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Abstract

Analysis and forecast of seasonal streamflow series
are of utmost importance in the operation planning of
water resources systems. One of the greatest difficulties
in forecasting of those series is the seasonality nature of
streamflow series due to dry periods of the year. This
work suggests the application of neurofuzzy network mo-
del to seasonal streamflow forecasting. This model learns
membership functions parameters for each input variable
from training data, processes data automatically adjusted
to cover the whole input space. The problem of seasonal
streamflow forecasting is solved using a database of ave-
rage monthly inflows of one Brazilian hydroelectric plant
located at Grande River. Comparison of the neurofuzzy
model with multilayer neural network and periodic auto-
regressive models are also included to illustrate the per-
formance of the approach. The results show that the mo-
dels here proposed provide a better performance than the
other ones considering one-step-ahead forecasting and
multi-step-ahead forecasting, with forecasting errors sig-
nificantly lower than the other approaches.

1. Introducéo

A producdo energética de um sistema hidroelétrico
depende da série de vazBes afluentes as diversas usinas
do sistema. Por exemplo, quando se adota um aprovei-
tamento hidrico, a série historica de vazdes no local &
usualmente utilizada como dado de entrada para um mo-
delo de simulacdo e/ou otimiza¢do, com intervalos de
discretizacdo mensal.

As séries de vazdes naturais médias mensais tém co-
mo caracteristicas o comportamento perioédico, como por
exemplo a média, a variancia, a assimetria e a estrutura
de auto-correlacdo. A anélise destes tipos de séries po-
de ser feita pelo uso de formulagBes auto-regressivas cu-
jos pardmetros apresentam um comportamento periédico.
A esta classe de modelos costuma-se denominar mo-
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delos auto-regressivos periédicos [1]. O modelo auto-
regressivo periodico é proposto para ser utilizado no Mo-
delo Estratégico de Geragdo Hidrotérmica a Subsistemas
Equivalentes Interligados (NEWAVE) [2].

Recentemente, redes neurais artificiais tornaram-se
extremamente conhecidas para previsdo em varias areas,
incluindo financas, carga elétrica e recursos hidricos. A
utilizacdo de redes neurais para previsao de séries tempo-
rais vem sendo proposta por diversos autores, entre eles
[3], mostrando a viabilidade de utilizar estes modelos.

A comparacdo de redes neurais com outras aborda-
gens ainda sdo contraditorias. As explicacBes para tais
contradi¢cBes podem ser descritas por diferentes fatores,
tais como: a estrutura da rede neural, o tipo de série (esta-
cionaria, ndo-estacionaria) usada nos estudos e a relagdo
do tamanho da rede e o nimero de entradas das séries
temporais.

Frequentemente, dados do mundo real apresentam
ruidos, podendo conter contradi¢cdes e imperfeicdes. To-
lerdncia a imprecisdo e incertezas & tambhém exigido para
considerar tratabilidade e robustez. Sob esssas hipoteses,
modelos de analise de dados baseados em conjuntos ne-
bulosos vém sendo empregados atualmente em diversas
areas [4].

Os modelos de redes neurais nebulosas fornecem
estas caracteristicas, pois, diferente das abordagens
classicas, estes modelos abstraem o conhecimento fisico
dos sistemas a ser modelado, ja que o modelo pode ser
gerado a partir dos dados de entrada e saida, e ao se
manter ativo o processo de gera¢do do modelo, criam-
se condigcdes para eliminar deficiéncias causadas por
variacOes dos parametros. Estes sistemas vém sendo apli-
cados sucessivamente para sistemas de identificacdo ndo-
linear [5], controle de processos [6], reconhecimento de
padrdes [7], previsdo de carga [8], previsao de vazdes [9].

