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Analisis estoastico de una serie croroglica de caudales mensuales.
Caso de estudio:iR Caron, Venezuela
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Resumen.-

Las series de tiempo se analizan, tanto en el tiempo, como en el espacio guanfria. El estudio en
el tiempo y espacio, es @ conlin entre cierificos e investigadores; mientras que el estudio en el dominio
de la frecuencia se usa en aplicacioneacpicas de la ingeniex. En esta investigamn se lleva a cabo un
analisis estoastico de la serie de tiempo de caudales mensualesidel&on en la estadén hidronétrica Guri
para el péiodo 1950-2003, utilizando el “etodo chsico” de Box y Jenkins. Para eliminar la tendencia y la
periodicidad se usla diferenciadn estacional. Los modelos eshsticos de menor longitud de descrimtiueron:
SARIMA(1,0,0)(1 1, 1)12, SARIMA(0, 0,0)(0, 1, 1)12 y AR(1). Un aralisis de residuos condujo a la seléstidel
modelo SARIMA(Z1 0, 0)(0, 1, 1)1», como el modelo que éstmejor ajustado a los datos.

Palabras clave: Modelos ARIMA estacionales, mima longitud de descripan, Rio Caroin

Stochastic analysis of a monthly flows time series. Study:.case
Caron River.

Abstract.-

Time series are analized in the domains of time, space and frequency. Tinspace analysis is common
between researchers;while frequence analysis is common in practidakengg applications. In this study,
following the clasic Box-Jenkins methodology, an stochastic analysis of myditblvs of Caroni River is done
using the data of Guri station for the period of 1950-2003. The trendpariddicicity of series was eliminated
by seasonal diferenciation. The stocastic models of minimun description lemgéh SARIMA(Z,0,0)(1 1,1):»
SARIMA(0,0,0)(0, 1, 1);2 and AR(1). A residuals analysis led to SARIMAQ@ 0)(0, 1, 1)1, as the model than fits
better to data.

Keywords: Seasonal ARIMA models, minimun description length, CaRiver.
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Uno de los aspectos fundamentales del proceso
de planificaddn, diséio y operadn de sistemas de
obras hidaulicas es el de conocer la variabilidad
de las disponibilidades de agua, de los usos
y demandas correspondientes. Tradicionalmente,

"Autor para correspondencia la variabilidad de las disponibilidades del agua
Correos-e:jorgeguevara85@gmail . com (Jorge E.

Guevara Bello)yega.cristobal@gmail.com, e_ra re,pr_esentada p_or el lusto de los evenf[os
cvega@uc.edu.ve (Cristobal E. Vega Goralez ), hidrologicos y particularmente por un periodo
eguevara@uc.edu.ve (Edilberto Guevara &ez) critico de este registro.
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Durante laslltimas tres écadas, la teta de 2. Fundamento Térico
la estadktica, probabilidades y procesos esist¢
cos se ha utilizado con el objeto de tener un%
representadin mas adecuada de la variabilidad
de los datos hidrélgicos. Esta representaai
generalmente se hace mediante un modelo es- {Yilez, --->Y-3.Y-2,Y-1,Y0, Y1, Y2, Y35 - - - »
tocastico que describa todas las cardstaras de

L . donde

la serie hisbrica. La relevancia del uso de modelos

Un proceso est@stico discreto es una sucasi
e variables aleatoriag ordenadas par, dondet
puede tomar cualquier valor entero entte y oo,

esto@sticos de series hidagicas en el alisis w = E[v] (1)
de las obras hidwulicas que se proyectan, disa ) ’
u operan, eé en el hecho de poder estudiar 7t = Var(w) = E [~ )’] (2)

las diferencias estructurales bajo diversas posibles

condiciones hidrdlgicas que puedan presentarse

durante el pdodo de vida de las obras. y(tt+Kk)
Los datos de series hisicas proporcionan una E[(Y: — te) Wk — )] (3)

valiosa informadin sobre la disponibilidad y usos , ) funcit )
de agua en el pasado, y si se analizan debidamenf@" Media varianzay funcion de autocovarinza

