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Aplicacdao de Modelos de Aprendizado de Maquina na
Predi¢do de Curvas de Carga

C. A. Urzagasti, J.J.G. Ledesma and J.N. Maciel

Abstract— One of the most important research topics in Smart
Grid technology is load curve prediction. This allows electric power
transmission and distribution operators to carry out operations with
greater efficiency in the dispatch of electric power. Therefore, the
relevance of knowing the characteristics of the electricity
consumption profiles of consumers is highlighted, in order to then
make load predictions, which can be done in different prediction
horizons and with different methods. Therefore, this study aims to
present machine learning techniques to perform load predictions
within 30 minutes, ANN and LTSM techniques are analyzed. From
a database containing load curve information of a 4-year
distribution system (2013 to 2016), 4 machine learning models were
made, two from RNA and two from LSTM. A comparison of both
models was made, where a better performance was found for the
LSTM models with accuracy greater than 0.95. It should be noted
that this work only made a comparison for a single forecast horizon,
therefore it remains as future work to analyze for different forecast
horizons and search for new open databases to complement this
study.

Keywords — Load Forecasting, Short-term Load Forecasting,
MLP, LSTM

I. INTRODUGCAO

S sistemas elétricos de poténcia (SEP) tem como fungéo
garantir que usuarios residenciais, comerciais ou
industriais, recebam energia elétrica com qualidade e
confiabilidade do fornecimento de energia elétrica [1]. Nos
Gltimos anos, ocorreu o desenvolvimento tecnoldgico dos SEP,
onde ressalta-se a integracdo de tecnologias de informacéo e
automacdo da rede elétrica vinculado ao conceito de Smart
Grids, os quais permitem gerenciar o fluxo de energia
bidirecional. Estas tecnologias possibilitam gerar grandes
volumes de dados de medigdes vinculadas ao funcionamento do
sistema elétrico de poténcia. Portanto, existe o desafio de
transformar dados em informacBes significativas que
proporcionam aprimorar o gerenciamento do sistema elétrico.
[2]

Deste modo, é de grande importancia a previsdo da carga
dos consumidores [3], com vantagens para empresas de
distribuicdo de energia elétrica, as quais visam identificar e
analisar comportamento da carga demandada pelos
consumidores, possibilitando reduzir custos de producéo ao
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detectar descargas ineficientes [4], além disso, permite detectar
pontos de demanda maxima e minima contribuindo para um
melhor planejamento dos SEP [5].

As pesquisas da literatura apontam um aumento no uso de
baterias para armazenamento de energia elétrica, que tem como
base fundamental no processo de transicdo energética, que
significa a passagem de uma matriz energética focada nos
combustiveis fésseis para uma com baixa ou zero emissdes de
carbono, baseada em fontes renovaveis [6] —[9].

J& outros estudos mencionam a importancia de predizer picos
de cargas para realizar operagdes de gestdo de energia com
maior eficiéncia e autonomia, utilizando sistemas de baterias
em conjuntos com sistemas de energia solar fotovoltaica, com
objetivo de suprir picos de demandas [10], [11].

Por tanto, este trabalho contribui no sentido de apresentar
modelos de aprendizado de maquina, com diferentes
configuragbes experimentais, contribuindo com resultados
comparativos de diferentes modelos, assim contribuindo para
futuras pesquisas sobre predicdo de curvas de cargas de curto
prazo.

O Brasil estd numa situacdo diferente de paises
desenvolvidos, pois, ainda passa por um momento de inflexéo
tecnoldgica relativa & digitalizacdo, ja que as empresas de
distribuicdo de energia elétricas brasileiras, na grande maioria
ainda ndo possuem sistemas publicos que demostrem o
consumo individual ou regional em tempo real para usuarios
finais. O procedimento de leitura mensal do consumo ainda
realizado manualmente para aproximadamente 90% do
territorio nacional. Consequentemente existe uma insuficiéncia
de base de dados que permitam realizar pesquisas para entender
a dindmica das necessidades energéticas do pais [14].

Com relacéo as técnicas de predi¢do de carga, a carga pode
ser analisada em diferentes horizontes temporais [15], no caso
de este trabalho sera analisada em horizontes de curto prazo. No
entanto, ndo existe um consenso literario definido sobre a exata
delimitacéo temporal destes horizontes de predicdo. Em geral,
pode classificar-se as predi¢es em curto prazo para periodos
inferior a 24 horas (Short-Term Load Forecasting - STLF),
médio prazo para horizontes entre 24 horas até uma semana
(Medium-Term Load Forecasting - MTLF) e longo prazo para
periodos acima de uma semana (Long-Term Load Forecasting
- LTLF). Considerando o constante crescimento do consumo de
carga e a importdncia cada vez maior de prever o
comportamento futuro dos consumos de energia e poténcia, as
empresas de transmissdo e distribuicdo de energia elétrica
consideram relevante a predi¢do de carga de curto prazo, para a
gestdo energética e operagdes mais eficientes de despacho de
energia [16]. Por isto, este trabalho focou na STLF considerado
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0 horizonte de predicdo de 30 minutos.

