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ABSTRACT

This paper presents a neural fuzzy network model for
seasonal streamflow forecasting. The model is based on
a constructive learning method where neurons groups
compete when the network receives a new input, so that
it learns the fuzzy rules and membership functions es-
sential for modelling a fuzzy system. The model was
applied to the problem of seasonal streamflow forecast-
ing using a database of average monthly inflows of three
Brazilian hydroelectric plants located at different river
basins. The performance of the model developed was
compared with conventional approaches used to forecast
streamflows. The results show that the neural fuzzy net-
work model provides a better one-step-ahead streamflow
forecasting, with forecasting errors significantly lower
than the other approaches.
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RESUMO

Este trabalho apresenta um modelo de rede neural ne-
bulosa para previsao de vazoes sazonais. O modelo é ba-
seado em um método de aprendizado construtivo onde
grupos de neurdnios competem quando a rede recebe
uma nova entrada. A rede aprende os parametros fun-
damentais para definir as regras nebulosas e fungoes de
pertinéncia para cada varidvel de entrada. O modelo
foi aplicado para o problema de previsao de vazoes mé-
dias mensais de trés usinas hidroelétricas situadas em
diferentes regioes do Brasil. O desempenho do modelo
foi comparado com métodos convencionais usados para
previsao de vazoes. Os resultados mostraram que a rede
neural nebulosa forneceu um melhor desempenho para
previsao um passo a frente, com erros significativamente
menores que as outras abordagens.

PALAVRAS-CHAVE: Previsao de vazoes, redes neurais,
sistemas de inferéncia nebulosa, séries temporais.
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1 INTRODUCAO

Anélise e previsao de séries de vazoes sazonais sao de
fundamental importancia no planejamento da operagao
de sistemas de recursos hidricos. Uma das dificuldades
na previsao dessas séries é a natureza nao estacionaria
devido aos periodos de cheia e seca do ano. Estas pre-
visoes sao realizadas atualmente por metodologias ba-
seadas nos modelos de (Box et al., 1994). Como as sé-
ries de vazoes mensais sao séries sazonais com periodos
de 12 meses, as quais, geralmente, apresentam correla-
¢oes periddicas, modelos de séries temporais que vém
sendo sugeridos sao os modelos autoregressivos periddi-
cos (MecLeod, 1994), (Vecchia, 1985).

Recentemente, muitas pesquisas vém sendo desenvolvi-
das para aplicagao de modelos de redes neurais artificiais
em previsoes de séries temporais por sua habilidade de
aprendizado e capacidade de generalizagao, associacao e
computagao paralela. Estas qualidades as tornam capa-
zes de identificar e assimilar as caracteristicas das séries,
tais como sazonalidade, periodicidade e tendéncia, na
maioria das vezes camufladas por ruidos, sem necessitar
da laboriosa formulagao tedrica, imprescindivel para os
procedimentos estatisticos (Weigend et al., 1990). Na
maioria dos estudos realizados o modelo empregado é
a rede multicamadas com algoritmo back-propagation,
proposto por (Rumelhart et al., 1986a). Este modelo
vem sendo aplicado para previsao de vazoes mostrando
resultados satisfatérios (Atiya et al., 1999), (Zealand
et al., 1999).

A capacidade de mapeamentos complexos das redes neu-
rais cresce com o numero de camadas e neurdnios. Con-
tudo, este aumento acarreta maior tempo de proces-
samento bem como, uma consideravel soma de dados.
Na pratica, os parametros devem ser ajustados rapi-
damente e somente uma pequena quantidade de dados é
disponivel (Lachtermacher and Fuller, 1995). Freqiien-
temente, dados do mundo real apresentam ruidos, po-
dendo conter contradicoes e imperfeicoes. Assim, mode-
los de analise de dados baseados em conjuntos nebulosos
vém sendo especialmente utilizados para tratar estas hi-
péteses (Kacprzyk and Fedrizzi, 1992).

Em anos recentes, surgiu um método promissor unindo
os beneficios das redes neurais e da légica nebulosa, re-
sultando em um sistema integrado, onde a aprendizagem
e o poder computacional das redes neurais, e a capaci-
dade de representacao e raciocinio da légica nebulosa
sao combinados. Estes sistemas sao chamados de redes
neurais nebulosas (Pedrycz and Gomide, 1998). Esta
abordagem vém sendo usada em modelos de previsao
de carga (Bakirtzis et al., 1995) e previsdo de vazoes

(Ballini et al., 1999), mostrando resultados promissores.

Mais recentemente, um modelo de rede neural nebu-
losa adaptativa foi proposto por (Figueiredo and Go-
mide, 1997). Este modelo apresenta um método de
aprendizado construtivo no qual grupos de neuroénios
sao adicionados a estrutura da rede quando novo co-
nhecimento é necessario. A rede aprende os parametros
da funcao de pertinéncia para cada variavel de entrada
dos dados de treinamento, codificando um conjunto de
regras nebulosas em sua estrutura, uma propriedade que
fornece uma relacao dual entre a rede e um sistema ne-
buloso associado.

Neste trabalho, uma andlise comparativa é feita para
avaliar o desempenho da rede neural nebulosa, rede mul-
ticamadas com algoritmo back-propagation e modelo
autoregressivo periédico para previsao de vazoes médias
mensais de trés usinas hidroelétricas brasileiras localiza-
das em diferentes regioes. Os resultados revelam que o
modelo de rede neural nebulosa fornece melhores resul-
tados para previsao 1 passo a frente quando comparados
com as outras abordagens.

