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Abstract— During the past few years, load forecasting has been studied and various methods have been proposed to solve this
problem. Some methods use external variables to indirectly influence loads, but usually do not consider the system topology. Us-
ing concepts from dynamical systems it is possible to include network characteristics in the problem, by applying models that
consider dynamical behavior in time and space, such as coupled map lattices. For this application, it is used the historical data
and system topology for load forecasting. This paper proposes a hybrid prediction method, where prediction outcome from any
method are coupled through the use of concepts from coupled map lattices. The results indicate that the proposed method has a
promising application in load forecasting problem.

Keywords— Load forecasting, Coupled map lattices, Bus, Time series forecasting, Hybrid prediction method.

Resumo— A previsdo de carga vem sendo estudada ha diversos anos e as mais variadas metodologias tém sido propostas para
resolver este problema algumas, inclusive, utilizando variaveis externas que influenciam indiretamente nas cargas, porém nor-
malmente nédo considerando a topologia do sistema. Usando conceitos de sistemas dindmicos, é possivel incluir caracteristicas da
rede no problema, através da aplicagdo de modelos que possuam dindmica no tempo e espago, como as Redes de Mapas Acopla-
dos. Para esta aplicacéo, sédo utilizados os dados histéricos e a topologia do sistema para a previséo de carga. Este trabalho pro-
pde um método hibrido de previsdo, onde os resultados de previsao obtidos por um método qualquer sdo acoplados através da
utilizagdo dos conceitos de Redes de Mapas Acoplados. Os resultados obtidos indicam que o método proposto apresenta um de-
sempenho bastante promissor.

Palavras-chave— Previsdo de carga, Redes de mapas acoplados, Barramento, Previséo de séries temporais, Método de previsao

hibrido.

1 Introdugéo

Diversos estudos desenvolvidos no Setor Elétrico
necessitam de previsdo, desde a estimativa de con-
sumo de um cliente industrial até a projecdo espacial
de demanda. Esses variados estudos séo aplicados na
tomada de decisdo das concessiondarias de energia
elétrica e dos 6rgdos que regulamentam o setor para
planejamento de expansdo da distribuicdo e transmis-
sdo; aplicacdo de programas de eficiéncia e reducédo
das perdas na rede elétrica; planejamento da manu-
tencdo programada de equipamentos; ou ainda ope-
racdo de sistemas de poténcia e smart grids.

Um foco dos estudos de previsdo realizados no
setor recai sobre a projecdo do consumo ou demanda
de energia, usualmente referida como previsdo de
carga, a qual pode ser obtida segregada por barra-
mento. No Brasil, o Operador Nacional do Sistema
(ONS) solicita aos agentes de distribuicdo previsdes
de carga por barramento, discretizadas em patamares
de carga leve, média e pesada, para horizontes de até
cinco anos a frente (ONS, 2013).

A quantidade barramentos no Setor tem uma
tendéncia de crescimento bastante acentuada e o
ndmero de barramentos de uma distribuidora de
energia pode passar facilmente de 100. Dessa manei-

ra, sdo necessarios métodos robustos e computacio-
nalmente eficientes. Nessa linha, Ferreira e Alves da
Silva (2007) desenvolveram um método de Redes
Neurais com sele¢do automatica das entradas e da
complexidade da rede.

Diversos métodos tem sido utilizados para solu-
cao do problema de previséo de carga, desde técnicas
cléssicas de previsdo como Box & Jenkins (BOX et
al., 1994; PARETKAR et al., 2010) e Amortecimen-
to Exponencial (TAYLOR, 2012), até modelos deri-
vados de sistemas inteligentes, como Redes Neurais
(REIS, 2005), Sistemas Especialistas (KANDIL et
al., 2002) e Previsores Fuzzy (SACHDEVA et al.,
2008; HINOJOSA et al., 2010).

