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Resumen

El objetivo de este trabajo es presentar una metodologia de Redes Neuro-Fuzzy aplicada al problema del
prondstico de caudales afluentes mensuales en centrales hidroeléctricas, cuyo resultado puede emplearse como
una de las entradas en los modelos de planificacion de largo plazo en sistemas hidrotérmicos de potencia. Se
procuro emplear una herramienta que combine los Sistemas de Inferencia Fuzzy y las Redes Adaptables; se
escogio el modelo ANFIS (Adaptive Neuro-Based Fuzzy Inference System). Para encontrar la mejor arquitectura
ANFIS se empleé un método heuristico que combina la cantidad y tipo de funciones de pertenencia de las
variables de entrada. Con el fin de evaluar el desemperio del modelo ANFIS se establecié una comparacion frente
a modelos de series de tiempo estocasticas, empleados para el pronostico de caudales afluentes a las centrales
hidroeléctricas Paute y Daule-Peripa, a través de medidas de error medio cuadratico, error porcentual medio y
error absoluto medio, aplicadas a los modelos propuestos.

Palabras Claves: ANFIS, Modelos Neuro-Fuzzy, Series de tiempo, Prevision de caudales.

Abstract

The goal of this work is develop a Neuro-Fuzzy Networks method for the streamflow forecast problem in
hydroelectric power plants, and the results can be used as an input to long term planning models in hydrothermic
power systems. It was tried to use a tool that combines the Systems of Inference Fuzzy and the Adaptive Nets; the
ANFIS model (Adaptive Neuro-Based Fuzzy Inference System) was chosen. To find the best ANFIS architecture, a
heuristic method that combines the quantity and type of membership functions of the input variables was used. In
order to evaluate the performance of the ANFIS model, a comparison between ANFIS and stochastic time series
model was made, applied to the Paute and Daule-Peripa hydroelectric power plants, by mean of error measures
like mean square error, mean percent error and mean absolute error, applied to the proposed models.

Keywords: ANFIS, Neural-Fuzzy Models, Time Series, Streamflow Forecast.
especialmente al trabajarse con modelos de

optimizacion de largo plazo (horizontes de mas de 3
afios), es necesaria la adopcion de modelos de

1. Introduccion

El Ecuador es un pais con una considerable

capacidad de generacion hidroeléctrica (el 65% de la
energia consumida en el afio 2001 fue suministrada
por centrales hidroeléctricas) y existe un gran
potencial  hidroeléctrico  aprovechable aiin no
explotado. Dada la disponibilidad de estos recursos, el
sistema eléctrico ecuatoriano debe planificarse
considerando un oOptimo aprovechamiento de la
generacion hidroeléctrica para sustituir al maximo la
generacion termoeléctrica, cuyo costo operativo es
muy alto. La operacion de una central hidroeléctrica
depende de dos variables principales: el volumen
almacenado en el embalse y el caudal afluente a dicho
embalse, que es una variable aleatoria. Debido a la
incertidumbre asociada a los caudales afluentes,

prevision que simulen de una manera eficiente el
comportamiento de la hidrologia del sistema.

Las series de caudales mensuales tienen un
comportamiento periodico, reflejado en parametros
como la media, desviacion estandar, asimetria y
estructura de autocorrelacion. Dada la importancia de
su prevision, gran variedad de modelos han sido
propuestos durante las ultimas décadas, entre los que
se cuentan los modelos de alisamiento exponencial,
modelos de regresion lineal y no lineal, y modelos de
series de tiempo estocasticas. En las dos ultimas
décadas se ha introducido nuevos modelos de
prevision, que manejan de una manera eficiente la
aleatoriedad de los caudales y presentan una facil
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adaptabilidad a nuevos datos, sin la necesidad de
incurrir en laboriosas formulaciones matematicas.
Entre estos modelos se incluyen las técnicas de Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Sistemas Fuzzy (FS),
y Sistemas Neuro-Fuzzy (NFS); esta ultima técnica ha
tenido una gran aceptacion en el desarrollo de modelos
para prevision de series de tiempo, debido a que
combinan la capacidad de aprendizaje y adaptacion de
las ANN vy el poder de la interpretacion lingiiistica de
los FS [5].

