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Rezumat Rerelele neuwrale prezntd o abordare alternativa
promitatoare la predictia seriilor de timp In acest articol, se
aphcd retelele neurale Ia predictia unor serii de timp,
reprezentind  misurdtonle  debitelor lichide medii lunare,
efectuate la cinci posturi hidrometrice reprezentative.

Cuvinte cheie 1etele neurale feed-forward. predictie, serii de
timp. invitare supervizati constructivi

1. Introducerce

Predictia fenomenelor naturale. legate de
scurgerea raurilor - debitele de diferite asiguriri,
inundatiile. fenomeunele de secare - constituie una
din prioricatile hidrologiei in momentul de fata.
Pentru realizarea  unor predictii  adecvate este
necesard cunoasterca modului de manifestare a
fenomenului respectiv pe o perioadad indelungati de
timp, de reguld mai mare de 30 de ani. In acest fel,
este [avorizati  dimensionarea folosintelor de apa
pe baza carora sc poate trece la amenajarea
complexa a rédurilor pentru a putea preveni diferite
evenimenic nedorite sau pentru a le atenua. De
asemenca. se pot semnala anumite tendinte in
modul de manilestare a raurilor. care pot servi la
evitarea eftctelor nefaste prin aplicarea unor masuri
adecvate.

Articolul de fata prezinta o aplicatie a retelelor
neurale la predictia debitelor medii Junare lichide
pe baza masurdtorilor efectuate la cinei posturi
hidromctrice reprezentative. In acest scop. a fost
folosit algoritmul Cuyeade- orrelarion, un algoritm
de invalare supervizatd constructiva, Avantajele
acestui alvoritni constau in convergenta mai rapida
§i eliminarca necesilitii de a determina, a pridri,
topologia retelet,

In al doilea capitol sunt prezentate pe scurt
retelele  newrale  feed-forvward si algoritmul
Backpropagation. e asemenen. este prezentat
algoritmul de invare Quickpropagation, folosit
pentru antrenarea unitatilor de iesire si candidat din
algoritmul Cuscade-Correlation. Capitolul urmator
trateazd  algoritmul  de  invitare  Cascade-
Correlation. Al patruiea capitol prezinti modelul
experimental. Sunt analizati parametrii folositi si
sunt prezentate cele mai bune rezultate obtinute
pentru cele cinci serii de timp. precum si valorile
parametriior. corespunzatoare acestor rezultate.
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2. Retelele neurale

Retelele neurale sunt structuri de procesare a
informatiei, bazate pe modul de functionare a
creierului uman si sunt aplicate, in general, la
recunoasierea formelor, analiza datelor, sisteme
suport de decizie, predictia seriilor de timp etc,

O retea neurala este o structuri de procesare a
informatiei paralela. distribuitd, care consti in
unitafi de procesare (care pot avea o memorie locala
i pot efectua operatii locale de procesare a
informatiei) interconectate prin conexiuni. Fiecare
unitate de procesare are o singurd conexiune de
legire care se ramificd in conexiuni colaterale;
fiecare conexiune colaterali propaga acelasi
semnal: semnalu! de iesire al unititii de procesare.
In fiecare unitate de procesare are loc o prelucrare a
informatiei, care trebuie si fie complet locali;
adica, trebuie si depinda numai de valorile curente
ale semnalelor de intrare. ce sosesc la unitatea de
procesare prin conexiuni. si de valorile inregistrate
in memoria locala a unitatii de procesare.

Retelele neurale isi dezvolta capacititile de
prelucrare  a  informatiei prin invitarea din
exemple.Tehnicile de invatare pot fi impirtite in
doua categorii: invitarea supervizati si invitarea
nesupervizati.

Invatarea supervizata necesiti un set de exemple
pentru care se stie raspunsul dorit al retelei.
Procesul de invatare consta in adaptarea retelei
astfel incat sa produci raspunsul corect pentru setul
de exemple. Reteaua obtinuti ar trebuj sa fie
capabila sa generalizeze adica si dea un raspuns
bun atunci cind sunt prezentate alte exemple.

La invitarea nesupervizata, reteaua neurald este
autonomd:  prelucreaza datele care i sunt
prezentate. giseste anumite proprietiti ale lor §i
invatd si reflecte aceste proprietiti la iesire.

