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RESUMEN

La prediccion de variables climdticas constituye un desafio
debido a la naturaleza no lineal y variable de los sistemas at-
mosféricos, particularmente en regiones andinas como los va-
lles de Quito, Ecuador. En esta investigacion se implemento un
sistema de inferencia neurodifusa adaptativa (ANFIS) para mo-
delar la temperatura media y la precipitacion mensual a partir
de registros climaticos correspondientes al periodo 2017-2025.
El conjunto de datos incluyo temperatura, precipitacion, hume-
dad relativa, velocidad del viento, presion atmosférica y radia-
cion solar, complementadas con variables temporales ciclicas y
retardos destinados a representar las dependencias estacionales.
Los datos fueron divididos cronologicamente en conjuntos de en-
trenamiento, validacion y prueba, reservandose el ultimo para

una evaluacion independiente. La temperatura fue modelada di-
rectamente mediante ANFIS, mientras que para la precipitacion
se empleo un esquema hibrido que integro ANFIS, climatologia
mensual y componentes de persistencia temporal. En el conjunto
de prueba, la temperatura alcanzo un RMSE de 0,48°C, MAE de
0,40°C, NSE de 0,288 y Bias de 0,34°C. Para la precipitacion se
obtuvo un RMSE de 41,50mm, MAE de 32,5Imm, NSE de 0,337
vy Bias de 18,66mm. La evaluacion de eventos de precipitacion
elevada presento un POD de 1,00, FAR de 0,50 y CSI de 0,50.
Los resultados muestran que el enfoque propuesto reproduce
parcialmente la dinamica temporal de ambas variables y permite
generar proyecciones para 2026—2027, aunque con mayores li-
mitaciones asociadas a la variabilidad de la precipitacion.

Introduccion

1 analisis y la prediccion
de variables climaticas
han adquirido importan-
cia estratégica en el con-
texto del cambio climati-
co mundial, debido a su impacto directo
en la poblacion global, la gestion sosteni-
ble de recursos hidricos y la mitigacion
de riesgos asociados a eventos meteorolo-
gicos extremos. La creciente variabilidad
climatica observada en las ultimas déca-
das ha intensificado la necesidad de desa-
rrollar modelos predictivos capaces de

representar adecuadamente la dindmica
atmosférica en entornos complejos
(WMO, 2022). En regiones de alta com-
plejidad topografica, como los valles de
Quito, estas tareas resultan particular-
mente desafiantes debido a la interaccion
de factores topograficos, atmosféricos y
oceanicos, que generan comportamientos
no lineales dificiles de modelar mediante
enfoques convencionales.

Variables climaticas fun-
damentales, como la temperatura, la preci-
pitacién y diversos indices asociados, pre-
sentan dinamicas complejas caracterizadas
por fluctuaciones espaciales y temporales

influenciadas tanto por fendmenos locales
como globales. Estas caracteristicas pue-
den limitar la capacidad de los modelos
estadisticos tradicionales para describir la
evolucion del sistema climatico, especial-
mente bajo supuestos de linealidad y esta-
cionariedad (Wilks, 2011). En este contex-
to, la modelacion climatica requiere meto-
dologias capaces de representar relaciones
no lineales, incertidumbre y patrones dina-
micos complejos.

Las técnicas basadas en
inteligencia artificial han emergido como
herramientas para la prediccion meteorolo-
gica y climatica. Entre ellas se encuentran
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los sistemas neurodifusos adaptativos, par-
ticularmente el Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System (ANFIS), capaz de re-
presentar sistemas no lineales mediante la
integracion de redes neuronales artificiales
y logica difusa (Jang, 1993). Este enfoque
combina la capacidad de aprendizaje de
las redes neuronales con la interpretabili-
dad de los sistemas difusos, lo que permi-
te establecer reglas lingiiisticas mientras
se modelan relaciones complejas presentes
en los datos climaticos.

Diversos estudios han re-
portado resultados favorables de la aplica-
cion de ANFIS en la prediccion de variables
hidrometeorologicas y mejoras en la preci-
sion respecto de modelos convencionales
(Yaseen et al., 2019). En particular, se ha
evaluado su eficacia en la estimacion de pre-
cipitacion, caudales y otras variables con alta
variabilidad temporal, asi como su capacidad
para representar dependencias no lineales y
patrones en series temporales complejas
(Nayak et al., 2004; Kisi y Shiri, 2011).
Asimismo, se han explorado enfoques hibri-
dos que integran ANFIS con algoritmos de
optimizacion, procesamiento de sefiales y
técnicas de aprendizaje profundo, con mejo-
ras en el desempefio predictivo y la robustez
frente a datos ruidosos o incompletos.

