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RESUMEN

Este trabajo presenta ANFIS (Adaptative Network Based Fuzzy Inference System) como una técnica de modelamiento
no lineal de series de tiempo, que en su formulacién puede ser analizada como una generalizacion no lineal de los
modelos autorregresivos, y a diferencia de otras metodologias permite incorporar conocimiento experto sobre la serie
de tiempo. Recopila una metodologia para la formulacion de modelos ANFIS y presenta una comparacién entre
preprocesamientos de la informacién utilizados en series de tiempo y series hidrolégicas, para definir cual es el mas
adecuado en este tipo de modelos, concluyendo que los mejores resultados se obtienen con la estandarizacion mensual
utilizada en los modelos tradicionales para series de caudal. Por ultimo compara los resultados obtenidos con los
modelos ANFIS y los modelos tradicionales autorregresivos, encontrando que los primeros capturan mejor la estructura
de la serie. Para la aplicacion se utilizé la serie de caudales de la estacién Embalse Betania ubicada en el departamento
del Huila.

PALABRAS CLAVES: ANFIS, Series de Tiempo, Series de Caudal, Embalse Betania.

ABSTRACT

This work shows ANFIS (Adaptative Network Based Fuzzy Inference System) like a no linear modelling technique for
time series, that in its formulation can be analysed like a no linear generalization of autoregressive models, and that,
compared with other methodologies, lets incorporate expert knowledge about the time series.This work compiles a
methodology for the formulation of ANFIS models and shows a comparison between pre-processing information used
in time series and hydrological time series, for found which one is the most suitable in this kind of models, concluding
that best results are obtained by monthly standardization used by traditional models for hydrological time series.
Finally, it compares the results obtained by ANFIS models with traditional autoregressive models, founding that first
one captures better the time series’s behavior. For the application, it was used the flow time series of Betania‘s reservoir,
located in Huila deparment.

KEY WORDS: ANFIS, Time Series, Hydrologic Time Series, Betania.
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1. INTRODUCCION

La hidrologia juega un papel importante en distintos
sectores de la sociedad, la economia y el medio ambiente,
tales como el eléctrico, agricola, ganadero, vias y
transporte, calidad de agua y suministro de agua para
consumo humano. Ello ha ocasionado que se considere
el aprovechamiento adecuado del agua como un caso de
estudio desde hace varias décadas (Svanidze, 1980).Se
han presentado muchos avances, tanto cualitativos como
cuantitativos, en esta area, basandose en la componente
aleatoria del caudal, el uso de nuevos métodos
matematicos y los avances en la computacion.

En Colombia se evidenci6 la necesidad de planear
adecuadamente el uso de los recursos hidricos a partir
de 1992, cuando la planificacion inadecuada, la
subadministracion y el deterioro econémico del sistema
hidroeléctrico colombiano de generacién de electricidad
quedaron al descubierto con la depresion de los embalses
debido al fenémeno de El Niflo que se presentaba ese
aflo, y obligaron al pais a entrar en un racionamiento
que puso en crisis todo el sector eléctrico. Desde entonces
se evidencié la necesidad de desarrollar modelos mas
precisos de prondstico para predecir situaciones
hidrolégicas criticas en el futuro. En este contexto se
incluyen los trabajos de Poveda y Mesa (1993); Mesa y
Poveda (1993); Carvajal (1994); Salazar, Mesa, Poveda
y Carvajal (1994); Salazar y Mesa (1994); Poveda y
Mesa (1994); Rendén (1997); Poveda, Mesa, Carvajal,
Hoyos, Mejia, Cuartas y Pulgarin (2002); y Prada y
Obregén (2004).

Se ha encontrado que la variabilidad del caudal en los
rios se ve influenciada por diferentes variables macro-
climaticas. En general, las variables que mas relacién
tienen con la hidrologia colombiana son aquellas medidas
y/o estimadas sobre el Océano Pacifico, como el indice
de Oscilacion del Sur, Temperatura Superficial del Mar
en las regiones Nifio-3 y Nifio-4 y Presiones en la Isla de
Pascua (Mesa, Poveda.y Carvajal, 1997).