Multe din tehnicile de invitare sunt legate de
anumite topologii de retele neurale.

2.1 Retelele neurale SJeed-forward i
algoritmul de invitare Backpropagation

Retelele neurale feed-forward [1] sunt retele in
care unititile de procesare (neuronii) sunt, in
general, aranjate pe niveluri. O retea feed-forward
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se noteazid

N, xNyx...x N x... N, x Ny, unde:

N, reprezintd numarul unitatilor de intrare:

L 1'epr£inté nuniaral nodurilor din nivelul

ascuns i,i=LL;

N, reprezintd numirul unitatilor de iesire;

No reprezintd numarul unitatilor de iesire.
Figura 1 prezintd o retea feed-forward tipica cu

2 niveluri, in intregime conectatd. cu o structurd
3x4x3. g

01 02 03

Figura 1: Retea ncurala feed-forward cu
structura 3x4x3

Prin conventie, nu s¢ numdrd nivelul de intrare,
deoarece unitdtile de intrare nu sunt unititi de
prelucrare, ele doar transmitind mai departe
vectorul de intrare v . Unitagile din nivelurile
ascunse si din nivelul de iesire sunt unitati de
prelucrare. Fiecare unitate de prelucrare are ©
functie de activare. Cea mai folosita functie de
activare este functia sigmoida:

!
=7
I+e

Intrarea retelei in unitalea de procesare j este
data de:

net, = Zw,-,x, +0;.
i
unde x, sunt iesirile unitatilor din nivelul anterior,

w, este ponderea conexiunii de la unitatea / la

unitatea j. iar 6, este bias-ul unitdtii j.
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Valoarea de activare (ieirea) unitatii j este data de:

I
a,= finet;)= T

+ e-nez,
Se observi ca:

e-netj

f(net j) = 5 = flnet j)

(1+¢7net j) :
(1-flnet ) =aj(1-a}

deci derivata este o functie simpld de iesire.

Algoritmul de invatare Backpropagation este un
algoritm de invatare supervizata, promovat in 1986
de D. Rumelhart si J. McClelland [1]. Acest
algoritm consta in optimizarea iterativi a unei
functii de eroare, reprezentdnd o misurd a
performantei retelei. Functia de eroare folosita este
suma erorilor patratice medii la iesirile retelei,
pentru toate exemplele din setul de antrenament.
Eroarea pentru un exemplu p se defineste ca fiind:

Ny

E,= Z(dpj‘aw')zr
=t

unde d,; este valoarea doritd la iesirea j, pentru
exemplul p. iar ay; este valoarea obtinutd la iesirea J,
pentru exemplul p.

Eroarea totald este:

il
E=) "E,=
ﬂ--f2 ;

unde P este numirul de exemple de antrenament.

!
kel

(dy-ay)

M=

bo |—

=/ j=1

=

In timpul procesului de antrenare, este folosit un
set de exemple, fiecare exemplu fiind o pereche
formati din intrarea si iesirea corespunzatoare
doritd. Exemplele sunt prezentate retelei secvential,
intr-o manierd iterativd. Se realizeaza corectiile
ponderilor pentru a adapta refeaua la comportarea
doritd. Aceastd iterare continud pana cand ponderile
conexiunilor  permit  refelei sa  realizeze
transformarea dorita. Fiecare prezentare a intregului
set de antrenament se numeste epoca.

Pentru a minimiza eroarea totald, se foloseste
metoda gradientilor. Modificarea fiecarei ponderi
este proportionald cu derivata masurii erorii in
raport cu ponderea respectiva.

OF,

ey ]
Cwy

Aywy = -1

unde 77 este un parametru care determina

dimensiunea pasului, numit rata de invatare.

Derivata erorii este:
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oK, .
= =g iy

cwy
unde. pentru o unitate de iegire:
8= flnet,)(d,-ay,),

iar pentru o unitate ascunsa:

8y = flnety) Z Ok Wi,
k

unde ~ # sunt semnalele de eroare de la nivelul
urmator nivelului in care se afla unitatea ;.

2.2. Algoritmul de invatare
Quickpropagation

Algoritmul - Quickpropagation (3] diferd de
Backpropagation prin modul in care sunt adaptate
ponderile.