Na proxima secao é descrito o modelo de rede neural
nebulosa. A Secdo 3 apresenta os métodos de aprendi-
zagem. A Secao 4 descreve a aplicagao da metodologia
proposta para previsao de vazoes médias mensais. Fi-
nalmente, na Secao 5 sao apresentadas as conclusoes.

1.1 Notacao

X vetor de entrada

Aj, A; conjuntos nebulosos
w; pesos sinapticos

m saida prevista

P} medida de possibilidade
H nivel de ativagao

c valor modal

7 dispersao

N nimero de regras

A fator de ampliacao

I6] taxa de aprendizagem
€l fator de aprendizagem
D distancia Euclidiana
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~ fator de redugao

y vazao média mensal

L média no més m

Om desvio padrao no més m
Dim funcao periddica

2 REDE NEURAL NEBULOSA

Esta secao apresenta a estrutura da rede neural nebulosa
(RNN) proposta por (Figueiredo and Gomide, 1997).
Esta estrutura foi desenvolvida com base em duas ca-
racteristicas essenciais: o mapeamento das regras nebu-
losas na estrutura é direto e o processamento neural e a
inferéncia nebulosa devem concordar totalmente. Essas
propriedades sao condigoes necessarias para garantir que
o sistema proposto tenha uma natureza dual, ou seja, o
sistema pode ser visto ora como um sistema baseado em
regras nebulosas, ora como uma rede neural nebulosa

(Pedrycz and Gomide, 1998).

A rede é baseada no mecanismo de inferéncia nebulosa,
codificando uma base de regras na forma de “Se um
conjunto de condigoes é satisfeito Entao um conjunto
de conseqiientes ¢é inferido”, o qual pode ser definido da
seguinte forma (Gomide et al., 1995):

Entrada: z1éA1e ...z Ay
Sex; 6 Ate ... xMéA}V[Entéoyéwl
Regras:  Sexy éAle ... zyé Al Entioydw;
 SeméAVe... zy6AY Enthoyéuwy
Safda: 7§ =y(x)

onde z;, j =1, ..., M é uma varidvel nebulosa e M
o ntimero de entradas; A; e A5, i =1, ..., N sdo
conjuntos nebulosos representados por fungoes de per-
tinéncia onde N o niimero de regras nebulosas; y é um
numero real definido no espaco de saida. Os valores de
w;(X) = w; sa80 numeros reais e representam os pesos
sindpticos correspondentes aos conseqiientes das regras
nebulosas, sendo que para cada regra nebulosa esta as-
sociado um tnico peso sindptico.

Para efeito de calculo e representacao de conhecimento
na RNN, todas as fungoes de pertinéncia sao discreti-
zadas, ou seja, para cada conjunto nebuloso Z define-
se uma fungdo de pertinéncia Z(-) : U — [0,1], onde

U é o universo de discurso, tal que Z(z;) = z;, se
zj € Ij, = (5, acjk_F], onde I, é o k-ésimo intervalo
de discretizacao em relagao a entrada z;, k=1, ..., Q.

Desta forma, define-se a;, como sendo o valor da fungao
de pertinéncia do conjunto nebuloso A;, para todo z; €
I, ou seja, Aj(x;) = aj,. O valor de a% ¢é também
definido como sendo o valor da funcao de pertinéncia do
conjunto nebuloso A;, isto é, A;(xj) = ag»k, se x; € I, .
A implementacdo do mecanismo de inferéncia nebulosa
pode ser obtida de vérias formas (Pedrycz and Gomide,
1998). Em (Figueiredo and Gomide, 1997) foi utilizado
um dos métodos mais conhecidos, proposto por (Yager
and Filev, 1994), onde a saida y é determinada a partir
de trés estdgios, como segue:

1. Comparagao: Para cadaregrai,i =1, ..., IN, e para
cada antecedente j, j =1, ..., M, calcula-se a medida
de possibilidade P; entre os conjuntos nebulosos A; e
A?, da seguinte forma:

Pj(x) = ${T (4;(x), Aj(x))} (1)

onde S e T sado operadores, correspondentes a uma
s-morma € uma t-norma, respectivamente, e x =
(T1, ooy Tjy ey xM)/ é o vetor de entrada. A nota-
cao %(, -) é a aplicacdo da s-norma para todo intervalo
de discretizagao k =1, . ..
de entrada x;.

, @ relativo a varidvel do vetor

2. Agregacdo dos Antecedentes: Para cada regra i, i =
1, ..., N, agregam-se os valores de cada um dos an-
tecedentes através de uma t-norma. O resultado desta
agregacao é chamado de nivel de ativacio H', definido
por:

H'(x) = T{P}(x)} (2)

onde a notacdo T(-,-) é a aplicacdo da t-norma para
J

todo j =1, ..., M relativo ao vetor de entrada x.

3. Agregacao das Regras: A saida y do sistema de in-
feréncia, ou seja, a etapa de defuzzificagao dos dados, é
calculada através do método do centro de gravidade, da
seguinte forma:

N .
Z H* (X) w;
ji(x) = =L

=
Y H(x)
i=1
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A RNN ¢ constituida por unidades de processamento,
chamadas de neurénios nebulosos. Um modelo geral do
neuro6nio nebuloso é mostrado na Figura 1. Matematica-
mente, este neurénio pode ser representado da seguinte
forma:

y(x) = ¢ (¢ (¥(x))) = ¢ (¢ (W1(z1), -, Yum(2r)))
onde ¥ : RM — RM ¢ o operador sindptico, ¢ : RM — R
é o operador de agregacdo e ¢ : ® — R é a funcdo de
ativacao.

