultaneously maximizing user satisfaction (evaluated in terms of the QoS
offered according to the specified preferences) and minimizing the total energy
consumed, which is directly related to the total cost of the electricity bill for
the user. The main results indicate that the proposed approach is able to find
appropriate plannings that improve over situations where no intelligent energy
planning are used (i.e., ‘Bussiness as Usual’ model) and also with a greedy
algorithm previously proposed in the framework of the reference project.

The main contributions of this research are: i) formulating a novel multiob-
jective household energy planning problem accounting for user satisfaction and
energy consumption; i¢) devising a specific EA to address the problem, using
a linear aggregation approach for the objectives; and i) evaluating the pro-
posed evolutionary approach over realistic scenarios, built by using real data of
household energy consumption from well-known repositories.

The research reported in this article is developed in the context of the Cloud
Computing for Smart Energy Management (CC-SEM) project [6,7], which pro-
poses building an integrated platform for smart monitoring, controlling, and
planning energy consumption and generation in urban scenarios. The project
integrates cutting-edge technologies (Big Data analysis, computational intelli-
gence, Internet of Things, High Performance Computing and Cloud Computing)
and specific hardware for energy monitoring/controlling built within the project.
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The article is organized as follows. Section 2 presents the formulation of the
multiobjective household energy consumption planning and a review of related
works. The proposed evolutionary approach for household energy planning is de-
scribed in Section 3. The experimental analysis is reported in Section 4. Finally,
Section 5 presents the conclusions and the main lines of future work.

2 The household energy planning problem

This section introduces the household energy planning problem, the multiobjec-
tive formulation addressed in this article, and a review of related works.

2.1 General considerations

The goal of the study is to develop a system to help end-users to take appropriate
decisions concerning the use of household appliances in a given planning period
(e.g., daily, weekly, etc.). The problem consists in scheduling the use of different
household appliances to minimize the electric bill, taking into account the end-
user preferences, electricity prices, and the available contracted power.

The planning period is divided in slots considering the user preferences. For
every slot, each user can indicate a value that represents the priority of using
a certain appliance in that time. Higher values of priority represent a higher
desire of using the appliance. In case that users do not indicate their pref-
erences, machine learning is applied to infer preferences from the analysis of
historical utilization data. Classification methods can also be applied to char-
acterize the household power consumption, regarding neighboring houses and
socio-economical data, such as for other public services [10].

The problem formulation assumes that the energy cost is known for each
time interval. These values are publicly available from the energy companies, for
example from the National Electricity Company (UTE) in Uruguay. Also, the
maximum contracted power for each user is known, from the contract details
provided by the energy company. The contracted maximum power can only be
surpassed by a small amount (up to 30%) in a short period of time, without
causing a short circuit. Schedules that includes such a surplus are penalized.

2.2 Problem formulation

The multiobjective version of the household energy planning problem addressed
in this article considers the following elements:

a set of users U = (uy ...un), each user represents a house in a city;

a set of time slots 7' = (1 ...tas) in the planning period;

a set of domestic appliances L = (I3 ...[x) for each user;

a function E : U — N, where F(u;) indicates the maximum electric power
contracted by user u;;

a penalty term p applied to those users that surpass the maximum electric
power contracted;
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a function D : L x U — N, where D(lj,u;) indicates the average time of

utilization of appliance [; for user wu;;

e a function C : T' — N, where C(¢;) indicates the utilization cost (per kW)
of the energy in time ;;

e a function P : L — N, where P(l}) indicates the power (in kWh) consumed
by appliance [;

e and a function UP : U x L x T — N, where UP(u;,l,t;) indicates the

preference of user u; to use the appliance I, at time t;;

Lets consider the binary variable x}c ;» that indicates if appliance [ of user u;
is turn on at time ¢;; and function y(z, ;) that indicate the time period in which
appliance I of user u; is turned on continuously (without intermediate turn off)
from time t;: y(z};) = m — j with m = maxr/Vh € (j,r) @}, =1

The problem proposes finding a planning function X = {x}w} for the use of
each household appliance that simultaneously maximizes the user satisfaction
defined in Eq. 1 (given the users’ preference functions) and minimize the total
energy consumed (see Eq. 2).

