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ABSTRACT 

In a liberalized deregulated environment, Electric Power Load Forecasting (EPLF) is an 

important process in any power system network to make it an efficient, secure and consumer 

friendly electric power distribution utility. Electric power load increases tremendously 

especially for a Metropolitan city like Delhi due to climatic conditions, population growth, 

local area development, industries expansion, air pollution, thermal devices usage, etc. Hence, 

the accuracy of electric power load forecasting is a deciding factor for the electric power 

distribution utility to retain as an efficient and consumer friendly network. The proposed day-

ahead EPLF models are built on a new multiple parallel inputs and output architecture with 

selected calendar, weather, smart grid factors and lagged electric load power features. This 

dissertation is mainly focused to deal with the selection and identification of best suitable 

features for creation of new architecture for EPLF model. The correlation analysis of EPL with 

respect to each selected feature is performed and presented. It also deliberates the 

implementation of RReliefF algorithm for selection and ranking of input features required for 

EPLF model. The real time data used for this research work were collected from Tata Power 

Delhi Distribution Limited (TPDDL). The EPLF models are developed using seven different 

techniques i.e: Multi-variate linear regression (MvLR) and Feed-forward neural 

network(FFNN), Cascade forward neural network(CFNN), Function fitting neural 

network(FFitNN), Layer Recurrent neural network(LRcNN), Standard LSTM deep learning 

network and Sequence-to-Sequence Regression LSTM deep learning network technique which 

are developed and implemented using MATLAB programming environment. The evaluation 

criteria for EPLF are presented with determination of various statistical errors. The 

performance of each model is analyzed and the results are presented with different techniques. 

As per the manner of usage of historical data, many methods have been proposed to study the 

performance of EPLF models. The performance of EPLF models are tested for different 

weather forecast errors. The proposed day-ahead ELPF models are evident for its simplicity, 

less measurement requirement and easiness in implementation with higher accuracy. 
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सार 
एक उदारीकृत विनियंत्रित िातािरण में, इलेक्ट्रिक पािर लोड फोरकाक्ट््टंग (ईपीएलएफ) ककसी भी पािर सस्टम 

िेटिकक  में इसे एक कुशल, सुरक्षित और उपभोरता अिुकूल त्रिजली वितरण उपयोगगता ििािे के सलए एक 

महत्िपूणक प्रकिया है। विशेष रूप से जलिायु पररक्ट््िनतयों, जिसंख्या िदृ्गि, ्िािीय िेि के विकास, उद्योगों के 

वि्तार, िायु प्रदषूण, िमकल उपकरणों के उपयोग आदद के कारण ददल्ली जैसे महािगरीय शहर के सलए त्रिजली 

का भार काफी िढ़ जाता है। इससलए, त्रिजली के भार के पूिाकिुमाि की सटीकता एक निणाकयक कारक है एक 

कुशल और उपभोरता अिुकूल िेटिकक  के रूप में ििाए रखिे के सलए विद्युत त्रिजली वितरण उपयोगगता। 

प्र्तावित ईपीएलएफ मॉडल िए मल्टीपल समािांतर इिपुट और आउटपुट आककक टेरचर पर चयनित कैलेंडर, 

मौसम, ्माटक गिड कारकों और लैग्ड इलेक्ट्रिक लोड पािर सुवििाओं के साि ििाए गए हैं। यह शोि प्रिंि मुख्य 

रूप से ईपीएलएफ मॉडल के सलए िई िा्तुकला के निमाकण के सलए सिोत्तम उपयुरत विशेषताओं के चयि और 

पहचाि पर कें दित है। प्रत्येक चयनित विशेषता के संिंि में ईपीएल का सहसंिंि विश्लेषण ककया जाता है और 

प्र्तुत ककया जाता है। यह ईपीएलएफ मॉडल के सलए आिश्यक इिपुट सुवििाओं के चयि और रैंककंग के सलए 

आरररलीफ एल्गोररदम के कायाकन्ियि पर भी विचार-विमशक करता है। इस शोि कायक के सलए उपयोग ककए गए 

रीयल टाइम डेटा टाटा पािर ददल्ली डड्िीब्यूशि सलसमटेड (टीपीडीडीएल) से एकि ककए गए िे। ईपीएलएफ मॉडल 

सात अलग-अलग तकिीकों का उपयोग करके विकससत ककए गए हैं जैसे: मल्टी-िेररएट लीनियर ररिेशि 

(एमिीएलआर) और फीड-फॉरिडक न्यूरल िेटिकक  (एफएफएिएि), कै्केड फॉरिडक न्यूरल िेटिकक  (सीएफएिएि), 

फंरशि कफदटगं न्यूरल िेटिकक  (एफएफआईटीएिएि), लेयर ररकरंट न्यूरल िेटिकक  (LRcNN), ्टैंडडक LSTM डीप 

लनििंग िेटिकक  और सीरिेंस-टू-सीरिेंस ररिेशि LSTM डीप लनििंग िेटिकक  तकिीक जो MATLAB प्रोिासमगं 

िातािरण का उपयोग करके विकससत और कायाकक्ट्न्ित की जाती हैं। ईपीएलएफ के सलए मूल्यांकि मािदंड विसभन्ि 

सांक्ट्ख्यकीय िुदटयों के नििाकरण के साि प्र्तुत ककए जाते हैं। प्रत्येक मॉडल के प्रदशकि का विश्लेषण ककया जाता 

है और पररणाम विसभन्ि तकिीकों के साि प्र्तुत ककए जाते हैं। ऐनतहाससक डेटा के उपयोग के तरीके के अिुसार, 

ईपीएलएफ मॉडल के प्रदशकि का अध्ययि करिे के सलए कई तरीके प्र्तावित ककए गए हैं। विसभन्ि मौसम 

पूिाकिुमाि िुदटयों के सलए ईपीएलएफ मॉडल के प्रदशकि का परीिण ककया जाता है। प्र्तावित ददि-आगे ईएलपीएफ 

मॉडल इसकी सादगी, कम माप की आिश्यकता और उच्च सटीकता के साि कायाकन्ियि में आसािी के सलए 

्पष्ट हैं। 
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LIST OF ABBREVIATIONS 

The symbols used in the thesis are listed below. Other symbols, not indicated in the list, have 

been defined locally. 

EDU- Electric Power Distribution utility 

EPLF- Electric Power Load Forecasting 

DSM- Demand Side Management 

CV1- Season 

CV2- Month 

CV3- Day of the Week 

CV4- Week end factor 

CV5- Holiday(Special day) factor 

CV6-IndustryOFF factor 

Ta - Air Temperature 

Rh - Relative Humidity 

Ws- Wind Speed 

(D-1)PL - Previous Day Electric Power Load 

cnT -Type of Consumer 

tfT -Type of Tariff 

MvLR- Multi-variate Linear Regression 

FFNN- Feed-forward Neural Network 

CFNN- Cascade Forward Neural Network 

FFitNN- Function Fitting Neural Network 

LRcNN-Layer Recurrent Neural Network 
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