No obstante, gran parte
de los estudios se ha enfocado en la predic-
cion individual de variables climaticas, des-
de una perspectiva predominantemente uni-
variable. Aunque estos enfoques han mos-
trado resultados satisfactorios, presentan li-
mitaciones para representar las interacciones
dinamicas entre diferentes componentes del
sistema climatico, las cuales desempefian
un papel fundamental en la evolucion tem-
poral de las condiciones atmosféricas
(Huntingford et al., 2019). En consecuen-
cia, la modelacion independiente de varia-
bles puede conducir a una representacion
parcial del comportamiento climatico.

Asimismo, numerosas
investigaciones se han desarrollado en
contextos geograficos con condiciones re-
lativamente homogéneas y la aplicacion
de modelos neurodifusos continia siendo
limitada en regiones de elevada compleji-
dad climatica y topografica. En este senti-
do, los valles de Quito constituyen un es-
cenario de especial interés cientifico debi-
do a la influencia de factores altitudina-
les, de la variabilidad atmosférica
regional y de fendémenos oceédnicos en la
dindmica climatica local (IPCC, 2021).
Ademas, diversos trabajos no incorporan
sistematicamente procedimientos de pre-
procesamiento de datos, tales como nor-
malizacion, tratamiento de valores faltan-
tes y seleccion de variables relevantes,
los cuales pueden influir en la capacidad
de generalizacion y en la precision de los
modelos predictivos.
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En este contexto, resulta
necesario desarrollar enfoques multivaria-
bles capaces de integrar diferentes para-
metros climaticos en un mismo esquema
predictivo, particularmente en regiones
geograficas complejas (Dawson y Wilby,
2001). La consideracion conjunta de va-
riables como temperatura, precipitacion,
humedad relativa, velocidad del viento,
presion atmosférica y radiacion solar per-
mite representar de forma mads integral las
interacciones presentes en el sistema at-
mosférico (Maier y Dandy, 2000). Sin
embargo, la evidencia sobre la aplicacién
de estos enfoques en regiones andinas de
alta complejidad topografica contintia
siendo limitada, donde la interaccion entre
factores geograficos, atmosféricos y esta-
cionales genera patrones climaticos parti-
cularmente dificiles de modelar.

Por tanto, el objetivo
principal de esta investigacion es evaluar
la capacidad del modelo ANFIS para re-
presentar y predecir la dinamica multiva-
riable del clima en los valles de Quito
mediante el analisis conjunto de varia-
bles climaticas relevantes. Asimismo, se
busca contribuir al desarrollo de herra-
mientas predictivas aplicables a la toma
de decisiones en areas relacionadas con
la gestion ambiental, la planificacion te-
rritorial y la mitigacién de riesgos cli-
maticos. A diferencia de numerosos estu-
dios previos enfocados en la prediccion
individual de variables meteorologicas,
se propone un esquema de modelacion
que integra variables climaticas y tempo-
rales en una arquitectura neurodifusa
adaptativa, complementada con el anali-
sis de factores geograficos de la zona de
estudio. Asimismo, se incorporan compo-
nentes estacionales ciclicos y retardos
temporales para representar la memoria
dinamica del sistema climatico y captu-
rar patrones asociados con la estacionali-
dad y la evolucion temporal de las varia-
bles analizadas.

Adicionalmente, se desa-
rrolla una estrategia hibrida para la pre-
diccion de la precipitacion, combinando la
salida generada por el modelo ANFIS con
informacion climatoldgica reciente y com-
ponentes de persistencia temporal. Esta
aproximacion busca mejorar la estabilidad
de las proyecciones ante la elevada varia-
bilidad y no estacionariedad de los feno-
menos hidrometeorologicos andinos. En
este sentido, la principal contribucion de
este trabajo radica en la implementacion y
evaluacion de un enfoque predictivo mul-
tivariable e hibrido aplicado especifica-
mente a los valles de Quito, que permite
evaluar la aplicabilidad de los sistemas
neurodifusos adaptativos en un entorno
climatico complejo y aporta una base me-
todolégica para futuras investigaciones

sobre analisis climatico regional y escena-
rios de variabilidad climatica.

Metodologia

El desarrollo metodologi-
co de este estudio comprende una serie de
etapas orientadas a la construccion y vali-
dacion de un modelo predictivo basado en
un sistema de inferencia neurodifusa adap-
tativa. Estas etapas incluyen el procesa-
miento y analisis de datos climaticos, la
definicion de variables de entrada y salida,
la implementacion del modelo ANFIS y la
evaluacion de su desempeno mediante mé-
tricas cuantitativas. De esta manera, se es-
tablece un marco sistematico para modelar
la dinamica climatica a partir de datos ob-
servacionales (Buytaert et al., 2011).

