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Abstract: This paper presents a computational solution to the demand-planning problem with
the objective of minimizing the energy cost of a job-shop industrial environment, considering
the presence of distributed generation (DG), as well as green and blue time-differentiated prices,
applied at Brazilian energy market. The proposed solution consists of a DG forecasting system,
that applies extreme learning machine networks, and an optimization system based on a genetic
algorithm. Simulations were performed with three different industrial environments in order to
validate the proposed model.

Resumo: Este trabalho apresenta uma solucao computacional para o problema de planejamento
de demanda com objetivo de minimizar o custo com energia elétrica de um ambiente industrial
do tipo job-shop, considerando a presenca de geracao distribuida (GD), além de tarifas
horossazonais verde e azul, aplicadas no mercado brasileiro de energia. A solucao proposta conta
com um sistema de previsao de GD, que utiliza redes neurais do tipo ELM - Eztreme Learning
Machine, e um sistema de otimizacao baseado em algoritmos genéticos. Foram realizadas
simulagoes com trés ambientes produtivos diferentes com o objetivo de validar o modelo

proposto.
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1. INTRODUCAO

Um estudo realizado pela International Energy Agency
(IEA), em 2019, analisando dados entre 1974 e 2017,
constatou que ao longo das ultimas décadas, o consumo
de energia elétrica ao redor do mundo cresceu a uma taxa
histérica de 3.3% ao ano. Em 2017, de toda a energia
consumida pelos paises da OCDE, cerca de 32% foram
destinados ao setor industrial. Nos demais paises, esse
percentual saltou para quase 50%, segundo a IEA (2019).
Contudo, a ampliacao da capacidade de geracao de energia
tornou-se um desafio, tendo em vista limitagoes fisicas, de
recursos naturais e financeiros ou, ainda, por questoes am-
bientais. Desta forma, surge a necessidade de desenvolver
alternativas que visem minimizar os impactos ambientais
e financeiros de novas unidades geradoras e otimizar o uso
de energia elétrica, em especial no setor industrial, que é
responsavel pela maior parcela de consumo de energia.

Dentro desse contexto, o sistema elétrico de poténcia
(SEP) vem sofrendo intimeras mudangas estruturais, com
destaque para a insergao de centros de geracao distribuida
(GD) préximas aos centros de consumo e o fortalecimento

das redes inteligentes (smart grids), que sdo microrredes
(microgrids) dotadas de sistemas de comunicagio e con-
trole entre seus elementos, possibilitando o uso eficiente
e otimizado da energia elétrica (Hadjsaidb and Sabonna-
diere, 2013).

Atrelado ao conceito de smart grids estd o Gerenciamento
pelo Lado da Demanda (GLD), que pode ser definido como
o planejamento e a implementacgao de técnicas, que envol-
vem agoes das concessionarias destinadas a influenciar os
consumidores de forma a produzir alteragoes desejadas na
curva de carga. Ou seja, sao medidas que buscam reduzir os
picos de demanda e o consumo total de energia, melhorar
a confiabilidade da rede e eficiéncia energética, gerenciar
os gastos com energia, favorecer a geragao distribuida,
aumentar a utilizagdo e o fator de carga das unidades
geradoras, proporcionar o deslocamento de carga quando o
sistema estiver operando préximo a capacidade de geragao
e, até mesmo, evitar a construgao de unidades de geracao,
transmissao ou distribuicao, que poderiam ficar subutiliza-
das (Gellings and Chamberlin, 1993), (Cortez et al., 2016).

Ademais, ciente do aumento da participagao das energias
renovaveis na matriz energética mundial (IEA, 2019), a
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aplicacao do GLD em microrredes torna-se muito impor-
tante para adaptacao do consumo aos perfis de geracao de
fontes renovaveis de natureza intermitente e estocéstica,
através da previsao da capacidade de geracao interna e da
energia elétrica demandada pelos dispositivos consumido-
res de energia elétrica, por exemplo. Contudo, trata-se de
um problema complexo, que requer a utilizagao de técnicas
de andlise de dados e de modelos de previsao (Zortea et al.,
2017), (Christo et al., 2016).

