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Resumo — A previsdo da carga eléctrica é uma tarefa
fundamental para planeamento, operacdo e exploragdo dos
Sistemas de Energia Eléctrica. A importancia da previsdo
tornou-se mais evidente com a reestruturacdo do sector
energético nacional e com a criagdo de projectos ligados com as
smart grids, nomeadamente em Portugal — o InovGrid.

Este artigo descreve o modelo computacional de previsdo do
Diagrama de Carga Diaria baseado no algoritmo Levenberg-
Marquardt de Redes Neuronais Artificiais. Os dados a utilizar
s8o as series temporais de poténcia activa registados pelo Sistema
de Telecontagem da EDP Distribuicdo e as séries temporais
climaticas do Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera,
recolhidas na cidade de Evora, uma das primeiras cidades
inteligentes (smart cities) em Portugal. O horizonte da previséo é
de curto prazo: desde 24 horas até uma semana. Foram obtidos
bons resultados observados pelos indicadores estatisticos de
erros.

Palavras Chave — previsdo de carga; redes inteligentes;
subestacdes; redes neuronais artificiais; séries temporais.

Abstract — Load forecasting is a fundamental task for the
planning, operation and exploration of the Electric Power
Systems. The importance of forecasting has become more evident
with the restructuring of the national energy sector and the
creation of projects linked to smart grids, namely in Portugal -
InovGrid.

This paper describes the computational forecast model of the
Daily Load Diagram based on the Levenberg-Marquardt
algorithm of Artificial Neural Networks. The data to be used are
the time series of active power recorded by the EDP Distribution
Telemetry System and the climatic time series of the Portuguese
Institute of the Sea and Atmosphere, collected on the city of
Evora, one of the first smart cities in Portugal. The forecast
horizon is short term: from 24 hours to a week. The good results
observed by the statistical error indicators were obtained.
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l. INTRODUCAO

A previsdo do consumo de energia eléctrica é uma das
tarefas fundamentais para o planeamento, operacdo e
exploracdo dos Sistemas de Energia Eléctrica (SEE). A
importancia da previsdo actualmente tem crescido
significativamente, devido principalmente ao papel essencial
para a gestdo e controlo do SEE.

A energia eléctrica ao ser produzida tem que ser
obrigatoriamente consumida em simultaneo. Diferente de
outros bens da sociedade humana (petréleo, gés etc.), a energia
eléctrica ndo pode ser eficientemente armazenada e, por isso,
ndo podemos produzi-la em excesso. Por outro lado, a sua
escassez vai levar a falta do fornecimento de energia eléctrica
que é prejudicial, tanto para os consumidores como para as
empresas de producéo e de distribuicdo da energia eléctrica.

Sabendo antecipadamente (previsivelmente) a altura de
maior consumo de energia eléctrica e a evolucao dos valores do
diagrama de carga, os operadores do SEE conseguem, de uma
forma mais eficiente, planear a regulacéo dos grupos geradores
e o0 arranque dos grupos de reserva. Nas centrais
termoeléctricas isto resulta também na diminuicdo das
emissdes de CO,. Os diagramas de carga constroem-se na base
de valores de poténcia média tomada (¢ um valor recolhido por
cada intervalo de 15 minutos, que resulta da integragcdo de
poténcia instantanea e cujo resultado é dividido pelo intervalo
de tempo [1]), registados pelo SCADA (Supervisory Control
And Data Acquisition).

Este artigo apresenta a aplicacdo computacional prética
desenvolvida para a previsdo de diagrama de carga didria,
usando as séries temporais de dados do sector eléctrico de
Portugal. Para testar e avaliar o modelo de previsdo de carga, a
escolha recaiu sobre a area urbana da cidade de Evora, no
contexto do desenvolvimento de redes inteligentes nesta
cidade, um projecto-piloto realizado pela EDP Distribuicéo,
denominado InovGrid [2]. A Fig. 1 apresenta a arquitectura
geral do InovGrid focada no cliente e numa infra-estrutura
integrada do sector eléctrico nacional.
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Figure 1. Arquitectura do InovGrid (fonte: [3])

Il.  RECOLHA DE INFORMAGAO

A zona urbana da cidade de Evora ¢ alimentada em Média
Tensdo, 15 kV, por duas subestagOes eléctricas de distribuicdo
ligadas a subestagdo REN — EVORA: subestagdo de Evora e
subestacdo de Caeira. A Fig. 2 ilustra a topologia dessas redes
de distribuic&o e as referidas subestagdes.