Este trabalho prop8e a aplicacdo de um modelo de
rede neural nebulosa com estrutura adaptativa, proposto
em [10]. Este modelo apresenta um método de apren-



dizagem construtivo, onde regras nebulosas sdo adicio-
nadas a estrutura da rede quando o desempenho desta
ndo é satisfatorio. Para avaliar o desempenho do modelo,
uma anélise comparativa foi realizada com os modelos
de redes neurais multi-camadas com algoritmo de retro-
propagacdo e auto-regressivo periddico para previsao um
passo a frente e varios passos a frente para os dados de
vazdes afluentes da usina hidroelétrica de Furnas. Os re-
sultados mostraram que o modelo proposto apresentou
melhor performance que as outras abordagens tanto pa-
ra previsdo um passo a frente como para previsao varios
passos a frente.

2. Estrutura da Rede Neural Nebulosa

A estrutura da Rede Neural Nebulosa (RNN), propos-
ta em [10], foi desenvolvida com base em duas carac-
teristicas essenciais: 0 mapeamento das regras nebulosas
na estrutura é direto e o processamento neural deve equi-
valer totalmente a um mecanismo de inferéncia nebulo-
sa. Essas propriedades sdo condi¢Bes necessarias para
garantir que o sistema proposto tenha uma natureza dual,
ou seja, 0 sistema pode ser visto ora como um sistema
baseado em regras nebulosas, ora como uma rede neural
nebulosa [11].

A rede é baseada no mecanismo de inferéncia nebu-
losa, codificando uma base de regras na forma de “Se um
conjunto de condicdes é satisfeito Entdo um conjunto de
consequentes & inferido”, o qual pode ser definido da se-
guinte forma:

Entrada: x1€Aze ... Xu €Anm

.. Xm €AY, Entdoy é wy

.. xm € A Entdoy & wy

Saida:  y=y(x)
onde xj, j =1, ..., M, & uma variavel nebulosa e M o
namero de entradas; Aj e A‘j, i=1,...,N,sdo conjuntos
nebulosos representados por fungdes de pertinéncia sen-
do N o nimero de regras nebulosas; y € um niamero real
definido no espaco de saida. Os valores de w;(X) = wj,
580 nmeros reais e representam o0s pesos sinapticos cor-
respondentes aos conseqiientes das regras nebulosas, sen-
do que, para cada vetor de entrada X = X1, ...
esta associado um (nico peso sinaptico w;.

Para efeito de célculo e representacdo de conhecimen-
to na RNN, todas as func¢Bes de pertinéncia sdo discreti-
zadas, ou seja, para cada conjunto nebuloso Z define-se
uma fungdo de pertinéncia Z(.) : U — [0, 1], onde U é
0 universo de discurso, tal que Z(xj) = zj, se Xj € Ij, =
(Xjy, » Xji. ], onde I, & o k-ésimo intervalo de discretizagao
em relagéo a entradaxj, k=1, ..., Q.

Desta forma, define-se aj, como sendo o valor da
funcdo de pertinéncia do conjunto nebuloso Aj, para todo
Xj € lj,, ou seja, Aj(xj) = aj,. O valor de aj_é também
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definido como sendo o valor da fungdo de pertinéncia do
conjunto nebuloso A', isto &, Al (xj) = a\ , se Xj € Ij,.

A implementacdo do mecanismo de inferéncia nebu-
losa pode ser obtida de varias formas [11]. Em [10] foi
utilizado um dos métodos mais conhecidos, proposto por
[12], onde a saida y é determinada a partir de trés estagios,

cOMo segue:
1. Comparagdo: Para cadaregrai,i=1,..., N, e para
cada antecedente j, j=1, ..., M, calcula-se a medida de

possibilidade Pij entre os conjuntos nebulosos Aj e A'J da
seguinte forma:

Pj(x) = S{T (Aj(x), Aj(x)) } )
onde S e T sdo operadores, correspondentes a um s-
norma e uma t-norma, respectivamente.
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
agregagdo é chamado de nivel de ativacdo H', definido
por:

H'() =T{Pj(x)} @

3. Agregacdo das Regras: A saida y do sistema de in-
feréncia, ou seja, a etapa de defuzzificacdo dos dados, &
realizada através de uma média ponderada entre os con-

seqlientes e o0s niveis de ativacdo calculados em (2) para
cada regra, dada por:

N N
y(x) = ZH'(X) wi/ ZH'(X) @)
i= i=
A RNN é constituida por unidades de processamento,
chamadas de neurdnios nebulosos. Um modelo geral do
neurdnio nebuloso é mostrado na figura (1). Matemati-
camente, este neurdnio pode ser representado da seguinte
forma:

y(x¥) = ¢ (@(W¥(x))) = ¢ (@(W1(xa), ---, Wm(Xm)))

onde W: OM — OM & o operador sinaptico, @: OM — O
& o operador de agregacdo e ¢ : 0 — O é a funcdo de
ativacdo.

T

L

Figura 1: Modelo Geral do Neurdnio Nebuloso

O modelo RNN apresenta uma arquitetura ndo re-
corrente com 5 camadas, como mostra a figura (2). A
primeira camada é dividida em M grupos de neurénios,
cada um associado a uma variavel nebulosa de entrada.
Cada neurdnio nesta camada representa um intervalo de
discretizagéo 1, correspondente ao espago de entrada.



Cada grupo de neurdnios é responsavel por transformar
as entradas ndo nebulosas para que as camadas seguintes
possam tratar a informacdo adequadamente. Estes grupos
geram os valores a;, referentes a fungéio de pertinéncia
do conjunto nebuloso Aj. Assim, um neur6nio de entrada
recebe um sinal simples, decodifica e o transmite para a
segunda camada. O sinal a;, & transmitido pelo k-ésimo
neurdnio localizado no j-ésimo grupo.

Definindo-se Y e ¢ como fungBes identidade, a saida
ajk € {0,1} é dada por ajk = ¢(x;). Para um interva-
o 1j, = (X, , Xj,.], @ funcdo decodificada ¢(.) para este
neurdnio, através do k-ésimo intervalo, mostrada na figu-
ra (3), & dada por:

1, sexje (leﬂ ,.xij]
0, caso contrario

2, = 0) = {

Figura 2: Rede Neural Nebulosa.

A segunda camada contém N grupos (nimero de
regras pré-definido), cada qual contendo M neurfnios
(nimero de antecedentes de cada regra). Esta cama-
da representa o primeiro estagio de inferéncia chama-
do comparacdo. O j-ésimo neurdnio do i-&simo gru-
po representa, através dos pesos sinapticos ai-k, a funcéo
de pertinéncia do conjunto nebuloso A'J Portanto, o i-
ésimo grupo é composto por neurdnios que representam
as fungdes de pertinéncia de todos os conjuntos nebulo-
sos correspondentes aos antecedentes da i-ésima regra.
Além disso, cada neurdnio da i-ésima regra calcula a
comparagado P'J- entre os conjuntos nebulosos Aj e A'J As-
sim, 0 k-ésimo neurdnio do j-ésimo grupo da primeira ca-
mada, cuja saida & dada por a;, , se conecta com o i-ésimo
grupo da segunda camada através de pesos sinapticos aijk.
Considerando-se que Y =t-norma, @ =s-normae ¢ € a
funcdo identidade, a saida do j-ésimo neurdnio & a medi-
da de possibilidade P'J- dada pela equacéo (1).

A terceira camada contém N neur6nios, cada um com
M entradas. Para cada grupo i da segunda camada, um
neurdnio na terceira camada realiza agregacdo dos ante-
cedentes (segundo estagio de inferéncia). Todas as co-
nexdes possuem peso sinaptico unitario. A saida desta ca-
mada é dada pela equacao (2), assumindo que Y =fungao
identidade, @=t-norm e ¢ =funcdo identidade.
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Figura 3: Fung&o de Decodificaggo.