Desde la década del sesenta, se han usado modelos
lineales en hidrologia y recursos hidraulicos. La familia
de modelos propuesta en Box y Jenkins (1997), ha tenido
miltiples y muy importantes aplicaciones en el desarrollo
de los recursos hidraulicos. Sin embargo, la relacion entre
el clima y los procesos climaticos globales que muestran
un comportamiento no lineal (Mesa et al., 1997), han

incentivado al estudio de otros modelos alternativos que
reproduzcan algunas caracteristicas no lineales en los
datos. Se presentan entonces trabajos con técnicas no
lineales como Analisis Espectral Singular y Redes
Neuronales presentadas por Carvajal (1994), Modelo de
Ecuacién Diferencial Estocastica no lineal y Procesos
Autorregresivos Dependientes del Régimen por Salazar
etal. (1994), Prediccion por Bandas Espectrales Usando
Onditas (PREBEO) y Regresion Lineal Multiple por
Poveda et al. (2002).

El objetivo general de este trabajo es explorar a ANFIS
(Jang, 1993) como una técnica de modelamiento de series
de tiempo que ha sido poco usada en este campo y por
consiguiente en hidrologia, pero que en su formulacién
puede ser analizada como una generalizacion no lineal
de los modelos autorregresivos, que a diferencia de otras
metodologias permite incorporar conocimiento experto
sobre la serie de tiempo (Velasquez, Dyner y Souza,
2004). Mientras que especificamente se desea desarrollar
un sistema de prediccion para la serie de caudales medios
mensuales de la estacion Embalse Betania ubicada en
municipio de Palermo en el departamento del Huila.

La seccién 2 introduce el modelamiento tradicional de
series de tiempo, la seccion 3 presenta el modelo ANFIS,
la seccién 4 contiene una descripcion de los datos, la
seccion 5 contiene los resultados y la seccion 6 presenta
las conclusiones.

2. MODELAMIENTO TRADICIONAL DE
SERIES DE CAUDALES

Los modelos autorregresivos han sido utilizados
extensamente en hidrologia desde la década de los sesenta,
en la generacion de series hidrolégicas temporales
(Svanidze, 1980). Sus principales ventajas estan
representadas en la forma intuitivamente autorregresiva
de las series de tiempo, donde el valor de la variable en
el presente depende de los valores previos en el tiempo;
y la simplicidad de estos modelos (Salas, Delleur,
Yevjevich y Lane, 1980). Sin embargo, el desarrollo
matemadtico de estos modelos se unificé formalmente a
partir de 1970 con los trabajos de Box y Jenkins (1970).
En ellos, se propone que una serie de tiempo, de caudales
en este caso, puede ser modelada a través de la funcién

lineal paramétrica f(.)que en el caso de los modelos
autorregresivos toma la forma de:

80



Modelamiento de series de caudal usando ANFIS - Zapata y Veldsquez
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donde los coeficientes {4;}§ son estimados usando
minimos cuadrados:
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En (1) el vector de regresores x, toma diferentes formas
de acuerdo al tipo de modelo considerado. En el caso
general, x, esta formada por valores rezagados de la serie
real y/o los rezagos de otras variables causales,
dependiendo de si los modelos son univariados, causales
o multivariados.

Salas et al.(1980), indica que para la especificacién de
un modelo preliminar de la serie de tiempo es necesario
hacer una transformacion preliminar de la informacién
que asegure su homogeneidad en el sentido estadistico,
mediante transformaciones no lineales y de procesos de
diferenciacion y diferenciacién estacional.
Posteriormente, se seleccionan como regresores aquellos
rezagos de la serie de tiempo que presenten correlaciones
significativamente diferentes de cero.