Este trabajo presenta la aplicacion de los sistemas
Neuro-Fuzzy para el prondstico de caudales medios
mensuales afluentes a las centrales hidroeléctricas.
Como resultado se prevé obtener un modelo de
prevision mensual que mejore, de una manera
eficiente, el actual proceso de prevision de caudales
usado entre los Agentes Generadores Hidroeléctricos
del Mercado Eléctrico Ecuatoriano. Los resultados
aqui presentados corresponden al proyecto que los
autores han desarrollado en la Escuela Superior
Politécnica del Litoral [14].

2. Redes Neuronales Fuzzy.

Los sistemas hibridos que combinan logica fuzzy,
redes neuronales, algoritmos genéticos y sistemas
expertos proporcionan los métodos mas eficientes para
resolver una gran variedad de problemas. Cada una de
esas técnicas tiene propiedades computacionales
particulares (por ejemplo: habilidad de aprender) que
las hace Optimas para resolver ciertos problemas. Uno
de estos sistemas hibridos corresponde a los sistemas
Neuro-Fuzzy, que combinan las técnicas de redes
neuronales artificiales y las técnicas de inferencia
fuzzy.

La logica fuzzy proporciona un mecanismo de
inferencia sobre la incertidumbre y las redes
neuronales ofrecen grandes ventajas computacionales,
tales como el aprendizaje, adaptacion, tolerancia a
fallas, el paralelismo y la generalizacion. Las redes
neuronales son usadas para representar los sistemas de
inferencia fuzzy, los mismos que son empleados como
sistemas de toma de decisiones. A pesar de que la
logica fuzzy puede codificar el conocimiento a través
de etiquetas lingiiisticas, usualmente toma mucho
tiempo definir y ajustar las funciones de pertenencia.
Las técnicas de aprendizaje de las redes neuronales
pueden automatizar este proceso y reducir
sustancialmente el tiempo y costo de desarrollo al
mejorar el desempefio del modelo.

Teodricamente las redes neuronales y los sistemas
fuzzy son equivalentes, pero en la practica cada uno
tiene sus propias ventajas y desventajas. En las redes
neuronales, el  conocimiento se  adquiere
automaticamente por el algoritmo de backpropagation,
pero el proceso de aprendizaje es relativamente lento
(gran cantidad de épocas de entrenamiento) y el
analisis de la red entrenada es dificil (modelo de caja

negra). No es posible extraer el conocimiento
estructural (reglas) de la red neuronal ni puede éste
integrarse a la informacion especial sobre el problema
con el fin de simplificar el procedimiento de
aprendizaje. Los sistemas fuzzy son mas favorables
porque su comportamiento puede ser explicado con
base en reglas fuzzy y, de esta forma, su desempefio
puede ser ajustado modificando estas reglas. Sin
embargo, la adquisicion del conocimiento es dificil, y,
ademas, el universo de discurso de cada variable
necesita ser dividido en intervalos, por lo que las
aplicaciones de los sistemas fuzzy se restringen a
problemas en los cuales el conocimiento esta
disponible en un nimero de variables de entrada
pequefio. Para superar el problema de la adquisicion
del conocimiento, las redes neuronales son extendidas
para extraer automaticamente la reglas fuzzy de los
datos numéricos.

En la siguiente seccion se presenta un modelo
neuro-fuzzy basado en el sistema de inferencia fuzzy
de tipo Takagi-Sugeno (T-S) [12].

3. Arquitectura del modelo ANFIS.

El modelo ANFIS fue propuesto por Jang [5],
consiste de un sistema hibrido Neuro-Fuzzy, el mismo
que es funcionalmente equivalente al mecanismo de
inferencia Takagi-Sugeno (T-S). Para un sistema de
inferencia T-S de primer orden, un conjunto de reglas
fuzzy SI-ENTONCES es el siguiente:

Regla1:SixesA;y yes By, entoncesz;=p;x+q;y+r
Regla2:Sixes A,y yes B, entonces z,=p,x + ¢,y +r;

Donde A4; y B; son conjuntos fuzzy. La figura 1
presenta este mecanismo de inferencia.
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Figura 1. Siétema de inferencia Takagi-Sugeno de
primer orden.