Regula de actualizare a ponderilor este:
S,
S'”{f _l) -SJ'[{I)

AW' i ('r) = A‘Vi" b {r_])y

unde S, (f) si S,;(f-1) sunl panta curenti,

respectiv precedentd, a eroril in raport cu ponderea
y (1) .8, (1) este definita astfel:

5 8E o (1)
S..(t)= -—-wzf—z__p—:

ow..(t)y 7 p:]@w‘ij(t)

L —
. |

unde k) st au aceleasi valori ca in algoritmul
Backpropagearion, iar P este numdarul de exemple de

antrenament.
Panta eroril este derivata erorii totale £, deci
semnalele de eroare trebuie sa fie acumulate

pentru toate cele P exemple de antrenament.
Aceasta inseamnd ci ponderile sunt ajustate nuwmai
dupd prezentarea tuturor exemplelor din setul de
antrenament.

Pentru a mcepe regula de actualizare sau pentru
a continua in cazul in care panta precedentd a
eroviiS (1 - /) este 0. regula de actualizare a

ponderilor se schimba astlel:
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“ij([)
Sy(t—1)-84()
dacaS;(t)S;(t-1)<0
Su(D)
Sult=1-5,(1)
daca S;(t)S,(t-1)=0

Awg(t- 1)

Aw (t)=
Aw (t=1)+£8 (1)

Prin urmare, se adauga la pondere panta curentd
inmulfiti cu o ratd de invitare & dacd panta
precedenta este 0, sau dacd panta precedenti si cea
curenta au aceeasi directie.

Pentru a evita pasii prea mari, in regula de
actualizare a ponderilor se introduce un parametru
L

AWU(I) = min(Aw.{,' (t), /quU(t "]))1

unde S. Fahlmann sugereaza o valoare /=1.75.

2.3. Invatarea supervizata constructiva

Ceea ce caracterizeazd algoritmii de invatare
supervizatd  neconstructivi  (Backpropagation,
Quickpropagation) este necesitatea de a determina
topologia retelei (numérul de nivelwi si numirul
neuronilor de pe fiecare nivel) inainte de aplicarea
algoritmului,  Acuratetea invatirii  si  buna
generalizare depind foarte mult de topologia retelei
alese. Determinarea celei mai bune topologii pentru
o problema si un set de antrenament se bazeaza pe
criterii empirice, find necesar un proces destul de
lung.

Algoritmii de finvatare constructivi [4] se
caracterizeazd  prin  faptul c¢d  determinarea
topologiel retelei este parte a algoritmului. De
obicel. algoritmii constructivi pornesc cu o retea
minimald alcituita numai din unitati de intrare i de
legire interconectate. Apoi se adauga treptat unitati
intre unitdtile de intrare si cele de iesire, aceste noi
unitdti formand unul sau mai multe niveluri.
Algoritmii  constructivi  existenti  diferd prin:
momentul cind se adaugd noi unitdfi, locul unde
vor fi plasate aceste unitdti si numirul de unititi
adaugate la un moment dat. Procesul de crestere a
retelei se incheie cind reteaua a invitat setul de
antrenament la un nivel acceptabil. Algoritmii
constructivi pot avea o vitezd de convergentd mai
mare decdt cei neconstructivi, deoarece antrenarea
se face pe o retea care creste si de aceea ponderile
actualizate la fiecare pas sunt mai putine decat in
cazui antrenarii intregii retele la fiecare pas.

O problemd nerezolvata inca este faptul ca
topologia finald obtinutd de algoritmii constructivi
nu este neaparat cea optimd. Topologia finali
depinde de metoda de construciie a algoritmului,
deci de modul in care unitatile sunt adaugate la
retea. O metodd de constructie care si obtina
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topologia optimi pentru orice problema data nu sc
cunoaste ncd. O abordare posibila este
considerarea mai multor metode de censtructie si
selectarea aceleia care obfine cele mar bune
rezultate pentru problema data. criterinl  de
comparatie  fiind. In general,  acurateted
generalizarii.

3. Algoritmul de
Cascade-Correlation

invitare

Algoritmul de  invatare Cascade-Correlation
este un algoritm constructiv de invitare supervizata
introdus in [2].