FX) =3 UP(ui, I, ty) x 6 (1)

i=1j=M k=1

o 1 if y(:c};j) > D(lg, u;)
W1 L=
ki 0 otherwise

K

9(X) =337 3l x Clty) x P() + p x Wy (2)

i=1j=M k=1

b g [P =Bl i P = Bu) > 0
Wi . =
ki 0 otherwise

Two scenarios are defined for defining the penalty model used for those sit-
uations in which the household consumption exceeds the maximum power con-
tracted. The first scenario (soft penalty) is when the user exceeds the maximum
power contracted for less than 30% of it. This is the maximum value of energy
consumption that can exist without a short circuit occurring. In that case, the
solution is penalized by a 30% of p. The second scenario (hard penalty) is when
the user exceeds the maximum power contracted in a value greater than or equal
to 30%. Therefore, that plannings are penalized entirely by the penalty term p.

Function UP considers the energy consumption measurements of electrical
devices reported by Kolter and Johnson [5]. For each minute of the day, in the
period of a month, the user preference is defined considering how many times
each appliance was turned on for each appliance at that minute.

Function D uses consumption values of user appliances from a representative
day. The duration of using for the appliance was studied, defined as the number
of consecutive minutes in which it remained powered on [2].
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2.3 Related works

The analysis of the related literature allows identifying several hardware- and
software-based methods for household energy consumption characterization and
planning. The main related works are reviewed next.

The main line of work related to the proposed research has been developed
by Soares et al., who studied the household electricity demands and categorized
a set of appliances, according to their use and management strategies that can
be applied to them [13]. An initial work [14] introduced a model based on integer
non-linear programming for energy utilization planning, with the aim of reducing
cost. The authors applied an EA to minimize the cost of invoice and violations
to the maximum contracted power. The EA allowed to reduce up to 40% the
energy cost for the users with respect to a reference scenario without demand
management. Later, the authors proposed minimizing cost and maximizing user
satisfaction [12], which is the main motivation for the work proposed in our
research. Results showed that the cost reduction was 22-24%. However, no trade-
off solutions were computed, so different users with equal contracted power and
equal preferences should adapt to the same planning. Additionally, no studies
were carried out in different urban levels (buildings, neighborhoods, etc.) or used
real data.

Our previous work [11] presented a hardware and software platform for intel-
ligent monitoring and planning of energy consumption in homes. The proposed
system integrates a hardware controller for energy efficiency, a communication
protocol to improve data transmission, and a software module for planning and
managing household devices. The proposed solution was implemented applying
the Internet of Things (IoT) paradigm, allowing the integration of computational
intelligence techniques. A greedy algorithm was proposed for planning, consider-
ing user preferences and a maximum allowed power consumption. Results showed
that it is possible to reduce the energy consumption of a water heater to 38.9%
and that two water heaters and an air conditioner can be optimized simultane-
ously without reducing QoS. These results suggest that the proposed approach
is useful for energy consumption planning in homes.

Bilil et al. proposed a characterization of household appliances and a dynamic
planning method for collaborative microgrids [1]. Two multiobjective optimiza-
tion problems were studied, accounting for the activation and power profiles
of appliances. A simulation procedure was applied to generate the instances of
these problems and NSGA-IT was used to solve them. The instances consisting
in 40 microgrids that inclulde a flexible deferrable appliance, such as a water
heater, and a non-flexible one (i.e., dishwasher). For the experiments, a residen-
tial load curve based on U.S. user profiles was used. The results showed that
the load curve can indeed become very flat by applying the proposed bi-level
multiobjective optimization scheduling approach.

The analysis of the related works indicates that there is room to contribute
with solutions focused on the development of systems to implement the man-
agement of domestic demand through the integration of IoT technologies and
computational intelligence algorithms.
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3 The proposed EA for household energy planning

This section describes the proposed EA to solve the household energy planning
problem.

3.1 Evolutionary algorithms

EAs are stochastic techniques that emulate natural evolution to solve optimiza-
tion, search, and learning problems. They are useful for solving complex real-
world problems in multiple application areas [9].