Los niveles de activacion de las reglas se calculan
como w, = At(x)‘Bf(J’)» i=1,2., donde el operador
logico and () puede ser modelado por una t-norma

continua (producto). Las salidas individuales de cada
regla son obtenidas como una combinacion lineal entre
los parametros del antecedente de cada una:



z,=p,x+q,y+r,i=12. La salida de control del
modelo z, se obtiene por la normalizacién de los

grados de activacion de las reglas por la salida
individual de cada una:

, S MAatwma

o Zy=wz, +W,z, (1)

W +w,
W, y W, son los valores normalizados de W, y

W, con respecto a la suma (w1+w2). La red

neuronal hibrida que representa este tipo de inferencia

es una red adaptable con 5 capas, donde cada capa

representa una operacion del mecanismo de inferencia

fuzzy. Esta red se muestra en la figura 2.

En esta arquitectura, todos los nodos de una misma
capa tienen la misma funcion (los nodos representados
con cuadros son nodos adaptables, es decir, sus
parametros son ajustables).

La estructura de la red ANFIS consiste de cinco
capas [6]:

e Capa 1: Las entradas en esta capa corresponden a
las entradas x y y, y la salida del nodo es el grado
de pertenencia para el cual la variable de entrada
satisface el término lingiiistico asociado a este
nodo.

0! = 4 (x) 2)

e Capa 2: Cada nodo calcula el grado de activacion
de la regla asociada a dicho nodo. Ambos nodos
estan representados con una T en figura 2, por el
hecho de que ellos pueden representar cualquier t-
norma para modelar la operacion logica and. Los
nodos de esta capa son conocidos como nodos de
reglas.

O =w,=4(x)-B(y)i=12.. (3

e Capa 3: Cada nodo en esta capa estd representado
por una N en la figura 2, para indicar la
normalizacion de los grados de activacion. La
salida del nodo es el grado de activacion
normalizado (con respecto a la suma de los grados
de activacion) de la regla i.

O =w = i=12. ()
Wl +W2

3

e Capa 4: La salida de los nodos corresponde al
producto entre el grado de activacion normalizado
por la salida individual de cada regla.

Oi4 =Wz :Wi(pfx+Qiy+’/})»i=152' ®)
e Capa 5: El tnico nodo de esta capa calcula la

salida total del sistema (agregacion) como la suma
de todas las entradas individuales de este nodo

5 - —
O =z,=wz+W,z, (6)

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5

Figura 2. Arquitectura ANFIS equivalente para
inferencia Takagi-Sugeno de primer orden.

4. Aprendizaje en el modelo ANFIS.

El modelo ANFIS tiene dos conjuntos de
parametros que deben ser entrenados: los parametros
del antecedente (constantes que caracterizan las
funciones de pertenencia) y los parametros del
consecuente (parametros lineales de la salida del
modelo de inferencia). El paradigma de aprendizaje
del modelo ANFIS emplea algoritmos de gradiente
descendiente para optimizar los parametros del
antecedente y el algoritmo de minimos cuadrados para
determinar los parametros lineales del consecuente.
Debido a esta combinacion se lo conoce como regla
de aprendizaje hibrido [5].

Jang [6] describe que para aplicar el aprendizaje
hibrido en grupo, en cada época de entrenamiento
debe ejecutarse un paso forward y un paso backward.
En el paso forward, los parametros de las funciones de
pertenencia son inicializados y se presenta un vector
de entrada-salida, se calculan las salidas del nodo para
cada capa de la red y entonces los pardmetros del
consecuente son calculados usando el método de
minimos cuadrados. Una vez identificados los
parametros del consecuente, el error es calculado
como la diferencia entre la salida de la red y la salida
deseada presentada en los pares de entrenamiento. Una
de las medidas mas wusadas para el error de
entrenamiento es la suma de errores cuadraticos
(SEC), definida como:

SEC = zN: (d -z) (7

Los d, corresponden a los patrones de
entrenamiento proporcionados (salidas deseadas) y z
es la correspondiente salida de la red. En el paso
backward, las sefiales de error son propagadas desde
la salida, en direccion de las entradas; el vector
gradiente es acumulado para cada dato de
entrenamiento. Al final del paso backward para todos
los datos de entrenamiento, los parametros en la capa
1 (parametros de las funciones de pertenencia) son
actualizados por el método descendente en una

magnitud A igual a:



Ao =—-n— ®

Donde 7 es la taza de aprendizaje, que puede ser
expresada como:
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L es el tamafio del paso, i.e., la longitud de cada

transicion a lo largo de la direccion del gradiente en el
espacio de parametros. Esto significa que la taza de
aprendizaje es variable y se ajusta automaticamente.
Un criterio heuristico para modificar el paso p puede
ser encontrada en [7].