3. ANFIS : ADAPTIVE NETWORK BASED
FUZZY INFERENCE SYSTEM

Las redes adaptables neuro-difusas combinan los sistemas
de inferencia difusos y las redes neuronales,
aprovechando las caracteristicas sobresalientes de cada
modelo. Los sistemas de inferencia difusos proveen un
mecanismo intuitivo y de alto nivel para representar el
conocimiento experto mediante la utilizacion de reglas
heuristicas IF/THEN. Por otro lado, las redes neuronales
poseen un alto grado de adaptabilidad y capacidad de
aprendizaje y generalizacion.

3.1. Arquitectura

Para describir la arquitectura de ANFIS se usara por
simplicidad un sistema de inferencia difusa con dos
entradas x y y y una salida z. Bajo el supuesto que la
base de reglas contiene reglas de tipo Takagi-Sugeno
(Takagi-Sugeno, 1982):

if xeAAyeB >z=px+qy+n

if xe AANy€eB, >z=p,x+q,y+n

if xeAyAy€B, > z=px+q;y+n

if x€A,Ay€EBy, > z=pux+quy+r, ()

La partici6n del espacio del dominio dada por las reglas
difusas esta ilustrada en la Figura 1(a) y la arquitectura
de ANFIS es ilustrada en la Figura 1(b). Las funciones
en cada nodo de una capa son las mismas y se describen
a continuacion:

. Capa 1: Cadanodo i en esta capa tiene la siguiente
funcién:

O = p,(x) 4)

donde O] es la funcién de pertenencia de 4, y especifica
el grado en el cual x satisface 4. Usualmente, se utilizan
funciones de pertenencia normalizadas #,,(x) donde el

maximo valor es 1 y el minimo valor 0. En este caso se
utilizaron la funcién sigmoidea:

1

“a )= 1+exp(-7; x(x—¢;)) ©)
y la funcién Z:
1
Ha =1~ 1+exp(-y; x(x-c¢;)) (©)

donde {y;,c;} son llamados pardmetros de la premisa, y

varian dando formas diferentes a las funciones de
pertenenciaen 4,

. Capa 2: Los nodos de esta capa entregan como
salida el producto de las sefiales entrantes:

0, = B (D% py (D, =12, 0]

. Capa 3: El resultado de esta capa establece el
porcentaje en que cada regla contribuye con la
solucidn final y se calcula como:

;= , i=12. ®)

y representan el proceso de agregacién de los
consecuentes de la regla.
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. Capa 4: Los nodos de esta capa tienen la siguiente
funcién:

O =o,fi=o,(px+q,y+n) )]

donde w, es la salida de la capa 3 y {p;.q;,r;}

constituyen una serie de parametros llamados pardmetros
del consecuente.

. Capa 5: Eltnico nodo calcula la salida final como
la suma de todas las seflales entrantes:

0’ =Y uf = %m;ﬁ (10)

B2

B1

La definicién de las reglas de Takagi-Sugeno implica
que las variables de entrada del antecedente sean las
mismas que las variables de entrada en el consecuente,
y el dominio de cada variable es cubierto por al menos
dos conjuntos difusos. Usualmente, la funcién
especificada para el consecuente es una combinacién
lineal de sus variables de entrada, sin embargo pueden
usarse funciones mas complejas, aunque en la practica
no han encontrados sistemas con otras reglas.

La capacidad de ANFIS de aproximar funciones no
lineales estd determinada por el numero de conjuntos
difusos asignados a cada variable independiente; esto
implica que el nimero de pardmetros en el modelo crece
de manera exponencial cada vez que una nueva variable
independiente se aflade al modelo, requiriendo entonces,
un numero muy alto de patrones para realizar la afinacion
del sistema de inferencia.

x
L AN NEs

B,

Capa1

Al A2

Capa2

(a)

X
-

-

Capa4
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xy
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FIGURA 1. (a) Particionamiento en el espacio del dominio dado por los conjuntos difusos.