dan una buena indicami de las disponibilidades €OMO en las Ecuaciones (1), (2) y (3), respecti-

y demandas de agua que pueden ser utilizadas ¥gMente. La descripen que sigue se basa en la
el futuro. El arlisis estoastico de las series de !tératura[1l, [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12],

caudales, ascomo el de las diferentes series de[ls]’ [14]y [15]- _ . . .
uso de agua, proporcionan modelos méatoos Un procesoEstacionario en Sentido Amplio o
gue segn el intervalo de tiempo escogido paraDeblles aguel en el cual, la esperanza matica

el ardlisis, pueden reflejar las variaciones diariasy 12 varianza sdon codr]sltagttles y l%(fm'ddei
semanales, mensuales y anuales de dichas serie@utocovarianza dependels del resagi y no de

Numerosos estudios se han desarrollado pa;bempo

Cov(Yi, Yirk)

investigar las caractesticas estagsticas de series My = [, constante
hidrologicas y de usos de agua,iaomo la oc?=02=yp constante 4)
determinaddn de modelos que describan tales v({t,t+K) =y« nodepende de

caracteisticas. La identificaéin, estimadn y Los detalles de la definigh dada por la

selt_acoon d(_al modelo de la serie crorgjica que Ecuacbn (4) esan en el libro de Fea [2].
mejor se ajuste a los de los caudales mensualesLa Funcion de Auto CorrelacionFAC) y la

del rio Caron en la estaan Gur se lleva a Funcion de Auto Correlacion Parcia(FACP)

cabo mediante el enfoque de Box y Jenkin : .
descrito en su élsica obra “Time Series Analysis: tadas en las Ecuaciones (©)y (6), respectivamente,

gg::cﬁistlnn%o%l?ogofgzglmi].eisﬁi;:ja:?gncﬁcg‘j-a identificar el proceso por compafénicon un
. P . conjunto de patrones que tipifican a los distintos
[2]. Entre los modelos factibles, seseleccionado
o modelos (ver [2]).
como el de mejor ajuste a los datos el modelo de
menor longitud de descripim se@in Rissanen [3], Dk = Yk (5)
tal como desarradl Vega [4]. Yo
El modelo obtenido es importante ya queLos coeficienteéﬁk = ¢ de la FACP se estiman
la cuenca delip Caron es embleratica para utilizando las Ecuaciones de Yule—Walker (6) a
Venezuela desde el punto de vista de la genéraci partir de los coeficientes estimados de FAC ,
de energp. Esa cuenca generaamdel 65 % de la -
- . . 0 Po = 1
enerda total que consume el {say mas del 80 % - _ _ _
de la ener hidroeéctrica que se produce. pj = $apja+ depj2+ -+ dupj-j  (6)
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3. Metodologa de rezagos, tanto de la parte autorregresiva, como
de la parte media avil tuvieran raices fuera del

La serie de tiempo que se utitizn este trabajo . .
circulo unidad.

?:zérloclé)gitlfgliztz(gr:oﬁigi)uniilfcsamcf nr?uaga'risol«:;(ejlr En este conjunto de modelos factible fueron
) abu ' P seleccionados los modelo que mejor se adaptan a
1950-2003, ubicada en la Latitud N: 7.51.00 vy, o .
. ) . . los datos por el Principio MDL de Rissanen [3].
Longitud O:-63.02.00; a 271 msnm (Figura 1). S o T
, o . | principio MDL est basado en minimizar la
uso el software libre “GNU Regression Economet-funci(,)n de Longitud de Descripi (DL) [16]
ric Time series Library” (Gretl 1.9.0), para la iden- g pon ’
tificacion y estir_nacfnn de los modelos_factil_)les. DL(Yt) = fres+ foen (7)
Para la selecon del modelo de mejor ajuste B
fue usado el principio de longitud de descrigei Para un modeld{La DL, dada en la Ecuaon (7)
minima (MDL) y el estudio de los residuos me- consta de dos partes. La primera, una fanaie
diante el sofware XploRe version 4 (bajo licenciaénerda residual
del Research Data Center (RDC), HUMBOLDT- N2
UNIVERSITAT) “EXploratory Regression”. fres(Yt) = |09 (Z () ) (8)

dondeT es la longitid de los datos {é‘t"")}t son
los residuos de la estim@ei del modeloM. La
segunda, una fun@h de penalizadin del timero
de paametros