A grande maioria dos métodos resolve o pro-
blema somente utilizando o histérico da propria
variavel a ser prevista, no entanto, algumas variacbes
nos métodos de previsdo de carga abordam a inclu-
s80 de varidveis exdgenas, com o intuito de aprimo-
rar o resultado das técnicas, adicionando fatores
externos que melhor representam a realidade. Nesse
sentido alguns trabalhos apostam na aplicacdo de
variaveis meteorologicas (FAY e RINGWOOD,
2010; FAN et al., 2009) outros na influéncia de even-
tos especiais tais como o periodo pré e pds-feriados
(SRINIVASAN et al., 1998).
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O modelo de Redes de Mapas Acoplados (CML,
do inglés Coupled Map Lattice) representa uma sub-
divisdo de modelos de sistemas dindmicos espaco-
temporais, no qual elementos de uma rede interagem
entre si. O estudo de CML compreende a ligacdo
entre elementos de dindmica complexa, onde mapas
da série temporal sdo dispostos de forma a constituir
uma rede onde, dada uma regra de acoplamento, o
estado no instante imediatamente posterior passa a
depender do estado no instante atual e do estado de
seus vizinhos em determinados instantes.

Assim, modelar um sistema de poténcia, de
acordo com CML, adiciona ao problema variaveis
que especificam a posicdo dos barramentos no espa-
¢o e também a forma com que esses barramentos sdo
conectados. Dessa forma, um elemento vizinho da
rede tende a influenciar outro sitio da rede, ou seja,
as barras conectadas (vizinhas) a uma determinada
barra do sistema tém influencia sobre seu comporta-
mento.

Este artigo estd organizado da seguinte forma:
na secdo 2 é apresentada uma breve revisdo sobre
Redes de Mapas Acoplados, seguida de uma descri-
cdo da modelagem utilizada para previsdo de carga e
0 método proposto, apresentados na sec¢ao 3. A secao
4 apresenta o estudo de caso utilizado e os resultados
obtidos. Conclusdes e trabalhos futuros finalizam o
artigo.

2 Redes de Mapas Acoplados

Nesta secdo sdo apresentados, de forma bastante
resumida, os principais conceitos relacionados ao
tema abordado. S&o introduzidos os principais con-
ceitos de CML, com a descricdo matematica dos
mapas e das funcbes de acoplamento.

2.1 Redes de Mapas Acoplados

Rede de mapas acoplados (CML, do inglés Coupled
Map Lattices) foi primeiramente apresentada por
Kunihiko Kaneko na década de 80 como um modelo
que representa de forma simplificada o caos espaco-
temporal, fazendo parte da teoria que engloba os
sistemas dindmicos. A partir deste ponto, a técnica
foi aprimorada e passou a ser aplicada também nas
reas de biologia (RAND e WILSON, 1995), mate-
matica e engenharia (KANEKO, 1993).

O caos espaco-temporal, como define Kaneko
(1993), é a dindmica irregular no espaco-tempo em
um sistema deterministico espacialmente extenso, e
cujos graus de liberdade efetivos divergem conforme
o0 tamanho do sistema é incrementado. Como exem-
plos destes sistemas, citam-se as Redes Neurais
(JOST e KOLWANKAR, 2009), a Turbuléncia em
Fluidos e também a Organizagdo Estrutural de Sis-
temas Biologicos (MARCOS-NIKOLAUS e MAR-
TIN-GONZALEZ, 2002).

A CML consiste em elementos de uma rede que
interagem (acoplados) com um conjunto de outros
elementos também dindmicos. Nesse universo, a
dindmica local de cada sitio é representada por um

mapa (equacdo algébrica), sendo que o conjunto de

mapas forma a rede na qual a influéncia de um ele-

mento nos outros é dado pelo acoplamento segundo
uma regra definida.
A estratégia para modelar fendmenos dinamicos

em sistemas espacialmente extensos com CML é

baseada em quatro etapas, as quais, quando tracado

um paralelo @ modelagem de um sistema para previ-
sdo de carga, podem ser resumidas como:

1) Escolher um conjunto de varidveis em uma rede:
definicdo de um sistema de poténcia estabele-
cendo sua abrangéncia, 0 nimero de barramen-
tos, as linhas existentes e o posicionamento des-
tes, e também do conjunto de variaveis como,
por exemplo, reatancia, poténcia ativa, etc.

2) Decompor os processos subjacentes aos feno-
menos em componentes independentes: selecdo
de uma unidade dentro da rede definida, de mo-
do a decompor o sistema em partes menores, in-
dependentes e representativas do problema. A
selecdo da barra como componente parece ade-
quada ao ponto que se deseja estudar o compor-
tamento da poténcia demandada nessa unidade
especifica.

3) Substituir cada componente por um termo de
acoplamento entre vizinhos apropriadamente se-
lecionados: determina que 0 comportamento dos
elementos decompostos da rede seja substituido
por equacles, além de adicionar fungdes que
descrevem a forma com que esses elementos se
comunicam. Podem-se representar 0s barramen-
tos pelo valor da poténcia ativa gerada ou de-
mandada; j& as conexdes podem ser substituidas
por matrizes de incidéncia.