An EA is an iterative technique (each iteration is called generation). In each
generation, probabilistic operators are applied on a set of individuals (the popu-
lation). The initial population is generated by applying a random procedure or
using a specific heuristic for the problem to be solved. Each individual encodes
a tentative solution to the problem and has a fitness value that determines its
suitability to solve the problem. The goal of the EA is to improve the fitness
of individuals in the population. In order to achieve this objective, evolutionary
operators are applied iteratively, such as the recombination of parts of two indi-
viduals and the random mutation of an individual’s coding. These operators are
applied to individuals selected according to their fitness, thus guiding the EA to-
ward tentative solutions of higher quality that replace old individuals. The stop
criterion usually involves a fixed number of generations, a quality level on the
fitness of the best individual, or detecting convergence. The EA returns the best
solution found in the iterative process, taking into account the fitness function
considered for the problem. Algorithm 1 presents the generic schema of an EA
with a population P.

Algorithm 1 Schema of an evolutionary algorithm.

initialize(P(0))
t<0 > generation counter
while not stop criterion do
evaluate(P(t)) > evolutionary cycle
parents<—selection(P(t))
children<variation operators(parents)
newpop<replacement(children, P(t))
t++
P(t)+—newpop
10: end while
11: return best individual found > best fitness value

©

In this article, a traditional EA using a linear aggregation approach is used
to solve household energy planning problem. Although the aggregation approach
is often outperformed by Pareto-based methods for multiobjective optimization,
it is a common approach in the literature, because of two main advantages:
i) it is suitable for multiobjective optimization problems with a convex Pareto
front, and ii) it is computationally efficient, so it is recommended when the times
available to perform the planning is short [3].
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3.2 The proposed EA for household appliances planning

The main features of the proposed EA for household appliances planning are
described next.

Solution encoding. A problem-specific encoding is used to represent solutions.

The proposed encoding considers for each user a vector X = (zg,21,...,27),
where T is the total number of timesteps (i.e., minutes) in the planning period.
Each element z; in the encoding is a vector of binary values z; = (b1, ba,...,b1),

where L is the number of appliances considered in the planning and each value
b; indicates if the appliance is on on timestep j.

Fig. 1 presents an example of solution encoding for an instance of the problem
considering five appliances. In the example, at timestep (minute) 4, appliances
#1, #2, and #5 are ON, while appliances #3 and #4 are OFF.

Fig.1: An example of the proposed solution encoding.

Fitness assignment. The fitness function of the proposed EA corresponds
to an linear aggregation of the power consumption and user satisfaction func-
tions: F = a x f(X) — 8 x g(X). Several combinations of weights («, ) were
studied in order to properly weight each objective function and provide a useful
search pattern. The main results of the analysis are reported in Section 4.3. The
combination that allowed computing the best results was (o = 0.65, 5 = 1).

Initialization. The population of tentative solutions is initialized by apply-
ing a randomized method that assigns to each appliance a probability v = 0.6
(value tuned in preliminary experiments) to be ON at each time step, following a
discrete non-uniform distribution. Assigning a slightly larger probability to each
appliance to be ON than to be OFF allows starting the evolutionary search for a
more diverse set of solutions. The value of v was set to provide an equal pressure
to both objectives, considering the weights defined in the previous paragraph.

Selection. The standard tournament selection was applied in the proposed
EA. Preliminary experiments demonstrated that tournament selection provides
an appropriate selection presure to guide the search. After a preliminary config-
uration analysis, the size of the tournament was set to two individuals, and the
best of them is selected.

Evolutionary operators. Ad-hoc evolutionary operators were conceived to pro-
vide efficacy and diversity to the search, working with the proposed solution
encoding. The proposed evolutionary operators are:
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e Recombination. An ad-hoc version of the Single Point Crossover operator
was conceived to recombine solutions. A cutting point is selected for each
user and a new planning is created for each user, using information from the
first parent (before the cutting point) and from the second parent (after the
cutting point). Fig. 2 presents an example of the application of the proposed
recombination operator between two solution for a problem instance with
three users and six appliances for each user.