A quarta camada possui dois neurdnios, ambos com
N entradas. Ou seja, cada neurdnio i da terceira camada
esta conectado com os dois neurdnios da quarta camada.
O operador de agregacdo associado com estes neurdnios
& a soma algébrica. Um dos neurbnios conecta-se com o
i-esimo neur6nio da camada anterior através das sinapses,
com pesos w;. Os operadores Y e ¢ sdo, respectivamente,
o0 operador algébrico e a soma algébrica, e ¢ é a funcdo
identidade. As saidas s@o constituidas pelo numerador da
equacdo (3).

O outro neurdnio também & conectado com todos
0s neurdbnios da camada anterior com pesos sinapticos
unitérios. Considerando Y = funcdo identidade, @=soma
algébrica e ¢ =funcdo identidade, a saida equivale ao de-
nominador da inferéncia nebulosa definida em ( 3).

Finalmente, a (ltima camada consiste de um Gnico
neurdnio para calcular o quociente dos sinais de entra-
da, ou seja, para calcular y(x) (equagdo (3)). Portanto, as
conexdes possuem pesos unitarios e 0s operadores Y, @e
¢ sdo funcdo identidade, operador de divisdo e a fungdo
identidade, respectivamente.

Cada uma das camadas da RNN possui uma
associagcao com os diversos estagios da inferéncia nebulo-
sa, descritos de (1) a (3). Além disso, 0s pesos sinapticos
representam tanto o conhecimento da rede neural como
também representam as fungBes de pertinéncia dos ante-
cedentes e conseqlientes das regras nebulosas. Assim, a
RNN codifica um conjunto de N regras em sua estrutu-
ra, processa as informacdes através de neurocomputacao,
executando raciocinio nebuloso.

3. Método de Aprendizagem

A estratégia de aprendizagem da RNN se divide em
duas fases. A primera fase corresponde a aprendizagem
ndo supervisionada, ou seja, a aprendizagem se proces-
sa sem que as saidas sejam fornecidas, envolvendo so-
mente uma parte da arquitetura, mais especificamente a
segunda camada. Nesta fase, a rede aprende as funcdes
de pertinéncia dos antecedentes das regras nebulosas en-
quanto ajusta 0s pesos sinapticos a\ associados a esta
camada. O método utilizado durante esta etapa é do tipo
competitivo, baseado nas redes do tipo Kohonen. A se-
gunda fase adota um método supervisionado, baseado no
método do gradiente para aprendizagem dos conseqiien-
tes das regras, e envolve apenas o ajuste dos pesos w; da



quarta camada.

O algoritmo de aprendizagem consiste na
apresentacdo dos pares de entrada/saida desejada a
rede, sendo o t-ésimo par dado por (x(t), yq(t)), onde
X(t) = (xa(t), ..., xm(t))" & o vetor de entrada com M
coordenadas e yq(t) é a saida desejada.

Considera-se que o0s conjuntos nebulosos, Aij (.), sdo
representados por fungdes de pertinéncia do mesmo tipo,
simétricas e completamente definidas pelos valores mo-
dais cij e de dispersdo p'. Determinando-se o valor modal
e de dispersdo de cada funcdo de pertinéncia FJ-i (.) e defi-
nidos os intervalos de discretizagdo I;,, & possivel deter-
minar os pesos sinapticos a), na forma aj, = Fj(x;), tal

i
que xj € lj, = (XjkI , Xij}.

Para o ajuste dos valores modais c‘j (t) das funcdes
de pertinéncias Fj‘(.) e conseqiientes das regras nebulo-
sas w; (t) sdo utilizados os fatores de aprendizagem B'(t)
e n € (0, 1), respectivamente. O fator Bi(t) é definido
como sendo uma fung¢do monot6nica decrescente positi-
va, tal que 0 < B'(t) < 1. Para ajuste da dispersdo p' &
empregada uma taxa de reducdo y € (0, 1).