El estudio se desarrolld a
partir de registros meteorologicos corres-
pondientes al periodo 2017-2025 para los
valles de Quito. Los datos observacionales
fueron obtenidos de estaciones meteorolo-
gicas oficiales administradas por el
Instituto Nacional de Meteorologia e
Hidrologia del Ecuador (INAMHI) y de
registros disponibles en la base Global
Historical Climatology Network Daily
(GHCN-Daily) de la National Oceanic and
Atmospheric Administration (NOAA). Se
consideraron las estaciones  Yaruqui,
IASA, Cumbaya, EI Tingo, La Tola
(Tumbaco), Pintag-El Carmen, Paluguillo
y Pifo, seleccionadas de acuerdo con su
ubicacion dentro del area de estudio, con-
tinuidad temporal y disponibilidad de re-
gistros. Cuando fue necesario, la informa-
cion se complementd con productos cli-
maticos de libre acceso, como CHIRPS,
NASA POWER y ERAS. El conjunto de
datos consolidado incluyd temperatura
media T(t), precipitacion P(t), humedad
relativa H(t), velocidad del viento V(t),
presion atmosférica Pr(t) y radiacion solar
R(t), ademas de wvariables geograficas
como longitud y altitud, asi como compo-
nentes temporales correspondientes al afio
y al mes.

Previo al modelado, se
llevod a cabo un preprocesamiento destina-
do a garantizar la calidad de los datos,
que incluyd la depuracion de valores in-
consistentes, la verificacion de la continui-
dad temporal y el tratamiento de los valo-
res faltantes mediante interpolacion.
Posteriormente, todas las variables fueron
normalizadas mediante el método min—
max, a fin de evitar efectos derivados de
las diferencias de escala durante el entre-
namiento del modelo (Kotsiantis et al.,
2006). La normalizacion min—max se defi-
ne mediante la ecuacion 1:
yhorm — _ X7¥min

(M

Xmax~Xmin
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donde x representa el valor original de la
variable, Y Xmin, Xmax COrresponden a sus va-
lores minimo y maximo, respectivamente.

El modelo propuesto se
basa en un sistema de inferencia neurodi-
fusa adaptativa (ANFIS), implementado
mediante un esquema de inferencia de
tipo Sugeno (Takagi y Sugeno, 1985) de
primer orden. Dado un conjunto de varia-
bles de entrada x(t)=[H(t),V(t),Pr(t),R(t),M
(t)], donde M(t) representa la componente
temporal (mes), las reglas difusas se defi-
nen mediante la ecuacion 2:

Six, esAl Ax, esA? A+ AX, es AT
(2
Sy =X PyX t

donde Aj; son las funciones de membresia
asociadas a cada variable de entrada, y
pij» Ti son los parametros del consecuente.

La activacion de cada re-
gla se calcula mediante la ecuacion 3:

o n .

w; =I5, Ha%j 3)
La activacion de las re-

glas se normaliza de acuerdo con la ecua-
cion 4:

— Wi
Wi = Tk Wk “)

Finalmente, la salida del
modelo se obtiene mediante una combina-
cion ponderada de los consecuentes (ecua-
cion 5).
y(®) = X Wy; %)
Esta estrategia permite
reducir la complejidad asociada a la im-
plementacion directa de sistemas multisa-
lida en ANFIS.

En este estudio, se adop-
to un enfoque multisalida mediante la im-
plementacion de modelos ANFIS indepen-
dientes para cada variable objetivo.
Especificamente, se construyeron dos mo-
delos: uno para la prediccion de la tempe-
ratura T(t) y otro para la precipitacion
P(t), ambos utilizando el mismo conjunto
de variables de entrada (Shamshirband et
al, 2020).

Las funciones de mem-
bresia empleadas fueron de tipo gaussia-
no, definidas mediante la ecuacion 6.

_x-0)?
ux) =e 202

(6)

donde c es el centro y ¢ la desviacion es-
tandar. nimero de funciones de membre-
sia por variable fue seleccionado de ma-
nera empirica, buscando un equilibrio en-
tre la capacidad de representacion y la
complejidad del modelo.
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El entrenamiento del mo-
delo se realizd mediante optimizacion ba-
sada en gradiente utilizando el algoritmo
Adam. La funcién objetivo correspondiod
al error cuadratico medio (MSE) entre las
salidas observadas y las estimadas por el
modelo, durante cada época, los gradien-
tes de los parametros asociados tanto a las
funciones de membresia gaussianas como
a los consecuentes de las reglas difusas se
calcularon mediante retropropagacion y se
actualizaron conjuntamente con Adam.
Este procedimiento permite minimizar el
error entre las salidas reales y las predi-
chas (Cisternas Jiménez y Yin, 2025). La
implementaciéon computacional se realizo
en Python, utilizando las bibliotecas
NumPy, Pandas y Scikit-learn para el pro-
cesamiento y normalizacion de los datos,
la particion del conjunto de datos y la
evaluacion del desempefio.