Figura 1: Modelo geral do neurénio.

A RNN apresenta uma arquitetura nao recorrente com
5 camadas (Figura 2). Pode-se verificar que o meca-
nismo de inferéncia descrito através dos procedimentos
de comparacao, agregagao dos antecedentes e agregacao
das regras é isomorfico a estrutura da rede.

_ Regral

Figura 2: Rede neural nebulosa.

A primeira camada ¢é dividida em M grupos de neurd-
nios, cada um associado a uma variavel nebulosa de en-
trada. Cada neurdnio nesta camada representa um in-
tervalo de discretizacdo I, , correspondente ao espago
de entrada. Ou seja, ha tantos neurdnios nesta ca-
mada quantos forem os intervalos de discretizagao. Cada
grupo de neuroénios é responsavel por transformar as en-
tradas nao nebulosas para que as camadas seguintes pos-
sam tratar a informagao adequadamente. Estes grupos

geram os valores a;, referentes a funcdo de pertinéncia
do conjunto nebuloso A;. Assim, um neurénio de en-
trada recebe um sinal simples, decodifica e o transmite
para a segunda camada. O sinal a;j é transmitido pelo
k-ésimo neuronio localizado no j-ésimo grupo.

Definindo-se ¥ e ¢ como fungoes identidade, a saida
a;r € {0,1} é dada por ajr = ¢(x;). Para um inter-
valo I, = (zj, , 7, ], a funcdo decodificada ¢(-) para
este neuronio, através do k-ésimo intervalo, mostrada na
Figura 3, é dada por:

1, sex; € (fjkﬂxij]
0, caso contrario

Ti;  Tikg Zj
Figura 3: Fungao de decodificagao.

A segunda camada contém N grupos (ntmero de re-
gras), cada qual contendo M neurdnios (nimero de an-
tecedentes de cada regra). Esta camada representa o pri-
meiro estagio de inferéncia chamado comparagao. O j-
ésimo neurdnio do i-ésimo grupo representa, através dos
pesos sinapticos a} «» & funcao de pertinéncia do conjunto
nebuloso A; Portanto, o i-ésimo grupo é composto por
neuronios que representam as fungoes de pertinéncia de
todos os conjuntos nebulosos correspondentes aos an-
tecedentes da i-ésima regra. Além disso, cada neuro-
nio da i-ésima regra calcula a mediada de possibilidade
P; entre os conjuntos nebulosos A; e A; Assim, o k-
ésimo neuronio do j-ésimo grupo da primeira camada,
cuja saida é dada por a;i, se conecta com o i-ésimo
grupo da segunda camada através de pesos sinapticos
aﬁ-k. Considerando-se que ¥ = t-norma, ¢ = s-norma e
p é a funcao identidade, a saida do j-ésimo neuronio é
a medida de possibilidade P; dada pela Equacao (1).

A terceira camada contém N neurdnios, cada um com
M entradas. Para cada grupo i da segunda camada,
um neuronio na terceira camada realiza agregacao dos
antecedentes (segundo estdgio de inferéncia). Todas as
conexoes possuem peso sindptico unitdrio. A saida desta
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camada é dada pela Equagao (2), assumindo ¥ =fungao
identidade, ¢ = t-norma e ¢ = fungao identidade.

Cada neuronio ¢ da terceira camada esta conectado com
os dois neur6nios da quarta camada. Ou seja, a quarta
camada possui dois neuronios, ambos com N entradas.
O operador de agregacao associado com estes neurdnios
é a soma algébrica. Um dos neurénios conecta-se com o
1-ésimo neurdnio da camada anterior através das sinap-
ses, com pesos w;. Os operadores ¥ e ¢ sdo, respecti-
vamente, o operador algébrico e a soma algébrica, e ¢
é a funcdo identidade. As saidas sdo constituidas pelo
numerador da Equagao (3).

O outro neurdnio também é conectado com todos os
neuronios da camada anterior com pesos sindpticos uni-
tarios. Considerando ¥ = funcao identidade, ¢ = soma
algébrica e ¢ = func¢do identidade, a saida equivale ao
denominador da inferéncia nebulosa definida em (3).

Finalmente, a 1ltima camada consiste de um tnico
neuronio para calcular o quociente dos sinais de entrada,
ou seja, para calcular 3(x) (Equacgao (3)). Portanto, as
conexoes possuem pesos unitarios e os operadores i, ¢ e
o sao funcao identidade, operador de divisao e a funcao
identidade, respectivamente.

Cada uma das camadas da RNN possui uma associagao
com os diversos estagios do mecanismo de inferéncia ne-
bulosa, descritos de (1) a (3). Além disso, os pesos si-
napticos representam tanto o conhecimento da rede neu-
ral como também representam as funcoes de pertinéncia
dos antecedentes e conseqiientes das regras nebulosas.
Assim, a RNN codifica um conjunto de N regras em sua
estrutura, processa as informacoes através de neurocom-
putagao, executando raciocinio nebuloso.

