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Abstract: Load forecasting studies are of great importance for companies in the electric energy
sector, because there is a need to allocate resources in advance, requiring short, medium and long-
term planning. These resources include the purchase of equipment, acquisition and construction
of transmission lines, preventive maintenance and commercialization of energy. Therefore, a
computational tool was developed to support specialists in the area of strategic planning
in electrical distribution systems, using Artificial Neural Networks to forecasting demand,
and including temperature as an external factor. In the proposed methodology, a short-term
forecasting system was implemented for a real substation, using computer artificial intelligence
techniques based on Artificial Neural Networks, using Matlab software. For this, were used
active power data provided by the power utility, and the history of local temperature values
were obtained from INMET’s website, all for the year 2008. The forecast window used was 12
lagged values to obtain the following 4. Finally, the accuracy of the networks obtained from
training were measured considering MAPE and percentage error.

Resumo: Os estudos de previsdo de demanda tém grande importancia para empresas do
ramo de energia elétrica, pois existe a necessidade de alocagao de recursos com antecedéncia,
exigindo um planejamento a curto, médio e longo prazo. Tais recursos incluem a compra de
equipamentos, aquisicao e construcao de linhas de transmissao, manutengoes preventivas e
comércio de energia. Diante disso, foi desenvolvida uma ferramenta computacional de apoio aos
especialistas da area de planejamento estratégico em sistemas de distribuicao elétrica, utilizando
Redes Neurais Artificiais (RNA) para previsdo da poténcia ativa demandada, além de incluir
a temperatura como fator de influéncia externo. Na metodologia proposta, foi implementado
um sistema de previsao a curto prazo para a subestacao de uma cidade da Paraiba, utilizando
técnicas computacionais de inteligéncia artificial baseadas em Redes Neurais Artificiais, com
auxilio do software Matlab. Para isso, foram utilizados dados de poténcia ativa, fornecidos pela
concessionaria de energia, e o histérico dos valores de temperatura locais foram obtidos através
da base de dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), para o ano de 2008. A
janela de previsao utilizada foi de 12 valores atrasados para fornecer um horizonte de 4 dias.
Finalmente, a acurdcia das redes obtidas via treinamento foi medida considerando o MAPE e
erro relativo percentual.
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1. INTRODUCAO

A principal fungao do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP)
é fornecer energia elétrica aos usudrios, com qualidade
apropriada, na medida em que for solicitada, convertendo
energia de naturezas diversas (hidrdulica, mecanica, tér-
mica, etc.) em energia elétrica e assim, distribuindo aos

consumidores (Kagan et al. (2005) e Andrade (2010)).

A energia gerada pelo sistema de geracdo necessita ser
distribuida em todo o pais e, para isso, existe o Sistema
Interligado Nacional (SIN), que inclui a maior parte do
territério nacional, e é formado por conexdes entre as cinco
regices do Brasil.

As empresas de distribuicdo de energia elétrica devem
elaborar relatérios periddicos de previsoes de demanda das
cargas localizadas em sua area de concessao, nos horizontes
definidos pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) e pela
Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (Ribeiro et al.
(2006)).

Além desses estudos, as empresas realizam andlises inter-
nas, com o objetivo de planejar as decisoes de operacao,
controle e manutencao dos sistemas. Em relagao aos recur-
sos que necessitam de antecedéncia de reserva, destacam-
se: construcao de novas linhas transmissao, compra e venda
de energia, compra de novos equipamentos e manutencoes
preventivas.

A previsao de demanda pode ser feita para os horizontes
de longo, médio, curto e curtissimo prazo (Anwar et al.
(2018)). A possibilidade de diversos horizontes de planeja-
mento, portanto, conduz a pratica de previsao de demanda
para grande complexidade. A previsao a longo prazo possui
como horizonte o periodo de anos ou décadas, e objetiva
o planejamento para incrementar a capacidade das linhas
de transmissao ou construcao de novas plantas de geragao.