After recombination

Before recombination

cutting point v

cutting point

|
|
|
|
|
|
|
|
v cutting point T |
|

I appliances status
cutting point v |
|

4 1 7
[eJ2[+T7[s]2] [ 27
|
|
| User1 | User2 | User3 I | User 1 | User 2 I User 3 |—\
6|l 11275
¢ cuting point T I 612
L |
i it
[+ [+ ]2]3]s]s] cmapant EREN KNS FA |

Fig.2: An example of the proposed recombination operator.

Mutation. The mutation operator modifies the current state of an appliance.
First, a specific time interval is randomly selected for every user, according to
a uniform distribution. An appliance is then randomly selected (applying a
uniform distribution) from all belonging to that user, and its state is changed
(on/off or viceversa). Fig. 3 presents an example of the mutation operator.
Before mutation

After mutation

appliances status

mutation
v

interval
selection v

selection

interval
selection ¥y
mutation

v

|
|
|
|
|
|
interval I
|
|
|
|
|
|
|

appliances status appliances status 4mu'ation

mutation

mutation 4

Fig. 3: An example of the proposed mutation operator.
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3.3 Development and execution platform

The evolutionary approach was implemented using the ECJ library, a Java-
based evolutionary computation system developed at George Mason University
(cs.gmu.edu/~eclab/projects/ecj). ECJ includes easily modifiable classes for
solving optimization problems. The experimental evaluation was performed on
a Dell Power Edge server, Quad-core Xeon E5430 processor at 2.66GHz, 8 GB
RAM, from Cluster FING, Universidad de la Reptiblica, Uruguay [8].

4 Experimental analysis

This section presents the experimental analysis of the proposed EA for household
energy consumption planning.

4.1 Problem instances

A set of problem instances was build using real data.

Raw energy consumption data for appliances were obtained from the REDD
dataset [5], sampled every three seconds for a period of one month. Appliances
included in the problem instances were selected considering: i) the categorization
of household appliances according to their operating profiles and purposes [14];
ii) the average and maximum time of use of each appliance; and iii) several other
parameters, including the number of activations and energy consumption mea-
surements, the number of houses where each appliance is present, the frequency
of activation, etc. Six appliances were selected: dishwasher, microwave, dryer, air
conditioning, oven, and refrigerator. The planning period is one day.

Energy consumption data in the REDD dataset was averaged over intervals
of 15 minutes, and the resulting values were analyzed to define the preferences
of using each appliance for each user. The overall energy consumption data
were studied for each day. One representative weekday and one representative
weekend day was determined for each appliance, in order to define the daily
power consumption in each case. Real energy prices from the National Electricity
Company (UTE) in Uruguay (https://portal.ute.com.uy), considering an
average residential plan (contracted power of 3.7 kWh) were used.

Six problem instances were generated (Table 1) accounting for different num-
ber of users, appliances, and consumption patterns (weekday/weekend).

Table 1: Proposed problem instances

7# name users  appliances in the instance  consumption pattern
1  small.l (s1) 2 (2,3) weekday
2 small.2 (s2) 2 (2,3) weekend
3 medium.1 (ml) 4 (4,4,3,2) weekday
4  medium.2 (m2) 4 (4,4,3,2) weekend
5 large.1l (11) 6 (5,5,4,4,3,2) weekday
6 large.2 (12) 6 (5,5,4,4,3,2) weekend
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4.2 Baseline algorithms for results comparison

Two baseline strategies were implemented for evaluating the results of the pro-
posed EA for household appliances planning: a greedy algorithm and a Business-
as-Usual (BaU) planning strategy, which are described next.

Greedy planning strategy. Greedy algorithms iteratively build solutions based
on a taking optimal local decisions in each step. A greedy algorithm from the lit-
erature [11] was adapted for baseline comparison. The proposed strategy searches
the best time intervals to switch on each appliance dj, according to the user
satisfaction and cost , considering the linear aggregation fitness function using
a =0.65, 8 =1 (Algorithm 2).