Arhitectura initiald a algoritmului este ilustratd
in figura 2. La inceputu! algoritmului, reteaua este
un perceptron cu un singur nivel, cu fiecare unitate
de intrare conectata la fiecare unitate de icsire.

OUTPUTS

8] 1 O >

e T E -

bias

Figura 2: Arhitectura initiald a
algoritmului Cascade-Correlation

Algoritmu]  de invatare consti din doud etape:
antrenarea unitatilor de iesire si crearea unel unitat noi.

In prima etapd, conexiunile directe intrare-iesire
sunt antrenate cat se poate de bine pe intregul set de
antrenament tolosind Quickpropagarion. Deoarece
este antrenat un singur nivel, nu este necesara o
propagare inapoi a erorilor. Dacd nu a aparut o
reducere semnificativa a erorii dupd un anumit
numar de epoci. intregul set de antrenament este
rulat prin retea incé o dald pentru a masura eroarea.
Dacad eroarea este mai micd decat toleranta
speciticatd, algoritmul se opregte. Dacd este
necesard reducerea erorii. incepe etapa de creare a
unei unital noi.

[n aceasti ectapd. o noud unitate ascunsi.
conectatd la toate unitatile de intrare §i la unitatile
ascunse existente. este antrenatd cit se poate de
bine pe intregul set de antrenament. folosind
Quickpropagation. Scopul acestei antrenari este de

a maximiza corelatia dintre iesirea acestei unitati
ascunse §i suma erorilor obtinute la unitatile de
jesire. Dacd nu a aparut o reducere semnificativa a
erorii dupa un anumit numir de epoci de
antrenament, iesirea noil unitdti ascunse este
conectata la toate unitatile de iegire ale retelei.

OUTPUTS
0, 0,
3 ~
H, E
I : A
N
P N N
u T
T
S ;
bias

Figura 3: Arhitectura Cascade-Correlation
dupi adiiugarea unei unitati ascunse
Figura 3 aratd reteaua dupa addugarea unei
unitati ascunse. iar figura 4 ilustreazi reteaua dupd
addugarea a doud unititi ascunse.

OUTPUTS
O 0,
H, -
H, o
i X ‘
N
v O—
T
8
O—= ‘ : 4
bias r ” #

Figura 4: Arhitectura Cascade-
Correlation dupd adaugarea a doua
unitiiti ascunse

In continuare, explicdm modul in care noua
unilate  ascunsd  este  antrenata  folosind
Quickpropagation. Subliniem faptul ca noua unitate
este antrenatd inainte de a fi adaugata la retea.
Scopul antrenarii este de a maximiza S, suma peste
toate unititile de iesire (o) a magnitudinii corelatiei
intre o, valearea de iesire a noii unititi ascunse $i
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E,., eroarea reziduald observata la unitatea de iesire
0. S este definitd astfel:

— |
|

S=2 E[Uﬁ _Oh)(Ep.o ‘E_()_)

o|p

£l

unde E,, este eroarea la iesirea o pentru exemplul

h - . -
de anwtrenament p, OP este 1egirea nou  unitagl

. o h
ascunse pentru exemplul p. iar cantitatile o si
E(; sunt valorile lui o si £, impartite la numarul
exemplelor de antrenament. Pentru a maximiza § |
se calculeaza derivata partiala a lui S in raport cu
ponderile " ale conexiunilor care intra in noua
unitate.

Obtinem:

s = g{,)(.EP_{, _E_r;)f./')[f.]l'

A ;-h IR

unde ¢, este semnul corelatie intre valoarea de iesire
o ... h . S - g

a4 nou unitap, Op §l eroarea lesn o, E’.‘M .fp este
derivata pentru exemplul p a functiei de activare a
noii unitati in raport cu suma intrarilor sale; 1 este
intrarea pe care noua unitate o primeste de la
unitatea /. pentru exemplul p. unde unitatea i este
fie o unitate de intare a retelei. fic o

unifate ascunsa adaugata anterior.