1:pen = 77 Mpar log(T), 9)

dondeny, es el rumero del pametros no nulos
del modelo, w; vale 25 para las series temporales.
La funcion de la penalizadn tiene la finalidad de
gue el modelo sea lo &s parsimoniosos posible.
De las Ecuaciones (8) y (9) queda

Carro L aamn y y 7~
olfvar . o S
) i { V. La b
{ vieja

Figura 1: Estadin Hidrométrica Caronh en Guri Fuente: par
Google Earth LD (y;) = log (T)+ log (Z (A(M)) ) .(10)

Los detalles del @culo de la Ecuaéin (10) y su
Para la identificaéin del modelo fue estimado implementadin en XploRe estn en [4].
el correlograma de la serie y el periodograma. Por Con un alisis de los residos fueron validados
la naturaleza del correlograma y del periodogramgs modelos de menor DL, a fin de determinar el

y las pruebas de raices unitarias, se detednsin  modelo que mejor se adapta a los datos del caudal
son necesarias las diferencias estacion&lgsno  (ver [17]).

estacionaled para obtener una serie estacional. A
partir de este alisis se detgrmmlg naturaleza de 4 Resultados
la familia de modelos que identifican el modelo.

Dentro de la familia de modelos identificados se En la Figura 2 se presenta la serie de tiempo
procedd a eliminar aquellos modelo que no sonoriginal, en la cual se observa una periodicidad
factibles; es decir, fueron eliminados los modeloy una aparente tendencia en la media. En la
en los cuales log—valores de los pametros Figura 3 se representa el correlograma de la serie,
no son significativos a un nivel de confianza deconjuntamente con losinhites de confianza al
90 %. Tambén fueron eliminados los modelos 95 %. Se observa un alto grado de corrdlaci
en los cuales los polinomios de los operadorepara retardosiclicos, lo cual implica que la media
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Espectro de Caudal

tambén vara en forma pefidica; es decir, cada meses
mes tiene una media distinta. Esta afirmdaces ‘evo0s f———F—————————————
confirmada en el espectro de la muestra presentado sse.os |
en la Figura 4
2.5e+008
14000 —
2e+008 -
12000 - ) 1.5¢+008 |-
10000 4 1e+008 |-
5e+007
8000 | 1 A
o 0 - ‘ ‘ ‘ ‘ -
> 0 50 100 150 200 250 300
6000 | a frecuencia escalada
4000 |- 1 Figura 4: Periodograma muestral de los caudales mensuales
de la esta@n Guiri
2000 1
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Figura 2: Serie de tiempo de caudales mensuales de Iz i
estacbn Guri =T
FAC de Caudal -4000 -
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o'z I I ! IIIIII ! I I I ! IIIIII ! I 1 ! ! p ] -8000 [
ol I T '] ‘ . . ‘ ‘
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retardo

Figura 5: Serie de tiempo de la diferencia estacional

FACP de Caudal

1 +-1,96/TA0,5 -
05
0 e 1 ! I
sl | | | . FAC ,
+- 1,96/T*0,5
1 . . . . . sk
BRERRE
Figura 3: FAC y FACP de los caudales mensuales de la [
estacbn Guri " 5 n 35 0 zs
retardo
En la Figura 4 esta representada la densidac | e
espectral en funén de la frecuencia escalada I S

(fe = T/s), T es la longitud de la muestra 'y .|
s la frecuencia; puede observarse que para un: .. : : : . :
velocidad angular dev = 2n/s = 05236, resard
fe = 54, s = 1200 se obtine un valor aximo
representativo de,8008- 10°, lo cual garantiza
una longitud de periodo anual.