Por outro lado, a previsdo de demanda de médio prazo, que
ocorre desde semana a meses, permite as concessiondrias e
empresas de energia elétrica alocar seus recursos como: ma-
nutengoes nas redes elétricas, a compra de equipamentos,
expansao do seu sistema, estratégias no mercado de energia
(Ghiassi et al. (2006) e Anwar et al. (2018)). A previsdo de
curto prazo possui algumas horas como horizonte, e pode
avaliar a seguranca do sistema, analisar confiabilidade,
além do planejamento de manutencbes. A previsao de
curtissimo prazo prevé minutos a frente, sendo importante
na regulacao entre a demanda e oferta por energia elétrica
a fim de evitar flutuacoes, ajustando a geracdo de energia
as constantes mudangas (Carmona et al. (2002)).

Para uma visao a longo prazo, o intervalo de tempo devera
variar de cinco a dez anos, se aproximando do limite supe-
rior para redes de transmissao de subestacoes, e do limite
inferior para redes de distribuicdo. A atualizacdo destes
planos deve ser anual, de forma a permitir ao regulador
e a sociedade acompanhar mudancas de tendéncias nos

investimentos, bem como, comparar o que foi planejado e
o que foi efetivamente implementado, considerando, natu-
ralmente, as motivagoes e barreiras de carater econémico,
estrutural, legal e ambiental (Santos et al. (2008)). Os es-
tudos de previsao de demanda tém como objetivo auxiliar
no plano anual de expansao.

Neste sentido, anterior ao surgimento da Inteligéncia Arti-
ficial (TA), apenas os métodos estatisticos e probabilisticos,
liderados pelos modelos Box e Jenkins (Box et al. (2015))
eram aplicados em séries temporais para previsao. Com
o desenvolvimento de técnicas computacionais, que levam
vantagem diante da nao linearidade dos dados e sem de-
pender de modelos matemaéaticos complexos, métodos de
inteligéncia artificial passaram a ser utilizados em previsao
de demanda (Andrade et al. (2020), Sonmez et al. (2017)
e Hapuarachchi et al. (2018)).

Petka and Dudek (2020) utilizam uma rede LSTM (Long
Short-Term Memory) para previsao da demanda mensal
de energia, considerando um horizonte de um ano a partir
dos dados temporais. Dudek et al. (2020) também utilizam
LSTM, porém combinada com a suavizagdo exponencial
(ETS - exzponential smoothing) com o objetivo de melhorar
a performance da previsao ao levar em consideracao a
sazonalidade da série temporal.

Ali et al. (2019) propéem um método para previsao de
demanda com o horizonte de curtissimo prazo: 1 hora a
frente. O método criado mapeia a série temporal em busca
de padroes semelhantes criando clusters. O interessante
deste trabalho é que leva em consideracao as condigoes
do tempo para aquela hora em estudo. O menor valor de
MAPE encontrado foi 4,3% para 5 clusters.

Liao and Pan (2019) implementam uma nova estrutura

para previsao a curto prazo. E utilizada o conceito de
Dense Average Connection para a criagao de uma rede
neural para estimagao de carga que leva em consideragao os
valores passados da demanda e da temperatura. O menor
MAPE calculado foi 0,36%, considerando a nova estrutura
proposta.

Lang et al. (2019) utilizam redes neurais convolucionais
com uma dimensao para prever a demanda de energia
elétrica em 36 horas no futuro. Massaoudi et al. (2019)
combinam a rede LSTM com a NARX (Nonlinear autore-
gressive exogenous) para formar um modelo hibrido de pre-
visao de consumo de poténcia em sistemas fotovoltaicos.
Nesse trabalho, além da temperatura foram consideradas
como entradas exdgenas a umidade relativa, velocidade do
vento e a rediacao solar. Massaoudi et al. (2019) encontrou
0,269% como menor valor do MAPE.