Estudos realizados pelo Laboratorio de Energias Renova-
veis dos Estados Unidos (NREL), em uma planta edlica
de 1920 MW, localizada no estado do Arizona, mostraram
que um aumento de 20% no indice de acerto do sistema
de previsao poderia reduzir o custo anual de operagao em
até 195 milhoes de dolares, considerando uma penetracao
média anual de 24% (Lew et al., 2011). Em outro estudo
simulando a operacao de uma planta solar com 19.5 GW de
poténcia instalada, equivalente a 18% de penetracao média
anual, obteve-se uma economia de, aproximadamente, 11
milhoes de ddlares nos custos de operagao com o aumento
de 25% no indice de acerto da previsdo (Martinez-Anido
et al., 2016). Esses resultados mostram o potencial econo-
mico da insercao de algoritmos de previsao em sistemas
que dispoem de fontes solar e edlica.

O GLD pode ser aplicado em nivel industrial, comercial
ou residencial. Contudo, é no setor industrial em que ha
maior potencial para ganhos e também os maiores desafios
devido as suas caracteristicas. A industria possui destaque
devido a grande quantidade de cargas com possibilidade
de controle, um alto consumo de energia, ou seja, envolve
um alto valor financeiro e, além disso, a existéncia de
uma infraestrutura de medicdo avancada, permitindo a
reducao do investimento inicial e payback. Entretanto,
os processos tendem a ser muito complexos, integrados
e dependentes. Logo, escalonar os processos de modo
que a produgao seja atendida no tempo desejado, a um
baixo custo, obedecendo-se os critérios de precedéncia
e restri¢oes, torna-se um grande desafio (Mohamed and
Khan, 2009).

Dessa forma, o presente trabalho apresenta uma solucao
para minimizar o custo com energia elétrica através da
otimizagao da programacao de producao industrial com
base em algoritmos genéticos (AG), levando em conside-
ragao a previsao de geragao interna com uso de ELM -
extreme learning machines. A solugdo proposta, considera
que a industria disponha de GD, do tipo solar e edlica, e
tarifa horo-sazonal (THS) verde ou azul, de acordo com as
diretrizes de tarifacao de energia elétrica no Brasil defini-
das pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),
com base na Resolucao Normativa n°414 de 2010.

2. SISTEMA GLD INDUSTRIAL

Uma topologia tipica para um sistema GLD industrial é
apresentada na Figura 1. O sistema é composto por trés
grupos. O primeiro é responsavel pelo fornecimento de
energia a planta que pode ser através de geragao interna,
compra direta da concessionaria ou, até mesmo, por banco
de baterias. O segundo é composto por cargas industriais,
cada uma com atuadores individuais com intuito de ativar,
ou nao, um processo em determinado instante. O terceiro,
e mais importante, é o centro de gerenciamento e con-

trole, que interliga todo o sistema sendo responsavel pela
programacao dos processos da industria em questao com
intuito de minimizar o custo de energia elétrica, baseado
na geracao de energia interna, valor da tarifa instantanea
e necessidades do processo produtivo (Zortea et al., 2017).
Vale ressaltar que no presente trabalho nao foi considerado
o uso de banco de baterias ou qualquer tipo de armaze-
namento interno, uma vez que toda a energia excedente
gerada é vendida para a concessionaria.
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Figura 1. GLD industrial: topologia (Zortea et al., 2017).

Dessa forma, considerando-se as premissas previamente
apresentadas, o problema GLD industrial pode ser formu-
lado como:

M
Min {Z [Ee(i) x Ce(i) — Eo(i) x Cy(d)] + CD} . (D
i=1

onde:

e E.(i) indica o montante de energia consumida no
periodo de funcionamento i;

e C.(i) é o valor do custo de energia no posto horario

i, de acordo com a THS verde ou azul, no horério de

ponta ou fora ponta,;

E.(i) indica o montante de energia renovével exce-

dente gerada no periodo de funcionamento ;

Cy (i) é o valor de venda de energia excedente para a

concessiondria no posto horario ;

CD indica o custo referente & demanda contratada e

ultrapassada;

M é o nimero de periodos no qual se divide o

funcionamento da smart grid.