Para remover la mediadtica, se aplio la difer-
enciacon estacionalAsCaudal la cual esh repre- correlograma y el periodograma muestral, repecti-
sentada en la Figura 5. Enlas Figuras 6y @esl vamente, de la serie de la diferencia estacional.

Figura 6: Correlograma de la diferencia estacional
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meses a estimar, para la serie del Caudadaghs la forma

636,0 11,8 5,9 4,0 3,0 2,4
T

SARIMA(L,0,4)(L 1, 3)s.. (11)

En un modelo SARIMAp, d, g)(P, D, Q)s, Se tiene

] gue: p es el orden autorregresivo no—estacional,
g es el orden media avil no—estacionald es el

] orden de la diferencia no—estaciorfaks el orden
autorregresivo estacionaf) es el orden media

] movil estacional,D es el orden de la diferencia
estacional ys es la longitud de pé&vdo.
o m—M LY NV

Tabla 2: SARIMA(10,4)(1, 1, 3)12

Figura 7: Espectro de la diferencia estacional Coef. o z p-valor
const 13,7048 6,9554 1,9704 0,0488
o1 0,2485 10,2283 1,0885 0,2764

-0,5242 0,114185 —-4,5908 0,0000
0,2835 0,2267 1,2505 0,2111
0,1954 10,1233 1,5850 0,1130

De las Figuras 6 y 7 se puede deducir que la !
serie de la diferencia estacional es estacionaria con *
orden autorregresivo no—estacional menor o igual 92

. . 0,0895 0,0807 1,1093 0,2673
a 1, orden media ovil _no—estguonal menor o, 00396 0,0488 08120 0,4168
igual a 4, orden de la diferencia no—estacional 0, 0, 04590 01163 -3.9463 00001
orden autorregresivo estacional menoroigualal, g, _0 4878 0,1156 -4,2202 0,0000
orden media ravil estacional menor o igual a 3 @, -0,0532 0,0394 -1,3491 0,1773
y orden de la diferencia estacional 0 (ver [2]). (V. D)) 205462 o(V.D.) 2075764
Afirmgr que el orden de la diferencia n_o—estacional (&) —2:3065 (&) 1243318
es 0, implica que el proceso es estacionari¢O). Log—veros. —5457917
Para confirmar esta asevefi@tifue realizada una : Real  mag Wd Frec
prueba de raices unitarias basada en el contraste R 1 40249 Q0000 40249 QOO0
aumentado de DiCkey—FU”er (ADF) para la serie ARED 1 -1.9077 Q0000 19077 05000
ACaudal, la cual incluye un retardo de (—l M 1 07137 19325 20601 Q1937
B)ACaudal, dondeB es el operador de retardo 3 _tear isoro a4s1 G303
~ 4 —-1,8422 -1,5970 24381 -0,3863
B(y:) = Y:_1, para un tami@o muestral de 634, con MA(sd)
.-, . , . . 1 1,0000 Q0000 10000 Q0000
la hipdtesis nula de ia unitaria:a = 1, lo cual da 2 -24283 Q0000 24283 Q5000

3 —7,7434 Q0000 77434 Q5000

el siguiente resultado presentado en la Tabla 1.

Tabla 1: ADF contraste sin constante de la diferencia La salida del Modelo de la Ecuaci (11)

estacional del caudal est en la Tabla 2. Este modelo no es factible
modelo: (1-B)yy=(@-1)*yr-1+--- + & ya que varios de los coeficientes no son signit-
Coef. AR(1) dee: -0,001 icativos al 90 %. Un procesimiento exaustivo
valor estimado dea(- 1): —0,4585 de busqueda de los modelos factibles (seg!
Estadstico de contrasternq:) -11,9623 025 p—valor de los coeficientes lléva los modelos
p-valor asinbtico 982710 tales como el SARIMA(10,0)(11,2);, y el

SARIMA(O, 0, 4)(2 1, 3);2, que aunque gb—valor
es menor a A0, no son factibles porque tienen
Lo cual garantiza que no existe raiz unitaria, poraices fuera delicculo unidad.
lo tanto la seriA;Cauda] esl (0). En la Tabla 3 se presentan los modelo factibles
Del ardlisis anterior surge que el modelo inicial obtenidos con menor longitud de descriptiPara
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0,00045 T T T
Estadistico para el contraste de normalidad:

Tabla 3: Longitud de Descripmn de los Modelos Factibles Chicuadradalz) = 21,460, valor p = 0,0 -

para la Data de Caudal meer 1
Modelo LD oinoaz
SARIMA(L,0,0)(0,1,1);>, 28681835 o003
SARIMA(0,0,0)(0,1,1);, 29136736
ARMA(1,4) 6, =0 30388034
AR(1) 30611399

B 0,00025 -

o p,0002

A OWDNPRP

0,00015 |-
0,0001 |

Se-005 -

una selecdn entre estos fue realizado uradisis
de residuos. Los modelos seleccionados por e
principio MDL son los siguientes

0

-4000 -2000 L] 2000 4000
uhat4

Figura 8: Contraste de Normalidad de los Residuos del
Q: = 137421+0,5434Q;_1-0,9998\¢:-1(12)  Modelo 1

Q = 143551 0,9998\ s, 4 (13)
Q= 483747+ 0844001~ 0153k (1, o ' S ]
~0,315% 5 — 0,341% 4 | i ]
o1 I..I I a I I ...... I. I 1 |II I n---B |
Qi = 482475+ 0,7553610; 4 15

5. Analisis de Residuos

Para el adlisis de los residuos de los modelos .} e
fueron realizados los siguientes estudios: N N [ I | . | Iy I | gl |
1. Normalidad de los residuos. Basado en -«f , , , ‘ ‘
los contrastes: Doornik—Hansen, el cual ’ : s ® ®
seia graficado; W de Shapiro—Wilk; Lilliefors
y Jarque—Bera. Figura 9: Correlograma de los Residuos del Modelo 1

2. Correlaodn de los residuos. Un atisis de la
FACy LA FACP con la prueba de Box—Pierce
basada en las primeras 25 autocorrelacionespntraste de Lilliefors= 0,065, con p-valor
para garantizar que los residuos noaest = 0,0000; contraste de Jarque—Ber&85,535, con
correlacionados. p—valor= 0,0000

3. Analisis del Espectro. Una prueba basada en La Figura 9 muestra la FAC y la FACP de los
el periodograma muestral, para verificar si logesiduos del modelo. En la prueba de Box—Pierce

residuos no son périicos. el estadstico de prueba para muestras grandes es
27,003, con um—valor= 0,3558. Como ep—valor
5.1. Residuos del Modelo para esta prueba es mayor o igual quEQno se
SARIMAL 0,0)(0, 1, 1)12 puede rechazar la Hpesis de que los residuos son

La Figura 8 muestra el contraste aleatorios, con un nivel de confianza del/®06 o
de normalidad de residuos del modelomayor, lo cual confirma que no existe corretaci
SARIMA(1,0,0)(0,1,1);,, de la Ecuadin 12, significativa en los residuos.
con los resultados: contraste de Doornik— En la Figura 10 se observa el periodograma
Hansen= 21,460, conp-valor= 0,00002; W de muestral de los residuos del modelo. Como
Shapiro-Wilk= 0,986, conp-valor = 0,00001; ninguno de los valores de la densidad espectral
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meses

55 0 s 24 Box—Pierce es 28177, con unp-valor= 0,000.
Como elp—valor para esta prueba es menor o igual
gue Q01, se puede rechazar la btpsis de que los
residuos son aleatorios, con un nivel de confianza
del 990 % o mayor, lo cual confirma que este
modelo no recogi la autocorrelaéin del Caudal.