(b) Arquitectura tipica de ANFIS.
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Para la especificacion inicial de ANFIS, Jang (1994)
propone el uso del algoritmo CART (Arbol de
Clasificacion y Regresion) para seleccionar las variables
que conformaran las reglas difusas y el nimero de
conjuntos borrosos asignados a cada variable; y propone
afinar los pardmetros usando un algoritmo de
optimizacién

3.2. ANFIS como un modelo de series de tiempo

Una generalizacion de la familia de modelos especificada
en la Ecuacion (1), es permitir que el dominio del regresor
x") sea particionado en K regiones disyuntas {R,}X ,
dentro de las cuales la serie de tiempo sigue un

comportamiento lineal, y asignar un modelo lineal a cada
una de ellas (Tong, 1990):

I xDeRy =y, =gi(x, 101 +® 1)

estos modelos reciben el nombre de SETAR (Self-
Exciting Threshold AutoRegressive) 0 SETARMA (Self
Exciting Threshold AutoRegressive Moving Average) de
acuerdo con el tipo de modelo con que se implemente el
consecuente de la regla.

En el contexto de series de tiempo, ANFIS puede ser
interpretado como una generalizacién no lineal de modelos
autorregresivos (Velasquez et al., 2004). De acuerdo a la
Ecuacién (11), si se permite que las regiones se traslapen
permitiendo que sobre la interseccion tengan influencia los
modelos autorregresivos de cada una de ellas, representando
cada regi6n por un conjunto difuso, entonces se obtiene un
sistema de reglas de la siguiente forma:

IFx? e =y =ga@))+v® 12
equivalentes a un caso particular de ANFIS.

En el caso general, los antecedentes pueden contener mas
de una variable, e inducen una particiéon del dominio de
la serie de tiempo. Esta representacion de ANFIS es
flexible en cuanto a la conformacion del modelo, es decir,
es posible que las variables del antecedente no sean las
mismas del consecuente.

Una caracteristica fundamental de ANFIS es que existe
un modelo autorregresivo lineal por cada punto del

dominio x{, debido a que la pertenencia a cada conjunto

es multiplicada a las reglas del consecuente en cada uno
de dichos puntos, mientras que para los modelos SETAR
y SETARMA, existe un modelo por cada region en que
se particiona el conjunto de regresores (Velasquez et al.,
2004).

3.3. Formulacién del Modelo

La estrategia general para la formulacion del modelo es
propuesta en Veldsquez et al. (2004) como una
metodologia sistematica para la formulacion de modelos
de series de tiempo, y se resume a continuacion:

Primer Paso - Ildentificacion: Se realiza un analisis
exploratorio de la serie de tiempo con el fin de seleccionar
los posibles regresores x, usados en la construccién de
un modelo, y determinar si es posible hacer una
transformacién de la serie de tiempo que permita al
modelo capturar la serie de mejor manera. En la parte
final del proceso de identificacion se especifica el modelo.

Segundo Paso - Estimacion de Parametros: ANFIS,
gracias a la interpretacion natural del experto para la
definici6n de los conjuntos difusos en los cuales se dividen
los regresores del antecedente, permite al modelo partir
de pardmetros iniciales cercanos al 6ptimo; de manera
que para el refinamiento de parametros se puede usar un
algoritmo hibrido donde los parametros de los
consecuentes son estimados Optimamente como una
funcién de los parametros de las premisas.

Tercer Paso - Diagnostico: Este paso consiste en evaluar
los residuos v, del modelo con el énimo de examinar si
efectivamente constituyen ruido blanco. Realizando
bésicamente una inspeccion visual de diferentes graficas
de los residuos como los residuos en el tiempo, los
residuales estandarizados, los residuales acumulados y
estas mismas para el cuadrado de los residuales; y el
resultado de pruebas estadisticas aplicadas a los mismos
con el fin de detectar inconsistencias, como la presencia
de componentes estructurales o desviaciones en la
hipétesis de normalidad, que no son detectables a la vista,
entre estas pruebas se sugieren las autocorrelaciones y
autocorrelaciones parciales.