Figure 2.  Aspecto topoldgico das redes de distribui¢do na zona da

cidade de Evora e arredores

Entre os sectores de consumo de energia eléctrica da cidade
de Evora prevalecem o doméstico, servicos e industria.

Os dados que fazem parte do conjunto “histérico” das
variaveis enddgenas do algoritmo da previsdo foram recolhidos
nos enrolamentos de 15 kV de cada transformador, através do
sistema de telecontagem de energia, relativos aos anos 2013-
2015. Compreendem valores de poténcia activa (em kW) e de
poténcia reactiva indutiva e capacitiva (em kvar).

Os factores climaticos que influenciam o consumo de
energia eléctrica sdo a temperatura ambiente, a humidade
relativa do ar, a velocidade do vento, a pluviosidade e a
luminosidade. Com o objectivo de avaliar o impacto desses
factores no diagrama de carga, foram recolhidos os dados
meteoroldgicos junto do IPMA - Instituto Portugués do Mar e
da Atmosfera.

Como exemplo, apresenta-se na Fig. 3 o diagrama de carga
da cidade de Evora numa semana de Inverno (6 - 12 de
Janeiro), e de Verdo (4 - 10 de Agosto) do ano 2014. E not6ria
uma reducdo de consumo no Verdo em comparacdo com o

Inverno. Observa-se também o menor consumo no fim da
semana, devido ao tradicional abrandamento das actividades
economicas.
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Figure 3.  Diagrama de carga semanal de Inverno e de Verdo

Todos os dados foram colocados nas folhas de célculo
Excel para poderem ser usados para alimentagéo do sistema de
previsdo desenvolvido. Os dados em falta (outliers) foram
substituidos pelos valores médios adjacentes, ou do periodo
cronolégico homélogo, conforme se tratasse de intervalos
curtos, ou longos.

IIl.  METODOS DE PREVISAO

A. Anélise geral

O modelo de previsdo da carga eléctrica pode ser dividido
em cinco etapas [4]:

Objectivo do Modelo

Colecta e Anélise dos Dados
Selecgdo da Técnica de Previsdo
Obtencéo das PrevisGes
Monitorizacdo do Modelo

arwhE

Na primeira etapa define-se a razdo pela qual sera
necessario prever, o produto que serd previsto (a carga
eléctrica) e o grau de confiabilidade desta previsdo. Depois
faz-se a colecta e analise dos dados histéricos do produto, para
identificacdo e desenvolvimento da melhor técnica de previsdo
nessa situacdo. Na etapa seguinte, define-se a melhor técnica
quantitativa de previsdo baseada na analise de dados historicos
através de modelos matematicos. A medida que a carga
prevista for sendo calculada, deve-se compara-la com a carga
real registada, calculando o erro obtido, para poder efectuar
uma monitoriza¢do do modelo.

De uma forma muito resumida a evolugdo das metodologias
de previsdo registaram um avanco significativo. Na década
sessenta surgiram as metodologias essencialmente baseadas
em aproximagdes regressivas, nas décadas de oitenta e
principios de noventa do século passado surgem as
metodologias baseadas no conhecimento e técnicas de redes
neuronais artificiais, sistemas hibridos e algoritmos genéticos.
O limite e a adaptabilidade de cada um dos métodos dependem
da diversidade e profundidade temporal da informacéo
recolhida, do horizonte da previsdo, bem como do clima da
regido geografica e do grau de interdependéncia entre o
consumo e as variaveis climaticas [1].

Existem varios métodos de previsdo de cargas eléctricas:



1. Métodos Estatisticos (tradicionais)

a) Regressao Linear Multipla
b) Alisamento Exponencial
c) Séries Temporais Estocasticas:
e Modelo Auto-Regressivo
e Modelo da Média Movel
e Modelo da Meédia
Regressivo (ARMA)

2. Meétodos de Inteligéncia Artificial

Mével Auto-

a) Redes Neuronais Artificiais
b) Légica Fuzzy
c) Algoritmos Genéticos

Os métodos Estatisticos tém vantagem de serem técnicas
matematicas ja bem desenvolvidas e estudadas, mas dependem
de uma modelagdo matematica complexa, além de terem
dificuldade de lidar com variagdes rapidas de factores como
clima, feriados etc. O modelo regressivo considera a carga
como uma combinagdo linear de funcgBes tais como sinusoides,
exponenciais, etc. Consiste na determinagdo da curva que
melhor se ajuste aos dados histéricos da carga, utilizando o
método de minimos quadrados. Os modelos baseados em
séries temporais incorporam na previsdo ndo s6 os dados
historicos, mas também os factores tais como temperatura
ambiente, sazonalidade e efeitos aleatorios.