2e+006 -
1,5e+006 [

le+006 -

5.3. Residuos de los Modelos AR{AY) vy
500000 - ARl)

Si bien, las pruebas de normalidad no marcan
° = e e e diferencias significarivas entre la distriboi de
e sxeases los residuos de los modelos de las Ecuaciones 14
Figura 10: Espectro de los Residuos del Modelo 1 Y 14,y la distribuocdn normal; dichos modelos no
recogen la estacionalidad de la serie del Caudal,
como puede verse en eld@isis de correlogramas
periodogramas dados en las Figuras 12 a 15.

o

es superior en orden de magnitud a los valores dé
la dends frecuencias, podemos garantizar que los
residuos no son périlicos. :

04r

0,2 F
1 |I|I
N |

T T
+-1,96/T~0,5 i

5.2. Residuos del Modelo
SARIMAQO, 0,0)(0, 1, 1)1 Sl

0,4 |

o
=
=
-

-

=

Los resultados obtenidos con el modelo - s W w e
SARIMA(0,0,0)(0,1,1);, de la Ecuadn 13
fueron similares a los del modelo anterior, ‘ " Lseas
en los referido a las pruebas de normalidad y .t
periodicidad, pero la prueba de autocorréaaile I S .| !
los residuos arr@j resultados significativos.

~a
fo—
i
i

retardo

" LseTans Figura 12: Correlograma de los Residuos del Modelo
T 1 ARMA(1, 4)

'l
o B B B F = g wp o ¥ W w5 p g n g yp s T T 3 35 3~

-0,5 -

: ” ;5 " - Las Figuras 12 y 13 muestran que los modelos
ARMA(1,4) y AR(1) no recogen la correlani
; : S —— estacional de los datos. Este resultado puede
- verificarse mediante el periodograma muestral de
T IFYS v TS YT ST R VST W SR SFENT FESY TEST TSN STV VPN VPN YO YE P P PESY YESY TN PRY IR |OS residuos.
1 Las Figuras 14 y 15 presentan los periodogra-
5 T s ” = mas muestrales de los residuos de los modelos,
donde se destaca que en ambas series de residuos
Figura 11: Correlograma de los Residuos del Modelo 2 €Xiste un pépdo, s = 12 no incluido por estos
modelos.
Los resultados de este &isis de residuos
La Figura 11 representa la FAC y la FACP de losconfirman que el modelo de menor longitud de
residuos del modelo en evaluani El estatstico  descripocdbn, SARIMA(Z 0,0)(0,1,1),, es el que
de prueba para muestras grandes en la prueba ao®delo se ajusta a los datos.
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T
+-1,96/T~0,5

T 648,0 11,8 5,9 4,0 3,0 24
r T

I 7 1le+008 -

05 F E 8e+007 -

retardo 6e+007 -

T T
+-1,96/T*0,5 4e+007 -

2e+007 -

. s e " N
0 5 10 15 20 25 0 50 100 150 200 250 300

Figura 13: Correlograma de los Residuos del Modelo AR(1) Figura 15: Espectro de los Residuos del Modelo AR(1)

Tabla 4: SARIMA(10,0)(0, 1, 1)»

58 a0 30 24 Coef. o z p-valor
const 13,7421 16,8383 2,0096 0,0445
| o1 0,5434 0,0321 16,9485 0,0000
O -0,9998 0,0162 -61,7415 0,0000
u(V.D.) —-0,5462 o(V.D.) 2075,764
(&) 2,1084 o(«) 1245715

Log—veros. -5459617
r Real Imag. Md. Frec.

2e+007 -

1e4+007 - 1 AR
u | | . Lo 1 18403 Q0000 18403 Q0000
0 s 100 150 200 250 300 MA(Sd)

1 10001 Q0000 10001 QO00O0

Figura 14: Espectro de los Residuos del Modelo ARMAj1

Q = 137421+ 0,5434Q;_; — 0,999« ;. Con

La salida de la estimamh del modelo €l artlisis de los residuos se verilida selecan
SARIMA(L,0,0)(0,1,1);, es& tabulada en la del modelo realizada por el p.ri,ncipiO MI:.)L..
Tabla 4. El modelo presentado facilitatas predicciones
de caudal, dxomo el nivel esperado de la Represa
de Guiri, en la producon de potencia éktrica.

