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Abstract— In recent decades, the consumption behaviour is changing and tends to be strongly affected with
the innovations intro-duced by Smart Grids. The use of micro generation and provision of electricity prices in
real time, provide consumers with the ability to modulate their consumption or generation, according to market
conditions. This way, the electricity demand starts to react in more effective manner to the price, signalling the
need to adjust the load forecasting models. In this context, this work aims at presenting a load prediction model,
in the long-term, focusing on the electricity tar-iffs. The model uses Artificial Neural Networks (ANNs), with
Multilayer Perceptron (MLP) architecture. The computa-tional tests are performed using historical data from
New England system (ISO-NE). The results show good perfor-mance and potential of the proposed methodology,
demonstrating a strong trend in electricity demand becomes elastic, from a historical analysis of price elasticity
curve.

Keywords— Long Term Load Forecast, Artificial Neural Network, Price Elasticity.

Resumo— Nas tltimas décadas, o comportamento do consumo vem se modificando e tende a ser fortemente
impactado com as inovagoes introduzidas pelas Smart Grids. O uso de microgeracao e a disponibilizacao de
precos da energia elétrica em tempo real, propiciam aos consumidores a possibilidade de modular o seu nivel de
consumo, ou geragao, de acordo com as condigdes de mercado. Desta forma, a demanda de energia elétrica passa
a reagir de forma mais efetiva ao prego, sinalizando a necessidade de readequar os modelos de previsao de carga.
Neste contexto, o presente trabalho tem por objetivo apresentar um modelo de previsao de carga, em longo prazo,
com enfoque para as tarifas de energia elétrica. O modelo adotado utiliza Redes Neurais Artificiais (RNAs), com
arquitetura Multilayer Perceptron (MLP). Os testes computacionais s@o realizados utilizando dados histéricos do
sistema de New England (ISO-NE). Os resultados obtidos evidenciam o bom desempenho e as potencialidades
da metodologia proposta, demonstrando uma forte tendéncia de a demanda de energia elétrica tornar-se elastica,

a partir de uma andlise histdrica da curva elasticidade-preco.

Palavras-chave— Previsao de Carga a longo prazo, Redes Neurais Artificiais, Elasticidade- Prego.

1 Introducao

O desenvolvimento de modelos de previsao
de carga se caracterizam como um problema de
extrema complexidade, porém indispensaveis no
que diz respeito a eficiéncia e seguranca operaci-
onal dos sistemas de energia elétrica. O objetivo
central desses modelos é representar de modo efi-
ciente & natureza estocastica do comportamento
de consumo e as suas variaveis correlacionadas, de
forma a obter estimativas de cargas robustas. Tais
estimativas permitem fazer um melhor uso dos re-
cursos disponiveis, subsidiando o planejamento e
a operacao do sistema elétrico (Phimphachanh
et al., 2004).

Nos trabalhos encontrados na literatura téc-
nica, encontram-se intimeras pesquisas sobre mo-
delos de previsao de carga em longo prazo, que
utilizam além da prépria demanda histérica, di-
ferentes varidveis que influenciam no consumo.
Em Kermanshahi (1998) é apresentado um mo-
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delo de previsao de carga utilizando Rede Neural
Recorrente (RNR), considerando como principais
dados histéricos o PIB (Produto Interno Bruto) e
a quantidade de condicionadores de ar. Carmona
et al. (2002) aplicaram o método de Redes Neu-
rais Artificiais (RNAs), considerando no modelo
apenas demanda histérica. Outro trabalho que
considerou apenas a demanda foi do AlRashidi
and El-Naggar (2010), que aplicou o método ba-
seado em Particle Swarm Optimazation (PSO).
Em Phimphachanh et al. (2004) também é ado-
tado RNAs, considerando varidveis como veloci-
dade do vento, umidade maxima, dados economi-
cos e taxa de crescimento do consumidor, fato-
res climdticos, entre outros. Em Daneshi et al.
(2008) ¢ aplicado trés metodologias: RNAs, Re-
gressao Linear e Neuro-Fuzzy considerando as va-
ridveis para o modelo: Temperaturas maximas e
minimas, indice de populacao, nimero de domici-
lios e GSP (do inglés, Gross State Product). Mais
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recentemente, em Hong et al. (2014) propoe-se o
uso de regressao linear miultipla, utilizando além
da proépria demanda histérica, as varidveis climé-
ticas.