3 METODOS DE APRENDIZAGEM

A estratégia de aprendizagem do modelo RNN se divide
em duas fases. A primera fase corresponde a aprendi-
zagem nao supervisionada, ou seja, a aprendizagem se
processa sem que as saidas sejam fornecidas, envolvendo
somente uma parte da arquitetura, mais especificamente
a segunda camada. Nesta fase, a rede aprende as fun-
¢oes de pertinéncia dos antecedentes das regras nebu-
losas enquanto ajusta os pesos sindpticos associados a
esta camada. O método utilizado durante esta etapa é
do tipo competitivo, baseado nas redes do tipo Koho-
nen. A segunda fase adota um método supervisonado,
baseado no método do gradiente para aprendizagem dos
conseqiientes das regras, e envolve apenas o ajuste dos
pesos da quarta camada. Assim, a RNN deve apren-
der os pesos sinapticos aék relacionados aos neurdnios

da segunda camada, bem como os pesos sindpticos w;
da quarta camada.

O algoritmo de aprendizagem consiste na apresenta-
¢ao dos pares de entrada/saida desejada & rede, sendo
o t-ésimo par dado por (x(t), y(t)), onde x(t) =
(z1(t), ..., zp(t)) é o vetor de entrada com M com-
ponentes e y é a saida desejada. Assume-se que os
conjuntos nebulosos, A;(), sao representados por fun-
¢oes de pertinéncia do mesmo tipo, simétricas e com-
pletamente definidas pelos valores modais c§- e de dis-
persdo r’. Estes parametros devem ser aprendidos du-
rante o treinamento, segundo o método de aprendiza-
gem competitivo, para determinar os pesos sinapticos
ay, = Aj(;) = Fj(z;), z; € I, = (25, #j,,] da
segunda camada. Os pesos sindpticos w;, pertencentes
a quarta camada, sao ajustados através do método do
gradiente. Dois algoritmos de aprendizagem baseados
no paradigma de aprendizado competitivo, chamados de
offtine e adaptativo sao descritos a seguir.

3.1 Aprendizado Offline

No método de aprendizagem offline o nimero de regras
nebulosas N da segunda camada é definido no inicio do
treinamento. Os pares de entrada/saida desejada sao
apresentados aleatériamente a rede e o nivel de ativagao
H'(x(t)) para cada regra i é calculado, determinando-se,
assim, a regra vencedora. Esta regra vencedora guia o
procedimento de adaptagao dos parametros da seguinte
forma:

a) O vetor de entrada x(t) é caracterizado por pelo me-
nos uma regra, ou seja, 34| H'(x(t)) # 0. O grupo
£(t) vence a competicio se HS® (x(t)) > H'(x(t)), Vi €
{1,..., N} e as equagoes abaixo sdo usadas para ajustar
os parametros do modelo:

O +1) =0 + €O (250 - VW),
G=1,..., M (4)

"t +1) =" (t) + 1 ()

H' (x(2)) (y(t) — y(1))

N )
S HM(x(1)
h=1
i=1, , N (6)
rit+1)=rt), i=1,..., N (7)
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b) A entrada x(f) ndo pertence a nenhuma regra, ou
seja, H'(x(t)) = 0,V i € {l,...,N}. Neste caso,
determinam-se as distancias D(c"(t), x(t)) entre os veto-

res de entrada x(t) e modal c’(t) = (ci(¢), ..., i, (t)),
para i € {1, ..., N}. O grupo vencedor £(t) é tal que
D(ct(t),x(t)) < D(c'(t),x(t)), Vi e {1, ..., N}. As

equagoes de ajuste dos parametros da rede sao dadas
por:

EOw+1) =00 + €O (2500 - S0,

Faca
rg(t) (t) = AréD (1) (10)

Enquanto

HEO (x(1)) = 0 (1)

Ot +1) =D (t) +1 (12)

onde, 1'(t) é o nimero de vezes que o valor modal c}
é ajustado, €'(t) = a/(nf(t) + 1) é o fator de apren-
dizagem, definido como sendo uma fungao monotonica
decrescente positiva, tal que 0 < €(t) < 1 e a € (0,1].
O fator de aprendizagem 3 é constante e pertence ao
intervalo (0,1) e A > 1 é um fator de ampliagao.

Esta estratégia de aprendizagem apresenta duas fases.
Na primeira fase os pares de entrada/saida sdo apresen-
tados aleatériamente a rede. Os valores modais e de
dispersao sao ajustados tal que todo o espago de en-
trada seja coberto pelos grupos de neurénios. Assim,
para qualquer entrada apresentada a RNN ha sempre
um grupo de neurdnios ¢ pertencente a segunda camada
tal que H'(x(t)) # 0. A partir desta fase, os pesos
w;(t) da quarta camada sdo ajustados a cada par en-
trada/saida apresentada & rede, correspondendo a se-
gunda fase do algoritmo.

3.2 Aprendizado Adaptativo

O método de aprendizagem adaptativo capacita a RNN
a adquirir novos conhecimentos codificando novas regras
nebulosas em sua estrutura, alterando a arquitetura da

rede. Portanto, o nimero de regras nebulosas codifica-
das pela rede, correspondente ao ntimero de grupos de
neuroénios na segunda camada, nao é constante, ou seja,

N = N(t).

O algoritmo adaptativo utiliza fatores de aprendiza-
gem andlogos aos do algoritmo offline. Ou seja, para
ajuste dos valores modais cé(t) das fungoes de perti-
néncias F}(.) e conseqiientes das regras nebulosas w(t),
utilizam-se os fatores de aprendizagem €'(t) e 8 € (0, 1),
respectivamente. O fator €'(t) é definido da mesma ma-
neira que no método offline, ou seja, €'(t) = a/(n'(t) +
1), onde n’(t) é o ntimero de vezes que o valor modal foi
ajustado até a t-ésima entrada e o € (0, 1]. Ao contrério
do método offline, que possui um fator de ampliacao, o
método adaptativo utiliza um fator de redugao v € (0, 1)
para ajuste da dispersao dos conjuntos nebulosos.

