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RESUMEN

Este Articulo muestra los resultados obtenidos en la
implementacion del modelo neurodifuso ANFIS y de las redes
neuronales para la prediccion de caudales medios mensuales. Se
desarrolla e Implementa el modelo ANFIS vy se evalua el
comportamiento de 6 modelos al variar el nimero de entradas,
el nimero y tipo de conjuntos difusos ( funciones de
pertenencia), que son los parametros fundamentales del modelo
ANFIS y se compara los resultados con los obtenidos con las
redes neuronales perceptron multicapa.

Palabras claves: ANFIS, redes Neuronales, Prondsticos de
caudales, Sistemas Neurodifusos, Inteligencia Artificial.

1. INTRODUCCION.

En hidrociencias, especificamente en el area de la hidrologia,
son de importancia el analisis y la prediccion de series de
tiempo, dichas series son registros historicos generalmente
obtenidos de la medicion de variables hidroclimaticas como la
precipitacion, la evaporacion, el caudal en los rios, etc.

El analisis y la prediccion de series de tiempo permiten
obtener informacion basica para la planeacion, disefio y
evaluacion de hidrosistemas con base en la optimizacion en el
manejo de los recursos hidricos en mejora del bienestar social.
Los Procesos hidroclimaticos son de tipo no lineal, debido a la
complejidad de los fenomenos que las generan, por lo cual se
ha hecho necesario implementar herramientas de
aproximacion para estimar las variables involucradas en
dichos procesos.

El reciente avance y desarrollo de modelos computacionales y
su aplicacion en diversas areas de la ciencia, ha incrementado la
implementacion de herramientas para resolver problemas y
aproximar magnitudes desconocidas. La hidrologia no ha sido
ajena a este proceso, y ha requerido de metodologias
desarrolladas para otras disciplinas, una de ellas es la
Inteligencia Artificial, en la que se encuentran los modelos
basados en la Logica Difusa (LD) y las Redes Neuronales (RN),
las cuales tienen como ventajas el manejo del conocimiento
experto y la facilidad de “razonamiento” para el caso de la LD y
la capacidad de aprendizaje y adaptacion de las RNA. La
combinacion de estas ventajas dan origen a los modelos
neurodifusos. Para la presente investigacion se selecciono el
modelo ANFIS propuesto por Jang en 1993, debido a la
existencia de herramientas enfocadas a la implementacion del
modelo, especificamente un aplicativo computacional
desarrollado en Matlab para la obtencion y optimizacion de los
parametros de ANFIS. El comportamiento de este tipo de
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modelo es incierto, de alli la necesidad de plantear la pregunta a
resolver con el desarrollo de esta investigacion “;Cudl serd la
bondad de la aplicacion del modelo neurodifuso ANFIS a la
prediccion de caudales medios mensuales?”, esto conlleva a
determinar si es factible su implementacion en hidrologia y
concretamente en nuestro medio. Para dar respuesta a esta
pregunta, se implementara el modelo Neurodifuso ANFIS en la
cuenca del rio Bogota en la Ciudad de Villapinzon, la cual en los
ultimos dos afios ha causado inundaciones Yy serios problemas
en la ciudad Bogota.

En la primera parte del articulo se muestra la descripcion
general de los modelos utilizados para la prediccion,
posteriormente se analiza la estructura del modelo ANFIS y
finalmente se muestran los resultados obtenidos y se
comparan y analizan con los obtenidos con las redes
neuronales.

2. MODELOS DE PREDICCION.

Es importante mencionar que se decidié predecir caudales
medios mensuales debido a que la informacion base obtenida
tenia resolucion mensual, para el caso de las series de caudal,
valores promedio y para el caso de las series de precipitacion,
valores de precipitacion acumulada mensual.

Para la prediccion del caudal medio se utilizara la funcion f
que depende de los valores de precipitacion y caudal
predecesores. De forma general para cualquier numero de
entradas sera:

M

Donde:

7. Tiempo de rezago

mp : Dimension de inmersion en P
mq: Dimension de inmersion en Q

Aunque existen muchos métodos para estimar el valor mas
adecuado de 1, mp y mq (correlaciéon, entropia, vecino
cercano,..etc) [1], el presente trabajo se centra en la
exploracion del Modelo ANFIS y las Redes neuronales bajo
las mimas condiciones, para lo cual se tomaron 6 modelos,
los cuales se sometieron a un sistema ANFIS y a las Redes
neuronales perceptron multicapa para la correspondiente
prediccion de Caudales medios mensuales.
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Modelo 1: Para este modelo se tiene en cuenta solamente el
caudal del mes anterior, como se muestra a continuacion.