Atualmente, tem-se pesquisas sobre a previsdo da carga
STLF, entre eles, cita-se técnicas de Series Temporais [17],
Métodos baseados em regressdo [18], Suporte de Maquina
Vectorial [19], algoritmos de decisdo e métodos de inteligéncia
artificial [20]. Da mesma forma, evidencia-se que fatores
meteorologicos podem influenciar na analise e na modelagem
da carga. Entre esses fatores destaca-se que a variavel da
temperatura ambiente tem maior impacto na correlacdo para 0s
métodos de STLF, porque estd diretamente relacionada na
dindmica de consumo elétrico [13]

Diante deste contexto, destaca-se a relevancia de conhecer a
caracterizacdo da carga dos consumidores, definida como a
poténcia absorvida por todos seus equipamentos elétricos [1].
Considerando que o regime dessas cargas nao é fixo, varia de
um valor minimo a um valor maximo, por tanto o sistema de
distribuicdo deve estar preparado para atender as demandas
solicitadas [12]. E importante mencionar que a dindmica da
carga pode variar de acordo a localizacdo geogréfica,
sazonalidade, aspecto socioecondmicos e eventos culturais,
representando um desafio a operagdo do SEP. Além disso, a
carga também pode ser analisada em consumo de poténcia ativa
e poténcia reativa [13], neste trabalho foi realizado um estudo
no consumo de carga de poténcia ativa de um alimentador
primario.

Por tanto, este estudo tem como objetivo aplicar técnicas de
aprendizado de méaquina para realizar a predi¢do da curva de
carga de curto prazo (30 minutos), a partir de uma Unica base
de dados com historicos de cargas e variaveis meteoroldgicas,
os dados foram obtidos da empresa de transmissdo e
distribuicdo elétrica de Franca (RTE) [41]. Desse modo, com
esta analise pretende-se contribuir para desenvolvimento das
tecnologias de Smart Grid, fomentando e ampliando estudos
nesta relevancia area de pesquisa. Portanto, os objetivos
especificos deste estudo contemplam: (i) revisdo literaria sobre
STLF e algoritmos de aprendizado de méaquina, (ii) selecdo e
experimentacdo dos métodos de aprendizado de maquina
aplicados na predigdo de STLF, (iii) andlise comparativa dos
resultados e acurécia de predicdo dos modelos de STLF
empregados.

Com base nisso, na Se¢do Il é apresentada uma revisao dos
trabalhos relacionados a predicdo de carga e se classifica as
principais referéncias com base nos horizontes de predi¢do. Na
Se¢do Il realiza-se uma fundamentacdo teorica abordando
detalhes sobre o sistema elétrico de poténcia, métodos de
inteligéncia artificial e principais indicadores de desempenho
utilizados para avaliar os resultados dos modelos. Na Sec¢éo 1V
sdo apresentados os materiais € 0 método utilizados nesta
pesquisa, incluindo a base de dados empregada. Na Se¢do V sdo
descritos os resultados e discuss@es. Por fim, na Secdo VI sdo
descritas as conclusdes, as consideracfes finais e os trabalhos
futuros.

Il. ESTADO DA ARTE

Nesta secdo foi desenvolvido uma revisdo sistemética da
literatura sobre os principais estudos sobre a predicdo de curvas
de carga, com base nisso foi realizada a escolha dos métodos de
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aprendizado de maquina que foram utilizados neste trabalho.

Uma quantidade significativa de pesquisas tem sido realizada
nos ultimos anos para desenvolver métodos de predicdo de
carga [21], A partir destes estudos, o nivel de significancia de
algumas varidveis exégenas dentro do comportamento tipico da
demanda energética pode variar por causa dos horizontes de
predicdo [22]. Portanto, a seguir apresenta uma revisdo destes
estudos publicados sob o ponto de vista da influéncia dos
parametros e modelos nos resultados de predicéo de carga.

Entre os modelos aplicados na literatura, destaca-se 0 método
ARIMA (Auto Regressive Integrated Mobile Médio), cujo
desempenho mostrou-se compativel para predi¢des de curto
prazo, conforme os trabalhos [23]-[25] Logo, em trabalhos
como propostos em [23], [24], [26]-[30] as variaveis de entrada
mais utilizadas s&o os histéricos da demanda de energia elétrica
e varidveis climaticas, tais como a temperatura, umidade
relativa e pressdo atmosférica. Assim, destacam modelos de
Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) como as (Redes
Neurais Artificias - RNA), (Redes de Memo6ria longa de curto
prazo — LSTM), (Maquina de Vetores de Suporte — SVM),
(Multicamadas Perceptron — MLP). Na Tabela | é apresentado
0s principais métodos aplicados na predicdo de carga,
detalhando as varidveis de entrada e horizontes temporais
empregados.

Na Tabela I, evidencia-se que os métodos de ML e DP estdo
entre as técnicas mais utilizadas no estado da arte para predicéo
da curva de carga de curto prazo. Na literatura ndo estabelece
uma técnica ideal de previsdo. Neste aspecto o estado da arte
converge na medida em que sua adequacdo depende do caso de
aplicacdo e o tipo de série temporal a ser estimada.

11l. FUNDAMENTAGAOQ TEORICA

Nesta secdo, descreve-se as caracteristicas de um sistema
elétrico de poténcia, com enfoque em diferentes tipos de curvas
de cargas. Também se detalham os métodos de previsdo de
carga que foram utilizados neste trabalho, assim sendo os
métodos de MLP e LSTM.