Nao obstante as diversas pesquisas sobre o
tema, nota-se que o desenvolvimento de modelos
de previsao de carga, que levem em conta a res-
posta da demanda ao preco da energia elétrica,
ainda, encontra-se em fase incipiente de pesquisa
(Sperandio et al., 2014).

O advento das redes elétricas inteligentes
(Smart Grids) traz novas oportunidades e desa-
fios para os programas de Resposta a Demanda
com Base em Tarifas (RDBT). O uso de microge-
ragao e a disponibilizacao de precos da energia elé-
trica, em tempo real, possibilita aos consumidores
modular o seu nivel de consumo ou de geracao,
de acordo com as condigoes do mercado. Desse
modo, as Smart Grids propiciam um ambiente fa-
voravel para que a demanda de energia elétrica
possa reagir de forma mais efetiva ao preco, sinali-
zando uma profunda mudanga no comportamento
do consumo de energia elétrica.

Neste contexto, o presente trabalho apresenta
o desenvolvimento de um sistema inteligente para
previsao de carga em longo prazo, com enfoque
nas tarifas de energia elétrica. O modelo proposto
se baseia em uma RNA, utilizando a arquitetura
MLP, com duas camadas ocultas e uma camada
de saida. Os testes computacionais sao realizados
utilizando dados histdricos do sistema de New En-
gland (ISO-NE). A metodologia proposta é avali-
ada em termo do erro médio quadratico (MSE),
do erro percentual absoluto médio (MAPE) e da
curva Elasticidade-preco.

Este trabalho estd organizado como descrito
a seguir. A Sec@o 2 discute a teoria acerca da
Elasticidade-prego da Demanda de Energia Elé-
trica. A Secdo 3 apresenta em detalhes a meto-
dologia proposta. A Secao 4 mostra os resultados
obtidos de acordo com os testes realizados. Na
Secao 5, as conclusoes obtidas sdo apresentadas.

2 Elasticidade-prego da demanda de
energia elétrica

Os conceitos inovadores introduzidos pelas
Smart Grids prospectam uma evolugao nos siste-
mas de energia elétrica, trazendo consigo grandes
desafios, em especial a necessidade de reformu-
lacdo dos modelos de previsao de carga. Neste
cenario, o comportamento da elasticidade-preco
da demanda de energia elétrica tende a ser for-
temente impactado. A elasticidade-preco da de-
manda (EPD), trata-se de um conceito econémico
que apresenta a elasticidade da quantidade de-
mandada de um bem, em relacao as mudancas
de seu preco (Esteves and Reggiani, 2014). Em
termos matematicos é a razao entre a mudanca de
demanda e a mudanga percentual do prego, a me-
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dida que se move ao longo da curva da demanda,
expressa na equagao(1).

Qz_Qv Pz—Pu

onde, Qz: Quantidade Inicial; Qu: Quantidade
Final; Px: Preco Inicial; Pv = Preco Final.

A quantidade demandada se refere & maxima
demanda anual e o prego da mesma corresponde
as tarifas de energia elétrica. Salienta-se que os
determinantes do grau de elasticidade podem ser
qualificados em quatro casos:

e Perfeitamente Elastica: A demanda muda in-
finitamente com uma alteragdo nos pregos
(|PED| = ).

e Elistica: A demanda muda muito em relagao
a uma alteragao nos pregos (|PED| > 1).

e Elistica unitdria: A demanda muda na
mesma propor¢ao que os pregos (|PED| = 1).

e Inelastica: A demanda muda pouco em rela-
¢ao a uma alteracao nos pregos (|[PED| < 1).

Em geral, avaliar a elasticidade dos precos
é uma tarefa complexa. Estudos mostram que
a elasticidade se comporta diferente, de acordo
com o periodo de tempo adotado (Thimmapuram
et al., 2010). Geralmente andlises de EPD a curto
prazo, possuem comportamento ineldstico, por ou-
tro lado, estudos a longo prazos sao relativamente
sensiveis ao preco.

A andlise da EPD é de extrema importancia
para o mercado de energia elétrica. Na literatura
técnica encontram-se, principalmente, estudos da
EPD para curto e médio prazo (Mohajeryami
et al., 2015; Motamedi et al., 2012). Neste tra-
balho, a partir do uso de inteligéncia artificial,
pretende-se apresentar uma estimativa da evolu-
¢ao historica da Elasticidade-Preco através de da-
dos histéricos.