O montante de energia consumida é o valor liquido de
energia elétrica gasta pela industria apds subtragao da
energia renovavel gerada, ou seja:

Ma
E.(i) =Y [X(i,m) x Pr(m) x Ty(m) — E,(i)], (2)
m=1

onde:

e X(i,m) indica se o m-ésimo equipamento elétrico da
smart grid esta ligado no periodo de funcionamento
i

e P (m) é a poténcia nominal do m-ésimo equipamento
elétrico da smart grid;

e Ti(m) é o tempo de trabalho do m-ésimo equipamento
elétrico da smart grid;

e FE,.(i) indica o montante de energia renovével gerada
no periodo de funcionamento ;



e M, é o numero de equipamentos da smart grid.

Este trabalho aborda a programacao da producao em
um ambiente produtivo do tipo job-shop que representa
o ambiente operacional de empresas manufatureiras com
as seguintes caracteristicas: alta variedade de produtos,
volume baixo de producao e uma organizagao dividida em
areas funcionais. Formalmente, o modelo job-shop é defi-
nido como um conjunto de n tarefas (jobs), um conjunto
de m méaquinas definidas sequencialmente para cada tarefa
t. A série de operacoes deve ser determinada no instante
de inicio da produgao da fabrica, cada operacao deve ser
realizada em uma unica méquina por um determinado
periodo de tempo sem interrupgao, e cada maquina pode
realizar somente uma operacao de cada vez (Morales and
Ronconi, 2016). Dessa forma, é possivel perceber que o
sistema abordado possui restri¢coes que devem ser incluidas
no algoritmo de otimizacao. Sao elas: precedéncia, simul-
taneidade e maximo periodo de operacao da industria.

A restrigao de precedéncia é definida em (3) e estabelece
que, para uma determinada tarefa (t), a precedéncia dos
periodos de inicio das operagoes nas maquinas correspon-
dentes, ou seja, o periodo de inicio da operacao (I + 1) da
tarefa () em uma mdaquina (k) deve ser maior ou igual ao
perfodo de inicio da operacao (I) na mdquina correspon-
dente a essa operagao mais seu tempo de processamento.

Ma Ma
S vt k) x {(s(t, k) + p(t, k) <Y w1+ 1,k)
k=1 k=1

x (s(t,k);t=1,...Ta;l=1,...., Ma—1, (3)

onde:

e 7(t,l, k) indica se a operacio 1 da t-ésima tarefa requer
a méaquina elétrica k;

e s(t,k) é o perfodo de inicio de funcionamento da
méquina k na t-ésima tarefa,

e p(t, k) é o tempo de processamento da maquina elé-
trica k na t-ésima tarefa;

e T'a é o nimero de tarefas.

Outro fator importante estd relacionado aos equipamentos
ou maquinas elétricas da industria, os quais nao podem
estar funcionando simultaneamente em duas operagoes.
Com intuito de simplificar o problema, neste trabalho, é
considerada a existéncia de uma maquina para cada ope-
ragao, ou seja, para cada operagao [ existe uma méaquina
m, simplificando a restricao de simultaneidade.

Por dltimo, a restricao do periodo de operagao da indis-
tria, ou seja, a smart grid deve ter um tempo maximo
de funcionamento no periodo. No presente trabalho, este
tempo é equivalente ao makespan, que é definido como
o tempo de execugao da smart grid, quando todas as
operagoes sao alocadas em série. Tal restricao é descrita
em (4).

Ma
> vt k) < {(s(t, k) + p(t k) < Mit=1,...Ta. (4)
k=1

3. SISTEMA DE PREVISAO DE GERACAO
DISTRIBUIDA

A previsdo da capacidade de geracdo interna de uma
smart grid dotada de fontes de geracao intermitente tem
como objetivo maximizar os ganhos obtidos através da
GLD. Dessa forma, optou-se pela metodologia utilizada
por Rocha et al. (2018), que se enquadra ao problema
aqui abordado. O autor utiliza redes neurais do tipo
ELM, que possuem alta velocidade de aprendizagem e boa
capacidade de generalizacao, baseando-se na metodologia
desenvolvida por Huang et al. (2011), para realizar a
previsao da capacidade de geragao de energia com 24
horas de antecedéncia de uma microrrede dotada de fontes
renovaveis, a partir de informacgoes climéaticas.