A. Sistema elétrico de poténcia e curvas de cargas

Os sistemas elétricos de poténcia, tem como funcéo essencial
fornecer energia elétrica aos usudrios, com qualidade adequada,
e no instante que for solicitada. Um SEP é formado por centrais
elétricas, subestacdes de transformacdo, linhas e receptores de
poténcia, todos eles ligados entre si. Logo, ele pode ser dividido
em trés grandes blocos: geragéo, transmissdo e distribuicéo [1]
conforme a Fig. 1.

Na elaboracéo de este trabalho, os modelos preditivos foram
realizados com base nas medicfes da saida de uma subestacdo
de distribuicédo elétrica francesa, medidas no transformador de
poténcia no comeco da distribuicdo primaria.

Além disso, um SEP pode ser classificado por padrfes de
consumo a través de uma anélise dos valores de energia
consumida
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TABELAI
PRINCIPAIS METODOS DE PREDICAO DE CURVA DE CARGA PARA DIFERENTES HORIZONTES DE PREDICAQO
HO”ZO.” t~e Metm_j0~de Métricas Variaveis de entrada Varlzi,vel Dataset An_o de~ Ref.
de predi¢édo predigdo de Erro de saida publicacdo
Poténcia Sete dias de medigBes de
5 min ARIMA, MAPE Horas, dias, carga Ativaem | cargaem MV\./ com 2009 [24]
MLP [MW] intervalos de 5 minutos, na
subestacdo de Ubatuba-SP.
Quatro meses de medigdes
Temperatura média, o de duas empresas de
MAPE maxima e minima, més Poténcia distribuigdo de energia
1h MLP P . Lo Ativa em - e 2014 [26]
R hora, dia, carga, umidade W] elétrica com localizagdes
relativa geograéficas diferentes, nos
EUA
N Poténcia 18 meses de medicdes de
30 min MLP MAE, Potenmz}, te_mpgratura, Ativaem  duas subestacdes da rede de 2018 [27]
MAPE frequéncia, ciclos DS
[MW] distribuicdo francesa
. Poténcia Dois anos de medices de
24n LSTM, MAZPE’ Temperatu_ra, dia da Ativa em um sistema de distribuicéo 2019 [31]
48h SVM R semana, feriados, hora S
[MW] de energia elétrica
e e
MLP RMSE do vento, umidade, dia, Poténcia 200% até 2006 éom dois
1h SVM MAE hora, més, estacdo do Ativaem S 2020 [29]
LSTM R? ano, pressdo atm., tipo de [MW] anos de treinamento, 11
' B meses de teste e 1 més de
nuvens A
validagdo
Dados de dois
1h AD MSE Temperatura, velocidade  Poténcia trznmsf(;)samsasduog:sst;n%t:;aéj:s
MLP MAE do vento, umidade, dia, ~ Ativa 2 <0 2020 [30]
24n SVM R? hora, més, presséo atm [P.U] regido sul do Brasil, nas
' P ' e cidades de Santa Maria e Sdo
Leopoldo
| 22,83 MW
!
fffff : L P 34,5KV
| |
' [
[ I
| g | R
I g I 16,74 MW ~J \ 6,09 MW
< |
| |
! |
| |
_____ I 138KV
I
;
Fig. 1. Representacéo de um sistema elétrico de poténcia. Note que este 9,13 MW

se encontra dividido em geracéo, transmissdo e distribui¢do,

Independentemente do tipo de consumidor, o consumo de
energia elétrica possui um comportamento sazonal e ciclico que
pode ser evidenciado através das tipologias de curvas do
consumo dos usuarios. O comportamento regular desta curva é
chamado de perfil de consumo, conforme ilustrado na Fig. 2,
que também representa um fluxo de carga de um sistema de
distribui¢do priméria e secundaria [32].

Consequentemente, nos sistemas de distribuicdo, sdo gerados
perfis de consumo definidos como curvas de cargas, que
apresentam a demanda em funcdo do tempo, D(t), para um
periodo de tempo (T) conforme a Fig. 3 que representa uma
curva de carga comercial num periodo de 24 horas. A curva de
carga é delineada como a energia total consumida no periodo,
er , € medida pela area entre a curva e eixo dos tempos
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Fig. 2. Niveis de tenséo e perfis tipicos de consumo para barramentos de
media e baixa tensédo do sistema de distribuicdo de eneraia elétrica
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As curvas de cargas podem variar de acordo a sazonalidade
do ano, onde o consumo de carga das pessoas esta diretamente
vinculado com as condigbes climaticas e estagdes do ano. A
medida que diminui a temperatura, aumenta o consumo de
carga, isso é devido ao maior uso de chuveiros elétricos,
aquecedores ou outros equipamentos geradores de calor. [3]
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Fig. 3. Representacdo da curva de carga comercial tipica num periodo de 24
horas, observe-se que o maior pico de carga encontrasse no horario 17:00 a
18:00h com um valor de 5113,4 KW