4) Propagar as dindmicas sucessivamente: as dina-
micas determinadas para compor o modelo sdo
transmitidas, ou seja, considerando o tempo, é
feito esse método de transformagdo para os véa-
rios pontos ou instantes das séries temporais que
ajudam a compor o sistema.

2.2 Mapas

As equacgdes algébricas utilizadas para estudo da
formacdo de padrBes representam os elementos de
uma rede de forma individualizada, ou seja, podem
descrever separadamente as dindmicas de cada sitio
da rede. Conforme descrito por Kaneko (1993), esses
mapas ou equacdes de recorréncia, quando conside-
rados em um mapeamento nao linear de um sistema
caotico, podem ser descritos como em (1).

X1 = f (%) (1)

onde n representa uma das dimensdes do problema,
normalmente apresentado como o deslocamento
temporal e x representa um elemento da rede.

2.4 Acoplamento

As conexdes existentes entre 0os mapas podem ser
descritas de diversas formas e representadas por uma



funcdo g que define o comportamento do acopla-
mento, podendo assumir uma dindmica linear dada
por (2) ou dindmica futura descrita por (3).

g0 = 219 @
g(x,(li)) = f(x,(li)) (3)

A escolha da dinamica (linear ou futura) é reali-
zada com base no problema modelado. Usualmente,
observa-se que a utilizagdo da dindmica futura com
um mapa adequado ao problema, tende a apresentar
resultados melhores do que a dindmica linear, porém
0 uso da dindmica linear possui comportamento
superior a dindmica futura quando o mapa do sistema
analisado é desconhecido.

Os acoplamentos séo classificados pela 6tica do
alcance. Se a dindmica de um elemento for definida
somente pelo comportamento de seus vizinhos mais
préximos, entdo se diz que o acoplamento é local.
Nesse caso, para dois vizinhos, considera-se a fungéo
de acoplamento local como descrito em (4).

P =1 - s)g(x,(f)) (4)
+2[g(xE™) + g (x{ )

considerando € como a intensidade do acoplamento e
i uma coordenada para estabelecer a posicéo do ele-
mento.

Quando a dindmica de um elemento pode ser de-
finida pelo comportamento de todos os seus vizinhos,
entdo tem-se um acoplamento global, conforme mos-
trado em (5). Neste tipo de acoplamento, o alcance é
ilimitado e a intensidade é uniforme.

N
. . £ .
=1 —-ox) + N_1 § g (xr(z])) (5)
=1

JE

onde N é o nimero de elementos da rede.

3 Método Proposto

Nesta secdo € apresentada a maneira com a qual foi
estruturada a modelagem de CML a fim de compor-
tar um dado sistema de poténcia e o0 método de previ-
sdo de carga proposto. A modelagem utilizada neste
trabalho é um aperfeicoamento da modelagem pro-
posta por Coelho, Oening e Aoki (2013).

Em um sistema de poténcia, diferente da maioria
das redes, como bacteriana ou neural, ndo se pode
considerar apenas a probabilidade das barras estarem
conectadas entre si. A conexdo ou ndo de uma linha
influencia o comportamento do sistema. Por este
motivo, o problema precisa ser modelado de forma
que fiquem evidentes os pontos da rede conectados
por linhas.

As informag6es das conexdes entre os barramen-
tos foram organizados em matrizes de incidéncia,
assim quando uma posicao (i, j) da matriz recebe o

valor “1” significa que a barra i esta conectada com a
barra j; caso contrario, recebe o valor “0”.

O método de previsdo de carga proposto neste
trabalho é um método hibrido, onde a previsdo é
realizada através de um método de previsdo de séries
temporais qualquer e os resultados obtidos séo aco-
plados, utilizando os conceitos de CML. A Figura 1
apresenta um fluxograma do funcionamento geral do
método, que é denominado CML Hibrido.
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Figura 1 — Método CML Hibrido

A etapa de pré-processamento dos dados consis-
te em dividir a série temporal em trés conjuntos. O
primeiro, denominado de conjunto de treinamento, é
composto por aproximadamente 80% da série. Os
dois conjuntos seguintes sdo denominados validacdo
e teste, e cada um contém 10% dos dados da série.
Essa divisdo ¢ realizada respeitando a ordem crono-
I6gica da série. Se necessario, antes de dividir o con-
junto de dados em treinamento e validagdo, a série
pode também ser subdivida de acordo com suas ca-
racteristicas e quantidade de dados historicos.