Debido a la naturaleza al-
tamente variable y no estacionaria de la
precipitacion, caracterizada por la presencia
de eventos extremos y una mayor disper-
sion temporal en comparacion con otras
variables climaticas, se implementd una es-
trategia hibrida para su modelacion predic-
tiva. Este enfoque combind la salida gene-
rada por el modelo ANFIS con componen-
tes climatologicos y de persistencia tempo-
ral, con el proposito de mejorar la
estabilidad y coherencia fisica de las pre-
dicciones futuras. La componente climato-
logica se obtuvo a partir del comporta-
miento promedio reciente de la precipita-
cion para cada periodo mensual, mientras
que la componente de persistencia incorpo-
r6 la informacion contenida en observacio-
nes previas de la serie temporal. La predic-
cion final se calculd mediante una combi-
nacion ponderada de estas tres fuentes de
informacion, permitiendo reducir la sensibi-
lidad del modelo frente a fluctuaciones
abruptas y mejorar su capacidad de genera-
lizacion (Haykin, 2009). La adopcion de
este enfoque se fundamenta en que los fe-
némenos hidrometeorologicos presentan
una elevada incertidumbre y componentes
estacionales que no siempre pueden ser
capturadas de manera adecuada por un Uni-
co modelo de aprendizaje, por lo que la in-
tegracion de informacion climatologica au-
xiliar contribuye a generar estimaciones
mas robustas y fisicamente consistentes.

Para la evaluacion del
desempeifio, el conjunto de datos fue divi-
dido siguiendo un criterio estrictamente
temporal, sin aleatorizacion. Debido a la
incorporacion de retardos de hasta 12 me-
ses, la serie efectiva para el modelado
comprendio 96 observaciones mensuales
entre enero de 2018 y diciembre de 2025.
Se destinaron 67 observaciones (69,79%)
al entrenamiento, correspondientes a ene-
ro de 2018—julio de 2023; 14

observaciones (14,58%) a la validacion,
entre agosto de 2023 y septiembre de
2024; y 15 observaciones (15,62%) a la
prueba independiente, entre octubre de
2024 y diciembre de 2025. Esta distribu-
cion se aplico de forma uniforme a todas
las variables climaticas consideradas. El
conjunto de validacion se empled para
controlar el entrenamiento y ajustar el
modelo hibrido de precipitacién, mientras
que el conjunto de prueba se reservo ex-
clusivamente para la evaluacion final.

El desempefio del mode-
lo se cuantifico mediante métricas estan-
dar de regresion, incluyendo el error cua-
dratico medio (RMSE), el error absoluto
medio (MAE), la eficiencia de Nash—
Sutcliffe (NSE) y el sesgo medio (Bias).
El RMSE (ecuacion 7) y el MAE (ecua-
cion 8) permitieron cuantificar la magni-
tud del error entre los valores observados
y predichos, mientras que el NSE (ecua-
cion 9) evalud la capacidad del modelo
para reproducir la variabilidad temporal
de las observaciones. El Bias (ecuacion
10) se utilizd para identificar tendencias
sistematicas de sobreestimacion o subesti-
macion (Willmott y Matsuura, 2005).

RMSE = /ﬁ NG — )2 (7
MAE = (3R, |y — 5l ®)
NSE=1-— 4%@ (9)
Bias = = YN, (% — v)) (10)

donde y; representa los valores observados,
(y;) los valores predichos por el modelo y
N el nimero total de observaciones.

Finalmente, los resulta-
dos fueron analizados mediante la compa-
racion entre las series temporales observa-
das y predichas, con el propdsito de eva-
luar la capacidad del modelo para repre-
sentar la dinamica temporal de las
variables climaticas en un entorno caracte-
rizado por alta variabilidad.

La Figura 1 muestra el
diagrama de flujo correspondiente a la
implementacion del modelo ANFIS pro-
puesto para la prediccion de variables cli-
maticas. El proceso inicia con la prepara-
cion del conjunto de datos, que compren-
de la limpieza, validaciéon y normaliza-
cion de las variables, seguida de Ila
seleccion de las variables de entrada y
salida del modelo.

Resultados y Discusion

En esta seccion se pre-
sentan los resultados obtenidos del analisis
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Recoleccién del conjunto de datos
climaticos (2017-2025)

)

1. Preparacién
de datos

Limpieza de datos (manejo de nulos
y valores atipicos)

)

Normalizacién / Estandarizacion
(Min—Max)

¥

Divisién de datos: Entrenamiento (70%),
Validacién (15%), Prueba (15%)

Definicion de funciones de membresia
(Gaussianas)

2. Sistema

¥

difuso

Generacién de reglas difusas
(método de grid)

¥

Estructura del modelo ANFIS
(Sugeno de primer orden)

e S R i ‘_ ___________________________________

Propagacién hacia adelante

(Forward Pass)

¥

3. Entrenamiento
del modelo

Cilculo del error
B L 285
=5 2z (% — %)

ANFIS

¢Error < Error maximo
! o
Epocas > Max. épocas?

Modelo ANFIS entrenado

Validacién del modelo
(Conjunto de validacién)

¥

4. Evaluacién
del modelo

Evaluacién final con datos de prueba
(RMSE, MAE, R?, MAPE)

¢Desempeiio
aceptable?