A partir da revisdo da literatura sobre a STLF, apenas deve
ser gerado um método de predicdo para cada tipo de curva de
carga. Porém, devido a semelhanca nos procedimentos, a
mesma metodologia pode ser aplicada para qualquer tipo de
perfil de carga. [33]

B. Métodos de aprendizado de maquina

Nesta Secdo, sdo mencionados dois métodos, empregados
nesta pesquisa. Eles serdo detalhados a seguir:

1. Rede Neural Artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo formadas por um
conjunto de unidades béasicas de processamento (neurfnios)
interconectadas e organizadas em camadas. Cada neurdnio
produz sua saida tomando uma combinacéo linear de sinais de
entrada e transformando-a usando uma func¢éo chamada fun¢éo
de activagcdo. Os pesos dessa combinacdo linear estdo
associados as conexdes numeéricas (pesos sinapticos) que ligam
0 neurbnio a todos os neurdbnios pertencentes a camada
superior.

A saida de um neur6nio em func&o dos sinais de entrada pode
ser escrita como

n
vi=f Z wjix; — b @
i=1

onde y; € a saida do neurnio geneérico pertencente a camada j;
x; sd0 os sinais de entrada para o neurdnio; wj; € 0 peso
sindptico associado a conexdo entre neurdnios genericos
pertencentes as camadas j e i, respectivamente; b é o termo de
polarizacdo (outro peso do neurdnio); f é a funcao de ativagéo,
conforme representado na Fig. 4(a).

Dentro dos estudos das RNA se encontra o Perceptron
Multicamadas (MLP) caracterizado por possuir varias camadas,
porém, a arquitetura mais frequentemente empregada consiste
em trés camadas: uma camada de entrada, uma camada oculta
e uma camada de saida como € representado na Fig. 4(b) [34].

Em um MLP totalmente conectado, cada neurdnio de uma
camada esta conectado a cada neurdnio da préxima camada.
N&o ha conexdes de feedback. A aprendizagem € a fase mais
importante na utilizagdo de um modelo baseado em RNA.
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Durante o aprendizado, conjuntos de padrfes de entrada-saida
conhecidos sdo apresentados a rede, e 0s pesos de conexao entre
as unidades de processamento sdo ajustadas de acordo com as
regras de aprendizado impostas. O algoritmo de atualizacdo de
peso mais utilizado para o treinamento de redes MLP é o
chamado de backpropagation.

Camada de

entrada

X o—e{ W\ Camadas
TN Fungio de + Camadas  Desaida
v ativagio ocultas

N s
2 q‘ L. 0,
| Variaveis de
J ativagio —]

T entrada

wirsde Variavel

> Desaida

4/ /" Fungio de
: transferencia i

1\ 0, —

Y

() — (b)

Fig. 4. Na figura (a) esta representado um exemplo de um neurénio, logo na
figura (b) corresponde uma estrutura de uma RNA

A idéia bésica do algoritmo de aprendizado de
backpropagation consiste na repeticéo aplicacdo da regra para
calcular a influéncia de cada peso na rede em relagdo a uma
funcdo de erro arbitréario.

OE 0E 0o; Onet;
aWji B aoi anetj aW]l

2

onde wj; € 0 peso associado a conexdo do neurdnio i ao
neurdnio j, o; € a saida e net; é a soma ponderada das entradas
para o neurbnio j. Uma vez que a derivada parcial para cada
peso é conhecida, o objetivo de minimizar a funcéo de erro é
alcangado executando um simples gradiente descida, de acordo
com a regra de atualizag&o.

0E
aWji

wi(t+1) =w;(t) —n ) 3

onde n é a taxa de aprendizado, um termo que reduz a
derivada e tem um efeito importante no tempo necessario até
que a convergéncia seja alcancada. Se n for muito pequeno, a
convergéncia requer muitos pasos até chegar a uma solucao
aceitavel. Por outro lado, uma grande taxa de aprendizado pode
levar a oscilacGes, evitando que o erro caia abaixo de um valor
limite fixo. O valor de E(t) esta relacionado com a diferenca,
no momento da iteracdo t, entre os valores de saida e de destino.
[35], [36]. Na pratica, ndo foi utilizado o desenvolvimento
matematico, pois esses algoritmos ja sdo implementados em
bibliotecas de aprendizado de maquinas utilizadas e explicadas
na Secdo de materiais e métodos

2. Redes de memoria longa de curto prazo (LSTM)

A rede LSTM é uma variante especial das Redes Neurais
Recurrentes (RNR) capaz de aprender dependéncias de longo
prazo. Ela foi projetada especificamente para evitar o problema
de dissipagdo/explosdo do gradiente. Uma LSTM ¢ adequada
para classificar e prever dados de séries temporais e sua
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principal caracteristica € que existe uma célula de memoria
conectada na estrutura LSTM ao longo do tempo que continua
rastreando os estados internos aprendidos das entradas
sequenciais. O estado interno e a entrada em uma instancia de
tempo determinam a saida desse intervalo de tempo especifico
juntos [37].