Este trabalho, portanto, consiste em desenvolver uma, fer-
ramenta computacional para previsao de demanda, des-
tinada a especialistas da area de planejamento estraté-
gico em sistemas de distribuicao, com enfoque em Redes
Neurais Artificiais (RNA). Além disso, serd investigado a



influéncia da variavel temperatura na previsao, além de
uma comparagao entre os resultados considerando ou nao
este aspecto.

2. METODOLOGIA
2.1 Previsdo de demanda

O processo de previsao de demanda proposto neste traba-
lho por meio da RNA ocorre, basicamente, em trés etapas:
treinamento, validacao e teste. A etapa de treinamento
consiste em apresentar os dados a rede para que ocorra
o aprendizado. Na validacao, sdo realizados testes ao fim
de cada iteracao de treino. O teste, ou previsao, fornece o
resultado desejado pelo usudrio.

Como entradas das RNA, foi considerada uma janela de
valores de demanda passados, bem como, dados corres-
pondentes de temperatura. Estudos anteriores indicam
maior eficiéncia no resultado das previsoes quando outras
variaveis altamente correlacionadas com a demanda sao
consideradas (Ali et al. (2019), Liao and Pan (2019), Mas-
saoudi et al. (2019)).

Neste contexto, serao apresentadas a seguir as etapas para
o uso da RNA para um estudo prético em uma subestagao
no estado da Paraiba, cujo seu diagrama unifilar encontra-
se na Figura 1. Finalmente, sera testada a hipdtese de que
a inclusao da temperatura ird melhorar a performance dos
modelos de previsoes desenvolvidos.
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Figura 1. Diagrama unifilar de uma subestacao na Paraiba.

2.2 Implementacao do conjunto de dados

Os dados de poténcia ativa foram cedidos pela concessiona-
ria de energia local, os quais foram obtidos através de um
sistema de aquisi¢ao de dados (SCADA, do inglés Supervi-
sory Control and Data Acquisition), que é responsével pela
aquisigio nos equipamentos/barramentos da subestacao e
envio para um banco de dados.

Além disso, para todo o intervalo de tempo em que foi
feita a andlise de poténcia ativa, foram acrescentados os
devidos valores didrios de temperatura correspondentes,
adquiridos via site do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET), para a cidade em estudo na Paraiba.

O sistema realiza as medigoes a cada 15 minutos, totali-
zando 96 medigbes por dia. As méximas didrias de cada
uma destas varidveis estao ilustradas no grafico da Figura

Tabela 1. Amostra do banco de dados utili-

zado.
Dia | Més | Ano | Poténcia (MW) | Temperatura (°C)
1 1 2008 2,481 31,0
2 1 2008 2,418 31,8
3 1 2008 2,355 31,8
4 1 2008 2,557 32,3

2. A Tabela 1 apresenta os 4 primeiros valores do banco
de dados utilizado neste trabalho.

Do banco de dados, 30% (109 dias) foi separado para
os testes expostos na Secao dos Resultados. Do conjunto
complementar, 80% foi utilizado para treinamento, 10%
para validacao e 10% para teste. Ou seja, foram utilizados
256 dias para a criagao do modelo.
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Figura 2. Méaximas diarias de temperatura e poténcia.

Para uma andlise prévia dos conjuntos de dados elétricos e
climaticos, elaborou-se os graficos com a média e triplo do
desvio padrao, ilustrados nas Figuras 3 e 4. Estes graficos
correspondem aos valores maximos de cada dia ao longo
do ano em estudo, afim de detectar possiveis medidas
anémalas, por exemplo valores nulos e pontos fora da
curva ou outliers. O tratamento das anomalias do sinal foi
desenvolvido por este grupo de pesquisa em Andrade et al.
(2020), mas estd fora do escopo deste trabalho; contudo
destaca-se a sua necessidade.
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Figura 3. Limiar das méximas diarias da poténcias.
2.8 Treinamento da RNA

Para o treinamento da RNA, foi proposto um horizonte
de previsao fixo, para poténcia e temperatura maximas



2 Temperaturas maximas diarias - Ano 2008
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Figura 4. Limiar das maximas didrias da temperatura.

diarias, de 4 dias a frente, caracterizando em uma previ-
sao a curto prazo. Ademais, considerou-se como entradas
doze amostras passadas de ambas as varidveis (janela de
previsao).