Este método de aprendizagem capacita a RNN a ad-
quirir novos conhecimentos codificando novas regras ne-
bulosas em sua estrutura. Portanto, o nimero de re-
gras nebulosas codificadas pela rede, correspondente ao
nimero de grupos de neurdnios na segunda camada, ndo
é constante, ou seja, N = N(t).

Os grupos de neurdnios da segunda camada compe-

tem entre si sempre que a rede recebe uma nova entrada
X(t). O grupo do neurdnio vencedor guia os procedimen-
tos de ajuste dos pesos sinapticos, podendo ocorrer duas
situacdes:
(a) 3i|H (x(t)) #0. Aregra&(t) vence a competigio se
HEO (x(t)) > H (x(1)),Vi€ {1,...,N(t)}. Se a saida da
rede satisfizer o desempenho desejado, ou seja || yq(t) —
y(t) ||< 6, entdo os pardmetros sdo ajustados de acordo
com as seguintes equacdes:

Vt+1) =Y O+BOxO-"t) @
plt+1)=p't), i=1,...,N(t) (5)
HN(1) (x(1))
h=1
paratodoi=1, ..., N(t)
N(t+1)=N(t) ©)

Por outro lado, se a saida ndo satisfizer o desempenho
desejado, || yq(t) —y(t) ||> &, uma nova regra é adiciona-
da a estrutura da rede e os parametros sdo ajustados como
segue:

ci(t+1)=ci(t), i=1,...
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A dispersdo de cada funcdo Fj‘ (.) é reduzida para que
as regras existentes deixem de influenciar no resultado da
entrada x(t), ou seja:

Parai =1 até N(t) faca:
Se Hi(x(t)) # 0 Entdo:

p'(t) = yp' )
plt+1)=p'() (10)
wi(t+1) = wi(t) (11)

Realiza-se a inser¢do de uma nova regra a estrutura da
rede. Os novos valores modais sao iguais a cada compo-
nente do vetor de entrada, a dispersdo & igual a distancia
D(cEM(t), x(t)) e o conseqiiente & igual & saida desejada:

b

N(t+1)=N(t)+1 (12)
Parai = N(t + 1) faga:
cit+1)=xt), j=1,...,M (13)
p'(t+1) =DV (1), x(1)) (14)
wi(t+1) = ya(t) (15)

(b) H'(x(t)) =0,V i € {1, ..., N(t)}. Neste caso, a
distancia D(c'(t), x(t)) & determinada entre o vetor de
entrada e o vetor de valores modais e 0 grupo vence-
dor &(t) & tal que D(cEM(t), x(t)) < D(c\(t), x(t)),Vi €
{1, ..., N(t)}. A estrutura da rede & alterada, acres-
centado uma nova regra capaz de codificar o padrédo
(X(t), ya(t)). Os ajustes sdo realizados da seguinte for-
ma:

N(t+1)=N(t)+1 (16)
Parai = N(t + 1) faga:
ci(t+1)=xit), j=1,....M (17)
p'(t+1) =DV (1), x(t)) (18)
wi(t+1) =yq(t) (19)

O método de aprendizagem descrito nesta se¢do, ca-
pacita a rede a adquirir novos conhecimentos quando ne-
cessario, fornecendo uma forma automatica de aprender
os parametros para um modelo nebuloso sem a inter-
feréncia ou participagao de um especialista. A proxima
secdo apresenta a aplicacao dessa estratégia de aprendiza-
gem no problema de previsdo de vaz8es médias mensais,
realizando um anélise comparativa com a rede neural ar-
tificial (RNA) e os modelos periddicos auto-regressivos
(PAR).



4. Previsao de Vazoes

Neste trabalho, foram utilizados os dados de vaz8es
naturais médias mensais da usina hidroelétrica de Fur-
nas, com reservatorio no sistema Sudeste brasileiro, loca-
lizada no Rio Grande, pertencente a empresa FURNAS -
Centrais Elétricas S.A..