Cuarto Paso - Metadiagnéstico: El fin de este paso es
determinar la precision del pronéstico de la serie real,
usando los residuos v, del modelo. Usualmente se usan
como medida el porcentaje de la varianza explicada :
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T 02
R*=10-) ~x100% (13)
=1 Ve
el predictor de la varianza:
; 1x
%~ i (14)
t=1
y la desviacion media absoluta (MAD):
1 T
MAD =3 [0 (15)

t=1

En este paso también se pueden considerar la creacién
de modelos alternativos con la adicién o sustraccién de
variables del modelo, para llegar al mejor modelo con el
minimo nimero de regresores en el antecedente. Para
evaluar estos modelos se pueden usar criterios de medida
como el criterio de Akaike, Bayes o Schwartz (Salas,
1980).

Quinto Paso - Construccion del Pronostico e Intervalos
de Confianza: Después de aceptar un modelo, este es
usado para hacer prondsticos de los valores futuros de la
serie real y estimar sus intervalos de confianza. El primer
paso después de pronosticar, y,. , es calcular el intervalo
de confianza usando:

.Vt=](xt)+vr (16)

siguiendo una distribucioén de probabilidad normal con

. . 2 . .
media cero y varianza o, . Cuando se requiere de mas

prondsticos, y x, contiene uno o mas rezagos de la serie
real y, entonces es necesario calcular los intervalos de
confianza usando simulacién de Montecarlo, ya que
ANFIS realiza una transformacién no lineal de la
distribucion de probabilidad normal.

4. DESCRIPCION DE LOS DATOS

Los datos utilizados fueron recolectados en la estacién
Embalse Betania, cuya ubicacion geografica puede verse
en la Figura 2, perteneciente al Sistema Hidroeléctrico
Betania conformado por una central y un embalse con el
mismo nombre que constituye uno de los principales
sistemas de la parte centro del pais. Esta estacién fue
instalada en 1987 y continia funcionando hasta la fecha.

Latitud

Se obtuvo informacion de los registros mensuales de
caudales medios en la estacion desde enero de 1961 hasta
diciembre de 1997 sin datos faltantes, con media
433.84m>/s y desviacion estandar 163.51m’/s, esta serie
es presentada en la Figura 3(a).

El preprocesamiento realizado a esta serie consiste en la
aplicacién de una transformacion Box y Cox con 1=0.37889,
para aplicar posteriormente una estandarizacién mensual
de los datos, la serie de tiempo resultante es presentada
en la Figura 3(b), y su propiedades estadisticas en la
Figura 4(I); y una diferenciacion de doce meses cuya
serie resultante es presentada en la Figura 3(c), y sus
propiedades estadisticas en la Figura 4(II).La figura de
propiedades estadisticas contiene el autocorrelograma
parcial, el espectro y el histograma normalizado. El
patrén capurado por la estandarizacién mensual puede
verse en la Figura 3 (d) y el de la diferenciacién a doce
meses en la Figura 3(e).

151

Embalse Betania

Ny

Longitud

FIGURA 2. Ubicacién de la Estacion Embalse Betania
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Los datos entre los afios 1961 y 1982 fueron usados para
la estimacién de los parametros del modelo, mientras que
los afios restantes se usaron para validar el modelo.
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FIGURA 3. Figuras de la Serie Betania

(a)Serie de Caudal Real. (b) Serie Normalizada. (c) Serie Diferenciada. (d) Patrén Capturado por la Normalizaci6n. (e) Patrén
Capturado por la Diferenciacion.
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FIGURA 4. Propiedades Estadisticas para la Serie (I) con Estandarizacién Mensual y

S. RESULTADOS

La aplicacién de ANFIS en series de caudal, involucra
no solo la construccion de modelos, sino también la
especificacion del procesamiento adecuado que debe
hacerse a los datos antes de desarrollar dicho modelo.
Con este fin, se usaron dos métodos convencionales: el
primero usado en el procesamiento de series de caudal
llamado estandarizaciéon mensual de los datos o
normalizacion, y el segundo utilizado en series de tiempo
llamado diferenciacion a doce meses de la serie de tiempo.
En la aplicacién especifica se construyeron modelos
autorregresivos tanto para la serie con estandarizacién
mensual, como para la serie con diferenciacién a doce meses.
De ellos se parti6 para la contruccion de modelos ANFIS
para ambos casos de acuerdo a la metodologia propuesta.