Este estudo de caso considerard duas condigoes como
entradas da RNA: poténcia ativa mdxima(a) da Figura
5, e outra considerando as amostras da poténcia ativa
e temperatura méximas (b) da Figura 5. Além disso,
em ambos os casos os valores passados das saidas serao
retroalimentados.

P[n]—
""""""""""""""" P[n:_lj_* +—»P[n+1]
Plnl—> “+—»P[n+1] PIn‘11—» RNA  +—>PIn+2]
P[n-;l]—» RNA -§—>P[n+2] T[n]— PT ~+—»P[n+3]
P['?: ] — -§—>P[n+3] T[n.-1]—-> s P[n+4]
TIn-11)—»
a) b)

Figura 5. Entradas e saidas da RNA e janelamento des-
considerando a temperatura.

O ambiente computacional para realizagao de todas as
simulagdes foi 0 Matlab ®) e os parametros foram definidos
da seguinte forma:

e Numero de camadas: 2;

e Numero de neurénios: para o treinamento da rede, fo-
ram variadas e combinadas as quantidades de neuro-
nios de 1 a 40 para cada camada, afim de encontrar
a melhor rede neste intervalo;

e Algoritmo de aprendizado: Algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM).

O algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) é definido neste
software como ”trainlm”, como aperfeicoamento do tra-
dicional algoritmo Backpropagation. O algoritmo LM faz
uso do erro quadratico médio para corrigir os pesos da
rede quando sua saida diferir da desejada e é bastante
efetivo para redes neurais pequenas (Levenberg (1944),
Marquardt (1963)).

2.4 Teste e valida¢ao da RNA

Foram elaborados algoritmos para que, ao final do trei-
namento de todas as redes, fossem obtidas as melhores

configuracoes de RNA a partir das seguintes métricas de
avaliacado: menor erro relativo e erro médio percentual
absoluto (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage Er-
ror), durante a fase de testes. Definidos matematicamente
por 1 e 2, respectivamente.

_ BT
1 NP —T;
MAPE(%) = NZ =11 %100 (2)
j=1 J

Em que,

e N: tamanho do conjunto de validagao;
e P;: previsao do modelo, para j= 1,2,3, ..., N;
e T; : teste (banco de dados), para j=1,2,3, ..., N.

A validagao esté atrelada a simulagdo da rede para o con-
junto de dados que nao foram aplicados no treinamento. A
cada passo, o valor previsto serd realimentado para o grupo
de entradas, de forma que os valores a serem previstos
sofram influéncia da previsdo anterior. Portanto, quanto
menor o valor do MAPE, menor é o erro de estimacao.

2.5 Andlise da correlagao

Buscando verificar o nivel de relagao entre a temperatura e
demanda neste trabalho, foi implementado um cédigo em
Matlab R2018b ®) para obter um coeficiente de correlagao,
que ird definir a sincronia de comportamento entre a
poténcia ativa e a temperatura.

Dessa forma, foram extraidas as informagoes do conjunto
de dados e por meio do comando ”corrcoef(A,B)”, em
Matlab® em que A e B representam os vetores dos valores
de poténcia e temperatura, respectivamente, pode-se obter
uma matriz simétrica de coeficientes de correlagao, da
seguinte forma:

<Z((é’» fl)) Zgg:g%) - (0, 11385 ; 11385> (3)

em que, p(A4, A) e p(B, B) correspondem a correlacio entre
a medida e ela mesma, ja p(A, B) e p(B, A) correspondem
a medida de correlagdo entre a varidvel A em relagdo a
varidvel B e vice-versa.