Essa arquitetura comum da célula de LSTM é composta por
um estado da célula (ct), uma saida chamada de hidden state
(ht), um input gate (it), um output gate (ot) e um forget gate
(ft) apresentado na Fig. 5. A principal férmula de céalculo do
LSTM [38] é como segue:

fe = o(Wr(heoax,) + by) (4)
ip = o(Wy(Re_y,) + b;) (5)
g = tanh(Wy(hy_1,) + by) (6)
Ct = fiCe-1 +i:Ge (7

or = tanh(Wy(he_1x,) + b,) (8)
h; = o;tanh (c;) (9)

Onde f;, i;, g; e o, determinam os valores de saida dos forget
gate, input gate, update e output gate respectivamente. Logo,
We, W, W, e W, demostram as métricas dos pesos, by, b;, bye
b, ilustram os vetores das bias, ¢, e o apresentam a célula de
memoria e a fungdo de ativacdo sigmoide, respectivamente.
Além disso, as entradas dos 4 gates a LSTM com os valores de
h¢_, em um passo de tempo passado t — 1 [39]

Ct-1 = p=(X

he-1> :h[

Fig. 5. Representacdo de uma estrutura LSTM [39]

C. Indicadores para avaliar o desempenho dos modelos

Existem varios indicadores populares para avaliar o
desempenho da previsdo, que incluem principalmente erro
quadratico médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE), erro
quadratico médio (MSE) e erro percentual absoluto médio
(MAPE). Neste trabalho sdo utilizadas as métricas de erro
R?,RMSE e MAE onde o RZmensura o coeficiente de
determinacdo pardmetro para determinar acurdcia dos
resultados, 0 RMSE mede o erro quadratico médio e MAE
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medo o erro médio absoluto [40]. Onde y; corresponde ao valor
real das medicdes e y; ao valor da predicéo.

Z?I=1(Yi - Vi)z
RE =1 2TV 10
L0 —v) (10)
0~ 7
RMSE = ;T (11)
1 N
MAE = NZ lyi —vil 12)

i=1

As métricas de erro foram escolhidas com base na revisdo da
literatura da Segdo Il, onde se recomenda utilizar esse conjunto
de métricas para avaliacdo do desempenho dos modelos

IV. MATERIAIS E METODOS

Com base nos estudos anteriormente citados selecionou-se
para avaliacdo comparativa, desta pesquisa, 0s métodos de
MLP e LSTM. Os MLP constituem historicamente 0os métodos
de ML mais utilizados na literatura, enquanto o LSTM séo sua
evolugdo e atualmente os mais empregados nas andlises de
dados em séries temporais com horizontes de predicao de curto
prazo. A metodologia proposta fundamenta-se na predicéo de
curvas de cargas tipicas considerando a influéncia de variaveis
meteorolégicas. Neste estudo serd empregada uma base de
dados de medicéo de carga de um alimentador primario, com
cargas que variam de 2 a 6 MW. Por outro lado, nos itens
seguintes sdo descritos a base de dados que sera utilizada, a
implementacdo dos métodos propostos e as ferramentas
empregadas na realizacdo experimental dos modelos.

A. Banco de dados (dataset)

Os modelos de MLP e LSTM foram desenvolvidos e
avaliados a partir do dataset no periodo de 2013 a 2016 (Vide a
Tabela 1), da empresa RTE de transmissdo e distribui¢do de
energia elétrica da Franga [39], a qual disponibiliza dados
publicos sobre consumo de energia elétrica.

TABELAII
NUMERO DE REGISTROS, HORIZONTE DE PREDIGAO E VARIAVEIS DOS DATASET
EMPREGADOS NESTE ESTUDO
RTE dataset [41]

o Horizonte Treinamento Teste Validacéo
Variaveis de predicédo (2 anos) (1 ano) (1 ano)
Temperatura do
ar, més, dia,
hora, carga, 30 min 35040 8736 8736

estacdo do ano

Visando evitar overfitting, que significa que um modelo de
ML se adapta a os dados de treinamento, mas ndo consegue
generalizar para novos dados [38] utilizou-se no experimento a
técnica de validacdo cruzada 3-fold no dataset



Versdo Final
08/ 08/ 2022 19: 13

> REPLACE THIS LINE WITH YOUR PAPER IDENTIFICATION NUMBER (DOUBLE-CLICK HERE TO EDIT) < 6

Nela, o conjunto de dados se divide em um niimero k onde se
realiza o treinamento dos modelos de ML, exceto em um (k-1)
dos conjuntos de dados e, em seguida, se avalia 0 modelo no
conjunto de dados que ndo foi usado para treinamento. Este
processo é repetido k vezes, com um subconjunto diferente
reservado para avaliacdo (e excluido do treinamento).

Na Tabela 11l se apresenta a divisdo dos dados de
treinamento, teste e validacdo utilizando o método de validacéo
cruzada. Neste caso o ano 2016 serd utilizado como um
conjunto de dados de teste que o modelo ndo conhece.

TABELAIII
DIVISAO DE CONJUNTOS DE DADOS UTILIZADA PARA VALIDAGAO
CRUZADA
Folds/Anos 2013 2014 2015 2016
Fold 1 Treino Treino Teste Validacéo
Fold 2 Treino Teste Treino Validacéo
Fold 3 Teste Treino Treino Validacédo

Desta forma previne-se o problema de overfitting com os
modelos sendo validados com 3 conjuntos distintos de dados.
A média destes 3-folds é calculada e considerada para definicéo
do desempenho de acuracia de cada modelo.