Inicialmente, Rocha et al. (2018) consideram a existéncia
de um microgerador edlico e outro solar, os quais sao
modelados matematicamente para obtengao dos dados his-
téricos das poténcias geradas pela smart grid, através de
padroes meteoroldgicos. Estes dados sao usados para vali-
dacao e treinamento do modelo de previsao. Os modelos
matematicos utilizados para modelar os painéis fotovoltai-
cos e turbina edlica foram extraidos de (Abdelaziz et al.,
2015) e (Fiorotti, 2015), respectivamente.

Os dados meteorolégicos utilizados foram coletados da
estagao meteorolégica do Campus de Sao Mateus da Uni-
versidade Federal do Espirito Santo (UFES). Sao 21.648
padroes de entrada (data, hora [UTC], temperatura média
[°C], umidade relativa média [%], pressao média [hPal,
velocidade do vento [m/s], diregdo do vento, rajada do
vento [m/s] e irradiagao [kW/m?]) amostrados de hora
em hora, no perfodo de 01/01/2014 a 20/06/2016.

Os valores de poténcia obtidos pelos modelos matematicos
foram deslocados em 24 horas, formando o padrao com-
pleto: dados meteorolégicos medidos no dia D na hora k
(usados na entrada da rede ELM); poténcia total estimada
no dia D + 1 na hora k. Dados inconsistentes e ausente
foram descartados e os dados restantes foram normalizados
no intervalo entre 0 e 1. Em seguida, as amostras foram
separadas em dois conjuntos, sao eles: 80% para treino e
20% para teste.

A arquitetura resultante do processo de treinamento foi:
rede ELM com 110 neur6nios na camada oculta; fungao
de ativagdo sigmoide; matriz de pesos [9x110]; e, com um
bias associado a cada neurdnio. A solugao proposta por
Rocha et al. (2018) obteve como resultado: raiz do erro
quadratico médio (REQM) de 0,0813.

No presente trabalho foram mantidas a mesma aborda-
gem e base de dados utilizadas em (Rocha et al., 2018),
porém adaptou-se o modelo em, pelo menos, trés fatores.
O primeiro diz respeito as wvaridveis de entrada. Através
da andlise de correlagao entre inputs e target, percebeu-
se a incidéncia de informacdo redundante e, portanto,
desnecesséria. Dessa forma, o modelo proposto neste tra-
balho utiliza como inputs apenas as seguintes varidveis:
velocidade do vento, irradiagao, temperatura ambiente e
hora do dia.

A segunda adaptacao refere-se ao horizonte de previsdo. Ao
contrario do modelo de Rocha et al. (2018), neste trabalho
faz-se necessario um horizonte de previsao variavel de



acordo com o makespan do processo. Por exemplo, no
processo industrial apresentado em (Tonini et al., 2018), o
makespan é de 33 horas. Logo, para que o GLD contemple
todo o periodo de operagao é necessario dispor da previsao
de geracao interna de pelo menos 33 horas a frente.

Além disso, foi considerado um fator de escala com ob-
jetivo de aumentar a poténcia gerada pela microrrede
utilizada em (Rocha et al., 2018), de forma que haja equi-
valéncia com a carga instalada nas plantas industriais aqui
sugeridas. Basicamente, se a industria tem uma demanda
média em kW, faz sentido que seja considerando uma GD
de mesma ordem.

Na Tabela 1 sao apresentados os resultados obtidos para
o modelo proposto neste trabalho considerando trés ho-
rizontes de previsao diferentes (24, 48 e 72 horas), atra-
vés das seguintes métricas de avaliacao: REQM, EQM -
erro quadréatico médio, EM - erro absoluto médio e R? -
coeficiente de determinacao. Percebe-se um aumento de,
aproximadamente, 12,15% na REQM, 26,39% no EQM e
11,98% no EM e diminuigdo de 1 p.p, aproximadamente,
no R?, quando se aumenta o horizonte de previsio de
24 para 72 horas. Esses resultados indicam que, apesar
da necessidade de se utilizar um algoritmo de previsao
com horizonte varidvel, é necesséario considerar a piora dos
resultados quando se estende o horizonte de previsao de-
sejado. Por 1ltimo, a Figura 2 apresenta uma comparagao
entre a demanda obtida pelo modelo matematico (target) e
a prevista pelo modelo ELM, considerando 3 horizontes de
previsao diferentes, antes da aplicacdo do fator de escala
proposto anteriormente.