Singurele  ponderi  actualizate  sunt
ponderile J,” ale conexiunilor care inud in
noua unitate, de unde rezultd c¢i algoritmul
Quickpropageation  este  folosit  pentru
antrenarea unui singur nivel. In acest fel nu
este necesard o propagare inapoi a erorilor.
Ponderile conexiunilor care intrd in unitatile
ascunse anterior adaugate 1iman inghetate.
Cand nu se mai imbunatiteste. iesirea noii
unitati este conectatd la fiecare unitate de
iesire a retelei §i ponderile conexiunilor care
intrd In noua unitate raman inghetate pentru
perioada de antrenare rimasi.

Acum Incepe din nou antrenarca
unitatilor de iesire ale retelei. de aceastd
data si cu ponderile pornind de la noua
unitate ascunsi adaugata,

xt-8

Figura 5:

Pentru a mini viteza de anuenare a noii
unitati, un “bazin” de unitdti candidat sunt
antrenate in paralel, fiecare incepind cu ponderi
aleatoare diferite. Unitatea candlidat. care obtine cel mai
mare S. este aleasa ca noua unitate ce va fi addugata la
retea.

Revista Roména de Informatica si Automatica, vol. 8. nr. 2. 1998

Coreland valoarea noii unitafi ascunse cu
croarea obtinutd la unitatile de iesire, unititile de
iegire pot reduce eroarea in urmitoarea epoci
deoarece pentru exemplele de antrenanent care
produc erori mari la iesire, unitatea ascunsid va
produce o valoare mare.

4. Modelul experimental

O serie de timp este o secventd de date ordonate
in timp. Problemele de predictie a seriilor de timp
pot fi usor asociate retelelor neurale feed-forward
[5. 6]. Numirul unitatilor de intrare corespunde
numarului de date de intrare. Numirul unitatilor de
icgire reprezintd orizontul predictiei. Predictia unui
pas inainte poate fi realizatd cu o refea cu o unitate
de iesire, iar predictia a k pasi inainte poate fi
asociata unei retele cu k unitati de iesire. In figura 5
este prezentat un model de retea neurald in care 8
termeni ai seriei de timp sunt folositi pentru a
prezice urmdtorii 2 termeni.

In acest articol. s-a folosit algoritmul de invatare
Cascade-Correlation pentru predictia a cincii serii
de timp reprezentand masuratorile debitelor medii
lunare lichide efectuate la Orsova (Dunire), Ismail
(Dunidre), Podari (Jiu), Fata Motrului (Motru) si
Twburea (Gilort). Datele folosite pentru prima serie
de timp sunt cele din perioada 1959-1992, pentru a

xt xt+1

-7 a6 a5 xtd a3 xt2 xt-1

Retea neurala pentru predictia a 2 pasi
inainte

doua serie de timp cele din perioada 1946- 1986,

lar pentru ultimele wei serii de timp cele din

perioada 1956- 1989,
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Debitul mediu lunar lichid reprezintd volumul
de api scurs prin sectiunea unui rdu in decursul
unei luni calendaristice raportat la unitatea de timp
. P,
si se exprimd inm~ /sec.

O predictie este consideratd corectd dacd
valoarea abaterii este de cel mult +10% din
valoarea masurata.

Ponderile au fost initializate cu valori aleatoare,
uniform distribuite in intervalul {-1.1]. Datele au
fost normalizate in intervalul [C.1] inainte de a intra
in refea :

p data maxima - data
atd = . L
data_maxima - data_minima

Predictiile de la iesirea retelei au fost
transformate la scala originald fnainte de a se
calcula procentul predictiilor corecte.

Algoritmul  Quickpropa-gation, folosit pentru
antrenarea unitatilor de iesire i a unitatlor
candidat, este Tmbunaritit cu tehnica de eliminare a
portiunilor  netede  (“flat-spor”). Problema
portiunilor netede apare cand iesirea ¢, a functiei
de activare sigmoidd a unui neuron j se apropie
foarte mult de 0 sau 1. In acest caz. derivata
a,(l-a,) devine prea apropiatd de zero, iar
semnalul de ercare @, are o valeare prea mici. Din
aceastd cauzd. ponderile se modificd foarte putin.
Tehnica constda  in  addugarea intotdeauna a
constantei 0,1 la derivata lui @ , obtinind

a,(l-a;)+0,1.