A préxima etapa consiste no treinamento da téc-
nica de previsdo de séries temporais. O método de
previsdo utilizado neste trabalho foi uma Rede Neu-
ral (RN) do tipo MLP (multicamadas) e foi utilizado
0 método desenvolvido por Ferreira (2008) em seu
trabalho de doutorado para selecdo automaética das
entradas e do nuimero de neurbnios na camada es-
condida. Foram utilizados os dados do conjunto de
treinamento para treinar a rede e a previsdo foi reali-
zada para o periodo do conjunto de validacao.

Com os resultados da previsdo e os dados reali-
zados do periodo de validagao, foi realizada a etapa
de otimizacdo da intensidade de acoplamento €. Para
esta otimizacdo, foi utilizado o método de Algorit-
mos Genéticos, implementado no MATLAB, ¢ a
funcdo objetivo adotada foi a de minimizagéo do erro
ao quadrado. O resultado obtido pela Rede Neural é



entdo utilizado como a funcdo que representa a di-
namica de cada barra. Dessa maneira, nas equacgdes
de acoplamento local (4) ou global (6) a funcédo
g(x,,) foi substituida pela previsdo da Rede Neural.

Foram testadas todas as combinacfes entre in-
tensidades de acoplamento individual por barra ou
intensidade de acoplamento geral para o sistema e 0s
dois tipos de funcdo de acoplamento, gerando os
quatro casos descritos a seguir:

1. Caso 1: acoplamento global e ¢ individual

2. Caso 2: acoplamento local e € individual

3. Caso 3: acoplamento global e € geral

4. Caso 4: acoplamento local e € geral.

A etapa de previsdo utilizando a técnica de pre-
visdo de séries temporais foi realizada utilizando os
dados dos conjuntos de treinamento e validacéo para
prever o periodo do conjunto de testes. A selecdo das
entradas e da configuracdo da rede se deu de forma
automatica, conforme descrito em Ferreira (2008).

Com as intensidades de acoplamento otimizadas
e 0s resultados obtidos pela previsdo da rede é reali-
zada a etapa de acoplamento das previsfes via CML.
Nessa etapa, os resultados das previsdes sdo acopla-
dos, utilizando cada um dos quatro casos e gerando
novas previsdes, que sdo denominadas de previsdes
acopladas.

Por fim, sdo calculados os MAPEs das previ-
sOes, para medir o desempenho do método de previ-
sdo de séries temporais e do método proposto.

4 Casos Teste e Resultados

Nesta secdo sdo descritos os sistemas teste utilizados
e os resultados obtidos com a aplicagdo do método de
previsdio CML Hibrido. O método foi aplicado em
dois sistemas teste, um com cinco barras e outro com
14 barras.

4.1 Sistema Teste 5 Barras

O sistema teste de cinco barras é composto por duas
barras de geracdo (barras 1 e 2) e trés barras de carga
(barras 3, 4 e 5), conforme ilustrado na Figura 2.

Foram utilizadas séries temporais com historico
de trés meses, formadas por demandas maximas
diarias, com sazonalidade semanal. Nesse sistema,
seguindo a proposta inicial de Coelho, Oening e Aoki
(2013), foi considerada apenas a parte real da matriz,
ou seja, somente a poténcia ativa foi utilizada para a
previsdo. A poténcia reativa é resultado direto da
conversdo por um fator de poténcia.

Figura 2 - diagrama unifilar do sistema de 5 barras

Na aplicacdo do método CML Hibrido (CML-H)
os dados foram divididos em trés conjuntos. Os pri-
meiros 76 dados compdem o conjunto de treinamen-
to, os proximos sete valores o conjunto de validagao
e 0s Ultimos sete compdem o conjunto de testes.

Com os dados de treinamento, é realizado o trei-
namento da RN. Com a RN treinada, foram utiliza-
dos os dados do periodo de validagdo para otimiza-
cdo da intensidade acoplamento. Foram testadas as
fungdes de acoplamento global e local, com intensi-
dades de acoplamento individual por barra.