Tabela 1. Resultados obtidos para diferentes
horizontes de previsao.

Horizonte REQM  EQM EM R?
24 horas 0,0849  0,0072 0,0484 0,9392
48 horas 0,0943  0,0089 0,0541 0,9309
72 horas 0,0953  0,0091 0,0542 0,9282
2 T T
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Figura 2. Previsao do dia 25/01/2015 ao dia 27/01/2015.

4. SISTEMA DE OTIMIZACAO

O sistema de optimizagao proposto neste trabalho aplica a
meta-heuristica conhecida por AG, proposta por Holland
(1975), com intuito de minimizar o custo total gasto com

energia elétrica. Esta meta-heuristica baseia-se na teoria
da evolugao natural desenvolvida por Charles Darwin, ou
seja, a partir de uma populacao inicial busca-se gerar
através dos operadores genéticos de selegao, mutagao e cru-
zamento, novos cromossomos com propriedades genéticas
superiores as de seus antecedentes.

No caso especifico, a populagao inicial, composta por ma-
trizes solugoes, que representam a alocacao dos processos
ao longo do tempo, foi gerada a partir de uma heuristica
construtiva obedecendo as restricoes previamente apresen-
tadas. Cada matriz solugao inicial foi gerada a partir de
basicamente dois passos, sao eles:

(1) Selecionar equipamentos sem pré-requisitos para en-
trar em operacao e alocéd-los aleatoriamente no inter-
valo entre 1 = 1 e 1y = M;, em que M; é o makespan
dos processos sem pré-requisitos. Dessa forma, esses
equipamentos sao alocados no inicio do ciclo de ope-
ragao da industria.

(2) Enquanto houver equipamentos nao alocados, sele-
cionar e alocar equipamentos cujos processos pré-
requisitos encontram-se ja alocados. Similar ao passo
anterior, aloca-se equipamento por equipamento de
forma aleatoria entre ¢ = i, € iy = iy + tq, em que
i, € 0 instante em que o dltimo processo pré-requisito
termina e tg é a duragao do processo que esta sendo
alocado. Percebe-se que o valor de iy ¢ incrementado
toda vez que um equipamento é alocado, de forma
que no final espera-se iy = M.

Na fase de sele¢ao, os cromossomos dos individuos tidos
como mais aptos sao escolhidos para formar a base gené-
tica da geracao subsequente a deles de acordo com sua
funcdo aptidao. Neste caso especifico, a funcao aptidao
foi apresentada em (1), ou seja, quanto menor o custo
maior serd a aptidao. Os cromossomos dos individuos, sao
representados por matrizes solugoes, conforme mostra a
Figura 3.

1 2 B 4 5) 6 7 8 9 M-2({M-1| M

1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

5 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0

Ma-1| o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
Ma 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Figura 3. Exemplo de cromossomo ou matriz solugao.

A dimensao da matriz corresponde ao nimero maximo de
equipamentos e ao makespan da indistria em questao. Os
elementos da matriz contém valores bindrios, assumindo
valor “1” quando o equipamento estiver consumindo ener-
gia e “0” caso contrédrio. Por exemplo, o equipamento (li-
nha) 4 encontra-se em funcionamento, somente, no periodo
(coluna) 3.

Em seguida, as solugoes selecionadas passam por um pro-
cesso de cruzamento. O algoritmo define, aleatoriamente,
um ou dois pontos de corte entre dois genes adjacentes
de cada cromossomo pai selecionado para cruzamento.
Em (Flores et al., 2016), é apresentado o processo de
cruzamento com apenas um corte. Na Figura 4, é apresen-
tado um exemplo de cruzamento entre dois cromossomos
quando tem-se dois pontos de corte. Os cortes dos cromos-



somos pai (& esquerda) sdo recombinados formando novos
cromossomos filho (& direita) de forma que os filhos tenham
mais ou menos influéncia de determinado pai, de acordo
com os pontos de corte. Vale ressaltar que os pontos de
corte também sao definidos aleatoriamente pelo algoritmo
buscando diversificar o nimero de solugbes possiveis.