Q. =/ Qt—z}, T = 1, mq =1
ENTRADA SALIDA
Ql Q2
Q2 Q3
Q3 Q4
Q4 Q5

Modelo 2: Para este modelo se tiene en cuenta solamente la

Figura 1. Modelo de prediccion 1.

precipitacion del mes anterior:

Qt = [P, Qt—r. Qt—2r, T =1 ,
mg= 2, mp=1
ENTRADAS SALIDA
P1 Ql Q2 Q3
P2 Q2 Q3 Q4
P3 Q3 Q4 Q5
P4 Q4 Q5 Q6
Figura 5. Modelo de prediccion 5.
Modelo 6: Para este modelo se tiene en cuenta la

precipitacion y el caudal medio de los dos meses anteriores,
como se muestra a continuacion:

Qt = fPi—rs Progr, Qpery Qrz T =1
mqg=2, mp=1
ENTRADAS SALID

A

Pl P2 Q1 Q2 Q3

P2 P3 Q2 Q3 Q4

P3 P4 Q3 Q4 Q5

P4 P5 Q4 Q5 Q6

Q= f{ Pt—r},‘[ =1 mp=1
ENTRADA SALIDA
Pl Q
P2 Q3
P3 Q4
P4 Q5

Figura 2. Modelo de prediccion 2.

Modelo 3: Para este modelo se tiene en cuenta el caudal
medio y la precipitacion del mes anterior:

Q¢ = fPi—, Qt—r}, T=1
mq=mp=1
ENTRADAS SALIDA
Pl Q1 Q2
P2 Q3 Q3
P3 Q3 Q4
P4 Q4 Q5

Modelo 4: Para este modelo se tiene en cuenta el caudal
medio del mes anterior y la precipitacion de los dos meses

anteriores:
Qr = [{Pier, P_2r, QLT =1
mq= 1, mp=2
ENTRADAS SALIDA
P1 P2 Q2 Q3
P2 P3 Q3 Q4
P3 P4 Q4 Q5
P4 P5 Q5 Q6

Modelo 5: Para este modelo se tiene en cuenta la
precipitacion total del mes anterior y el caudal medio de los
dos meses anteriores, como se muestra a continuacion:

Figura 4. Modelo de prediccion 4.
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3. MODELOS ANFIS Y REDES NEURONALES.

El modelo ANFIS (Adaptive Network-based in Fuzzy
Inference Systems) fue desarrollado por J.R. Jang en 1993 [2].
Las capacidades adaptativas de las redes ANFIS las hacen
directamente aplicables a una gran cantidad de areas como
control adaptativo, procesamiento y filtrado de sefales y
series de tiempo, clasificacion de datos y extraccion de
caracteristicas a partir de ejemplos. Una propiedad interesante
del modelo, es que el conjunto de parametros se puede
descomponer para utilizar una regla de aprendizaje.

Las reglas difusas del tipo Takagi-Sugeno utilizadas en el
modelo ANFIS se representan de la siguiente forma [3]:

Reglan: Si X es Any Y es Bn, entonces fn = pnX + qnY + m,
Donde An y Bn son los conjuntos difusos de entrada y pn, qn
y rn son constantes, para este caso pn y (qn son cero
obteniendo un modelo Takagi-Sugeno de orden cero. Las
salidas individuales de cada regla son obtenidas como una
combinacion lineal entre los parametros del antecedente de
cada regla: fn = pnX + qnY +m, n=1,2,....

La salida de control del modelo f se obtiene por la
normalizacion de los grados de activacion de las reglas por la
salida individual de cada regla.

Estructura del modelo ANFIS:

La estructura del modelo ANFIS para el modelo 6 de

prediccion, se muestra en la Figura 7 y sera descrita a
continuacion:

VOLUMEN 9 - NUMERO 1 - ANO 2012 29



CAPA 2

CAPA 3

CAPA 4 CAPA 5

X1, X2, X3, X4

v

Figura 7. ANFIS para el modelo de prediccion 6.