Na Tabela 1 estdo apresentados os resultados ob-
tidos nessa otimizagdo, onde pode ser verificado que
a barra 4 ndo possui influencia nenhuma das barras
vizinhas em nenhum dos casos considerados. A barra
5 tem uma intensidade de acoplamento alta, quando
se considera o acoplamento global e nula no caso do
acoplamento local. Para os casos 3 e 4, ou seja, con-
siderando uma Unica intensidade de acoplamento, o
resultado da otimizag&o foi nulo. Dessa forma, esses
resultados foram omitidos da tabela.

Tabela 1 — intesidade de acoplamento otimizada pelo método
CML-H para o sistema teste 5 barras

Barra 3 Barra 4 Barra 5
Acoplamento global 0,025 0.000 0.469
Acoplamento local 0.026 0.000 0.000

Na sequéncia, utilizando os dados do conjunto
de treinamento e validagdo mais os resultados obti-
dos na otimizacdo da intensidade de acoplamento,
foram realizados os acoplamentos das previsdes. A
Tabela 2 apresenta os erros obtidos pelo método de
RN e pelo método CLM-H. Neste caso, o melhor
resultado foi obtido pelo acoplamento das previsdes
através da funcdo de acoplamento local (CML-H
Caso 2). Vale salientar que, para este caso, somente a
barra 3 teve ganho com o acoplamento das previsdes,
ja que as demais possuem intensidade de acoplamen-
to nula. Os resultados para os casos 3 e 4 foram omi-
tidos da Tabela 2, pois sdo exatamente 0s mesmos
que os obtidos com a RN, ja que ndo existe acopla-
mento.

Tabela 2 — MAPEs da previsao CML-H - Sistema teste 5 barras

MAPE por barra

RN CML-HCaso1l CML-H Caso 2
Barra 3 4,84% 4,25% 4,23%
Barra 4 5,67% 5,67% 5,67%
Barra 5 4,86% 5,05% 4,86%
MAPE do
sistema 5,12% 4,99% 4,92%

4.1 Sistema Teste 14 Barras

O sistema teste de 14 barras utilizado neste trabalho é
0 sistema IEEE de 14 barras (WASHINGTON,
2012). Este sistema representa uma porcdo do siste-



ma elétrico norte americano em fevereiro de 1962.
Na Figura 3 ¢é exibido o diagrama unifilar do sistema,
no qual se observam, basicamente, cinco barras de
geracgdo (1, 2, 3, 6 e 8) e oito barras de carga (4, 5, 9,
10, 11, 12, 13 e 14).
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Figura 3 — diagrama unifilar do sistema de 14 barras

Fonte: WASHINGTON (2012).

As séries historicas utilizadas neste sistema séo
referentes as demandas maximas mensais, em pata-
mar de carga pesada para dias Uteis. Essas séries
foram obtidas de barramentos distintos da Compa-
nhia Energética de Brasilia (CEB) e foram normali-
zadas para se adequarem as dimensdes do sistema
teste. O historico utilizado € de seis anos, de janeiro
de 2006 a dezembro de 2011, totalizando 72 pontos.

Os dados utilizados ndo passaram por nenhum
tratamento prévio. A barra 4 apresenta dois periodos
com comportamento atipico, provenientes de transfe-
réncias de carga. J& a barra 9 apresenta uma tendén-
cia de crescimento bastante acentuada a partir do
terceiro ano, logo ap6s um comportamento de quebra
da série (no final do ano de 2008). Comportamentos
como esses dificultam o bom desempenho dos mode-
los de previsdo, pois modificam o padrdo de compor-
tamento das séries temporais.

Na aplicagcdo do método CML-H, os dados fo-
ram divididos em trés conjuntos. Os primeiros 58
dados compdem o conjunto de treinamento, 0s pro-
ximos sete valores o conjunto de validagao e os Ulti-
mos sete compdem o conjunto de testes.

Com os dados de treinamento, é realizado o trei-
namento da RN. Com a RN treinada, foram utiliza-
dos os dados do periodo de validagcdo para otimiza-
cdo da intensidade acoplamento. Conforme descrito
previamente, foram quatro combinagdes entre as
funcbes de acoplamento global e local e intensidades
de acoplamento individual ou geral.

Na Tabela 3 estdo os resultados obtidos na oti-
mizacdo. Os casos 3 e 4 resultaram em intensidades
de acoplamentos nulas, logo foram omitidos da tabe-
la. Nos casos 1 e 2, cuja intensidade de acoplamento
¢ individual por barra, somente a barra 9 apresentou
resultado nulo no acoplamento local, no entanto
varias barras apresentaram intensidades baixas.