A correlagao é um método estatistico usado para avaliar
uma possivel associagao linear entre duas varidaveis conti-
nuas. Assim, como o coeficiente de correlagao entre tem-
peratura e poténcia resultou em um valor baixo (para um
valor positivo, considera-se baixa a correlagao no intervalo
de 0 a 0,5 (Mukaka (2012)), é possivel supor que, para esse
estudo de caso, a inclusao da temperatura como variavel
de entrada na Rede Neural nao afetara significativamente
os valores de demanda previstos. Possivelmente, devido a
baixa variacao de temperatura na regiao geografica estu-
dada. Tal hipdétese serd investigada na proxima secao.

3. RESULTADOS

Neste capitulo, serao expostos os resultados do trabalho
em detalhes. Desse modo, serao levadas em consideragao



as topologias de RNA propostas na secao anterior, para
a previsao de demanda. Os desempenhos das redes foram
avaliados na etapa de teste, considerando o MAPE e erro
relativo como métricas de avaliagao.

Buscando encontrar a melhor topologia da RNA, foram
realizados treinamentos utilizando duas camadas ocultas,
em que cada uma poderia comportar no maximo 40
neuro6nios. Portanto, foram obtidas 1600 configuragoes de
redes para testes e avaliacdo da que apresentaria a melhor
performance.

3.1 Previsao considerando poténcia e a temperatura como
entradas

Com a topologia da Rede Neural apresentada na Figura
5 b), denominada "RNA PT”, tendo como entradas tem-
peratura e poténcia, para a previsao da demanda, foi ini-
cialmente realizado o procedimento de treinamento. Para
isso, os parametros utilizados foram os presentes na secao
2.3.

Uma vez realizado o treinamento de todas as redes, estas
foram avaliadas utilizando os dados de teste, considerando
um perfodo de 106 dias, equivalente a 30% do nuimero total
de amostras. Na Figura 6, foi esbogado o comportamento
do MAPE para todas as redes encontradas, em que o eixo y
representa o nimero de neurdnios da primeira camada, = a
quantidade de neurdnios da segunda camada e, finalmente,
o valor no eixo z representa o valor absoluto da métrica
MAPE, em percentagem.

MAPE (%)

Figura 6. MAPE considerando poténcia e temperatura.

Sendo assim, a RNA que apresentou menor valor de
MAPE, 2,73%, foi a rede com 10 e 5 neurdénios na primeira
e segunda camadas, respectivamente. Ademais, a rede
com 31 e 5 neurbnios na primeira e segunda camadas,
respectivamente, foi a que exibiu o menor erro relativo,
igual a 8,71%.

Nas Figuras 7 e 8 estao os resultados do teste para a RNA
de topologia com o menor MAPE e menor erro relativo,
respectivamente, para 106 dias. Nota-se que a topologia
de melhor MAPE apresenta resultado superior, divergindo
com menor frequéncia da curva objetivo quando compa-
rado ao grafico da Figura 8, o qual a topologia da RNA
leva em consideracao o menor erro relativo.
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Figura 7. Previsdo da rede de menor MAPE.
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Figura 8. Previsao da rede de menor erro relativo.

3.2 Previsao considerando apenas a poténcia como entrada

Na Figura 5 a) estd ilustrada a RNA cujas entradas
sao apenas os valores de poténcia para a previsao da
demanda de poténcia elétrica. Inicialmente, é realizado o
procedimento de treinamento considerando os parametros
utilizados presentes na segao 2.3.

Apoés o treinamento de todas as redes, é feita a avaliacao
a partir dos dados de teste, considerando um periodo de
106 dias. Na Figura 9, foi esbocado o comportamento do
valor absoluto do MAPE para todas as redes encontradas.

MAPE (%)

Figura 9. MAPE considerando apenas a poténcia.



