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The  electrical  system  is  undergoing  a  structural  change,  dissolving  into  a  new 

concept of a distributed environment, based on renewable energies, demand management 

and resource sharing [1]. This new structure poses a challenge for administrations and 

infrastructure managers, who must act as facilitators of the active role of distributed users. 

This new development will only be possible thanks to the development of optimization 

techniques  for  the new distributed concept of prosumers, agents with both production 

and consumption capabilities distributed along the electrical network [2]. 

A fundamental aspect in electrical systems is the fact that energy cannot be stored in 

large quantities, and therefore, there must always be a balance between the generated and 

consumed  power.  Historically,  electricity  power  systems  have  been  designed  by 

following a vertical integration scheme: large power generators supply energy to multiple 

consumers  through a hierarchical  transport and distribution network.  In  this  scenario, 

management was carried out by controlling the generation of electrical energy  in  large 

manageable plants, allowing their production to follow the consumption demand curve. 

This management was simple because the number of large power plants to control was 

relatively low. 

However, we are currently witnessing a paradigm shift in the electricity sector. This 

change  has  caused  the  traditional  centralized  structure  of  generation,  transport  and 

consumption to be diluted in a new concept of distributed environment, where users can 

generate their own energy and use it in internal micro grids [3]. Therefore, the role of the 

consumers in this new environment must be much more active and flexible, also assuming 

the role of producer. In this context, the users will play an important role in the so‐called 

Smart Grid [4], helping to manage their demand towards both local and global energy 

efficiency, based on demand response (DR) [5] and demand‐side management (DSM) [6] 

strategies. 

In recent years, several works have focused on the optimization of DR and DSM for 

the  residential,  industrial or  commercial  sector, with  the objective of  saving  costs and 

reduce carbon emissions. In this editorial, we refer to five specific strategies, which focus 

on  the optimization of  the  energy produced and  stored. The highlighted manuscripts 

address the multi‐objective problem form different perspectives: model‐based or model‐

free, with  local generation or  local storage and based on traditional optimization tools, 

machine  learning  or  deep  learning  techniques.  However,  they  all  share  a  common 

objective, to increase the efficiency of the electric networks by means of powerful and up‐

to‐date optimization techniques. 

Specifically,  in  [7],  the  authors propose  a home  energy management  system  that 

optimizes the load demand and distributed energy resources. The system is presented as 

a multi‐objective  optimization  problem.  The multi‐objective  function  is  defined  as  a 

fitness function that consists of the electricity cost and the customer dissatisfaction. Both 

objectives are weighted and combined into a single objective function, which allows users 

to select the best optimization according to their economic interests. Simulations analyze 

the  impact  of  dissatisfaction,  distributed  energy  resources  and  cost, with  the  aim  of 

minimizing  consumption  cost  while  considering  users’  comfort  and  lifestyle.  The 
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proposed algorithm showed a reduction  in  the electricity consumption cost and  in  the 

aggregated peak demand, when compared to the same scenario without the optimization. 

In the same direction, [8] proposes an energy optimization method for a local energy 

community. The  authors propose a DSM  algorithm  for  electrical  energy optimization, 

where the operating costs are reduced by incorporating the users in the DSM program. At 

the  same  time,  they  analyze  the  tradeoff  between  the  users’  comfort  and  their 

participation.  This  tradeoff  is  typically  not  taken  into  account  when  developing 

algorithms,  but  it  is  an  important  aspect  to warranty  users’  adhesion  to DR  or DSM 

programs. Authors plan a day‐ahead scheduling optimization model for the community, 

where they show that operating costs are reduced when the users are involved in DSM 

programs 

A similar approach, but relying on energy storage, is presented in [9]. The authors 

propose  an  optimization method  based  on  a  hybrid  genetic  ant  colony  optimization 

algorithm.  Besides  the  real‐time  pricing  and  the  local  generation,  a  battery  system  is 

included  for  local  energy maximization, with  the  objective  of  reducing  the  electricity 

import,  the  peak  load  demand  and  the  carbon  emissions  simultaneously.  Different 

scenarios with  and without  local generation or batteries  are  compared. The proposed 

hybrid algorithm outperforms the state of the art of genetic algorithms [10], ant colony 

optimization [11] or particle swarm optimization [12] tested for the same scenarios and 

conditions. 

Although storage capabilities are desirable to damp energy consumption with DSM 

techniques, excessive  loading and unloading could be harmful  to  the electrical system. 

This is something already perceived when observing the effects of a high penetration of 

electric vehicles, because peak demand can be transferred to unusual time periods and 

create a generation–consumption mismatch. Therefore, optimization must also focus on 

how to improve DSM when electric vehicles are present. Specifically, in [13], the authors 

propose a machine learning‐based approach for energy management in microgrids, with 

renewable  energy  penetration  where  a  reconfigurable  structure  is  considered  for 

modeling and estimating electric vehicles’ demand. The prediction model forecasts  the 

charging demand of electric vehicles with higher accuracy than standard autoregressive 

models or artificial neural networks. 

Previous approaches require accurate  forecasts of  the energy price, PV generation 

based on weather prediction or users’ consumption. Therefore, the quality of the forecasts 

can deteriorate the excellence of the results obtained. On the contrary, in [14], the authors 

focus on a model‐free approach. Specifically, they propose a system based on the twin 

delayed  deep  deterministic  policy  gradient  (TD3)  method  [15],  which  outperforms 

previous model‐free approaches that overestimate the expectations, thus avoiding sub‐

optimal policies and obtaining better convergence properties. Simulations with real data 

demonstrated  that  the developed  algorithm  converges  to  a near‐optimal  solution  and 

reduces the energy cost compared to previous approaches. 

All the manuscripts presented in this editorial point to the direction of improving the 

electrical  network  behavior,  with  the  aim  of  reducing  electricity  costs  and  carbon 

emissions. Moreover, this new concept based on optimization will continue growing until 

a new complete concept of multi‐agent self‐organization emerges [16]. Therefore, in the 

following  years,  a  new  smart‐grid  paradigm  will  arise,  where  a  high  number  of 

heterogeneous  optimization  algorithms will  coexist  to  improve  energy  efficiency  and 

distributed control. 
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