5.1. Modelo para la Serie con Estandarizacién
Mensual

Para la formulaciéon del modelo, para la serie con
estandarizacién mensual, se construy6 un modelo
autorregresivo con el nimero de regresores 6ptimo por
el criterio de Akaike. Este procedimiento arrojé como
resultado la seleccion del siguiente modelo:

(II) con Diferenciacién a Doce Meses

2=0.34913R, +0.16948R, +0.09406R, +0.14551+ 9, (17)

dondeR, R, R, son los rezagos de la serie en uno, dos y
cuatro meses respectivamente, con una media de
436.86m’°/s y una desviacion estandar de 123.15m’/s .
Los residuales tienen un coeficiente de asimetria de
0.8929 y una curtosis de 2.5798.

Los mismos regresores fueron utilizados en el modelo
ANFIS, construyendo modelos tomando una sola variable
en la premisa y con estos rezagos como variables del
consecuente, variando la variable de la premisa entre los
rezagos antes mencionados y combinaciones lineales de
estos. El mejor modelo encontrado tiene como variable
en la premisa una combinacidn lineal de los rezagos a
uno y cuatro meses de la serie de caudal, con el siguiente
conjunto de reglas:

If xe A — f, 02632, +0.1994%, +0.1 105 R, +0.12696
fxe Ay = f, =02632R, +0.19948, +0.1 105R, +0.1269¢ 1®)

donde x es una combinacion lineal de la siguiente forma:

x=0.2657R, +0.7343R, (19)
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En laFigura S se pueden observar la funcién de transicién
de los conjuntos difusos y la pertenencia de los conjuntos
uno y dos.

Larelaci6n entre las varianzas del modelo autorregresivo
y el modelo ANFIS, durante la estimacion de parametros,
es igual a 0.97, y la comparacion entre sus errores se
presenta en la Tabla 1.

-T

>

<

n .

Ko

A NO NSO ®
C

T
o

FIGURA 5. Funcién de Transicion para el Modelo ANFIS de la Serie con Estandarizacion Mensual

TABLA 1. Tabla Comparativa entre los Modelos AR y ANFIS, para el periodo de
estimacion de parametros, para el Modelo de la Serie con Estandarizacién Mensual.

MSE MAPE
AR 111.70 21.74%
ANFIS 108.91 21.62%

La varianza del predictor es de 12200.5(m%s)’ y una
desviacion media absoluta del 86.2 m°/s. Las propiedades
estadisticas del modelo se presentan en la Figura 7. en
ellas se puede observar como el modelo se ajusta a la
serie de tal manera que en el espectro solo se ve ruido
blanco, la distribucién que se aprecia en el histograma
es aproximadamente normal, no se observan
correlaciones significativamente diferentes de cero y el
comportamiento de la grafica de residuales acumulados
sugiere que estos tienen dependencia entre si, en la medida
en que la grafica es creciente. La curtosis de los residuales
es 2.7883 y el coeficiente de asimetria 0.2454, de acuerdo
a la prueba de Snedecor-Cochran no hay suficiente
evidencia para afirmar que los residuales son normales.

5.2. Modelo para la Serie con Diferenciacién Mensual

Para la formulaciéon del modelo, para la serie con
diferenciacion mensual, se procedio de manera similar
al modelo formulado anteriormente. Este procedimiento
arroj6 como resultado el siguiente modelo

z=0.30183R, +0.04836R, +0.11627R, +0.04664R + 0.29772R,,

- 0.0703R]3 +0.02166 + v, (20)

donde R, R, R, R, R,, R,, son los rezagos de la serie
en uno, dos, cuatro, cinco, doce y trece meses
respectivamente.