Os métodos baseados na Inteligéncia Artificial permitem
lidar de melhor forma com a incerteza, bem como com as
funcBes ndo lineares. A previsdo baseada na teoria de
Inteligéncia  Artificial, propriamente Redes Neuronais
Artificiais, foi amplamente aceite no mundo cientifico e da
engenharia, tornando-se a técnica mais difundida para a
previsdo de carga. Existem diversas publicacfes cientificas
que provam a qualidade e robustez das previsdes baseadas em
redes neuronais [1], [5], [6], [7]. [9].

B. Metodologia adoptada

A Fig. 4 descreve a estrutura geral do modelo proposto
neste trabalho na forma de um diagrama de blocos.
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Tratamento de dados

v

Rede Neuronal Artificial

v

Previsdo de carga eléctrica

Figure4.  Diagrama de blocos do modelo de previséo

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) é composta por
varias unidades de processamento, denominadas de neuronios,
cujo funcionamento é bastante simples. O modelo do neurdnio
é inspirado no sistema nervoso bioldgico: ele recebe os valores
de entrada (x;) que sdo ponderados por valores associados com
cada sinapse (i), chamados pesos sinapticos. Todos os valores
ponderados sdo somados inicialmente, que resulta no nivel de
actividade do neurdénio (v) que a seguir & processado pela
funcdo de activagdo (¢(.)) para o valor de saida (y). A Fig. 5
apresenta esquematicamente o modelo do neurénio artificial.
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Figure 5. Esquema de um neurénio artificial

Neste trabalho a previsdo de carga eléctrica é feita atraves
de Redes Neuronais Artificiais feedforward onde existe apenas
um sentido de passagem de informacdo (da esquerda para a
direita) que corresponde a uma rede de alimentagdo directa.

O treinamento da rede foi realizado através do algoritmo de
retropropagagdo (backpropagation), que € um procedimento
sistemético de adaptacdo de pesos de redes neuronais baseado
no método do gradiente descendente.

O algoritmo de retropropagacdo descreve-se através dos
procedimentos seguintes [8]:

1. Apresentacdo de uma série temporal de dados X1, Xz ...
Xm (padrdo) da rede, a qual fornece uma saida y.

2. Célculo do erro que é igual a diferenca entre o valor
desejado (alvo) e a saida para cada valor de y.

3. Célculo do erro retropropagado pela rede associado a
derivada parcial do erro quadratico de cada elemento
relacionado aos pesos 1, Mz ... O;.

4. Ajuste dos pesos de cada elemento.

5. Apresentacdo de um novo padrdo da rede e repeti¢do
do processo até que haja a convergéncia da rede: valor
absoluto do erro < tolerancia arbitrada.

C. A composicao do vector de entrada no modelo de previséo

Para definir a estrutura e a composi¢do do vetor de entrada
para 0 modelo baseado em RNA segue-se uma sequéncia de
passos seguintes [5]. Inicialmente, é executado o pré-
processamento de dados, principalmente para preencher as
lacunas causadas por falta na operagdo do sistema de aquisicdo
de dados. Em seguida, é feita uma anélise de correlacdo entre
as variaveis endogenas e exdgenas, para identificar influéncias
relevantes de factores aleatérios independentes na dindmica do
consumo de energia eléctrica. As varidveis enddgenas sdo 0s
valores da poténcia activa, as varidveis exdgenas sdo
meteoroldgicas. Concluiu-se que s6 a temperatura do ar



apresenta uma correlacdo significativa com a poténcia activa, e
mesmo assim com valores baixos. E praticamente inexistente a
correlagdo entre a poténcia e as restantes variaveis climaticas:
humidade do ar, velocidade do vento e nebulosidade. Assim,
definiu-se que o vector de entrada do modelo de previséo
proposto vai incluir s6 as variaveis da poténcia. Em seguida, a
série temporal de poténcia é submetida a uma andlise de
entropia para determinar o comprimento da série de memoria
de curto prazo. Isto serve para identificacdo do comprimento
méaximo da sequéncia relevante de valores contiguos de
poténcia a ser incluida no vetor de entrada no algoritmo da
RNA. No final, ¢ realizada uma andlise de auto-correlacdo dos
valores de poténcia no passado, baseada no comportamento da
carga em periodos homologos de semanas anteriores & semana
de previsdo [1].