Os dados de vazdes foram ajustados aos mode-
los PAR, RNA multi-camadas com algoritmo de retro-
propagacdo e a0 modelo RNN apresentado neste traba-
Iho. Para todos os modelos foram utilizados dados de
vazdes naturais médias mensais do historico de 1931 a
1990. Para avaliar o desempenho dos modelos foi esco-
Ihido um periodo Umido, correspondendo ao periodo de
Janeiro/1991 a Dezembro/1985, ou seja, foram conside-
rados 60 meses para teste. Este periodo foi retirado do
historico e os modelos foram ajustados para o restante
dos dados. Apbs o ajuste dos modelos, foram realizadas
previsdes 1, 3, 6 e 12 passos a frente para o periodo de
1981 a 1985.

Os modelos PAR(pm), onde pm & a ordem do modelo
para cada mé&s m, sdo expressos da seguinte forma:

Pm
Ye(rm) = Pm+ Zjﬂ,m()’t(r,m)—i —Hm-i) + ayr,m)
i=

onde Yy(r,m € a vazdo no tempo t(r,m) = 12(r — 1) +m,
sendo r o nimero de anos e m 0 més; i, € a estimativa
da vaz&o média no més m. Tanto o pardmetro fim € @ m
sdo funcGes periodicas e ay.m € um ruido branco com
distribuigio normal N(0,T51), onde Tt = 02, € 0 inverso
da variancia no més m.

A ordem do modelo pn, foi determinada através da
analise da densidade preditiva e os pardmetros @ m e Tp*
foram estimados utilizando inferéncia Bayesiana [13]. A
tabela (1) apresenta a ordem do modelo e os valores das
estimativas dos parametros @ m € Tm. Pode-se verificar
que a ordem do modelo & maior para os meses de seca
(Abril a Outobro), devido a forte correlacao entre estes
meses.

Tabela 1: Ordem e Estimativas dos Pardmetros Usando
Inferéncia Bayesiana para a Série de Vazdes de Furnas
(M 1 =Janeiro; M 12 = Dezembro)

M| pm| @um QK Bk M4k m

1| 1 [0415 - - - 1.095
2 | 2 0495 | 0.036 - - 1.479
3 | 2 [ 0516 | 0232 - - 1.529
4 | 3 [0572] 0189 | 0.243 - 2.736
5 | 3 | 0532 ] 0211 | 0.263 - 5.158
6 | 3 | 0713 | 0.267 | -0.101 - 3.981
7 | 3 [ 0579 | 0357 | 0.026 - 8.825
8 | 4 | 0914 | -0.038 | 0.244 | 0.199 | 9.394
9 | 4 [0622] 0172 | 0.636 | -0.565 | 4.733
10 | 3 | 0.484 | -0.223 | 0.580 - 3313
11| 1 | 0.883 - - - 2.487
12 | 2 | 0.349 | 0.386 - - 1.803
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Os parametros dos modelos RNA e RNN foram ajus-
tados utilizando uma estrutura com 6 entradas, dadas pe-
las vazdesdos mesest—1,t—2,t—3,t—11,t— 12, t—
13. A selec@o dessas entradas foi devido ao fato de forne-
cer ao modelo a tendéncia da série dada pelos trés meses
imediatamente anteriores (t — 1, t — 2, t — 3) e também
informagdes sobre a sazonalidade representada pelos trés
mesest—11,t—12et—13.

Para a selecao adequada dos parametros livres da
RNA para um determinado arquivo de dados, foi utili-
zado um conjunto de arquiteturas candidatas e através da
técnica de validagdo cruzada os pardmetros foram estima-
dos, verificando o desempenho dos modelos sob o con-
junto de validacdo, sendo escolhido o modelo que apre-
sentar melhor desempenho em relagdo ao erro quadratico
médio (EQM).