Para el modelo ANFIS el procedimiento también fue
similar y el mejor modelo encontrado tiene como variable
en la premisa una combinacién lineal de los rezagos a
uno y dos meses de la serie de caudal, con el siguiente
conjunto de reglas:

If xe A - z=0.48734R, —0.03230R, +0.15773R, +0.18638R;

+0.15713R,, +0.10982R, ; +0.12949

If x€ 4, — z =0.21807R, +0.19054R, —0.00950R, +0.05014R;

+0.13621R,, —0.12377R;; +0.01155
12 13 (21)

siendo x una combinacion lineal de la siguiente forma:

x = 0.4869R, +0.5131R, (22)

En la Figura 6 se pueden observar la funci6n de transicion
de los conjuntos difusos y la pertenencia de los conjuntos
uno y dos.
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La relacién entre las varianzas del modelo autorregresivo TABLA 2. Tabla Comparativa entre los Modelos AR y
y el modelo ANFIS, durante el periodo de estimacién de ANFIS, para el periodo de estimacion de parametros, para

parametros es igual a 0.945, y la comparacion entre sus
errores se presenta en la Tabla 2.

el Modelo de la Serie Diferenciada.

MSE MAPE
AR 130.98 24.75%
ANFIS 123.81 - 2270%

15

16

v Ll v
o

FIGURA 6. Funcién de Transicion para el Modelo ANFIS de la Serie con Diferenciacion 12 Meses
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La varianza del predictor es de 20708.2(m’/s)’ y una
desviacién media absoluta de 153.5m°/s. Las propiedades
estadisticas del modelo se presentan en las Figura 8, en
el espectro se observa que aun hay picos en frecuencias
altas, es decir que hay ciclos de corto plazo que no se
lograron capturar con el modelo La distribucion que se
aprecia en el histograma no es simétrica. En el
autocorrelograma, se pueden identificar varias
correlaciones significativamente diferentes de cero,
especialmente a largo plazo, lo que podria explicarse
como los ciclos de largo plazo de la serie que estin
influenciados por el clima. Por ultimo el comportamiento
de la grafica de residuales sugiere que estos no tienen
dependencia entre si, ya que no se observan tendencias
en la grafica. La curtosis de los residuales es 3.0321 y el
coeficiente de asimetria 0.0625, de acuerdo a la prueba
de Snedecor-Cochran se acepta la hipétesis de que los
residuales son normales.

6. CONCLUSIONES

Se ha presentado ANFIS como una generalizacién de
modelos autorregresivos, que lo introduce como un
método de modelamiento de series de tiempo. En este
contexto se define una metodologia para la formulacién
del modelo, que permite incorporar criterios estadisticos
usados comunmente en las metodologias tradicionales
de series de tiempo.

Los resultados permiten concluir que los modelos ANFIS
mejoran los modelos tradicionales autorregresivos, siendo
capaces de capturar mejorar la estructura de la serie,
confirmando que existe cierto comportamiento no-lineal
en ella, que puede ser explicado por la influencia que
tienen las variables climaticas sobre las series de caudal
y la probada no linealidad de estas ultimas. Ademads, se
observé que en el modelamiento de series de caudal con
ANFIS se obtienen mejores resultados cuando se
preprocesa la informacion con la técnica usada
tradicionalmente para esto, es decir, la estandarizacion
mensual de los datos, la cual elimina la componente
estacional anual de los datos.

Los trabajos futuros involucran la incorporacién de
variables macro-climaticas que estén en capacidad de
capturar parte de la estructura de la serie que escapa a
los modelos univariados, y la evaluacion de modelo
hibridos que incluyan el modelamiento de la componente
estacional de las series de caudal.
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