3 Metodologia

O modelo de previsdo de carga proposto
baseia-se no utilizagao de RNAs. As mesmas tém
sido aplicadas em diversos campos da tecnologia,
como modelagem, reconhecimento de padroes e
previsoes. O amplo emprego, é proveninte de sua
habilidade de aprender a partir de dados de en-
trada com ou sem professor (Haykin, 1994). Além
disso, cita-se o alto poder de generalizar infor-
magoes apds uma fase de aprendizagem, possibili-
tando capturar relagoes funcionais entre os dados.

Em termos matematicos é possivel descrever
seu modelo bésico através das equagoes (2) e (3).

=0
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onde, w; representa os pesos sindpticos, x; repre-
senta as varidveis de entrada, ¢ é a funcéo de ati-
vagao e o b, representa o bias.

De acordo com as equagoes apresentadas, os
pesos sao ajustados de acordo com os padroes apli-
cados na entrada. A saida resultante é calculada a
partir da funcao de ativagao. Fungao matematica
que, aplica a combinagao linear entre as varidveis
de entrada e pesos, determinando a relagao entre
entradas e saidas de cada neurdnio da rede.

Dentre as diversas arquiteturas das RNAs
adotadas em previsoes de longo prazo (Daneshi
et al., 2008; Kermanshahi, 1998; Xu et al., 2014),
optou-se por utilizar a arquitetura MLP.

A MLP pode ser aplicada para resolver diver-
sos problemas (Haykin, 1994). E formada por um
conjunto de nés, divididos em camadas de entrada
(input layer), camadas escondidas (hidden layer)
e camadas de saidas (output layer). Para especi-
ficacdo dos pesos sindpticos propoe-se o algoritmo
de treinamento Levenberg-Marquardt (LM). Tal
algoritmo é muito utilizado em trabalhos da lite-
ratura técnica (Xu et al.,, 2014). Possui maior
convergéncia e eficiéncia, entretanto, utiliza signi-
ficativamente a memoria do computador.

A arquitetura do sistema composta pela MLP
é apresentada na Figura 1.

X1

X2

Xn

Figura 1: RNA- multilayer perceptron (MLP).

Adotou-se aprendizagem supervisionada para
a realizacdo do treinamento. Através desta, é
possivel adquirir um grande poder computacio-
nal para a realizacdo de previsoes. Além disto,
a arquitetura seguida possui caracteristica feed-
forward, ou seja, as saidas dos neurénios se co-
nectam unicamente as entradas dos neuroénios da
camada seguinte, sem a necessidade de realimen-
tacao.

Salienta-se que para a determinagdao do nu-
mero de camadas escondidas, adotou-se um es-
quema de tentativa e erro, através do aumento do
nimero de camadas e neurdnios, gradualmente,
calculando seu respectivo erro (Kermanshahi,
1998). Como resultado, obteve-se uma RNA cons-
tituida de duas camadas escondidas com 21 e 12
neurdnios, respectivamente.
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8.1 Varidveis de Entrada

A metodologia de previsao da demanda a
longo prazo, implica em avaliar os fatores que in-
fluenciam no consumo de energia elétrica anual.
Neste trabalho, foram considerados os dados his-
térios de: maxima demanda anual; indice de po-
pulagao anual; temperaturas maximas e minimas;
produto bruto do estado (GSP); e em especial, ta-
rifas de energia elétrica. Para as tarifas realizou-se
a média do prego entre os trés setores principais
(residencial, comercial e industrial).

3.2 Normalizacao dos dados

7

Na estrutura das RNAs é necessdrio nor-
malizar os dados a serem aplicados na entrada
(Carmona et al., 2002). A normalizagao impede
que uma dimensao se sobreponha em relagao as
outras e evita que o aprendizado seja estagnado.

Para o sistema proposto, a partir de testes re-
alizados, aplicou-se a funcao de ativagao tangente
hiperbdlica nas camadas escondidas e funcao li-
near na camada de saida.

O método de normalizagdo, apresentada na
equagdo (4), implica em transformar os dados
numa mesma faixa de valores.

Dori inal — Dmlnzmum
9:—[( ginal )x?}l (4)

Dmawim - sznzmum

Neste caso, adotou-se a faixa de -1:1, limite da
funcdo tangente hiperbdlica aplicada na camada
escondida.

4 Aplicacao pratica e resultados

Para avaliar os resultados e o desempenho do
modelo de previsao proposta sao utilizados os da-
dos obtidos do sistema New England (ISO-NE)
(New England Operation (ISO-NE), n.d.). O his-
térico da demanda maxima (MW) no periodo de
1980 a 2014 é representado na Figura 2.