In continuare. prezentam parametrii folositi in
algoritmul Cascade-Correlation:

e candDecay, outDecay:

cantitatea care se scade din  panta
fiecirei ponderi care intrd intr-o unitate
candidat (de iesire) la fiecare epoca.
Astfel, se previne obtinerea unor
ponderi cu valori prea mari. In general.
acesti parameti se seteazd la 0. Daca
ponderile unitatilor candidar (unitatilor
de iesire) devin foarte mari (> 100) . se
seteazd candDecay (outDecay) la 0.001.
in unele probleme care nu au suficiente
exemple de antrenament, se¢ poate
obtine o buni generalizare $i cu valori
mai mari, ca de exemplu 0,01.

e candMu, outMu:
parametrul 4/ din algoritmul
Quickpropagation, corespunzator
antrenarii unitatilor candidat (de iesire).
In general. acesti parametri se seteazd la
2.0. Daca problema determina oscilatii

se schimba la 1,75 sau 1,5. S. Fahlmann
sugereaza o valoare f=1.75.

candEpsilon, outEpsilon

rata de invitare € din
Quickpropagation, pentru  unitatile
candidat (de iegire). Rata de invitare
poate varia foarte mult (de la 1000 la
0.01). in functie de problema. Daca
observam o convergentd inceatd, in
special la sfarsitul epocii, rata de
invatare se maregte. Dacé suntem intr-o
regiune  haoticd (eroarea nu  se
imbunatateste mai multe epoci), rata de
invitare  se  micsoreaza. Pentru
antrenarea unitatilor de iesire, rata de
invitare se imparte la  numarul
exemplelor de antrenament:

outEpsilon

nr_exemple antrenament

Pentru unititile candidat, candEpsilon

se scaleaza astfel:

candEypsilon

w_exarple ammnﬂtt_‘i nw_intra +nr_unitati mme]

In experimente am folosit valori ale lui

candEpsilon intre 10 si 1000 si valori ale
lui outEpsilon intre 0,01 51 10.

maxNewUnits:

numirul maxim de unitati noi ce pot fi
adaugate la retea. Dacd numirul
unitatilor din retea devine prea mare.
reteaua invatd bine exemplele din setul
de antrenament, dar produce rezultate
slabe la generalizare. Am folosit pentru
maxNewUnits o valoare de 15.

nCands:

numirul unititilor candidat care se vor
antrena. Cea mai buna din ele va fi
adiugati la retea. Am folosit intre 5 §i
10 unitati candidat.

candEpochs:

numarul maxim de epoci de antrenare a
unititilor candidat, inaintea selectarii
celei mai bune unitati i adaugarii ei la
retea.

outEpochs:

numarul maxim de epoci de antrenare a
unititilor de iesire ale retelei, inaintea
antrendrii unui nou set de unitdgi
candidat.

candPatience, outPatience:

indica dupa cate epoci fara imbunatétiri
semnificative procesul de antrenare se
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opreste. Am setat acesti parametri la
valori Intre 12 si 15,

Pentru fiecare alegere a acestor parametri. am
rulat S experimente cu ponderi initiale diferite.
Rezultatele prezentate sunt mediile celor 5 rulari.
Ultimii 18 termeni ai seriilor date au fost tolositi ca
exemple de testare a performantelor retelei. De
asemenea, am folosit 18 termeni ca exemple de
validare. Validarea poate ajuta la imbunititirea
performantelor pe setul de date. Programul retine
starea retelei corespunzitoare celei mai  bune
performante pe exemplele de validare. Daca aceasta
performanta nu s¢ imbunititeste dupd un anumit
numéar de cicluri de antrenament, reteaua este
restaurala la acea pozitie si procesul se opreste.

In  continuare. prezentam cele mai  bune
rezultate obtinute:

¢ Orsova: procentaj corect 38.89%:

e Ismail: procentaj corect 27.78%:

*  Podari: procentaj corect 11%;

*  Fata Motrului: procentaj corect 9.3%:
e Turburea: procentaj corect 7.4%.

Valorile parametrilor corespunzitoare acestor
rezultate sunt:

candDeceay ~ outDecay — 0.0, cand My = oMy -
2.0, candbpsilon = 100G, ouwtFpsilon = 1).5.
nCands = 8 candlpochs ~ outEpochs = 200,
candPatience = outPaticnce = 12,

Retelele neurale cu care au fost obtinute cele
mai bune rezultate au avut intre | st 4 noduri
ascunse. Retelele cu mai multe noduri ascunse au
invdat mai  bine exemplele din  setul  de
antrenament. dar au obtinut performante mai slabe
pe setul de ftestare. Variatii mici ale valorilor
parametrilor de mai sus nu due la schimbiri
semnificative in performantele retelelor neurale.