5. Aplicacion

Predicciéon de variables objetivo:
Temperatura, Precipitacién e indice Climético

¥

del modelo
entrenado

Resultados y andlisis
(Comparacién observado vs. predicho)

Fin

Figura 1. Diagrama de flujo del modelo ANFIS implementado.

de los datos climaticos correspondientes al
periodo 20172025, orientado a identificar
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patrones temporales, dependencias entre
variables y caracteristicas estructurales

Retropropagacién del error
(Backward Pass)

v

Actualizacién de parametros
(Consecuentes y Premisas)
(método hibrido)

¥

Nueva iteracion

Revisién de datos, reglas difusas,
funciones de membresia o
hiperparametros

relevantes para el modelado predictivo.
Mediante la caracterizacion estadistica y el
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andlisis grafico, se examinan la dindmica
temporal de las principales variables y las
relaciones existentes entre ellas.

El anélisis permite carac-
terizar la variabilidad temporal y espacial
del sistema climatico estudiado y explorar
las relaciones entre las variables conside-
radas. En particular, se examinan la evolu-
cion temporal de la temperatura y la pre-
cipitacion, las correlaciones entre varia-
bles meteorologicas y geograficas y las
relaciones bivariadas de mayor relevancia
para el modelado.

Los resultados obtenidos
proporcionan la base para la seleccion de
las variables de entrada y la implementacion
posterior del modelo ANFIS para la predic-
cion de la temperatura y la precipitacion.

Andalisis exploratorio

Con el fin de caracteri-
zar la estructura del conjunto de datos y
examinar las relaciones entre las variables
climaticas consideradas, se realizd un ana-
lisis exploratorio basado en su evolucion
temporal y en la correlacion estadistica.
Debido a que los registros procedieron de
diferentes fuentes, previamente se efectud
la homogeneizacion de las unidades de
medida, a fin de garantizar la uniformidad
y comparabilidad de las variables utiliza-
das en el analisis.

La Figura 2 presenta la
evolucion temporal de la precipitacion
media mensual y la temperatura media
mensual durante el periodo 2017-2025.
Ambas variables muestran comportamien-
tos diferenciados. La temperatura presenta
una variabilidad relativamente moderada,
con valores comprendidos aproximada-
mente entre 13,0 y 16,6°C. Aunque

existen fluctuaciones interanuales, la serie
mantiene una evolucion comparativamente
continua durante el periodo analizado.

En contraste, la precipi-
tacion exhibe una mayor variabilidad tem-
poral, con una alternancia de meses de
baja precipitacion y periodos con incre-
mentos pronunciados. Se observan maxi-
mos mensuales cercanos a 340mm y va-
rios intervalos con valores reducidos, lo
que evidencia una mayor dispersion res-
pecto de la temperatura. Esta variabilidad
constituye un desafio adicional para la
prediccion de la precipitacion y respalda
la incorporacion de informacién temporal
y climatologica en el modelado.

La comparacion de am-
bas series no evidencia una relacion tem-
poral directa y persistente entre la tempe-
ratura y la precipitacion. Si bien en deter-
minados periodos pueden observarse va-
riaciones simultaneas, este
comportamiento no se mantiene de mane-
ra uniforme a lo largo de la serie, lo que
indica que la relacién entre ambas varia-
bles no presenta un patrén temporal sim-
ple y persistente.

La Figura 3 presenta la
matriz de correlaciéon de Pearson entre las
variables climaticas, geograficas y tempo-
rales consideradas. La asociacion lineal de
mayor magnitud se observa entre la velo-
cidad del viento y la presion atmosférica
(r=0,98), lo que indica una fuerte asocia-
cion estadistica entre ambas variables den-
tro del conjunto de datos. Asimismo, se
identifica una correlacion negativa elevada
entre la humedad relativa y la radiacion
solar (r=-0,79).

La temperatura presenta
correlaciones moderadas con la radia-
cion solar (r=0,51), la humedad relativa

(r=-0,50) y la altitud (r=-0,44). Estas
asociaciones indican relaciones lineales
de distinta magnitud entre la temperatu-
ra y las variables consideradas. También
se observa una correlacion positiva entre
altitud y longitud (r=0,56), relacionada
con la distribuciéon espacial de los pun-
tos de observacion.

Por su parte, la precipi-
tacién presenta correlaciones lineales pre-
dominantemente débiles con las demads
variables. La asociacion de mayor magni-
tud corresponde a la humedad relativa
(r=0,31), seguida por la radiacion solar
(r=-0,19). Las correlaciones con tempera-
tura (r=-0,10), velocidad del viento
(r=0,10), presion atmosférica (r=0,11), al-
titud (r=0,04), longitud (r=-0,09) y mes
(r=-0,07) son reducidas. Estos resultados
indican que, dentro del conjunto de datos
analizado, no se identifica una asociacion
lineal dominante entre la precipitacion y
una Unica variable.