1 1 0 0 1 1 0 0
0 1 0 0 1 0 o 0
0 0 1 0 0 0 0 1
0 o 1 1 0 0 1 1
0 1 1 0 0 1 1 0
1 o 0 0 0 1 o 0
0 0 0 1 0 0 1 0
0 1 1 0 0 1 1 0

Figura 4. Exemplo de cruzamento entre cromossomos
considerando dois pontos de corte.

No processo de mutagao, altera-se uma pequena parcela
de cromossomos, selecionada de forma aleatéria. Na Fi-
gura 5 é apresentada a mutacao em um equipamento
de um determinado cromossomo, em que se desloca os
valores para direita ou para a esquerda uma posi¢ao, de
acordo com uma probabilidade (Flores et al., 2016). No
presente trabalho, propoe-se duas mudancas para, mais
uma vez, potencializar a diversidade de solugoes do AG
proposto. Primeiro, permite-se que haja mutacao em até
todos os equipamentos do cromossomo mutante. Segundo,
é possivel que haja deslocamento de até 4 posigoes para
direita ou para esquerda. Contudo, o ntimero de posigoes
deslocadas é inversamente proporcional a sua probabili-
dade de ocorréncia.

O|1[1|0]|O0]| 0] Antesda mutacio

Depois da mutacao

Figura 5. Exemplo de mutagao em um cromossomo (Flores
et al., 2016).

Por 1ltimo, os individuos antigos e novos sao reordenados
de acordo com sua aptiddao. Os individuos com maior
aptidao sao mantidos e o restante é descartado, de forma
que o numero de individuos da populagao se mantém cons-
tante. Individuos que nao respeitam as restricoes descritas
anteriormente sao penalizados com uma baixa aptidao,
suficiente para exclui-los da préxima geragdo do AG. O
processo se repete até que o algoritmo atinja o nimero
méaximo de geragoes, determinado antes da execugao do
sistema.

5. RESULTADOS

Os resultados obtidos baseiam-se na analise de 3 indus-
trias com makespan, nimero de equipamentos e, portanto,
poténcia, diferentes para cada uma delas. Sugeriu-se 2
topologias, além da apresentada em (Tonini et al., 2018)
porém, com uma redugao nas poténcias dos equipamentos

para a ordem de kW, visando valores mais factiveis. Tam-
bém foram consideradas as THS verde e azul. Por 1ltimo,
comparou-se os resultados obtidos de cada indtstria com
os custos das industrias respectivas operando em série sem
considerar a previsao de energia gerada pela GD.

Na Tabela 2, é possivel encontrar as caracteristicas gerais
das topologias industriais utilizadas neste trabalho, em que
Chae € a carga total instalada na industria em questao.
Além disso, vale ressaltar que o horério inicial para inicio
das atividades das industrias foi de 7 horas da manha.

Tabela 2. Caracteristicas gerais das industrias

propostas.
Inddstria M (horas) Ms  Cmaz (MW)
1 16 10 0,750
2 33 20 1,310
3 48 30 2,175

A estrutura tarifaria para THS verde e azul baseiam-se em
valores atuais praticados pelas concessionédrias no mercado
de energia brasileiro e sao apresentados nas Tabela 3 e 4.
Para a THS verde a demanda contratada considerada foi
de 150 kW e para a THS azul de 50 kW e 150 kW
nos horérios de ponta e fora ponta, respectivamente. Em
relagao a venda de energia excedente, foi considerada uma
tarifa de 50% do valor da tarifa de consumo, de acordo
com o posto horario no instante da venda. Os parametros
utilizados no AG sao apresentados na Tabela 5.

Tabela 3. Estrutura THS verde.

Tipo Posto Horario Valor
Demanda - 17,50 (R$/kW)
Demanda ult. - 35,00 (R$/kW)
Consumo Ponta 1,35315 (R$/kWh)
Consumo Fora ponta 0,39486 (R$/kWh)

Tabela 4. Estrutura THS azul.