B. Delineamento metodolégico e estrutura dos modelos

Para o desenvolvimento metodolégico, foi realizado um
procedimento sistematico. Primeiramente sdo carregados 0s
dados brutos do dataset, os quais sdo pré-processados até obter
um dataframe com as varidveis de entrada e saida.
Posteriormente, esses dados sdo normalizados nua faixa de
[0,1] para melhor adequar-se ao treinamento com as bibliotecas
de Machine Learning utilizadas. Os dados normalizados séo
separados em dados de treino e teste, sendo entdo submetidos
aos modelos com estruturas previamente configuradas. 1sso se
repete para cada modelo de MLP e LSTM, conforme observa-
se no fluxograma da Fig. 6.

Cada uma das etapas sugeridas, busca seguir um método
sistematico para ser aplicado para qualquer tipo de curva de
carga. Neste estudo ndo foram analisados e considerados a zona
geogréafica, os feriados e os aspectos socioecondmicos. Na
Tabela IV estdo descritas as variaveis exdgenas e enddgenas, as
configuragbes dos modelos, a quantidade de dados utilizados
para o treinamento, teste e o0s horizontes de predicdo
considerados.

TABELA IV
CONFIGURACOES DOS MODELOS MLP E LSTM, UTILIZADAS NESTE ESTUDO
MLP LSTM

Variaveis de entrada Temperatura do ar
Més, hora, minuto
Carga
30 min

MLP-1 (4x30x30x1)

Temperatura do ar
M@s, hora, minuto
Carga
30 min
LSTM-1 (4x128x64x1)

Variaveis de saida
Horizonte de predicdo
Topologia dos

modelos MLP-2 (4x60x1) LSTM-2 (4x50x1)
Set de treino 24 meses 24 meses
Set de teste 12 meses 12 meses
Set de validacéo 12 meses 12 meses
Funcdo de ativacéo RelLu RelLu
Epochs 100 100

Honol ogada

As configuragdes e estrutura dos modelos, foi escolhida
como na metodologia proposta em [42] para MLP, e para a
estrutura LSTM foi considerada uma configuracdo com base
nos estadios feitos por [43]

Pre-processamento do dataset

|

Normalizacio dos dados

l

Separar os dados de treino e teste

|

Treinar os modelos MILP e LSTM

l

Fazer predicio utilizando dados do teste

l

Validacio e Resultados

!

Comparacio da acuracia dos modelos
MLP, LSTM e Persisténcia

Fig. 6. Detalhamento dos processos realizados na experimentagdo dos modelos

implementados

C. Ferramentas e tecnologias

Durante a etapa experimental realizada nesta pesquisa foram
utilizadas diversas ferramentas digitais, com prioridade em
tecnologias open-source. Dentre elas, as principais estdo:
linguagem de programacdo Python e bibliotecas relevantes
como Scikit-Learn, Keras, Numpy e Pandas [44] que sdo
determinantes para criacdo de modelos de ML. Por outro lado,
foi utilizado o0 ambiente de desenvolvimento Google Colabority
(Colab) [45] e por altimo nas andlises estatisticas foi utilizado
o software livre Jamovi [46] Este conjunto de ferramentas e
tecnologia é bastante utilizado pelos pesquisadores para
desenvolver e testar modelos de ML, por serem de fonte aberta,
assim como alguns do Grupo de Pesquisa em Energia &
Sustentabilidade Energética da Universidade Federal da
Integracdo Latinoamericana [47], [48]

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apo6s execucdo experimental, foram obtidos os resultados
das métricas de desempenho para os modelos de predicdo de
acordo com as configuracdes explicadas no Capitulo V. Foi
testado para dois modelos de MLP e dois modelos LSTM,
utilizando uma Unica base de dados, neste caso o dataset RTE
[41] e também com um Unico horizonte de predi¢do de 30 min.
Além disso, utilizou-se um quinto modelo de persisténcia
(baseline) como referencial de comparacdo. Essa abordagem é
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amplamente utilizada na literatura em problemas de regresséo.
O modelo de persisténcia & simples e realiza a predicdo
considerando o valor no passo do tempo anterior (t — 1) para
prever o resultado esperado no tempo (t + 1), satisfazendo as
trés propriedades do algoritmo de persisténcia: simples, rapido
e repetivel [38]. Os resultados das avaliagdes permitem
determinar que modelo teve melhor desempenho tomando
como referéncia base os resultados do modelo de persisténcia

A. Resultados da predi¢do da curva de carga

Esta secdo descreve os resultados dos experimentos a partir
dos treinamentos e dos testes dos cinco modelos descritos na
secdo anterior, sendo dois modelos de MLP, dois modelos de
LSTM e o modelo de persisténcia (baseline). Foi utilizado um
conjunto de dados (Tabela IlI) que permitiu ampliar a
confiabilidade dos resultados. O tempo médio de treinamento
variou de 20 a 60 minutos, sendo que o0 modelo LSTM mais
complexo de duas células foi o que teve maior tempo de
treinamento. Os resultados podem ser visualizados na Tabela
V.