Finalmente, la variable
mes presenta asociaciones de r=-0,43 con
la humedad relativa y r=0,33 con la radia-
cion solar, compatibles con la presencia
de un componente estacional en el com-
portamiento de estas variables. En conjun-
to, la coexistencia de correlaciones de dis-
tinta magnitud y signo, junto con la varia-
bilidad temporal observada, evidencia la
complejidad de las relaciones entre las
variables analizadas y respalda la aplica-
cion de un enfoque capaz de representar
relaciones no lineales, como ANFIS, en la
etapa predictiva.

Implementacion del modelo ANFIS

Con el objetivo de mo-

delar la evolucion temporal de las
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Figura 2. Evolucion temporal de precipitacion y temperatura para los Valles de Quito de 2017 a 2025.
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Figura 3. Matriz de correlacion de variables climaticas en los Valles de Quito de 2017 a 2025.

principales variables climéticas de los va-
lles de Quito, se implementé un sistema
de inferencia neurodifusa adaptativa
(ANFIS, Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System) en Python. El modelo utilizo in-
formacion climatica mensual del periodo
2017-2025, previamente depurada y con
unidades homogeneizadas, e incorporo
temperatura media, precipitaciéon, hume-
dad relativa, velocidad del viento, presion
atmosférica y radiacion solar. Ademas, se
incluyeron componentes temporales cicli-
cos mediante funciones seno y coseno del
mes y retardos de 1, 2, 3 y 12 meses,
destinados a representar dependencias
temporales de corto plazo y estacionales.
La arquitectura empleada
correspondi6 a un sistema de inferencia
de tipo Sugeno de primer orden con fun-
ciones de pertenencia gaussianas. Para
cada variable objetivo se implementd un
modelo ANFIS independiente con cuatro
reglas difusas. Los parametros de las
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funciones de pertenencia y de los conse-
cuentes fueron optimizados conjuntamente
mediante el algoritmo Adam, utilizando
como funcién objetivo el error cuadratico
medio (MSE). Para mejorar la estabilidad
del entrenamiento se aplicaron normaliza-
cién min—max, regularizacién y detencion
temprana. La temperatura se model6 di-
rectamente mediante ANFIS, mientras que
para la precipitacion se utilizd un esque-
ma hibrido que combind la salida del mo-
delo ANFIS con climatologia mensual,
persistencia del mes anterior y la precipi-
tacion registrada en el mismo mes del
afio precedente.

Debido al uso de retar-
dos de hasta 12 meses, la serie efectiva
qued6 constituida por 96 observaciones
mensuales entre enero de 2018 y diciem-
bre de 2025. Se utilizaron 67 observacio-
nes (69,79%) para entrenamiento, 14
(14,58%) para validacion y 15 (15,62%)
para prueba independiente. La particion se

realiz6 de forma cronoldgica, sin aleatori-
zacion. El conjunto de validacion se em-
pled para controlar el entrenamiento y se-
leccionar los pesos del modelo hibrido de
precipitacion, mientras que el conjunto de
prueba se reservod exclusivamente para la
evaluacion final.

Las Figuras 4 y 5 mues-
tran los resultados obtenidos para la preci-
pitacion y la temperatura media mensual,
respectivamente. En ambos casos se pre-
sentan la serie historica, las estimaciones
correspondientes al conjunto independien-
te de prueba y las proyecciones generadas
para 2026-2027.

Para la  precipitacion
(Figura 4), el modelo hibrido alcanzd un
RMSE de 41,50mm, un MAE de
32,51mm y un NSE de 0,337. El Bias de
18,66mm indica una tendencia a la sobre-
estimacion durante el periodo de prueba.
Aunque el valor de NSE indica que el
modelo  reproduce  parcialmente la
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Figura 4. Grafica de la evolucion temporal de precipitacion y prediccion a 2027 del modelo ANFIS y datos externos.
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Figura 5. Grafica de la evolucion temporal de temperatura y prediccion a 2027 del modelo ANFIS

variabilidad observada, los resultados con-
firman la mayor dificultad asociada a la
prediccion de la precipitacion, caracteriza-
da por fluctuaciones temporales pronun-
ciadas y la ocurrencia irregular de valores
de mayor magnitud.

La evaluacion especifi-
ca de estos episodios mostro un POD de
1,00, un FAR de 0,50 y un CSI de 0,50,
considerando como evento una precipi-
tacién mensual igual o superior al per-
centil 75 del conjunto de entrenamiento.
El POD indica que los eventos observa-
dos fueron detectados; sin embargo, el
FAR evidencia la presencia de falsas
alarmas, en concordancia con la tenden-
cia general a la sobreestimacion indica-
da por el Bias positivo. En este contex-
to, el esquema hibrido permitié
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mantener una evolucién temporal estable
de las predicciones, aunque persiste una
tendencia a sobreestimar determinados
periodos de precipitacion.