3 10* Pico da Demanda Anual
T T T
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~
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Figura 2: Histérico da demanda maxima anual

O desenvolvimento do modelo de previsao,
bem como os testes foram realizados utilizando
o software Matlab. As simulagoes foram feitas
em um computador com processador Intel Core

715



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

i7 Haswell, memoéria RAM de 8 GB HyperX Im-
pact DDR3 e com placa de video NVIDIA GeForce
GTX 950M GPU.

4.1 Treinamento

Para o treinamento da RNA utilizaram-se da-
dos histéricos do sistema New England (ISO-NE),
referente ao ano 1980 a 2000. O erro do treino foi
calculado através do erro quadrdtico médio (do
inglés, Mean Squared Error(MSE)), expresso na
equagao (5).

1Y )
MSE = NZ(%‘ —Y;) (5)

Jj=1

onde a; significa o valor real, y; o valor resultante,
N é o niimero de periodo das previsoes.

A partir de uma série de treinamentos, com
17 iteracoes obteve-se o MSE de 3,5%. A rede
atingiu bom aprendizado, como demonstrado na
Figura 3.
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Figura 3: Resultado do treinamento da rede

4.2 Validagao

A realizacao da simulacao para validacao do
sistema, de previsao, contou com a anélise do erro
percentual absoluto (APE) e erro percentual abso-
luto médio (MAPE) (Shahidehpour et al., 2002)
obtido através da equac@o(6) e equagao(7), res-
pectivamente.

APE(%) = (D"Z;DT) <100 (6)
1 N
MAPE(%) = + > APE()) (7)

onde, D, significa o valor da demanda original, D,
o valor da demanda real e N o periodo analisado.

Para a validagao, foi utilizado nos testes os
dados histéricos do periodo dos anos de 2001 a
2010. A Figura 4 apresenta os resultados obtidos
do treinamento e posteriormente a validagdo. O
sistema, como pode-se analisar, obteve bons resul-
tados na validagao. O MSE da validacao resultou
2,76 %.
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Figura 4: Previsao de demanda

Realizou-se a previsao para os anos de 2011 a
2014, com novos dados apresentados a estrutura.
A tabelal apresenta os valores em termos de de-
manda de poténcia.

Tabela 1: Previsdo da Demanda (MW).

Ano Demanda Demanda APE (%)
original  resultante

2011 27,707 27.246,50  1.66%

2012 25,880 24.866,17 3,90%

2013 27,379  27.236,50  0,52%

2014 24,443  23.70297  3,02%

A partir da tabela I é possivel verificar que
o sistema proposto obteve resultados positivos,
com um erro méaximo de 3,9%. A partir do
erro resultante é possivel afirmar que o sistema
possui tao bom desempenho quanto a maioria
(Phimphachanh et al., 2004; Daneshi et al., 2008).

4.8 Andlise comparativa

No trabalho de  Daneshi et al. (2008),
aplicaram-se trés métodos para a previsao de
longo prazo: Regressao Linear (RL), RNAs (ba-
seado em Perceptron com treinamento backpropa-
gation) e Modelo Hibrido (RNA+Fuzzy). Onde
também, foi utilizado os dados da ISO-NE para
validar seus modelos. O MAPE resultante para o
sistema, proposto é apresentado na tabela2, com-
parando os resultados obtidos neste trabalho.

Tabela 2: MAPE(%) comparisons for the years
2001:2002(Daneshi et al., 2008).

Ano Metodologia RL  RNAs Modelo
proposta hibrido

2001 1,07 24,78 4,59 4,91

2002 3,61 37,05 11,89 6,39

Ressalta-se que o periodo do MAPE é N=1,
pois utilizou-se apenas variaveis anuais, enquanto
no modelo comparado foi considerado demandas
mensais, ou seja, N = 12. Pode-se observar que
na metodologia proposta, as previsoes sao mais
acuradas no sistema proposto, em relagao aos ob-
tidos em Daneshi et al. (2008). Acredita-se que a
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proposta de previsao a longo prazo utilizando da-
dos histéricos anuais, possui maior precisao, que
a metodologia utilizando dados mensais.

4.4 FEstimativa do comportamento historico da
elasticidade-preco do sistema New England
(ISO-NE)

A partir do desenvolvimento da RNA,
apresentam-se neste item estimativas do compor-
tamento histérico da EPD do sistema New En-
gland. Tais estimativas foram realizadas simu-
lando variagoes na faixa de +/- 15% do valor da
tarifa média anual, onde avaliou-se os impactos
no comportamento da demanda, para os anos de
1980, 2000 e 2014. Os dados sao apresentados em
p-u., utilizando-se como valores de base, a tarifa
média anual (fornecidos pelo préprio banco de da-
dos da ISO-NE) e as demandas méximas dos res-
pectivos anos, conforme Tabela3.