El sistema de inferencia difuso bajo consideracion presenta 4
entradas x1, x2, x3 y x4.Cada entrada tiene 2 términos
lingiiisticos (conjunto difuso), por ejemplo {Al =bajo, A2
=alto} para la variable de entrada x1. Por consiguiente, hay 16
reglas difusas tipo “if-then”, para el modelo 6 de prediccion.

Para este ejemplo de cuatro entradas y para el caso del
Modelo Difuso TSK de Primer Orden, una primer regla seria
de la forma, Regla 1: If xI es Al and x2 es Bl and x3 es CI
and x4 es DI, then fl=pl1*x] + p12*x2 + p13*x3 + pl14*x4
+p1, el superindice en el coeficiente p denota el numero de la
regla, y los parametros pll, p21, pi3, pl4y pll son los
parametros consecuentes.

Se denota la salida del i-ésimo nodo en la capa k& como Oki.
Cada nodo de la Capa 1 puede ser cualquier funcién de
activacion parametrizada pA(x), como por ejemplo la funcion
“campana” generalizada, pA(x)=1/(1+|(x-c)/al)2b, donde las
constantes a, b y ¢ son referidos como los parametros “de
premisa” o “antecedentes”.

La funcién en cada nodo (regla) en la Capa 2 genera como
salida el producto de todas las entradas, en términos de la
evaluacion de las funciones de membresia respectivas que
estipule la regla. Asi, para: i=1,2,...,16,

02i= wi =pAj(x1)* uBj(x2)* pnCj(x3)* uDj(x4), j=1062
(segln la regla). 2)

En la Capa 3, la funcién de un nodo fijo se usa para
normalizar las “fortalezas activadas de entrada”.

O3i=w 1 = wi /(Zi=1wi), para i=1,2....,16. 3)

Cada nodo en la Capa 4 es una funcién parametrizada dada
por:

Odi=wi*fi=wi* (pil*x] + pi2*x2 + pi3*x3 + pi4d*x4 +
pid), parai=1,2,....16 4)

Para la Capa 5 s6lo hay una salida, el cual es el valor
aproximado determinado por el modelo (Salida calculada).

051 =d=3i (wi * fi) = i (04i). (5)
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En el proceso de calibracion del modelo se obtienen los
valores de los “pi” (parametros consecuentes) de la regla TSK
y los valores de ab,c y d (pardmetros de premisa)
dependiendo del tipo de conjunto difuso con el que se esté
trabajando; la red ANFIS permite a los sistemas difusos

“aprender” los parametros usando el algoritmo de aprendizaje.

Aprendizaje del modelo ANFIS:

El modelo ANFIS tiene dos tipos de parametros que deben ser
entrenados:

Los parametros de los antecedentes los cuales corresponden a
las constantes que caracterizan las funciones de activacion de
los conjuntos difusos, en la siguiente figura se observa tres
tipos de funciones de activacion usadas en el modelo ANFIS:

0 2 1 1} an 100 12 140 160
2 Funciones de Pertenencia trimf

08+

06

04

02

0 | | | | | | |

0 il n i} an 100 il 140 160
2Funciones de Pertenencia pimf

08

06

04

02

1 L ! L
0 05 1 15 2

2 Funciones de Pertenencia ghellmf

Figura 8. Funciones de Activacion usadas en el modelo
ANFIS
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Los parametros del consecuente (VT). Estos son parametros
lineales de la salida del modelo de inferencia. El paradigma de
aprendizaje del modelo ANFIS emplea algoritmos de
gradiente descendente para optimizar estos parametros y el
algoritmo de minimos cuadrados para determinar los
parametros lineales del VT. A esta combinacion se lo conoce
como regla de aprendizaje hibrido, la cual es usada en el
aprendizaje de este modelo [4].