Estos resultados son
consistentes con lo sefialado por Nayak
et al. (2004) y Kisi y Shiri (2011), quie-
nes reportaron la capacidad de los mo-
delos neurodifusos para representar rela-
ciones no lineales en series hidrometeo-
rolégicas, asi como las dificultades aso-
ciadas al modelado de variables con
elevada variabilidad temporal y fluctua-
ciones pronunciadas.

Para la temperatura me-
dia mensual (Figura 5), el modelo ANFIS
obtuvo un RMSE de 0,48°C, un MAE de
0,40°C, un NSE de 0,288 y un Bias de
0,34°C. Los errores absolutos indican

= = ANFIS prediccién (2026-2027)
* Fuente externa referencial (2026-2027)

e o s

= o

2026 2028

y datos externos.

proximidad entre los valores observados y
predichos; sin embargo, el valor de NSE
evidencia una capacidad limitada para re-
producir la variabilidad temporal observa-
da. El Bias positivo refleja una ligera ten-
dencia a sobreestimar la temperatura du-
rante el periodo de prueba.

La temperatura mostrd
una mayor continuidad temporal que la
precipitacion, con una reproduccion mas
estable de su comportamiento general y de
sus oscilaciones estacionales. Este resulta-
do es consistente con lo seflalado por
Maier y Dandy (2000) y con estudios pos-
teriores que destacan la utilidad de incor-
porar informacioén temporal y procedimien-
tos adecuados de preprocesamiento en mo-
delos de inteligencia artificial aplicados a
variables meteorologicas.
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Las proyecciones para
20262027 presentaron patrones estacio-
nales compatibles con el comportamiento
historico reciente. Las estimaciones proce-
dentes de fuentes meteoroldgicas externas
se incluyeron unicamente como referencia
comparativa y no como mecanismo de va-
lidacion independiente, debido a que las
metodologias utilizadas por estas platafor-
mas no estin completamente documenta-
das para el usuario final.

La Tabla I resume los in-
dicadores obtenidos para el conjunto inde-
pendiente de prueba. En conjunto, los re-
sultados muestran que el desempefio del
modelo depende de la naturaleza de la va-
riable analizada. La temperatura presentd
menores errores absolutos y una evolucion
temporal mas regular, mientras que la pre-
cipitacion mostr6 mayor incertidumbre y
una tendencia més marcada a la sobreesti-
macion. La incorporacion de componentes
climatologicos y de persistencia comple-
mentd la salida del modelo ANFIS en la
prediccion de la precipitacion, mientras que
la particion temporal y la utilizacion de un
conjunto independiente de prueba permitie-
ron evaluar su capacidad de generalizacion.

Conclusiones

La implementacion del
modelo neurodifuso ANFIS permitié repre-
sentar la dinamica temporal de la temperatu-
ra y la precipitacion en los valles de Quito
a partir de informacion meteorologica multi-
variable y componentes temporales. El ana-
lisis exploratorio evidencid6 comportamientos
diferenciados entre ambas variables, con una
mayor continuidad temporal de la tempera-
tura y una variabilidad mas pronunciada de
la precipitacion, asi como asociaciones li-
neales de distinta magnitud entre las varia-
bles climaticas y geograficas consideradas.

La evaluacion mediante
una particion temporal independiente mostrd
que el desempefio del modelo dependi6 de
la naturaleza de la variable analizada. Para la
temperatura se obtuvo un RMSE de 0,48°C,
un MAE de 0,40°C, un NSE de 0,288 y un
Bias de 0,34°C, lo que indica errores absolu-
tos reducidos, una capacidad limitada para
reproducir la variabilidad temporal observada
y una ligera tendencia a la sobreestimacion.
Para la precipitacion, el esquema hibrido al-
canzo un RMSE de 41,50mm, un MAE de

32,51mm, un NSE de 0,337 y un Bias de
18,66mm, lo que evidencia una capacidad
parcial para reproducir la variabilidad obser-
vada y una mayor incertidumbre asociada a
su comportamiento temporal.

La evaluacion comple-
mentaria de la precipitacion mediante POD,
FAR y CSI permiti6 analizar la deteccion de
los eventos de mayor magnitud. El POD de
1,00 indico que los eventos observados en el
conjunto de prueba fueron detectados, mien-
tras que el FAR de 0,50 y el CSI de 0,50
mostraron la presencia de falsas alarmas y
las limitaciones que persisten en la represen-
tacion de esta variable. En este contexto, la
incorporacion de climatologia mensual y
componentes de persistencia complemento la
salida del modelo ANFIS y contribuy6 a es-
tabilizar las predicciones obtenidas.

Las proyecciones para
2026-2027 mostraron patrones compatibles
con el comportamiento climatico reciente;
sin embargo, constituyen proyecciones no
validadas, ya que las observaciones reales
correspondientes a dicho periodo atn no
estan disponibles. Por esta razon, las esti-
maciones provenientes de plataformas me-
teorologicas externas se utilizaron unica-
mente como referencia comparativa y no
como criterio de validacion del modelo.