Algorithm 2 Greedy algorithm for household appliances planning

procedure INTERVALMAXPREFCOST (initMin,u;,d,X)
prefCost < 0; duration + 0
for (m=initMin; m< ty; m++) do
if duration < D(d,u;) then
if 8 xb., x P(dy) + P(d) < E(u;) then
prefCost + prefCost + a X UP(u,d, m) — 8 x C(m)
duration < duration + (41 — tm)
else
prefCost < 0
duration «+ 0
end if
else
return [m, prefCost] > interval found
end if
end for
return [m, prefCost] > no interval found
end procedure

X 6)
for (1 =1; i <N; i++) do > for each user
for (k=1;i<K;k++) do > for each appliance
prefCost < 0; bestPrefCost < -1; bestmin <+ 0 > search best interval

for (m=t1; m< tp — D(dk, u;); m++) do
[min, prefCost] = IntervalMaxPrefCost(m, di, u;, X)
if prefCost > bestPrefCost then
bestPrefCost < prefCost
bestmin < min
end if
end for
for (m=bestmin —D(dj, u;); m < bestmin; m++) do
| > set appliance ON
end for
end for
end for

BaU planning strategy. The BalU strategy proposes assigning ON times to
each appliance without planning. These plannings have good user preference
values, but suboptimal cost values.
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4.3 Linear aggregation fitness function

The analysis considered the candidate values « € {0.3,0.65,0.75,1.0} and 8 €
{0.3,0.5,1.0}. The EA was executed over three medium-size instances of the
problem (two, four, and six devices). Table 2 reports the mean and interquartile
range (IQR) of the best fitness value computed in 30 independent executions of
the proposed EA for the three instances solved, using the studied configurations.

Table 2: Best fitness values computed using different values of («, 3)

o instance #1 instance #2 instance #3

median IQR median IQR median IQR

0.3 0.3 15.81 1.09 179.83 0.55 132.35 6.68
0.3 0.5 11.02 1.54 167.94 2.03 110.10 4.54
0.3 1.0 4.27 6.39 128.55  28.66 54.82  13.56
0.5 0.3 34.06 0.81 311.32  28.66 253.95 5.11
0.5 0.5 26.75 1.06 298.80 23.71 224.47 12.21
0.5 1.0 13.53 10.28 269.83  26.03 175.11  40.39
0.65 0.3 47.28 2.08 409.91 1.76 342.66 6.57
0.65 0.5 39.87 0.83 398.45 1.34 316.32 8.40
0.65 1.0 25.48 6.12 369.21 3.91 257.55  39.03
0.75 0.3 54.85 2.79 475.64 0.39 405.86  10.03
0.75 0.5 48.52 3.20 462.74  35.73 373.95 4.11
0.75 1.0 30.18 3.43 433.82 3.23 304.31 21.64
1.0 0.3 81.21 4.41 640.62 0.59 548.20 5.64
1.0 0.5 71.46 4.55 628.42 2.76 524.55 9.10
1.0 1.0 52.05 2.89 597.33 0.24 454.48  20.50

Fig. 4 presents a trade-off analysis of solutions computed using different val-
ues of (a,B) for instance #3 (results are representative of those obtained for
other instances). The combination (0.65,1.0) allows computing the best trade-
off solutions regarding user satisfaction and total energy /price.

O non-dominated solutions 0(1.0,0.3)

100 dominated solutions |
< 0(0.5,0.3)
~ O
3 (0.75,0.3)
° best solutions
—

0(0.65,0.5

< so0f o 006505 ]
@ (0.3,0.3)
=
)
G
— 0(0.65,1.0)
S o
S
3 (0.3,0.5)

(=)
o
T

0(0.5,1.0) N

0(9'3’1'0) ! ! ! ! !
360 380 400 420 440 460 480

user satisfaction f(X)

Fig. 4: Trade-off analysis of solutions computed using different values of («,()
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4.4 Parametric configuration analysis

EA parameters must be adjusted to determine the configuration that allows
computing the best results. The analysis was performed over three problem
instances, different from those used in the evaluation to avoid bias. After an
initial evaluation, the population size was fixed at 150 individuals.