Um modelo de RNA para cada més foi ajustado pois,
assim, o modelo torna-se mais especifico para prever
a vazdo do més m. A tabela (2) mostra 0 nimero de
neurdnios intermediarios para cada més para o periodo
de teste de 1981 a 1985. Neste caso, 0s pardmetros taxa
de aprendizado foram obtidos pela regra delta-bar-delta e
o termo momentum foi fixado em a = 0.5 [13].

Tabela 2: Nimero de Neurdnios Intermediarios da RNA
para cada Més

Meses Neurdnios Meses Neurdnios
Janeiro 6 Julho 4
Fevereiro 3 Agosto 3
Marco 3 Setembro 4
Abril 3 Outubro 3
Maio 4 Novembro 4
Junho 5 Dezembro 4

Para o ajuste da RNN os dados de vazdes foram pa-
dronizados para o intervalo [0, 1]. Esta padronizacdo é
realizada para simplificar a entrada na rede pois, des-
ta forma, pode-se considerar que a primeira camada da
RNN contém M grupos e cada grupo contém 1 neurdnio.

As funcgdes de pertinéncia das regras nebulosas codi-
ficadas na RNN foram selecionadas como sendo Gaussia-
nas, definidas como segue:

. 0, se‘xj—cij‘>2p‘
Fjl (X]) = ; i Ari
exp (_ ‘Xj —cl ‘ /p') ,  €aso contrario

A taxa de aprendizagem para atualiza¢do dos pesos
w; foi fixada em n = 0.5 e foi utilizado como fator de
aprendizagem a fungfo B'(t) = (1/(a' + 1)), onde o' &
nimero de vezes que os valores modais foram atualiza-
dos, para cada regra i. Os neurdnios da segunda cama-
da possuem como operador sinaptico a t-norma minimo
e como operador de agrega¢ao a s-norma maximo. Os
neurdnios na terceira camada possuem como operador de
agregacdo a t-norma produto. O fator de redu¢do y= 0.9
foi considerado e a inicializacdo da dispersdo das funcdes
de pertinéncia foi adotado ® = 2.0. O nimero de regras



nebulosas iniciais foi N(0)=1. Os grupos de neurdnios
foram adicionados a estrutura da rede para um desempe-
nho & = 0.09. Ao final do treinamento foram ajustadas
27 regras a estrutura da rede.

Para avaliar o desempenho dos modelos estudados
neste trabalho sdo analisados os erros quadratico médio
(EQM), absoluto médio (EAM) e relativo percentual
médio (EPM). A tabela (3) mostra os erros para as pre-
visOes 1, 3, 6 e 12 passos a frente.

Tabela 3: Estatisticas para os Modelos de Previsao

Modelos | Passos | EQM(x10°) | EAM | EPM
1 2.15 302.11 | 21.28

PAR(Pm) 3 5.11 466.92 | 30.83
6 5.65 540.75 | 31.56

12 5.44 516.95 | 30.81

1 3.73 429.51 | 30.56

RNA 3 479 539.67 | 39.62
6 5.21 550.67 | 38.16

12 6.18 574.80 | 38.17

1 0.63 172.91 | 14.63

RNN 3 121 236.57 | 15.83
6 2.09 373.87 | 21.99

12 3.16 409.78 | 27.75

Analisando a tabela (3), pode-se observar que 0 mo-
delo RNN apresentou melhor desempenho tanto para pre-
visao 1 passo a frente como para previsdo varios passos
a frente. Para previsdo 1 passo a frente o EQM para
0 modelo RNN é 3 vezes menor em relacdo ao modelo
PAR(pm) e 5 vezes menor em relagdo a RNA ajustada.

A figura (4) mostra os erros EPM para os trés modelos
ajustados e para 0s varios passos a frente, onde pode-se
observar que a variagdo no EPM quando o horizonte de
previsdo cresce.

45
40
35
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25

PM

ll

15 4
10 4

1 2 3 4 5 <] 7 g 9 1o 1112

Passos

OPAR(pm) @RNA @ RN

Figura 4: Erro Percentual Médio.