5. Aplicacion del modelo ANFIS en el
pronodstico de caudales de las centrales
Paute y Daule-Peripa.

El histérico de las series mensuales de afluencias al
embalse Amaluza de la central hidroeléctrica Paute
empleado en este trabajo abarca un total de 41 afios
(periodo de 1964 a 2004) y el histdrico de caudales de
la central Daule-Peripa abarca un total de 55 afios
(1950-2004); ambos historicos corresponde a un
registro histérico mantenido por el Centro Nacional de
Control de Energia CENACE. En las figuras 3 y 4 se
muestran las medias y desviaciones estindar de la
serie de caudales de cada una de las centrales. Como
puede notarse, la seric de caudales tiene un
comportamiento estacional, con caudales abundantes
entre los meses de marzo a septiembre (periodo de
hidrologia htimeda) y escasos entre los meses de
octubre a febrero (hidrologia seca o estiaje) para la
central Paute (figura 3), y ademas presentando un
comportamiento hidroldégicamente complementario
para la central Daule-Peripa (figura 4).
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Figura 3. Media y desviacién estandar de la serie de
caudales afluentes al embalse Amaluza.
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Figura 4. Media y desviacion estandar de la serie de
caudales afluentes al embalse Daule-Peripa.

Para el ajuste de los modelos ANFIS se ha utilizado
un periodo de 5 aflos para definir los conjuntos de
prueba, siendo el resto del historico considerado como
el conjunto de entrenamiento. Dada la estacionalidad
de la serie de caudales naturales afluentes, se ajustaron
12 modelos ANFIS, representando cada uno de los
meses del afio.

El modelo ANFIS fue comparado con un modelo
de prevision de series de tiempo estocasticas de tipo
Autoregresivo de orden 6 AR(6) para la central Paute y
con un modelo AR(2) para la central Daule-Peripa, el
mismo que realiza una transformacion de los datos del
historico de caudales para convertir la serie estacional
en una serie estacionaria y ha sido ampliamente
utilizado en modelo de prondstico de caudales [1], [8]
y [13]. Para medir y comparar el desempefio de los
modelos ANFIS y AR se han considerado 3 medidas
de error, el Error Cuadratico Medio (ECM), el Error
Porcentual Medio (EPM) y el Error Absoluto Medio
(EAM), definidos como:

1 ,
ECM =~ 9 (10)
C n;(y, 9)
n 2
EpMzﬂzw (11)
n 5 Vi
EAM =2 |y, - 5] (12)
nic

n representa el nimero de caudales pronosticados,
v, representa el caudal real y , representa el caudal

pronosticado.
5.1. Identificacion del modelo ANFIS.

Para identificar la mejor configuracién del modelo
ANFIS para pronosticar las series de caudales
mensuales se han tomado dos consideraciones:

a) Debido a la estacionalidad de la serie, se
construirdan un modelo ANFIS para cada mes,
determinandose en total 12 modelos; y



b) Se considerard que el orden autoregresivo del
modelo es 1 (el caudal futuro solo depende del caudal
presente), es decir, la red adaptable tendrd solo una
entrada correspondiente al caudal del mes anterior del
mismo aflo (excepto para enero, donde la entrada sera
el caudal del mes de diciembre del afio anterior) y una
salida correspondiente al mes que se desea
pronosticar.

La cantidad de funciones de pertenencia nFP,
empleadas para fuzzyficar la entrada al modelo
dependera de la cantidad de informaciéon disponible,
ya que debe guardar relacion con el numero de
parametros no lineales que deberan ser calculados para
la salida del modelo (parametros p;, ¢; y ; en la figura
1). Cada funcion de pertenencia presente en la entrada
del modelo estda relacionada con el numero de
parametros a calcularse en la capa 4 de la red de la
figura 2, por tanto, nFP debera variar desde 2 hasta
nFPmax. El nimero maximo de funciones de
pertenencia para una entrada serd igual a ntrain/6,
donde ntrain corresponde al nimero de patrones que
contiene el conjunto de entrenamiento. Se tendra un
maximo de 6 funciones de pertenencia para la entrada
del modelo ANFIS ajustado a la central Paute y un
maximo de 8 funciones de pertenencia para la central
Daule-Peripa.