Three relevant parameters of the proposed EA were studied: number of gener-
ations used as stopping criterion (G), recombination probability pc and mutation
probability pas. Candidate values for each parameter were: pc € {0.1,0.25,0.5};
pum € {0.1,0.05,0.01}; and G € {2500, 5000, 10000}. All combinations of parame-
ter values were studied by performing 50 independent executions of the proposed
EA for the three problem instances considered in the analysis. The metric con-
sidered in the analysis was the linear aggregation fitness function defined in the
previous subsection.

The methodology for selecting the best configuration included: i) the Shapiro-
Wilk statistical test was applied to check normality, taken as a null hypothesis
that the results followed a normal distribution; as p-values less than 0.05 were
obtained, the null hypothesis was discarded and it was assumed that the fitness
results follow a non-normal distribution; ii) the Friedman’s rank test was ap-
plied, taken as a null hypothesis that the fitness distributions for the different
configurations were not different, as p-values less than 0.05 were obtained, the
null hypothesis was discarded and the results significantly differ from each other.

Table 3 reports the fitness values computed in the parameter setting ex-
periments for a representative problem instance. Overall, the best results (i.e.,
largest fitness median and also lower IQR) were obtained using configuration
#11 (values G = 10000, pc = 0.1, and pps = 0.1). Henceforth, these values were
used in the validation experiments of the proposed EA.

Table 3: Parameter setting results for the proposed EA

configuration fitness configuration fitness
(G, pc, pm) median  IQR (G, pc, pm) median  IQR
(2500, 0.1, 0.01) 7.88 10.45 (10000, 0.5, 0.1) 40.27 7.61

(5000, 0.1, 0.01) 3874 11.71 (2500, 0.25,0.1)  40.73  7.01
(10000, 0.1, 0.01)  40.04  6.98 (5000, 0.25,0.1)  41.64  6.76
(2500, 0.5, 0.01) 9.26 11.17 (10000, 0.25,0.1)  40.72  8.67
(5000, 0.5, 0.01)  39.22  9.37 (2500, 0.1,0.05)  39.60  6.97
(10000, 0.5, 0.01)  39.28  9.88 (5000, 0.1, 0.05)  40.22  9.23
(2500, 0.25,0.01) 9.06 9.22 (10000, 0.1,0.05)  40.58  7.95
(5000, 0.25,0.01)  39.39 10.18 (2500, 0.5, 0.05)  38.66  7.39
(10000, 0.25,0.01)  38.69 11.76 (5000, 0.5, 0.05)  39.59 10.07
(2500, 0.1, 0.1) 4177  8.88 (10000, 0.5,0.05)  40.79 11.62
(5000, 0.1, 0.1)  41.30 846 (2500, 0.25,0.05)  38.17 10.32
(10000, 0.1, 0.1)  42.57 6.46 (5000, 0.25, 0.05)  41.67  8.38
(2500, 0.5, 0.1)  40.62  7.22 (10000, 0.25, 0.05)  41.00  8.44
(5000, 0.5, 0.1)  41.28  8.65
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4.5 Experimental results

Table 4 reports the median of the best fitness computed by the EA and the com-
parison with the reference algorithms (greedy and BaU). The relative improve-

ment on fitness values (Ay) and on each objective function (Acost, Apref) OVer
each reference algorithm refA is computed as A = (f(EA)—f(refA))/ f(refA).

Table 4: Experimental results: fitness values and improvements of the proposed
EA over the baseline greedy algorithm and the BaU strategy.

. d BalU
instance EA greedy
f( ) f Af Acost Apref f Af Acost Apref
weekday
small.1 14.1  11.0 28.3% 22.6% 56.2% -7.6 284.6% 81.1% 16.0%

medium.1  340.0 239.4 42.0% 27.2% 65.3% 69.5 388.9% T77.9% 19.4%
large.1 407.8 3479 172% 20.8% 47.3%  -187.1 317.0% 70.6% 22.0%

weekend

small.2 323.7 252.1 28.4% 25.1% 44.9% 67.4 383.1% 76.6% 25.8%
medium.2 2534 197.2 28.5% 29.0% 48.1% 153.8 64.7% 60.6% 20.8%
large.2 369.8 351.9 5.1% 19.7% 37.4% = -299.9 224.2% 72.2% 31.6%

Results in Table 4 indicate that the proposed EA is able to improve signifi-
cantly over the greedy algorithm regarding the fitness values.