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma classe de rede neural
nebulosa para previsao de vaz8es naturais médias men-
sais. A estrutura do modelo utilizado é adaptativa e
um algoritmo de treinamento baseado no paradigma de
aprendizado competitivo foi utilizado, onde grupos de
neurdnios sdo adicionados & estrutura da rede quando
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novos conhecimentos so necessarios. Foram realizadas
previsdes 1, 3, 6 e 12 passos a frente e os resultados da
aplicacdo do modelo de rede neural nebulosa foram com-
parados com os resultados obtidos pelos modelos de rede
neural artificial e auto-regressivo periddico. O modelo de
rede neural nebulosa apresentou um desempenho supe-
rior em relacdo aos outros modelos com erros significa-
tivamente menores tanto para previsao um passo a frente
como para previsdo varios passos a frente.

Agradecimentos

Esta pesquisa teve o suporte financeiro da Fundag&o
de Amparo a Pesquisa do Estado de S&o Paulo (FAPESP),
e do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e
Tecnol6gico (CNPq).

Referéncias

[1] J. D. Salas, J. W. Delleur, V. Yevjevich, and W. L. La-
ne. Applied modeling of hydrologic time series. Water
Resources Publications, 1980.

CEPEL. Centro de Pesquisas de Energia Elétrica. Mo-
delo de Séries Hidrologicas. Manual de Metodologia.,
Relatorio Técnico 113-81-A, 1983.

A. S. Weigend, D. E. Rumelhart, and B. A. Huberman.
Predicting the future: A connectionist approach. Interna-
tional Journal Neural System, 1:3, 1990.

J. Kacprzyk and M. Fedrizzi. Fuzzy regression Analysis.
Studies in Fuzziness, volume 1. Physica-Verlag, Heidel-
berg, 1992.

L. X. Wang and J. M. Mendel. Back-propagation fuzzy
system as non-linear dynamic system identifiers. In Pro-
ceedings of FUZZ-IEEE’92, pages 1409-1418, 1992.

C. C. Lee. Fuzzy logic control in controller - part i and
ii. IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics,
20(2):404-435, December 1990.

W. Caminhas, H. Tavares, F. Gomide, and W. Pedrycz.
Fuzzy set based neural networks: Structure, learning and
application. Journal of Advanced Computational Intelli-
gence, 3(3):151-157, 1999.

A. G. Bakirtzis, J. B. Theocharis, S. J. Kiartzis, and
K. J. Satsios. Short term load forecasting using fuzzy
neural networks. IEEE Transactions on Power Systems,
10(3):1518-1524, August 1995.

R. Ballini, M. Figueiredo, S. Soares, M. Andrade, and
F. Gomide. A seasonal streamflow forecasting model
using neurofuzzy network. In Information, Uncertain-
ty and Fusion, pages 257-276, Kluwer Academic Pu-
blishers, 2000. B. Bouchon- Meunier and R. R. Yager and

L. Zadeh, Eds.
M. Figueiredo and F. Gomide. Fuzzy system design using

neurofuzzy networks. In Proceedings of the 7th Infor-
mation Processing and Management of Uncertainty on
Knowledge - Based Systems - IPMU’98, volume 2, pages

1416-1422, 1998.

W. Pedrycz and F. Gomide. An Introduction to Fuzzy Sets:
Analysis and Design. MIT Press, Cambridge, MA, 1998.
R. Yager and D. Filev. Essentials of Fuzzy Modeling and
Control. Wiley Interscience, New York, 1994.

R. Ballini. Anaalise e Previsdo de Vazdes Utilizando Mo-
delos de Séries Temporais, Redes Neurais Artificiais e Re-
des Neurais Nebulosas. Tese de Doutorado, Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computagdo, Unicamp, 2000.

(2]

(3]

[4]

[5]

[6]

[7]

(8]

9]

[10]

[11]
[12]

[13]