Se consideraron ademas 8 tipos de funciones de
pertenencia, ?FP, para representar la entrada al
modelo; las funciones de pertenencia empleadas son,
en orden de utilizacion, las funciones tipo triangular
(trimf), trapezoidal (trapmf), campana (gbellmf),
gausiana (gaussmf), gausiana tipo 2 (gauss2mf), pi
(pimf), diferencia de sigmoides (dsigmf) y producto de
sigmoides  (psigmf). Mas informaciones sobre
funciones de pertenencia pueden ser encontradas en
(31, [4]y [9].

De acuerdo a la metodologia heuristica para
identificacion de modelos ANFIS propuesta por Jang
en [7] y aplicada en [10], se realizaron 6 x 8§
simulaciones, lo que determiné 48 posibles modelos
ANFIS para cada mes de la serie de caudales de la
central Paute, y 8 x 8 simulaciones que determinan 64
posibles modelos para cada mes de la central Daule-
Peripa. Para determinar la mejor combinacion de nFP
X tFP se utilizdo como criterio de seleccion el minimo
Error Cuadratico Medio determinado en cada una de
las simulaciones mensuales (entrenamientos de la red
adaptable). Cada entrenamiento de la red adaptable fue
realizado considerando un nimero maximo de 300
épocas.

Las simulaciones fueron realizadas empleando el
programa MATLAB® Version 6.5, en un computador
con procesador Intel Pentium® III y 128 MB de
memoria RAM. El tiempo de ejecucion del modelo fue
de 2 horas y 7 minutos para la serie de caudales de la
central Paute y 5 horas y 25 minutos para la serie de la
central Daule-Peripa.

Una vez realizadas las simulaciones se obtuvo la
configuracion final de los modelos ANFIS mensuales,
caracterizados por el numero de funciones de
pertenencia por entrada, tipo de funciones de
inferencia por entrada, y el niimero de épocas que
tomo encontrar el error cuadratico medio minimo.
Estos resultados se muestra en las tablas 1 y 2; como
puede apreciarse en estas tablas, el modelo ANFIS
requiere un reducido numero de épocas para alcanzar
el minimo error de entrenamiento.

Tabla 1. Configuracion final de los modelos ANFIS
mensuales para la serie de caudales del embalse
Amaluza (1964-1999).

nFP tFP Epocas

4 Gauss tipo 2 117
2 Triangular 47
4 Triangular 99
6 Dsigmoide 44
5 Gauss tipo 2 5

5 Triangular 102
4 Gauss 201
5 Gauss 190
4 Triangular 34
4 Triangular 147
3 Gauss tipo 2 158
5 Campana 106

Tabla 2. Configuracion final de los modelos ANFIS
mensuales para la serie de caudales del embalse
Daule-Peripa (1950-1999).

nFP tFP Epocas

5 Funcion Pl 185
5 Funcién PI 251
5 Campana 116
2 Funcion PI 300
8 Triangular 160
2 Gauss tipo 2 219
6 Gauss 3

2 Funcién PI 300
8 Campana 4

8 Triangular 118
2 Triangular 118
5 Dif de sigmoides 4

Habiendo identificado los modelos mensuales
ANFIS, se realiz6 una comparacion entre los modelos
ANFIS y AR considerando las medidas de error
definidas en las ecuaciones 10 a 12. Las tablas 3 y 4
muestran los errores obtenidos para los dos modelos;
como puede observarse en estas tablas, el modelo
ANFIS present6é un mejor desempeiio para la mayoria
de los errores analizados.



Tabla 3. Errores determinados para el prondstico de
caudales de la central Paute, criterio de seleccién por
minimo error cuadratico medio.

ECM EAM EPM
Modelo

[ms] [%]

ANFIS | 74581 | 2828 27.63
AR®6) | 130379 | 26.76 29.79

Tabla 4. Errores determinados para el prondstico de
caudales de la central Daule-Peripa, criterio de
seleccion por minimo error cuadratico medio.