Quando a rede recebe uma nova entrada os grupos de
neurdnios competem entre si. Se um dos grupos vence
e o desempenho é satisfatério entao os parametros sao
ajustados. Se o desempenho nao ¢ satisfeito ou nenhum
grupo vence uma nova regra ¢ adicionada a estrutura da
rede. Assim, duas situacoes sdo possiveis:

a) A entrada x(t) é caracterizada por pelo menos uma
regra, isto é, Ji|H'(x(t)) # 0. O grupo &(t) vence a com-
peticio se HS®(x(t)) > H(x(t)),Vi € {1,...,N(t)}.
Se o modelo alcanga o desempenho desejado, ou seja,
Il y(t) —y(t) |< 6, onde § é a precisdo desejada, entao
os parametros sao ajustados de acordo com:

SOt 41) = SO ) + (1) (x; (1) — SO 1)),

j=1 ..., M (13)
"0t +1) = n"0(1) +1 (14)
wi(t+1) =w;(t)+ 0 HZ(’;\[(ft)))(y(t) —y(t) ’
> HMx(1)
h=1
i=1,..., N(t) (15)
rit+1)=rt), i=1,..., N(t) (16)
N(t+1)=N() (17)

Por outro lado, se o desempenho desejado nao foi al-
cancado pelo modelo, uma nova regra é adicionada a
estrutura da rede e os parametros sao ajustados como
segue:
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Para h=1 a N(t) Faga:
Se H"(x(t)) #0 Entdo:

P+ 1) =p' (1) (18)

Realiza-se a insercao de uma nova regra a estrutura da
rede. Os novos valores modais sao iguais a cada compo-
nente do vetor de entrada, a dispersao é igual a distancia
D(ct® (1), x(t)) e o conseqiiente é igual & safda desejada
y(t):

N(t+1)=N(t)+1 (19)
Para i = N(t +1) Faca:

At+1) =), j=1,...., M (20)
r'(t+1) = D(c"(t), x(t)) (21)
wi(t+1) = y(t) (22)
n'(t+1)=0 (23)

b) A entrada x(t) ndo é classificada por nenhuma re-
gra, isto é, H'(x(t)) = 0,V i € {1, ..., N(t)}. Neste
caso, a distancia D(c’(t), x(¢)) é determinada entre o
vetor de entrada e o vetor de valores modais c’(t) =
(ci(t), ..., ¢, (1) e o grupo vencedor &(t) é tal que
D(cEO(1), x(1)) < D (1), x(1),7 i € {1, ..., N(D)}.
Os ajustes das equagdes sao:

N(t+1)=N(t)+1 (24)
Para i = N(t+ 1) Fagca:
At+1) =a;(t), j=1,..., M (25)
ri(t+1) = D(cED(t), x(t)) (26)
wit+1) = y(t) (27)
n'(t+1)=0 (28)

Os métodos de aprendizagem offiine e adaptativo, des-
critos nesta segao, capacitam a rede a adquirir novos co-
nhecimentos quando necessario, fornecendo uma forma
automatica de aprender os parametros para um modelo
nebuloso sem a interferéncia ou participacao de um es-
pecialista. A préoxima secao apresenta a aplicacao dessas
estratégias de aprendizagem no problema de previsao de
vazoes afluentes médias mensais 1 passo a frente.

4 PREVISAO DE VAZOES

Este trabalho tem como objetivo analisar o desempe-
nho do modelo RNN proposto por (Figueiredo and Go-
mide, 1997) aplicado ao problema de previsao de vazoes
afluentes médias mensais. Para tanto, foi realizado uma
andlise comparativa entre os modelos de séries tempo-
rais, rede neural multi-camadas com algoritmo de retro-
propagagao e a rede neural nebulosa com os algoritmos
offline e adaptativo.

Para efeito de estudo de casos, foram utilizados os da-
dos de duas usinas hidroelétricas Furnas e Emborcagao,
com reservatorios do sistema Sudeste Brasileiro locali-
zados na bacia do rio Parand, e a usina hidroelétrica de
Sobradinho, com reservatério do sistema Nordeste loca-
lizada na bacia do rio Sao Francisco.

Os dados utilizados neste trabalho consistem em séries
histéricas de vazoes naturais afluentes médias mensais
que abrangem o periodo de 1931 a 1990, medidos em
postos de medigoes de vazoes, onde existe aproveita-
mento hidroelétrico. Esses conjuntos de dados compoem
um banco de vazoes histéricas mantido pela Eletrobras.

Para avaliar o desempenho dos modelos foram seleciona-
dos os 1ltimos 5 anos (60 meses) do histérico de vazoes,
compreendendo o periodo de 1986 a 1990. Os modelos
de séries temporais, rede neural artificial e rede neural
nebulosa foram ajustados utilizando o perfodo de janeiro
de 1931 a dezembro de 1985.

As séries de vazoes naturais médias mensais tém como
caracteristicas o comportamento periédico, onde os da-
dos oscilam entre um valor minimo, que ocorre no meses
secos, e um maximo, que ocorre nos meses de cheia, po-
dendo ser observado uma variagao sazonal, com periodo
aproximado de 12 meses. Este comportamento pode ser
observado na Tabela 1 onde sdo apresentadas a média e
o desvio padrao das séries de vazoes, para as trés usinas
hidroelétricas.