TABELAV
RESULTADO DAS METRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS RTE
Modelo Métricas Foldl Fold2 Fold3 Media
2
LPa R 086 085 084 085
ook FMSE 365 542 425 444
MAE 176 248 297 240
R? 085 078 080 084
&125;?) RMSE 533 728 488 583
MAE 354 429 315 366
R? 095 097 092 095
(fgg’)'dl) RMSE 246 336 413 331
MAE 129 158 218 168
R? 098 093 097 096
( 4x|_152g>':/z|3;12x1) RMSE 176 231 261 222
MAE 897 985 118 10,2
R? 065 070 073 069
Persisténcia  RMSE 1235 928 1346 1169

MAE 54,6 61,8 92,8 69.73

Os parametros de desempenho sdo representados pelas trés
métricas R?, RMSE e MAE que refletem os erros da predicio.
Estas métricas permitem ter resultados em varidveis
quantitativas para ter como referéncia para outros modelos. O
primeiro pardmetro de desempenho que se obteve, foi a métrica
R? que representa o percentual da variancia dos dados que é
explicado pelo modelo, onde os resultados variam de 0 a 1.
Logo, quanto maior o valor de R?, mais explicativo é o modelo
em relacdo os dados previstos, porem esta métrica nao é
suficiente para considerar uma predicdo confiavel, por isso
também foi utilizado a RMSE que calcula a média de diferenca
entre o valor predito e o valor real e aplicada a raiz quadratica,
esta métrica tem a vantagem de ter uma avaliagdo mais
criteriosa sobre as previses do modelo. Por Gltimo para
complementar foi implementada a métrica MAE que é similar
que anterior, calcula a diferenca entre o valor real e o valor
previsto, porem este valor do resultado é elevado ao quadrado,
desta forma permite deixar mais evidente a diferencia da
predicdo e o valor real.
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Com base na Tabela de resultados, observa-se que 0s
modelos MLP e LSTM apresentam melhores desempenhos que
o modelo de persisténcia. Portanto, a seguir, os resultados serdo
analisados e discutidos

B. Analise e discussdes das predicdes

Para determinar qual dos modelos apresentou a melhor
precisdo foi realizado uma andlise do desvio padrdo, onde
graficamente se pode observar na Fig. 7. Nota-se que 0s
modelos LSTM e MLP superaram o modelo de persisténcia.
Por esse motivo as comparacdes seguintes consideram somente
0s modelos de LSTM e MLP, os quais apresentam melhores
acuracias de RMSE em relagdo ao modelo de persisténcia. Por
outro lado, também, se observa que o modelo LSTM-2 tem uma
melhor precisdo em comparacéo aos modelos MLP.

A precisdo média dos modelos MLP e LSTM pode ser
observar mediante o coeficiente de determinagdo (R?)
conforme se observa na Fig. 8, se bem os modelos apresentam
resultados superiores de acuracia > 0.8 onde a literatura
considera um resultado aceitavel, no entanto os modelos LSTM
apresentam uma leve vantagem de 11% entre o melhor
coeficiente de determinagdo e o pior. Considerando que os
modelos LSTM tem um melhor desempenho com relagédo aos
modelos MLP, comparou-se ambos os modelos de LSTM,
observa-se que existem muito pouca diferencia entre ambos
modelos, tanto em métricas R? e RMSE. Isso indica que um
modelo LSTM mais simples de uma célula tem acuracias
préximas a 0 modelo mais complexo de duas células, com uma
diferencia minima de 1% para o coeficiente de determinacéo.

120
100

80

RMSE
a
<]

) -
0
MLP-1 MLP-2 LSTM-1 LSTM-2
M Modelos 44.4 58.3 33.1 22,2 116.9

Persistencia

Fig. 7. Valores do RMSE os diferentes modelos, quanto menor a métrica,
melhor o resultado

Sobre a base dos resultados desta analise, pode se afirmar que
0s modelos LSTM com estrutura simples tem uma acuracia
levemente superior que os outros modelos de comparacéo.

Finalmente, na Fig. 9 apresenta-se um exemplo da predi¢éo
da curva de carga para os modelos considerados durante este
estudo. A curva se considera uma semana para frente com
horizontes de predicdo de 30 minutos, observa-se que
evidentemente o0 modelo LSTM segue com melhor tendencia a
curva da carga real. Se realizou uma ampliacdo na curva para
visualizar o que acontece num periodo de 30 minuto e se
observa que as curvas dos modelos seguem a tendencia da curva
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de carga real, onde novamente nota-se uma melhor tendencia
na curva para os modelos LSTM.

Também, na Fig. 9 encontra-se sinalizado dois pontos
onde ocorram picos de demanda maxima e demanda minima
para determinados dias da semana. Note-se que na segunda
feira ocorreram picos de demanda maxima entre os horarios das
16:00 até 20:00, como foi mencionado a curva de carga
pertence ao um alimentador primario, nesses horarios sdo
produzidos picos de carga por horarios comerciais. Por outro
lado, na quarta-feira ocorreu um pico de demanda minima nos
horarios das 22:00 até 02:00, que correspondem a horarios de
menor atividade de consumo elétrico. Por tanto, a curva de
carga analisada representa um perfil de consumo comercial,
pois a dindmica de carga aumenta em horérios laborais e
diminui fora desses horarios.