Ahora se aplica lo descrito en [4] y [5], en donde para aplicar
el aprendizaje hibrido en grupo, en cada periodo de
entrenamiento debe ejecutarse un paso hacia adelante y un
paso hacia atras. En el paso hacia adelante, los parametros de
las funciones de los conjuntos 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 de la VT
son calculados usando el método de minimos cuadrados. Una
vez identificados los pardmetros de la VT, el error es
calculado como la diferencia entre la salida de la red y la
salida deseada presentada en los pares de entrenamiento. En
este caso se usa una de las medidas méas empleadas para
calcular el error de entrenamiento, el cual es la suma del error
al cuadrado (SEC), definido como:

SEC = ¥¥_.(dx — £)* ©

Los dk corresponden a los patrones de entrenamiento
proporcionados (salidas deseadas) y fk es la correspondiente
salida de la red. En el paso hacia atras, las sefiales de error son
propagadas desde la salida, en direccion de las entradas y el
vector gradiente es acumulado para cada dato de
entrenamiento. Al final del paso hacia atras para todos los
datos de entrenamiento, los parametros en la capa 1
(parametros de los conjuntos) son actualizados por el método
descendente en una magnitud Ao igual a:

OF
Aa = —nSE
S
(M
Donde E es el error de salida y n es la velocidad de
aprendizaje, que puede ser expresada como:
= : ~
=ala]
= "\ &
®

Aqui p es el tamafio del paso, o sea la longitud de cada
transicion a lo largo de la direccion del gradiente en el espacio
de parametros. Generalmente, se puede cambiar el valor de p
para variar la velocidad de convergencia de la siguiente
manera: Se observa que si p es pequefio, el método del
gradiente aproxima de cerca la trayectoria del gradiente, pero
la convergencia sera lenta puesto que el gradiente se debe
calcular muchas veces. Por otra parte, si p es grande, la
convergencia sera inicialmente muy rapida, pero el algoritmo
oscilara sobre el grado Optimo. De acuerdo con estas
observaciones, se actualiza p segin las siguientes reglas
heuristicas:

e Si la medida del error experimenta cuatro
reducciones consecutivas, se aumenta p en el 10%.

e Si la medida del error experimenta dos
combinaciones consecutivas de un aumento y de
una reduccion, se disminuye p en un 10%. Sin
embargo los valores de cuatro reducciones, dos
combinaciones y el aumento o disminucién de p en
el 10%, son elegidos de manera un poco arbitraria,
aunque como se observa mas adelante, muestran un
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buen resultado en la respuesta de la VT, lo
importante es no escoger un valor inicial de p muy
grande, para que este no sea critico [6].

4. ESTRUCTURA DE LAS REDES
NEURONALES SELECCIONADAS:

Para verificar los 6 modelos de prediccion seleccionados, se
utilizé también ademds del ANFIS, un perceptron multicapa
(PMCQ), la cual es una red neuronal artificial (RNA) formada
por multiples capas, esto le permite resolver problemas que no
son linealmente separables, lo cual es la principal limitacion
del perceptron (también llamado perceptron  simple). El
perceptron multicapa puede ser totalmente o localmente
conectado. En el primer caso cada salida de una neurona de la
capa "i" es entrada de todas las neuronas de la capa "i+1",
mientras que en el segundo cada neurona de la capa "i" es
entrada de una serie de neuronas (region) de la capa "i+1".

Las capas pueden clasificarse en tres tipos:

Capa de entrada: Constituida por aquellas neuronas que
introducen los patrones de entrada en la red. En estas neuronas
no se produce procesamiento.

Capas ocultas: Formada por aquellas neuronas cuyas
entradas provienen de capas anteriores y cuyas salidas pasan a
neuronas de capas posteriores.

Capa de salida: Neuronas cuyos valores de salida se
corresponden con las salidas de toda la red.

En la siguiente figura se observa la estructura de la red para el
modelo de prediccion 6:

Capade Capa Capa de
Enlfada [a¥aT [
Eﬁr adi 1 iy Sanda
- | | = e
T '..1__,- h—_———nlf )
Entrada 1 L >
J[f bl ¥ r_ 2 "FE_}\ - Salida
Entrada : "H-._ T |rr."| | — {E'
P N, r
T —p |k3 ) /'
If;ﬁl
Entradad _____-—f"" ey
I:.].f "-,___.-'

Figura 9. Red Neuronal para el modelo de prediccion 6.

El algoritmo utilizado en el entrenamiento de estas redes es la
propagacion  hacia  atras (también  conocido  como
retropropagacion del error o regla delta generalizada), por
ello, el perceptron multicapa también es conocido como red de
retropropagacion.