Se recomienda usar los procedimientos de in-

En esta investigabh se modd la serie teligencia artificial, como algoritmos geticos, re-
de tiempo de los caudales mensuales da R des neuronales artificiales y vectores daouinas
Caroni en la estadn hidronetrica Guri, mediante de soporte para minimizar el tiempo de computo.
la metodologa de Box y Jenkins. Para eliminar
la_periodicidad se us la diferencia estacional. 7. agradecimientos
De los modelos factibles se selecdosl modelo
de menor longitud de descrigei, con lo cual se Los autores agradecen el financiamiento parcial
llegd a que el modelo que mejor astjustado a los de este trabajo a las ayudas menores otorgadas
datos es SARIMA(10,0)(0,1, 1);5, con ecuad@n por el CDCH-UC, aiscomo el Financianiento

6. Conclusiones y Recomendaciones

Revista Ingeniéa UC



54

J. Guevarat al / Revista Ingeniéa UC, Vol. 17, No. 1, Abril 2010, 46-54

otorgado por el FONACYT en el proyecto de
contrato ramero 201100178.

Referencias

(1]

(2]
3]
[4]

[5]
[6]
[7]

(8]
9]

[10]

[11]

[12]

(13]

[14]

[15]

[16]

[17]

G. E. P. Box and G. M. Jenkingime Series Analysis:
Forecasting and Control Hoden Day, San Francisco,
USA, 1976.

Daniel Péa. Analisis de series Temporaleglianza,
Madrid, Espéa, 2005.

J. Rissanen. Modelling by shortest data description.
Automatica 14:465-471, 1978.

Cristobal E. Vega. Aplicacion de Técnicas Wavelet
al Analisis de Series Temporales Tesis doctoral,
Universidad de Granada, Granada, Espaulio 2003.
V. T. Chow. Handbook of Applied Hydrology Mac
Graw—Hill, New York, USA, 1964.

Edilberto Guevara &rez. Aralisis estoastico de series
de tiempo univariadagl Agua 25:43 — 53, Julio 1982.
Edilberto Guevara &ez. Modelos estésticos para
la simulacén de series hidrégicas. CIDITA. Series
Hidrologia, H(13):156, 1983.

D. R. Maidment. Handbook of Applied Hydrology
Mac Graw—Hill, New York, USA, 1993.

Saeid Amiri and Dietrich Von Rosen. The svm aproach
for box—jenkins modelsREVSTAT Statistical Journal
7(1), April 2009.

Cesar O. Seijas. Predic¢ri de series de tiempo usando

redes neuronales artificiales. caso de estudio: Series de

tiempo econorétricas venezolanas. Trabajo de grado
para optar al grado de magister en ingeaiefctrica,
Area de Estudios de Posgrado, Facultad de Ingienier
Universidad de Carabobo, Valencia, Venezuela, 2001.

J. Salas, C. Saada, and C. Chung. Stochastic modeling

and simulation of the nile river sistem monthly
flows. Technical Report 25, Computing Hydrology
Laboratory. ERC. CSU, 1995.

J. Salas. Analysis and modeling of hydrologic time
series. Hadbook of Hydrolog®Mac Graw—Hill, 1993.

J. Salas, J. Delleuer, W. Lane, and V. Yevjevich.
Applied modeling of hydrologic time seriesWater
Resources Publication, Littleton, Colorado, USA,
1980.

H. Shen and P. Box.Stochastic aproaches to water
resourcesvolume | AND Il. Fort Collins, Colorado,
USA, 1976.

V. Yevjevich. Stochastic processes in hydrology
Water Resources Publication, Littleton, Colorado,
USA, 1972.

Cristobal E. Vega. Un ratodo autoratico para
la eleccon de la base de ofmila y la selecdn
del umbral para la estimam de s@ales. Revista
Ingenieria U. C, page in press, 2009.

Jorge E. Guevara. Estudio predictivo del caudal del
rio caron utilizando maquinas de vectores de soportes
para la planificad@n de recursosidricos. Trabajo de

grado para optar al grado de magister en ingémier
eléectrica, Area de Estudios de Posgrado, Facultad
de Ingeniera, Universidad de Carabobo, Valencia,
Venezuela, 2010.

Revista Ingeniéa UC