Tipo Posto Horario Valor
Demanda Ponta 32,45 (R$/kW)
Demanda Fora ponta 17,50 (R$/kW)

Demanda ult. Ponta 64,90 (R$/kW)

Demanda ult.  Fora de ponta 35,00 (R$/kW)
Consumo Ponta 0,56592 (R$/kWh)
Consumo Fora ponta 0,39486 (R$/kWh)

Tabela 5. Parametros de simulagao do AG.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 1.000
Inicializagdo da populagao Heuristica

Numero de geragoes 100

Método de Selegao Roleta
Taxa de cruzamento 0,80
Método de cruzamento 1 ou 2 pontos
Taxa de mutagao da populagao 0,02
Taxa de processos mutantes 0,10
Penalidade 1 x 1010
Elitismo Sim

Os resultados apresentados nas Tabelas 6 e 7, referem-se
ao consumo mensal (30 dias) da industria considerando
um mesmo padrao de consumo e geracao do periodo de
operacao simulado. Por exemplo, tendo-se o dia 04 de abril
de 2016 como alvo para otimizagao, e sabendo-se que a
industria 1 necessita de menos de um dia para realizar
um ciclo completo de produgao, o custo mensal refere-se



a execucao de 30 ciclos completos considerando a mesma
ordem de operacao e geracao encontrada pelo algoritmo
de otimizacao para a data em questao. Essa generalizagao
foi necesséaria pois o custo referente & parcela de demanda
é calculado pela concessionaria mensalmente, enquanto
o sistema proposto otimiza o gasto de energia em um
periodo referente ao makespan da industria. No caso das
industrias 2 e 3 sao considerados 15 ciclos completos de
producao, considerando sempre o mesmo horario de inicio
de operagao, ou seja, se a industria termina o processo as
10 horas da noite, espera-se até 7 horas da manha do dia
seguinte para iniciar um novo ciclo de producao.

Tabela 6. Resultados para THS verde.

Sequencial
M, Cons. (R$) Dem. (R$) Dem.Ult (R$) Total (RS)
10 7.824,00 2.625,00 0,00 10.449,00
20 9.980,40 2.625,00 1.925,00 14.530,40
30 18.521,85 2.625,00 1.750,00 22.896,85
Otimizado
M, Cons. (R$) Dem. (R3) Dem.Ult (R$) Total (R$)
10 6.599,70 2.625,00 0,00 9.224,70
20 8.162,25 2.625,00 74,86 10.862,11
30 15.255,75 2.625,00 670,03 18.550,78

Tabela 7. Resultados para THS azul.

Sequencial
M, Cons. (R$) Dem. (R$) Dem.Ult (R$) Total (RS)
10 7.524,60 4.247,50 1.491,44 13.263,54
20 9.007,80 4.247,50 1.925,00 15.180,30
30 17.646,15 4.247,50 9.731,44 31.625,09
Otimizado
M, Cons. (R$) Dem. (R3) Dem.Ult (R$) Total (R$)
10 7.340,10 4.247,50 249,86 11.837,46
20 8.459,55 4.247,50 0,00 12.707,05
30 16.908,75 4.247,50 670,03 21.826,28

6. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma solugao para otimizar
a programacao de producao de uma industria do tipo
job-shop minimizando o custo com energia elétrica. Para
tanto, sugeriu-se o emprego da meta-heuristica AG, THS,
além de considerar a previsao de GD, através do uso de
ELM. Os resultados obtidos mostram que a metodologia
proposta reduziu o custo de produgao com energia elétrica
em até 25% para THS verde e 31% para THS azul,
aproximadamente, quando se compara o resultado obtido
pelo sistema proposto, com o seu equivalente operando
em série. Apesar das restrigoes presentes no sistema GLD
Industrial, a metodologia desenvolvida realocou de forma
satisfatoria os processos em hordrios cuja energia é mais
barata ou que haja maior volume de geragao interna, além
de diminuir a ocorréncia de ultrapassagens. Por tltimo,
sugere-se para trabalhos futuros o desenvolvimento de uma
metodologia de otimizagao multiobjetivo, abrangendo-se a
variavel tempo de producao e a andlise da inclusao de um
banco de baterias no sistema.
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