Considering the baseline results computed by the proposed greedy algorithm,
improvements of up to 42.0% were obtained in instance medium.1. Results also
suggest that consumption patterns during the weekend are harder to plan for the
EA, as the improvements over the greedy algorithm reduced to 5.1% in instance
large.2. This can be explained due to the interactive utilization of household
appliances in weekends, when people are at home a significantly larger periods
than in weekdays. Regarding the improvements on user satisfaction and cost,
the plannings computed by the proposed EA allow reducing more than 20% the
electric bill, and preferences improve more than 40% in all the studied scenarios.

The EA computed significantly cheaper plannings than those of BaU, which
systematically failed to provide good cost values, indicating that users do not
take the correct decisions to turn on home appliances in this regard, and they can
benefit of having an automated planning offered by a recommendation system. In
addition, preferences on the solutions computed by the EA were 16-31% better
than BaU. The obtained improvements over a BaU strategy are consistent with
results reported in previous works for a reduced subset of home appliances (air
conditioner and water heater) [11].

The obtained results suggest that the proposed evolutionary approach is
accurate for computing household energy consumption plannings accounting for
both energy costs and user satisfaction at the same time. The proposed approach
is a first step towards designing an intelligent recommendation system for end-
users.
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5 Conclusions and future work

This article presented an evolutionary approach to address the problem of house-
hold energy planning, as a first approach to develop an automated recommenda-
tion system for end-users. This is a relevant problem for both energy companies
and citizens under the novel smart city paradigm.

A mathematical formulation for the problem was proposed, considering the
optimization of user preferences and energy consumed/cost. A specific EA was
proposed to solve the problem, simultaneously optimizing both criteria using a
linear aggregation multiobjective function and ad-hoc evolutionary operators.

A set of six realistic problem instances built using real data were considered
in the experimental evaluation of the proposed EA. The analysis compared the
EA results with two baseline planning methods (greedy and business-as-usual).

The experimental results showed that the proposed EA is able to compute
accurate plannings, accounting for significant improvements on the problem ob-
jectives. Regarding the baseline greedy algorithm, improvements of up to 42.0%
were obtained in the proposed multiobjective function, accounting for an average
reduction of more than 20% in the energy consumption (and thus, on the elec-
tric bill) and preferences improved more than 40% in all the studied scenarios.
Regarding the BaU strategy, the EA computed significantly cheaper plannings
and user preferences improved up to 31%, in line with previous results from our
research group.

The obtained results suggest that the proposed evolutionary approach is ac-
curate for computing household energy consumption plannings accounting for
both energy costs and user satisfaction at the same time. Overall, the proposed
algorithm showed to be effective for addressing the considered optimization prob-
lem. The analysis demonstrated that users can significantly benefit of having an
automated planning offered by a recommendation system.

The main lines for future work are related to study explicit multiobjective
algorithms to solve the problem, in order to compute several trade-off solutions
at the same time. The problem formulation can be extended to include the noisy
nature of user preferences in order to define an uncertainty optimization problem.
In this regard, robust evolutionary approaches should be studied to solve this
problem variant. Finally, new real problem instances can be generated, especially
using data from the National Electricity Administration (UTE), in Uruguay.

References

1. Bilil, H., Aniba, G., Gharavi, H.: Dynamic appliances scheduling in collaborative
microgrids system. IEEE Transactions on Power Systems 32(3), 22762287 (2016)

2. Chavat, J., Graneri, J., Nesmachnow, S.: Energy disaggregation of household ap-
pliances based on pattern consumption similarities. In: Iberoamerican Congress on
Smart Cities (2019)

3. Coello, C., Van Veldhuizen, D., Lamont, G.: Evolutionary algorithms for solving
multi-objective problems. Kluwer Academic, New York (2002)



10.

11.

12.

13.

14.

15.
16.