Tabela 3 —Intesidade de acoplamento (¢) otimizada pelo método
CML-H para o sistema teste 14 barras

£ individual

Caso 1 Caso 2
Barra 4 0,0006 0,0008
Barra 5 0,0125 0,0034
Barra 9 0,0029 0
Barra 10 0,0079 0,0371
Barra 11 0,0049 0,0227
Barra 12 0,0066 0,0988
Barra 13 0,0159 0,0422
Barra 14 0,0553 0,0518

Na sequéncia, utilizando os dados do conjunto
de treinamento e validacdo mais os resultados obti-
dos na otimizacdo da intensidade de acoplamento,
foram realizados os acoplamentos das previsdes. A
Tabela 4 apresenta os erros obtidos pelo método de
RN e pelo método CLM-H para os casos 1 e 2, 0s
resultados dos casos 3 e 4 foram omitidos por ndo
possuirem acoplamento. O melhor resultado foi obti-
do pelo acoplamento das previsdes através da funcao
de acoplamento global e pode ser observado que
algumas barras tiveram sua previsdo aprimorada e
outras tiveram seu desempenho prejudicado ap6s o
acoplamento das previsdes.

Tabela 4 — MAPEs da previsdo CML-H - Sistema teste 14 barras

MAPE por barra
RN CML-HCaso1l CML-H Caso 2

Barra 4 2,96% 2,97% 2,99%

Barra 5 1,82% 1,68% 1,98%

Barra 9 4,52% 4,53% 4,52%
Barra 10 2,09% 2,01% 2,84%
Barra 11 8,45% 7,58% 9,47%
Barra 12 4,09% 5,47% 6,50%
Barra 13 2,63% 2,73% 4,55%
Barra 14 10,96% 9,98% 9,78%
MAPE do

sistema 4,69% 4.62% 5:33%

5 Conclus6es e Trabalhos Futuros

O objetivo deste trabalho foi a aplicacdo do conceito
de sistemas dinamicos através do modelo de Redes
de Mapas Acoplados a previsdo de carga. Este traba-
Iho apresenta o aperfeicoamento da modelagem pro-
posta em Coelho, Oening e Aoki (2013), que ja tinha
apresentado resultados promissores.

Foi proposto um método hibrido para previsdo
de carga, no qual a previsdo é realizada por um mé-
todo de previsdo de séries temporais, cujos resultados
sdo acoplados utilizando os conceitos de CML. As



conexdes entre os barramentos foram consideradas
no problema, através da utilizacdo das funcdes de
acoplamento.

O desenvolvimento de um método hibrido de
previsdo, com a utilizacdo dos conceitos de CML
para acoplar resultados de previsdo obtidos com um
método qualquer, se deu em funcéo da dificuldade de
se obter uma funcdo que represente a dindmica do
comportamento de cada barra individualmente. Des-
sa forma, essa funcdo € substituida pelo método de
previsao de séries temporais.

Os resultados mostraram que os resultados de
previsdo sdo aprimorados com o acoplamento, no
entanto ainda ndo é possivel definir qual a melhor
estratégia de funcdo de acoplamento a ser utilizada,
ja que foram obtidos resultados diferentes para cada
um dos testes realizados. O sistema teste de cinco
barras teve melhor desempenho com a utilizagdo do
acoplamento local, ja para o sistema teste de 14 bar-
ras o melhor desempenho se deu com a utilizacéo da
fungéo de acoplamento global.

No que diz respeito a intensidade de acoplamen-
to, os resultados mostraram que néo é possivel defi-
nir uma Unica intensidade de acoplamento para todo
0 sistema.

Vale salientar que as séries histéricas, tanto do
sistema de cinco barras quanto do de 14 barras, fo-
ram obtidas de barramentos distintos sem levar em
consideracdo a topologia do sistema. Como a ideia
principal das CML é a utilizacdo do conceito de
vizinhanga, os resultados podem ter sido prejudica-
dos ao se realizar os testes com um sistema ficticio.

De maneira geral os resultados obtidos até o
momento sdo promissores. No entanto, é necessaria
uma investigacdo aprofundada das caracteristicas dos
sistemas dinamicos para que seja possivel encontrar
as melhores estratégias para a previsdo de cada sis-
tema.
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