A analise destes tipos de séries pode ser feita através do
uso de formulagoes peridédicas cujos parametros apre-
sentam um comportamento periédico. A esta classe de
modelos denomina-se auto-regressivos periddicos (Salas
et al., 1980). Estes modelos sdo referenciados por mo-
delos PAR(p), onde p é a ordem do modelo. Em geral,
p é um vetor, p = (p1, p2, - .., p12), onde cada elemento
fornece a ordem de cada més. Matematicamente, o mo-
delo PAR(p1, po, - .., p12), pode ser descrito da seguinte
forma:

Pm

Ut(rym) = Mm+z¢i,m(yt(7-,m)—i — Pm—i) + Qe (29)
=1
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Tabela 1: Média e Desvio Padrao (DP) para as Séries de Vazoes das Usinas Hidroelétricas de Furnas, Emborcagao
., M=12 : Dezembro)

e Sobradinho (m3/s). (M=1 : Janeiro, ..

Furnas Emborcacao Sobradinho
M || Média | DP Média | DP Média | DP
1 | 1719.3 | 687.98 || 885.9 | 348.9 || 4858.9 | 1430.8
2 || 1669.2 | 671.34 || 907.0 | 413.1 || 5174.5 | 2062.7
3 || 1518.0 | 645.98 || 845.6 | 363.5 || 4937.5 | 2538.4
4 || 1019.6 | 358.67 | 625.8 | 236.7 || 3973.1 | 1787.8
5 743.5 | 238.96 || 403.3 | 125.3 || 2485.2 | 1228.7
6 623.0 | 278.65 || 308.8 | 92.6 || 1697.5 | 559.4
7 515.5 | 164.77 || 244.2 | 70.9 || 1401.6 | 384.2
8 431.2 | 135.05 || 189.9 | 57.2 || 1201.5 | 299.3
9 447.5 | 252.08 || 161.8 | 49.9 || 1063.2 | 263.9
10 || 532.4 | 242.19 || 206.9 | 67.9 | 1179.0 | 298.6
11 || 747.8 | 314.34 || 356.7 | 165.9 || 1909.2 | 667.8
12 || 1268.2 | 499.49 || 655.0 | 310.7 || 3477.9 | 1233.2

onde i, é a média no més m, ¢; ., é a funcao periédica
com periodo s, ay(y ) ¢ um ruido branco com distribui-
cdo normal N(0,02,) sendo 02, a varidncia no més m e
Yt(r,m) Tepresenta a série padronizada:

Tt(rom) — Hm
Om

Yt(r,m) = (30)

sendo Ty(,,,) a série sazonal e t é o indice de tempo
escrito como fungao do numero de anosr =1, 2, ..., n
edosmesesm=1, 2, ..., s.

Para o ajuste dos modelos PAR para os dados de vazoes
das trés usinas hidroelétricas foram adotados duas estra-
tégias. Na primeira, foi realizada a analise dos histogra-
mas e das fungoes de autocorrelacdo e autocorrelagao
parcial para selecionar a ordem do modelo a ser ajus-
tado. Neste caso, um modelo auto-regressivo periédico
de mesma ordem p (PAR(p)) foi selecionado para todos
os meses do ano e, para a estimagao dos parametros ,
foi empregado o método de maxima verossimilhanca.

A Figura 4 mostra as fungoes de autocorrelacdo e au-
tocorrelagao parcial para o posto de Furnas. A andlise
destas fungoes indica o ajuste de um modelo de ordem 2,
ou seja, o ajuste de um modelo PAR(2). Prosseguindo
da mesma forma, as analises dos histogramas e das fun-
¢oes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial para os
dados de vazoes dos postos de Emborcacao e Sobradinho
indicaram o ajuste de um modelo de ordem 1 (PAR(1)).

A segunda estratégia adotada foi escolher a ordem do
modelo mais adequada para cada més (PAR(p,,)), onde
Pm denota a ordem do modelo no més m. Neste caso, foi
utilizado inferéncia Bayesiana, sendo que os parametros

foram estimados através da densidade a priori e para
a selecao da ordem do modelo foi usado a densidade
preditiva (Ballini, 2000). A Tabela 2 mostra a ordem
selecionada para cada més e para os dados de vazoes
das trés usinas hidroelétricas. Pode-se notar que, para
os meses secos (Abril a Outubro) a ordem dos modelos
selecionados, em geral, foi maior que para os meses de
cheia (Novembro a Mar¢o) indicando que, durante o pe-
riodo seco a correlacao com os meses anteriores é mais
forte que para os meses imidos.

Tabela 2: Ordem do modelo PAR(py, ).

Meses Furnas || Emborcacao || Sobradinho
Janeiro 1 1 1
Fevereiro 2 2 1
Marco 1 1 1
Abril 3 2 1
Maio 3 3 1
Junho 1 1 5
Julho 2 2 2
Agosto 1 3 1
Setembro 4 1 1
Outubro 6 1 1
Novembro 1 2 1
Dezembro 2 1 1

Uma outra metodologia utilizada para comparagao com
o modelo RNN e os modelos de séries temporais, foi
a rede neural multicamadas (MultiLayer Perceptron-
MLP), com algoritmo de retro-propagagao, proposto por
(Rumelhart et al., 1986a). A rede MLP é uma das
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Figura 4: Funcoes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial para a série de vazoes do posto de Furnas.

mais conhecidas e aplicadas arquiteturas de redes neu-
rais. Sua arquitetura (ou topologia) consiste de uma ca-
mada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias
e uma camada de saida. Os neurénios sao conectados
por arcos e a cada arco estd associado um peso. A co-
municac¢ao entre os neuronios é realizada através destas
interconexoes ponderadas. Cada neurdnio da rede tem
uma func¢ao nao-decrescente e diferencidvel, conhecida
como fungao de ativagao. Uma das fungoes de ativagao
mais utilizada em aplicagoes é a funcao logistica, defi-
nida como segue:

1

y;(t) = fi(v;(t) = [E—c] (31)

onde v;(t) é o nivel de ativagdo do neurdnio j no instante
t.