ECM EAM EPM
Modelo

[m®/s] [%]

ANFIS 741.23 48.77 66.82
AR(2) 10802.27 60.97 82.09

/\(\

AL
R
IR VARV

1% \ V

PREVISION DE CAUDALES MEDIOS MENSUALES: EMBALSE AMALUZA (2000 - 2004)

X

Canaal [ ns]

&27

hb_-\y
!g
N
F
==

Meses

Figura 4. Pronéstico de caudales mensuales afluentes
a la central hidroeléctrica Paute, periodo de 2000 a
2004.

PREVISION DE CAUDALES MEDIOS MENSUALES: EMBALSE DAULE-PERIPA (1950 - 2004)
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Figura 5. Prondstico de caudales mensuales afluentes
a la central hidroeléctrica Daule-Peripa, periodo de
2000 a 2004.

Mejores desempefios se presentan al aumentar el
nimero de entradas al modelo, considerando la
influencia de los 2 o 3 meses inmediatamente
anteriores al mes pronosticado y el comportamiento
periodico de ciertos fenomenos hidrologicos como el
fenomeno El Niflo que suele presentarse cada 9 afios.
En las figuras 4 y 5 se muestra el grafico de los
pronosticos realizados con ambos modelos.

6. Conclusiones.

El presente trabajo ha presentado la aplicacion del
modelo Neurofuzzy ANFIS, basado en la combinacion
entre las redes adaptables y los sistemas de inferencia
fuzzy. Se ajustdo un modelo ANFIS para el prondstico
prevision de los caudales medios mensuales afluentes
a las centrales hidroeléctricas Paute y Daule-Peripa.
Para identificar el modelo ANFIS para cada mes, se
aplico un método heuristico para identificar el nimero
y tipo de funciones de pertenencia que mejor se
ajustan a la distribucion de los datos historicos de
caudales. El numero de funciones de pertenencia se
encuentra limitado por la cantidad de informacion
contenida en el histérico de caudales empleado para el
entrenamiento del modelo; sin embargo, si fuera
posible aumentar el numero de funciones de
pertenencia se obtendrian aun mejores resultados para
el pronostico.

De igual manera, estudios realizados en [1] han
mostrado que al aumentar el numero de entradas a una
red neurofuzzy se obtienen alin mejores desempefios
ya que el caudal presente en un determinado mes no
dependera exclusivamente del caudal presente en el
mes anterior.

A pesar de las limitaciones con respecto a la
cantidad de informacién del histérico y nimero de
entradas, el modelo ANFIS aplicado en este trabajo ha
presentado un excelente rendimiento al compararse
con un modelo autoregresivo, que es usualmente
empleado en modelos estocasticos para la
planificacion de sistemas eléctricos con abundante
generacion hidroeléctrica (tablas 3 y 4).

Una de las principales caracteristicas del modelo
ANFIS es la rapidez con que alcanza valores
aceptables de error de entrenamiento debido al empleo
del método de minimos cuadrados para determinar los
parametros de la salida del modelo de inferencia en el
paso forward del algoritmo de entrenamiento; como se
pudo apreciar en las tablas 1 y 2, el nimero de épocas
requerido para terminar el proceso de entrenamiento
de la red adaptable fue de entre 5 y 300 épocas.
Modelos de Redes Neuronales Artificiales empleados
para prevision de series de tiempo generalmente
necesitan alrededor de 5000 épocas para completar su
entrenamiento, debido a que solo emplean el algoritmo
de backpropagation para actualizar los parametros
asociados a la red que almacenan el conocimiento
adquirido por el modelo (pesos sindpticos).



Como una segunda etapa de este proyecto, los
autores se encuentran implementando el aumento del
numero de entradas al modelo, asi como el analisis de
correlaciones entre las diferentes posibles entradas
(meses) para definir la mejor estructura del modelo
ANFIS.

Como resultado final del proyecto, se espera la
adopcion de esta metodologia como una herramienta
para el pronodstico de series de tiempo (caudales
afluentes o demanda de energia eléctrica) por parte de
los Agentes del Mercado Eléctrico Ecuatoriano vy,
ademas, su aceptacion por parte de la comunidad
académica como una nueva linea de investigacion a
desarrollarse, debido a su gran potencial para resolver
un sinnumero de problemas de ingenieria.
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