Apds esta analise, foi definido o seguinte vector de entrada,
constituido por 13 varidveis endégenas: [P(t-1), P(t-2), P(t-3),
P(t-23), P(t-24), P(t-25), P(t-167), P(t-168), P(t-169), Al, A2,
A3 e A4]. As variaveis P (t-1), P (t-2) ... P (t-n) séo os valores
de poténcia usados na construcdo do vector de entrada. O
gradiente Ai é calculado para os valores de carga adjacentes
P(t-k), P(t-k+1) em que k é o "deslocamento para tras", por
exemplo: A= P(t-23) - P(t-24), A,= P(t-24) - P(t-25) etc. A Fig.
6 mostra a variavel de previsdo P(t) e duas variaveis contiguas
anteriores, P(t-1) e P(t-2).
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Figure 6. A variavel de previsédo P(t) e as duas anteriores, P(t-1) e

P(t-2)

O ndmero de neurdnios na Unica camada oculta era a
metade da camada de entrada. A funcéo tangente hiperbdlica
foi escolhida para a camada oculta. Utilizou-se uma funcdo
linear para a camada de saida. O vector de entrada foi
normalizado entre -1 e 1. Este é um arranjo bem comprovado,
adequado quando, como no caso presente, as relacGes entre as
variaveis em jogo tém um forte comportamento ndo-linear. Em
muitos modelos de previsdo de curto prazo este tipo de
estrutura de ANN é amplamente utilizado [1], [5].

IV. RESULTADOS

Para validar o sistema computacional de previsdo da carga
eléctrica proposto neste trabalho, foram realizados os ensaios
€Om 0 mesmo.

O software MatLab R2012b foi a ferramenta utilizada para
treinar, validar e simular o sistema previsor proposto.
Conforme foi descrito em cima, implementou-se um método
baseado no algoritmo da retropropagagdo do erro

(backpropagation), Levenberg-Marquardt. Além de permitir o
ajuste da topologia da rede neuronal (nimero de camadas e de
neurénios por camada), o software permite o ajuste dos
parametros de treinamento tais como ndmero de iteragdes no
treinamento, taxa de aprendizagem, etc. O conjunto de
treinamento e validacéo é usado para ajustar os parametros do
modelo proposto, enquanto que o conjunto de teste é utilizado
para medir o desempenho do modelo.

As séries temporais de poténcia foram divididas em trés
conjuntos de dados: conjunto de treinamento (com 50% dos
dados), conjunto de validacdo (com 25% dos dados) e conjunto
de teste (com 25% dos dados). Os dados do ano 2013 foram
utilizados para os treinos de previsao, e os do ano 2014 — para a
simulagéo.

Como exemplo, os resultados obtidos sdo apresentados nas
Fig. 7 e 8 na forma grafica. Cada grafico mostra um diagrama
de carga real obtido a partir do sistema de telecontagem e o
diagrama de carga previsto (forecast). Ndo é por acaso, que o
dia 4 de Fevereiro de 2014 foi escolhido: na base de dados de
EDP Distribuicdo esse dia foi registado como o dia de maior
consumo em 2014, em Portugal continental.
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Figure 8.

Diagrama semanal de carga real e previsto

O desempenho da previsdo foi avaliado com base nos
indicadores estatisticos apresentados na Tabelal.

TABLE I. PARAMETROS ESTATISTICOS PARA A ANALISE DO ERRO

O valor absoluto do erro

Forecast error ee=h—-h

n
e
-3
n
t=1

PE, = % 100

n
_\|PEd
MAPE =
n
t=1

O valor do erro médio
Mean error

Percentagem do erro
Percentage error

Percentagem media absoluta do erro
Mean absolute percentage error




Nessas expressoes, P; € o valor de poténcia registado pelo
sistema de telecontagem (real), P, é o valor de poténcia
calculado (previsto), n € o nimero de registos (membros de
amostra).

A percentagem meédia absoluta do erro (MAPE) é o
indicador estatistico mais divulgado na bibliografia sobre os
métodos de previsdo de carga eléctrica. Quanto menor o valor
do MAPE, melhor o desempenho da previséo [5], [10].