Portanto, a RNA que apresentou menor valor de MAPE,
2,33%, foi a rede com 16 e 38 neurénios na primeira
e segunda camadas, respectivamente. Ademais, a rede
com 31 e 5 neurdnios na primeira e segunda camadas,
respectivamente, foi a que exibiu o menor erro relativo,

igual a 6,8%.

Nas Figura 10 e 11 estao os resultados do teste para a
RNA de topologia com o menor MAPE e menor erro re-
lativo, respectivamente, para 106 dias. Como no resultado
anteriormente apresentado em que a topologia de melhor
MAPE apresenta resultado superior, divergindo com me-
nor frequéncia da curva objetivo quando comparado ao
grafico da Figura 8, no qual a topologia da RNA leva em
consideragao o menor erro relativo.
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Figura 10. Previsao da rede de menor MAPE.
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Figura 11. Previsao da rede de menor erro relativo.

Nota-se que, em ambos os casos, isto é, a rede neural que
utiliza o critério de menor MAPE apresenta menor conver-
géncia em relacao aos picos e vales do sistema ao longo do
tempo, quando comparado a rede que considera o menor
erro relativo. Este fato, deve-se ao modelo matematico do
MAPE, o qual propéem uma medida normalizada, faz a
RNA desconsiderar os pontos espirios que sdo vistos no
sinal real.

Por outro lado, o erro relativo, tende a variar dentro da
média do sinal real, como pode ser visto nas Figuras 8 e
11, respectivamente.

Por fim, foi realizada a comparacao entre as topologias de
redes adotadas, em que "RedeP”, denota a rede que possui
apenas a poténcia como variavel de entrada e "RedePT”,

denota a rede que possui a poténcia e a temperatura como
variaveis de entrada. O critério adotado foi o erro relativo
entre o sinal estimado e o valor real, conforme exposto no
grafico da Figura 12.
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Figura 12. Comparacao considerando os erros relativos.

A Figura 12 ilustra a comparagdo entre as redes através
do erro relativo e pode-se observar que a rede treinada
com apenas a poténcia como entrada, denominada "RNA
P”, apresenta menor média de erro relativo, igual a 3%.
Enquanto que a rede utilizando dados de poténcia e tempe-
ratura, "RNA PT”apresentam média do erro relativo igual
a 3,6%. Portanto, a temperatura influencia negativamente
na previsao de demanda neste estudo, devido sua baixa
variacao no periodo estudado. Dessa forma, confirmando
o resultado exposto pela matriz de correlagao calculada
na Secao 2.3 e refutando a hipétese que a temperatura
melhoraria o modelo de previsao de demanda.

4. CONCLUSAO

Em vista de tudo que foi apresentado, nota-se que a
temperatura apresenta baixa correlagdo com a varidvel
de poténcia desta subestacao. Comprovado pelo fato da
média do erro relativo da topologia sem a presenca de
temperatura ter sido menor que a topologia da RNA que
considera a temperatura: 3% e 3,6%, respectivamente.

Outro ponto importante esta na estratégia de mapeamento
da quantidade de neur6nios. Os resultados indicaram que
a RNA com apenas poténcia como entrada, levando em
consideragao o critério de menor MAPE, apresentou menos
neurdnios na primeira e segunda camada, quando compa-
rado a RNA com poténcia e temperatura como entradas.
Por outro lado, neste mesmo mapeamento, quando a mé-
trica de comparacao para escolha da RNA foi o menor
erro relativo, ambas as topologias apresentaram o mesmo
ndmero de neuronios na primeira e segunda camada.

Finalmente, o modelo implementadoneste trabalho apre-
senta performance significativa para previsao de demanda
em subestagoes de energia elétrica, ressaltando que a inser-
¢ao de temperatura nao afetou positivamente em melhoria
nas previsoes. Em trabalhos futuros, o objetivo serd ana-
lisar regioes do pais que apresentem elevada variagao de
temperatura ao longo do ano.
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