5. Concluzii

Marea variabilitate a factorilor fizico- geografici
{meteorologici, geomortologici. geologici.
pedologici si biotici ). care contribuie la realizarea
scurgerli, tace ca procentajul predictiilor corecte si
varieze in limite destul de largi in strinsa corelatie
cu extensiunea bazinelor hidrografice.

Astfel, pentru fluviul Dundrea care are un bazin
hidrogratic ce depaseste 800000 kmp are loc o
omogenizare a conditiilor fizico - geografice si, in
consecinia, variatia scurgerii de la un an la altul
este mult mai atenuatd comparativ. cu  cea
inregistrata in bazinele Jiu. Motru si Gilort. cu
suprafete bazinale mult mai reduse (sub 10000 kip).
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Varietatea conditiilor naturale este reliefata si de
raportul dintre debitul lunar mediu minim

si cel maxim. Astfel, pentru sectiunile studiate,
rapoartele sunt mai mari pe Dundre (intre 1:7 si 1:8)
si substantial mai mici pentru Jiu (1:39), Gilort
(1:63) 5i Motru (1:82).

Diferentele dintre procentajul corect pentru
sectiunea Ismail (27.78%) si cel obtinut pentru
sectiunea  Orsova  (38,89%) se  datoreazi
caracterului de torentialitate pe care il inregistreaza
raurile colectate de Duniare in aval de Orsova.

Scaderea suprafetei bazinale, in conditiile unei
mari variatii a factorilor naturali, face ca debitele
medii lunare s oscileze, de la o luna la alta sidela
un an la altul, mult mai pronuntat. In consecintd si
rata de corectitudine a predictiilor este mult mai
scazuta: 11% pentru Jiu la Podari. 9.3% pentru
Motru la Fata Motrului si 7.4% pentru Gilort la
Turburea,

Cunoagterea modului de evolutie a debitelor in
diferite sectiuni prezintd o importantd deosebita.
intrucdt faciliteazd rezolvarea unor probleme
impuse de necesititile practice.

Rezultatele obtinute in acest articol corelate cu
cele prezentate intr-o lucrare anterioara [7] conduc
la ide=a cd performantele modelelor de predictie cu
refele neurale depind de multi factori., cum ar fi
structura refelei, algoritmul de invétare, alegerea
parametrilor  retelei.  Se  impune continuarea
studiului prin folosirea altor arhitecturi de retele
neurale si a altor algoritmi de invitare.

Bibliografie

. RUMELHART, D., McCLELLAND, J.
PDP  Research Group 1986: Parallel
Distributed Processing: Explorations. In: The
Microstructure  of Cognition, MIT Press,
Cambridge, Vol. 1, 1986.

2. FAHLMANN, S., LEBIERE, C.. The
Cascade-Correlation Learning Architecture. in:
Technical Report, Camegie Mellon University,
Pittsburgh, 1990,

(5]

SIMON, N.: Constructive Supervised Learning
Algorithms for Autificial Neural Networks.
Master Thesis. Delft University of T echnology,
1991.

4. FIESLER, E.: Comparative Bibliography of
Ontogenic Neural Networks. In: Technical
Report, IDIAP. Switzerland. 1994,

5. McCLUSKEY, P Feedforward  and
Recwrrent Neural Networks and  Genetic
Programs for Stock Market and Time Series

43



44

Forecasting. In: Technical Report, Brown
University, 1992.

TANG, Z., FISHWICK, P.:. TFeed-forward
Neuwral Nets as Models for Time Series
Forecasting. In: Technical Report . University
of Florida, Gainesville. 1993.

LEUSTEAN, L.: Applications of Neural
Networks To Some Echological Phenomena
Forecasting. in: Proc. of the 3rd International
Symposium  of  Economic  Informatics,
Bucharest, 1997.

Revista Romani de Informatica si Automatica, vol. 8. nr. 2, 1998