Para o treinamento da rede MLP, o método de aprendi-
zagem mais utilizado é o algoritmo de retro-propagacao
do erro. Este algoritmo consiste em alterar os pesos da
rede a fim de minimizar a diferenga entre as saidas de-
sejadas e as saidas fornecidas pelo modelo. Se o erro na
camada de saida nao é menor que uma dada tolerancia,
entao o erro é retro-propagado através da rede, tendo
como base para a atualizacao dos pesos a Regra Delta,
a qual implementa o Método do Gradiente Descendente
(Haykin, 1994). Um método simples para aumentar a
velocidade de aprendizagem é modificar a Regra Delta,
adicionando um termo momentum, como proposto por
(Rumelhart et al., 1986a):

Awji(n) = aAwji(n — 1) +nd;(n)yi(n) (32)

onde a é um numero positivo, restrito ao intervalo

[0,1), chamado constante momentum e 1 é a taxa de
aprendizado. Algumas heuristicas foram sugeridas por
(Jacobs, 1988) para acelerar a convergéncia do algoritmo
através da taxa de aprendizado. Uma delas é utilizar um
parametro diferente e varidvel para cada peso sinaptico.
Isto é realizado usando o Método do Gradiente Descen-
dente para a pesquisa da dire¢cao para a atualizacao dos
pesos (Haykin, 1994).

Neste trabalho, uma estrutura com 6 entradas e uma

saida foi selecionada para os modelos RNN e MLP, dadas

pelas vazoes dos meses:
x1(t) = vazao(t
€T9 t) = a t
x3(t) = vazao %

z4(t) = vazao(t,
T5(t) = vazao(t,

_337
— oy
T = vazao(t,m — 1);
Wty = vazaot.m):

onde, t = 1,2... é o ano, m = 1,...,12 é o més e
vazao(t,m) é a vazao média mensal do ano ¢t e més m.
A selecao dessas entradas foi devido ao fato de forne-
cer ao modelo a tendéncia da série dada pelos trés me-
ses imediatamente anteriores (m — 1, m —2, m — 3) e
também informacgoes sobre a sazonalidade representada
pelos trés meses m — 11, m — 12 e m — 13.

As seguintes inicializagoes foram adotadas para a rede
MLP: para os pesos foram atribuidos valores aleattfios
com distribuicdo uniforme e de magnitude pequena;
termo momentum « = 0.9; nimero de iteragées 1000;
e taxa de aprendizado , 1, diferente para diferentes par-
tes da rede, dependendo da conexao. Para avaliar o de-
sempenho dos modelos MLP foi fixado uma tolerancia
0 = 0.001. A Tabela 3 mostra a topologia obtida para
as trés usinas hidroelétricas. O ntmero de neurdénios
foi maior para o periodo de cheia (Novembro a Abril),
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pois os desvios padroes (Tabela 1) durante estes meses
sao maiores que nos meses de seca, resultando em uma

Tabela 4: Numero de regras para o modelo Offline.

aior variach dad | Meses | Furnas || Emborcagio || Sobradinho |
¢ao nos dados.
Janeiro 15 18 18
Fevereiro 18 33 22
Tabela 3: Configuragao da rede MLP para cada més. Marco 12 12 12
| Meses H Furnas H Emborcacao | Sobradinho | Abril 9 9 12
Janeiro 6/19/1 6/17/1 6/18/1 Maio 6 9 9
Fevereiro || 6/19/1 6/22/1 6/21/1 Junho 6 9 9
Marco 6/19/1 6/17/1 6/21/1 Julho 6 9 9
Abril 6/9/1 6/14/1 6/19/1 Agosto 6 9 9
Maio 6/9/1 6/15/1 6/15/1 Setembro 18 18 18
Junho 6/9/1 6/8/1 6/9/1 Outubro 15 18 18
Julho 6/9/1 6/4/1 6/9/1 Novembro 12 22 22
Agosto 6/9/1 6/4/1 6/9/1 Dezembro 12 12 12
Setembro || 6/9/1 6/5/1 6/6/1
Outubro || 6/12/1 6/5/1 6/12/1
Novembro || 6/12/1 6/12/1 6/22/1
Dezembro || 6/18/1 6/23/1 6/18/1 A Tabela 6 mostra o nimero de regras que foram ajus-

Para as fungoes de pertinéncia das regras nebulosas co-
dificadas na RNN foram selecionadas as fungoes Gaus-
sianas, definidas como segue:

TS se g = | > 2
Fi(a;) = { exp (— |z; — cb| /r') , caso contlgério
(33)

A taxa de aprendizagem para atualizacdo dos pesos w;
foi fixada em [ = 0.5 e o pardametro o = 1.0 foi uti-
lizado para atualizagdo do fator de aprendizagem €' (t),
para os dois métodos de aprendizagem. Os neurénios
da segunda camada possuem como operador sindptico
a t-normae minimo e como operador de agregacao a s-
norma maximo. Os neuronios na terceira camada pos-
suem como operador de agregacao a t-norma produto.