5. RESULTADOS:

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizd el Software
MATLARB, para el disefio y entrenamiento tanto del Sistema
ANFIS como de las Redes Neuronales.

En las siguientes tablas se muestran los resultados de
entrenamiento y de verificacion de la correlacion entre la
salida deseada y la calculada para todos los modelos de
prediccion utilizados. Para la verificacion del modelo se
tomaron una serie de patrones diferentes a los utilizados en el
entrenamiento.
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Tabla 1. Correlacion datos de Entrenamiento. Tabla 2. Correlacion datos de Verificacion.

ANFIS | ANFIS ANFIS PMC PMC ANFIS | ANFIS ANFIS PMC PMC
Modelo trimf pimf gbellmf 10 20 Modelo trimf pimf gbellmf 10 20
NCO NCO NCO NCO
MOD-1 0.6361 0.6314 0.6348 0.6586 0.6917 MOD-1 0.5581 0.537 0.5314 0.1454 0.6540
MOD-2 0.3621 0.3653 0.3630 0.3574 0.2562 MOD-2 0.5029 0.4873 0.4933 0.4243 0.1901
MOD-3 0.6466 | 0.6801 0.6863 0.6585 | 0.6313 MOD-3 0.5119 | 0.2580 0.1853 0.3861 0.5370
MOD-4 0.7044 0.7434 0.7460 0.6931 0.6636 MOD-4 0.1150 0.1822 0.0106 0.4265 0.3528
MOD- 5 0.6986 | 0.7494 0.7540 0.6050 | 0.6162 MOD- 5 0.6479 | 0.4176 04164 0.3919 | 0.4091
MOD-6 0.7738 0.8680 0.8633 0.5439 0.5955 MOD-6 0.4044 0.4349 0.2093 0.3597 0.2875
El modelo 6 tiene en cuenta los dos meses anteriores tanto en
Para el entrenamiento de los sistemas se tomaron un total 500 precipitaci(’)n como en caudal y la diferencia en la correlacion
patrones, se puede apreciar que el mejor resultado con datos es significativa con respecto a los otros modelos. En la
de entrenamiento se obtuvo con el modelo 6 y el sistema siguiente Figura se puede apreciar la comparacion de los datos
ANFIS usando la funcién de activacion “primf” (campana), de entrenamiento deseados y los calculados por el modelo
se obtuvo una correlacion de 0.868. ANFIS de mejor resultado.

25

Caudal m
T

\ | _
0sll/ A A | " ‘ A ) |

A 'I.‘ ;' no ,‘
\/ ;\‘J J \."l \4._;_. N “L. . ‘[ w} J\/ '&, & &\

05 | | | | | | | |
a 20 41 4] a0 100 120 140 160 180

Datos reales(Rojo) -Salida Simulada(Azul)

25

Salida reales
L]
o
%C-
%

05

Datog Simulados

Figura 10. Entrenamiento Modelo 6-anfis pimf
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El mejor resultado con los datos de verificacion se obtuvo con

el modelo 5 y el sistema ANFIS usando

la funcién de

activacion “trim” (rampa). En la siguiente Figura se puede

Caudal m

Salida reales

25

apreciar la comparacion de los datos de verificacion deseados

y los calculados por el

modelo ANFIS de mejor resultado.

u} 20 40 B0 80 100 120 140 160 180
Datos reales(Rojo) -Salida SimuladalAzul)
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Figura 11. Verificacion: Modelo 5-anfis trim

En el caso de los Sistemas PMC, se observa que el mejor

resultado con datos de entrenamiento y verificacion se
encontrd con el PMC de 20 neuronas en la capa oculta y el

modelo 1, el cual tiene en cuenta solamente el caudal del mes

Candal

anterior.

Los resultados graficas de los datos deseados y

calculados para esta red neuronal se pueden apreciar en la

siguiente grafica.
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Figura 12. Entrenamiento y validacion: Modelo 1-PMC (20 neuronas Capa Ocultas)
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En términos generales se observa que en la mayoria de los
modelos, el comportamiento del sistema ANFIS es mejor que
el del PMC, esta situacion se puede evidenciar en las

siguientes graficas en donde se muestra el desempefio de cada
uno de los sistemas disefiados en cada uno de los modelos de
prediccion.