0.98
0.96
0.94
0.92

0.9

0.88

R2

0.86
0.84
0.82

0.8

0.78
MLP-1 MLP-2 LSTM-1 LSTM-2

H Modelos 0.85 0.84 0.95 0.96

Fig. 8. Representagdo do coeficiente de determinagéo, quanto maior o valor
melhor resultado da acuracia

Certamente em ambos analises verificou-se que os modelos
LSTM tem melhor desempenho para as duas métricas de erros
analisadas, tanto R?> e RMSE. A vista disso, na tabela VI se
tomou como referéncia a R? para representar a acuracia dos
modelos, onde é identificado a media R?, o menor valor R?

6500

obtido durante os testes experimentais e o maior R? dos
experimentos, a traves disso se identifica os maiores e menores
desempenhos dos modelos aplicados, e que foram comparados
nas Fig. 7 e Fig.8. A traves disso

TABELA VI
VALORES DAS ACURACIAS DO MENOR A MAIOR DOS MODELOS APLICADOS
Modelos Media R? Menor R? Maior R?
LSTM-2 0,96 0,93 0,98
LSTM-1 0,95 0,92 0,97
MLP-2 0,84 0,78 0,85
MLP-1 0,85 0,84 0,85

Queda comprovado que 0s modelos LSTM-2 possui a maior
acuracia, seguido pelo modelo LSTM-1, depois MLP-2 e
finalmente o modelo MLP-1 apresentou o desempenho mais
baixo.

CONCLUSAO

Neste trabalho realizou-se a avaliagdo de modelos de ML na
predicdo da curva de carga de curto prazo, considerando um
Unico horizonte de predicdo de 30 minutos a frente. Foram
comparadas as acuracias dos modelos de MLP e LSTM. A
metodologia proposta foi definida para realizar predi¢des de
uma curva independente dos valores da carga, tornando o
método valido tanto para alimentadores primarios e
secundarios, quando considerados os parametros de entrada
usados neste estudo. Além disso a metodologia de predicao de
este trabalho é valida para ser aplicada em outras configuragdes
e estruturas de modelos de ML. Néo foram considerados vérios
fatores que podem influenciar na variacao da curva carga, como
preco da energia elétrica, condi¢bes socioecondmicas e
culturais, dias festivos ou condi¢es meteorolégicas mais
especificas como umidade, velocidade do vento, indice de
nuvens e outros.

Em relagdo aos resultados, a comparacao dos modelos MLP
e LSTM demonstraram maior precisdo que o modelo de

[ L Pico maximo de segunda-feira

6000

5500

Carga [KW]

5000

4500

4000

T
segunda-feira

terga-feira

~—Atual MLP-1 LSTM-1

LSTM-2

quartafeira quinta-feira

——MLP-2

Fig. 9. Predicéo da curva de carga de uma semana, com horizontes de predi¢éo de 30 min
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persisténcia utilizado como base de referéncia. Em fung&o disso
foi realizada a comparagdo dos modelos LSTM e MLP com
duas configuragdes diferentes cada. Os resultados
demonstraram que para a base de dados utilizada com variaveis
de entradas basicas, como més, dia, hora e temperatura
ambiente com horizontes de predicdo de 30 minutos, a rede
LSTM simples se adaptaram melhor que uma MLP. Inclusive,
se obteve resultados muito similares que uma rede LSTM mais
complexa de 2 células. No entanto existem diversas pesquisas
que realizam a predicédo da curva de carga com métodos mais
complexos e maior quantidade de varidveis de entrada, sendo
assim fica como proposta de trabalhos futuros utilizar os
mesmos modelos e configuracBes de este trabalho, aplicando
em variaveis de entradas diferentes ou complementando as
utilizadas neste trabalho; Além, este estudo pode ser utilizado
para criar modelos de referéncias similares a modelos de
persisténcia, pois o tempo de calculo da rede LSTM simples
leva em torno de 25 minutos.

Vale destacar que os resultados de este trabalho podem ser
melhorados utilizando uma base de dados com maior
quantidade de informagcBes como foi mencionado
anteriormente. Além disso, os modelos de MLP e LSTM foram
analisados sem realiza¢do do ajuste de hiperpardmetros (Hiper-
Parameter Tunning). Outra possibilidade é a avaliacdo de outos
horizontes de predicdo, por exemplo 1 min, 15 min, 60 min. E
realizar as mesmas comparacfes com os modelos. Também,
seria interessante avaliar curvas de cargas mais especificas, por
exemplo para fines de semanas, dias festivos ou feriados.
Finalmente também se sugere realizar uma analise mais
profunda em quanto a dindmica do funcionamento do fluxo de
carga dos consumidores e pesquisar e implementar novos
métodos e modelos com fim de otimizar e melhorar a predigdo
de carga.

NOMENCLATURA
RNA: Rede Neural Artificial
ML: Machine Learning
MLP Multilayer Perceptron
R2: Coeficiente de determinagdo
LSTM: Long Short-Term Memory
LTLF: Long-Term load forecasting
MTLF: Medium-Term Load Forecasting
STLF: Short-Term Load Forecasting

SVR: Support Vector Machine
ARIMA: Autoregressive Integrated Moving Average
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