Una limitacién relevante
del estudio corresponde a la extension de la
serie temporal disponible, comprendida entre
2017 y 2025. Aunque este periodo permitid
desarrollar y evaluar el enfoque propuesto,
resulta menor que el horizonte de aproxima-
damente 30 afios recomendado para una ca-
racterizacion climatoldgica de largo plazo. En
consecuencia, los resultados representan prin-
cipalmente la dindmica climatica reciente de
la zona de estudio y las proyecciones deben
interpretarse dentro de este alcance temporal.

Como linea futura de in-
vestigacion, se recomienda ampliar la serie
historica, incorporar variables atmosféricas y
oceanicas de mayor escala y evaluar arqui-
tecturas hibridas y modelos temporales avan-
zados. Estas extensiones podrian contribuir a
mejorar la capacidad de generalizacion y re-
ducir la incertidumbre, particularmente en la
prediccion de la precipitacion.
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ANFIS MODEL FOR CLIMATE PREDICTION IN THE VALLEYS OF QUITO, ECUADOR
Leonardo David Ruiz Aguirre and Maria Fernanda Caizatoa Chulca

SUMMARY

Climate variable prediction poses a challenge due to the non-
linear and variable nature of atmospheric systems, particular-
ly in Andean regions such as the valleys of Quito, Ecuador. In
this study, an adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS)
was implemented to model mean temperature and monthly pre-
cipitation using climate records for the 2017-2025 period. The
dataset included temperature, precipitation, relative humidity,
wind speed, atmospheric pressure, and solar radiation, com-
plemented by cyclical temporal variables and lags intended to
represent seasonal dependencies. The data were chronologically
divided into training, validation, and testing sets, with the latter
reserved for independent evaluation. Temperature was modeled

directly using ANFIS, whereas precipitation was modeled using
a hybrid scheme integrating ANFIS, monthly climatology, and
temporal persistence components. In the test set, temperature
yielded an RMSE of 0.48°C, MAE of 0.40°C, NSE of 0.288, and
Bias of 0.34°C. For precipitation, an RMSE of 41.50mm, MAE
of 32.5Imm, NSE of 0.337, and Bias of 18.66mm were obtained.
Evaluation of high-precipitation events yielded a POD of 1.00,
FAR of 0.50, and CSI of 0.50. The results show that the pro-
posed approach partially reproduces the temporal dynamics of
both variables and allows projections to be generated for 2026—
2027, although with greater limitations associated with precipi-
tation variability.

MODELO ANFIS PARA PREDICAO DO CLIMA NOS VALES DE QUITO, EQUADOR

Leonardo David Ruiz Aguirre e Maria Fernanda Caizatoa Chulca

RESUMO

A predicao de variaveis climaticas constitui um desafio devi-
do a natureza ndo linear e variavel dos sistemas atmosféricos,
particularmente em regides andinas como os vales de Quito,
Equador. Nesta pesquisa, foi implementado um sistema de in-
feréncia neurodifusa adaptativa (ANFIS) para modelar a tem-
peratura média e a precipitagdo mensal a partir de registros
climaticos correspondentes ao periodo 2017-2025. O conjunto
de dados incluiu temperatura, precipita¢do, umidade relati-
va, velocidade do vento, pressdo atmosférica e radiagdo solar,
complementadas por variaveis temporais ciclicas e defasagens
destinadas a representar as dependéncias sazonais. Os dados
foram divididos cronologicamente em conjuntos de treinamen-
to, validagdo e teste, reservando-se o ultimo para uma avalia-

¢do independente. A temperatura foi modelada diretamente por
meio do ANFIS, enquanto, para a precipita¢do, foi empregado
um esquema hibrido que integrou ANFIS, climatologia mensal e
componentes de persisténcia temporal. No conjunto de teste, a
temperatura apresentou RMSE de 0,48°C, MAE de 0,40°C, NSE
de 0,288 e Bias de 0,34°C. Para a precipitag¢do, foram obtidos
RMSE de 41,50mm, MAE de 32,51mm, NSE de 0,337 e Bias de
18,66mm. A avalia¢do de eventos de precipitagdo elevada apre-
sentou POD de 1,00, FAR de 0,50 e CSI de 0,50. Os resultados
mostram que a abordagem proposta reproduz parcialmente a
dinamica temporal de ambas as variaveis e permite gerar pro-
Jjegoes para 2026—2027, embora com maiores limita¢oes asso-
ciadas a variabilidade da precipita¢do

Licencia de uso

080

Esta obra esta bajo una licencia internacional Creative Commons Atribucién-NoComercial-SinDerivadas 4.0 Internacional.

JINERCIENCIA  SEPTEMBER 2026 « VOL. 51 N°9

503