AUTOCORRELACION

0,7

06 \ /‘,\\

05 4

—— ANFIS "trimf

o — ANFIS 'pimf’

03 1 ——ANF1S "gbellmf

i3 —RED NEURONAL (10 capa oculta)

- / \ / ——RED NEURONAL (20 capa oculta)
N
u I L) [] 1
0 1 2 3 4 5 6 7
MODELOS
Figura 13. Comparaciéon ANFIS Vs PMC (datos verificacion).
AUTOCORRELACION |

1
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0.7 f
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0.6
—ANFIS 'pimf’

0,5

ﬂ:ﬂf \\

e ANFIS ' ghellmf’
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—RED MEURCMAL (10 capa oculta)
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Figura 14.. Comparacion ANFIS Vs PMC (datos entrenamiento.)
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En las graficas anteriores se puede apreciar que con los datos
de verificacion en términos generales son mas estables a
través de los diferentes modelos los disefios PMC que los
ANFIS. Con respecto a los datos de entrenamiento el
comportamiento de todos los disefios fue en términos
generales muy similar. De igual Forma es claro evidenciar que
de los modelos de prediccion seleccionados el modelo 2, fue
el de peor resultado con los datos de entrenamiento, mientras
que el modelo 4 fue el menos acertado con los datos de
verificacion.

Anailisis de Parsimonia de los modelos.

En la siguiente tabla se muestra el resumen del factor de
compresion (relacion entre el nimero de patrones y el numero
de parametros) da cada uno de los modelos disefiados, para el
caso del modelo ANFIS el numero de parametros tiene en
cuenta los parametros antecedentes y los parametros
consecuentes. La siguiente expresion me permite el calculo
del numero de parametros en un sistema ANFIS [7]

nreq = nparantecedentes + nparconsecuentes )
nreq = nvd x ned x npp + ned nvd (nvd +1) (10)
Donde: nvd es el nimero de variables difusas, ncd el nimero
de conjuntos difusos y npp es el namero de parametros que

definen la funcién de pertenencia del conjunto.

Tabla 3. Factor de Compresion de los Diferentes Sistemas .

ANFIS | ANFIS | ANFIS PMC PMC
Modelo trimf pimf gbellmf 10 20
NCO NCO
MOD-1 50 50 50 25 12.5
MOD-2 50 50 50 25 12.5
MOD-3 20.8 20.8 20.8 16.6 8.3
MOD-4 10 10 10 12.5 6.25
MOD- 5 10 10 10 12.5 6.25
MOD-6 4.8 4.8 4.8 10 5

De la tabla anterior, se puede concluir en términos generales
que para las condiciones dadas en este trabajo, son
necesarios un numero de parametros similar en ambos
sistemas ( PMC y ANFIS), lo cual resalta aun mas los
resultados de correlacion obtenidos en los sistema
neurodifusos.

6. CONCLUSIONES.

En términos generales las mejores predicciones (asociadas al
proceso de validacion) realizadas con ANFIS y PMC a
caudales medios mensuales presentan una correlacion
promedio de 0.64, valor que es moderadamente aceptable; los
resultados de las mejores combinaciones de calibracion
presentan coeficientes de correlacion superiores a 0.8 para el
ANFIS y 0.7 para el PMC, demostrando de esta manera la
facilidad que tienen este tipo de modelos para encapsular la
informacion que le es presentada.

La ventaja de ANFIS frente a las PMC es su flexibilidad, ya
que permite generar topologias sencillas para el caso de contar
con un numero de registros restringido y topologias mas
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complejas para el caso de tener bastante informacion. Para el
caso de la validacion se recomienda tener entre 1 y 3 variables
difusas, de la misma manera 2 o 3 conjuntos difusos son
suficientes; para el caso de la calibracion se pueden
incrementar el numero de conjuntos difusos y el nimero de
variables difusas.

Definir un tipo de conjunto difuso que describa de una manera
generalizada el comportamiento de las serie de caudal es
complicado, ya que este depende de los datos que se desea
modelar.

Se recomienda, a la hora de implementar este modelo, disefiar
estructuras o topologias sencillas, realmente la precision no
siempre aumenta al incluir mayor informacién, o al usar
muchas variables de entrada. Lo fundamental es determinar
previamente cuales seran las posibles mejores entradas.
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