Um fator de ampliagao A = 1.1 para o ajuste das disper-
soes das regras nebulosas foi adotado para o algoritmo
offline. Os valores modais cj e de dispersdo r* sdo inici-
alizados aleatoriamente e o nimero de regras para cada
més esta apresentado na Tabela 4.

Para a RNN com o algoritmo adaptativo o fator de redu-
¢ao v = 0.9 foi considerado e a inicializagao da dispersao
das fungoes de pertinéncia foi adotada r*(0) = 1.0. O
nimero de regras nebulosas iniciais foi N(0)=1. Os gru-
pos de neuronios foram adicionados a estrutura da rede
para um desempenho escolhido como d = 0.09, ou seja,
novas regras foram adicionadas quando

|l y(t) —g(t) ||[>0.09

tados para cada meés e para cada usina hidroelétrica.
Novamente, pode-se observar que o nimero de regras é
maior durante os meses de cheia do ano (Novembro a
Abril) porque durante este periodo as vazdes apresen-
tam grandes variagoes. Este mesmo comportamento foi
observado quando foi ajustado o modelo MLP e PAR.

Tabela 5: Numero de regras para o modelo Adaptativo.

| Meses | Furnas || Emborcagio || Sobradinho |
Janeiro 36 38 28
Fevereiro 39 33 36
Marco 31 35 27
Abril 28 37 39
Maio 25 27 20
Junho 12 28 19
Julho 16 25 24
Agosto 14 16 22
Setembro 18 26 21
Outubro 21 24 28
Novembro 25 29 39
Dezembro 36 35 37

Para avaliar o desempenho dos modelos ajustados
neste trabalho sdo analisados os erros quadratico mé-
dio (EQM), absoluto médio (FAM) e relativo percentual
médio (ERM), definidos como segue:

P
1 ~
EQM = 5 > (i —5) (34)
j=1
1 P
EAM = 5 > v — 3l (35)
=1
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100 <~ |y; — 5]
ERM(%) = —- 3 14— (36)
Vi oY
onde P =1, ..., 60 é o niimero de padroes, y; é o valor

real e 3; é o valor previsto em relagdo ao més j.

As Tabelas 6, 7, e 8 mostram os erros da aplicagdo
dos modelos para as usinas hidroelétricas de Furnas,
Emborcacao e Sobradinho, respectivamente, para pre-
visao 1 passo a frente. Em todos os casos e para todos
os critérios, a RNN resultou em um melhor resultado
que a MLP para as topologias escolhidas e os modelos
PAR(pm) e PAR(2) fornecendo uma redugao significa-
tiva nos erros de previsao. Também pode-se notar que o
ajuste de um modelo PAR(p,,) fornece melhores resulta-
dos que o ajuste de um modelo de ordem fixa para todo
més m (PAR(2)). Nota-se que tanto os modelos MLP
como o modelos RNN apresentaram melhor desempenho
que os modelos de séries temporais.

Tabela 6: Estatisticas para a usina hidroelétrica de Fur-
nas.

| Modelos || EQM || EAM [ ERM(%) |
Offline 3,53 x 10% || 125,54 16,89
Adaptativo || 2,26 x 10* || 91,51 13,02
RNA 6,67 x 10* || 169,36 20,49
PAR(2) 6,12 x 10* || 173,8 22,7
PAR(p,,) || 5,93 x 10* || 168,09 21,84

Tabela 7: Estatisticas para a usina hidroelétrica de Em-

borcagao.
| Modelos || EQM [ EAM [ ERM(%) |
Offline 1,55 x 10* ]| 80,91 16,09
Adaptativo || 1,41 x 10* || 68,76 15,68
RNA 2,29 x 10* || 92,16 19,52
PAR(1) 5,52 x 10* || 1385 27,3
PAR(p,,) || 3,02 x 107 || 98,18 19,54

Tabela 8: Estatisticas para a usina hidroelétrica de So-

bradinho.
Modelos || EQM || EAM [ ERM(%) |
Offline 5,81 x 10° || 461,97 18,91
Adaptativo || 5,58 x 10° || 401,60 16,87
RNA 1,06 x 10° || 603,10 || 21,10
PAR(I) | 1,99 x 10° | 8085 31,1
PAR(py,) 1,33 x 10° || 601,76 22,09

5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma classe de rede neural ne-
bulosa para previsao de vazoes naturais afluentes médias
mensais. Dois algoritmos de treinamento baseados no
paradigma de aprendizado competitivo foram utilizados
pela rede neural nebulosa. No primeiro, o nimero de
regras foi definido no inicio do treinamento; no segundo,
grupos de neurénios sao adicionados a estrutura da rede
quando novos conhecimentos sao necessarios. Estes mo-
delos aprendem os parametros fundamentais para mo-
delar estes sistemas. Os resultados da aplicagao destes
modelos para previsao de vazoes médias mensais 1 passo
a frente foram comparados com os resultados obtidos pe-
los modelos de rede neural artificial e modelos de séries
temporais, fornecendo uma melhor previsao 1 passo a
frente, com erros em torno de 40% menores que os mo-
delos periddicos auto-regressivos. Quando comparados
os dois métodos de aprendizado, o algoritmo adaptativo
apresentou melhores resultados, porém o ntimero de re-
gras nebulosas ajustadas foi maior que para o algoritmo

offline.
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