Tabela 3: Valores de b

Ano Demanda base Tarifa base
(MW) (Cents/kWh)
1980 15.505,00 18,236
2000 22.005,00 13,465
2014 24.444,30 15,405

Na Figura 5, apresentam-se os resultados ob-
tidos, onde é possivel observar que a curva tende
a torna-se elastica para o ano de 2014.

Elastici Preco da De
T T T

de Energia Elétrica
115 T T T T

——1980|
—2000
[—2014]

Variacao de Preco (p.u)
g
T

o
©
T

0.85 Il Il Il Il ‘\ Il
09 092 094 096 098 1 1.02

Variacao Demanda (p.u)

I I h
1.04 1.06 1.08 11

Figura 5: Elasticidade prego da pemanda.

Os resultados da Figura 5 demostram e confir-
mam, que o perfil de consumo vem se modificando
nos ultimos anos. Atribui-se a este comporta-
mento diversos fatores, dentre os quais destacam-
se: 0s avangos nas areas de telecomunicagoes; no-
vas tecnologias de medigoes e supervisao; aperfei-
coamento da regulacao do setor elétrico; desen-
volvimento de novos mecanismos de formacao de
precos energia elétrica; incentivo a insercao, a mi-
crogeracao e a minigeracao.

As Figuras 6 e 7 apresentam os resultados
para o ano de 1980 e 2014, demonstrando a evo-
lugao da EPD. Através destes graficos, é possivel
analisar que a EPD tende a aumentar, ou seja,
tornar-se mais eldstica com a diminui¢ao da tarifa
e aumento da demanda.
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Elasticidade Preco da Demanda : 1980

Tarifa (cents/kWh) 14182 Demanda (MW)

Figura 6: Elasticidade-preco do ano: 1980.

Elasticidade Preco da D 12014
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Figura 7: Elasticidade-prego do ano: 2014.

Observa-se que para o ano de 1980 a EPD mé-
xima resultou em 2,55. Entretanto para o ano de
2014 a EPD maxima resultou em 10,5, possibili-
tando afirmar que a tarifa tem forte relagdo com
a demanda no ano de 2014. Os graficos demons-
tram a diferenga da relacao do prego de energia
com a demanda hoje e hé 34 anos atrés.

Além das simulagoes apresentadas,
realizaram-se testes de comportamento da
demanda, para um aumento percentual de 25%
em relagdo a tarifa original. A simulagao foi
realizada no periodo de 1994 a 2010, Figura 8.

«10% Aumento de 25% da Tarifa
T T T

Demanda(MW)

10 . I I I I
1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008
Ano

Figura 8: Elasticidade-preco do ano: 2014.

Nota-se que na faixa de 1994 a 1999, a va-
riacao do preco de energia elétrica nao apresenta
relagao com a demanda. No entanto, a partir do
ano 2000, a medida que a tarifa aumenta anual-
mente, a demanda comeca a decrescer em relagao
aos valores originais. A andlise demonstra o forte
impacto do prego em relagao a demanda, para os
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ultimos anos.

5 Conclusoes

Este trabalho apresentou um modelo de pre-
visdo de carga a longo prazo, com énfase a
elasticidade-preco da energia elétrica. A metodo-
logia proposto contemplou o desenvolvimento de
uma RNA, utilizando MLP, considerando como
dados de entrada do modelo: Demanda, indice de
populacdo, tarifas, temperaturas méximas e mini-
mas e produto bruto do estado (GSP). Para va-
lidagao do modelo foram utilizados dados do sis-
tema New England (ISO-NE). Os resultados obti-
dos demostram o bom desempenho da metodolo-
gia, com erros de previsao inferiores a 3,9%. Em
relagao a elasticidade-preco, constatou-se que do
ano de 1980 a 2014 houve uma variagéo da |EPD|
de 0,0654 a 0,7014. Estes resultados demonstram
que o comportamento do consumo vem se modi-
ficando de modo expressivo nas iltimas décadas.
Tal comportamento sinaliza uma forte tendéncia
da elasticidade-preco da energia elétrica se tor-
nar elastica, sobretudo a medida que os conceitos
das redes elétricas inteligentes se disseminarem e
tornarem-se realidade.
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