A Tabela 2 representa dois indicadores de erro mais
significativos: o valor maximo de PE, e MAPE para os casos de
estudo correspondentes a carga das subestaces da cidade de
Evora. O periodo em andlise é o dia 4 de Fevereiro de 2014,
uma semana, de 3 até 9 de Fevereiro de 2014 e duas semanas,
de 3 até 16 de Fevereiro de 2014. Os resultados sdo
satisfatorios, considerando que o valor maximo de MAPE nos
estudos de previsdo deste tipo ndo deve exceder 5% [1], [5].

TABLE Il PARAMETROS ESTATISTICOS PARA A ANALISE DO ERRO
Periodo Max |PEy| (%) MAPE (%)
Umdia 2,30 0,78
Uma semana 4,90 1,01
Duas semanas 6,51 1,11

Na Fig. 9 esta ilustrada como exemplo a evolucdo da
percentagem de erro para o periodo de duas semanas, de 3 a 16
de Fevereiro 2014.

PE (%)

Hour (n)

Figure 9. Percentagem de erro no periodo de duas semanas

Relativamente a analise de erro aplicada a poténcia maxima
(ponta) do diagrama de carga da cidade de Evora, observa-se
gue esta ocorreu em 21 de Janeiro de 2014 as 20:00. O PE;
naquele momento é pequeno: 0,70%. O MAPE de 10 registros
com cargas mais elevadas do mesmo ano é de 0,94%. Como 0s
indicadores estatisticos de erros ainda permanecem abaixo de
5%, os resultados do modelo de previsdo continuam
satisfatorios.

Com o objectivo de melhorar o desempenho do nosso
modelo de previsdo acrescentaram-se os valores de patamares
de carga no vector de entrada do modelo, como mais uma
variavel endogena. Os patamares de carga sao valores médios
de carga em intervalos horérios. Servem para simplificar a
quantidade de informagoes utilizada na analise e procedimentos
de fendbmenos que ocorrem na operagdo de sistemas eléctricos

(8].

A Fig. 10 ilustra os patamares do diagrama de carga da
cidade de Evora, baseados no célculo do valor de poténcia
média sazonal, nos dias Uteis (Pat. DU), Sabados, Domingos e
feriados do ano 2013. Analisando empiricamente a curva que
representa o diagrama de carga diario médio, chega-se a
conclusdo que para os sabados, domingos e feriados “adapta-
se” o mesmo perfil de patamares (Pat. SDF).

Podemos identificar os valores de patamares como sendo as
cargas de vazio, cheia e ponta. Esses nomes sdo iguais aos
usados no sistema tarifario portugués, embora os intervalos
temporais de patamares no nosso modelo sdo diferentes,
correspondem ao comportamento “natural” de diagrama de
carga.

Para o Verao é suficiente usar sé dois patamares de carga,
como mostra a Fig. 11.

Apbs o treino do modelo de previsdo com consideracédo de
patamares de carga, chegou-se a conclusdo que os indicadores
estatisticos usados na analise de erros de previsdo sofreram
pequenas melhorias na ordem das centésimas. Embora ndo
constitua grande “progresso” no desempenho do modelo, pode
ser importante nalgumas situagGes do comportamento de rede
de energia eléctrica, por exemplo, na altura de reconfiguracdes
da rede ou funcionamento em regime de sobrecarga.
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V. CONCLUSOES

Este artigo apresenta um estudo das séries temporais de
carga eléctrica e propde um modelo de previsdo de carga a
curto prazo em redes de distribuicdo de energia eléctrica em
média tensdo. O modelo proposto baseia-se nos algoritmos de
Redes Neuronais Atrtificiais, em combinacdo com padrBes
(patamares) sazonais de carga, destina-se a prever o consumo
de energia a curto prazo, para a hora seguinte. Como casos de
estudo foram usadas as subestacdes da cidade Evora, a pioneira
das smart grids em Portugal, onde se comegou a desenvolver o
projecto InovGrid.

Este modelo mostrou-se eficiente e de facil utilizacdo, onde
a actualizacdo de seus parametros se processa de forma rapida
e eficaz.

A comparacdo dos erros de previsdo (entre os quais 0 mais
importante é o MAPE), mostrou que o modelo previsor tem um
bom desempenho e pode ser utilizado como uma ferramenta de
suporte na gestdo e controlo de redes de energia eléctrica.
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