Multiobjective household energy planning using evolutionary algorithms 15

Deakin, M., Al Waer, H.: From intelligent to smart cities. Intelligent Buildings
International 3(3), 140-152 (2011)

Kolter, J., Johnson, M.: REDD: A public data set for energy disaggregation re-
search. In: Workshop on Data Mining Applications in Sustainability. vol. 25, pp.
59-62 (2011)

Lujén, E., Otero, A., Valenzuela, S., Mocskos, E., Steffenel, L., Nesmachnow, S.:
Cloud Computing for Smart Energy Management (CC-SEM Project). In: Smart
Cities, Communications in Computer and Information Science, vol. 978. Springer,
Cham (2019)

Lujén, E., Otero, A., Valenzuela, S., Mocskos, E., Steffenel, L., Nesmachnow, S.: An
integrated platform for smart energy management: the CC-SEM project. Revista
Facultad de Ingenieria (2019)

Nesmachnow, S.: Computacién cientifica de alto desempeno en la Facultad de
Ingenieria, Universidad de la Reptblica. Revista de la Asociacién de Ingenieros del
Uruguay 61(1), 12-15 (2010)

Nesmachnow, S.: An overview of metaheuristics: accurate and efficient methods
for optimisation. International Journal of Metaheuristics, 3(4), 320-347 (2014)
Nesmachnow, S., Bafia, S., Massobrio, R.: A distributed platform for big data
analysis in smart cities: combining intelligent transportation systems and socioeco-
nomic data for Montevideo, Uruguay. EAI Endorsed Transactions on Smart Cities
2(5), 153478 (2017)

Orsi, E., Nesmachnow, S.: Smart home energy planning using IoT and the cloud.
In: IEEE URUCON (2017)

Soares, A., Antunes, C., Oliveira, C., Gomes, A.: A multi-objective genetic ap-
proach to domestic load scheduling in an energy management system. Energy 77(1),
144-152 (2014)

Soares, A., Gomes, A., Antunes, C.: Categorization of residential electricity con-
sumption as a basis for the assessment of the impacts of demand response actions.
Renewable and Sustainable Energy Reviews 30, 490-503 (2014)

Soares, A., Gomes, A., Antunes, C., Cardoso, H.: Domestic load scheduling using
genetic algorithms. In: European Conference on the Applications of Evolutionary
Computation. pp. 142-151 (2013)

Turner, W., Doty, S.: Energy management handbook. The Fairmont Press (2007)
U.S. Energy Information Administration (EIA): Energy use in homes,
https://www.eia.gov/, June 2018



	Lista de figuras
	Lista de tablas
	Lista de algoritmos
	Introducción
	Descripción del problema
	El problema de la planificación energética de hogares
	Introducción y motivación
	Formulación matemática


	Algoritmos evolutivos
	Algoritmos evolutivos
	Introducción
	Representación de soluciones
	Función de fitness
	Operadores evolutivos

	Algoritmos evolutivos multiobjetivo
	Problemas de optimización multiobjetivo
	Algoritmos evolutivos multiobjetivo
	El algortimo NSGA-II


	Trabajos relacionados
	Resolución del problema de planificación energética en hogares utilizando algoritmos evolutivos
	Resolución del problema de planificación energética en hogares utilizando otras técnicas
	Estudio sobre desagregación de energía de consumos residenciales
	Resumen

	Implementación
	Entorno de desarrollo
	Introducción
	Biblioteca de Desarrollo: ECJ

	Implementación de los algoritmos para resolver el problema de planificación energética
	Representación
	Población inicial
	Operadores evolutivos
	Asignación de fitness


	Evaluación experimental
	Instancias del problema
	Análisis de datos REDD
	Generación de instancias del problema

	Metodología de la evaluación experimental
	Entorno de ejecución
	Análisis estadístico
	Configuración paramétrica
	Algoritmos ávidos
	Estrategia Business as Usual
	Métricas del MOEA

	Variante monoobjetivo
	Asignación de fitness
	Configuración paramétrica
	Resultados Númericos

	Variante multiobjetivo
	Configuración paramétrica
	Resultados númericos para el problema multiobjetivo


	Conclusiones y trabajo futuro
	Conclusiones
	Trabajo futuro

	Referencias bibliográficas
	Anexos
	Publicaciones

