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Resumen

Los sistemas GNSS posibilitan la resolucion precisa del problema del posicio-
namiento geodésico mediante técnicas avanzadas (PPP, posicionamiento rela-
tivo) de tratamiento de las observaciones GNSS. Las capacidades de la instru-
mentacién y comunicaciones actuales permiten obtener series temporales de
coordenadas geocéntricas y topocéntricas de precision subcentrimétrica, cuyo
andlisis proporciona el conocimiento de la actividad geodindmica de caracter
tecténico o volcénico de una determinada regién. En este trabajo se plantea
el estudio de estas series temporales, proporcionadas por el Nevada Geode-
tic Laboratory (NGL), mediante el manejo y adaptacidon de paquetes R para
determinar su comportamiento. Se usardn los filtrados 1-Sigma, 2-Sigma y la
funcién tsoutliers() proporcionada por R para determinar los valores anéma-
los de las series temporales. Se estudiaran métodos estadisticos y analiticos;
como por ejemplo, modelos ARMA, ARIMA, funciones wavelets y técnicas
Kalman. También se aplicara a las series, el andlisis y ajuste CATS, con la
que se obtendré la velocidad de la serie y la tendencia de la misma entre otras
cosas. Por dltimo, se vera la descomposicion STL para obtener la descomposi-
cion de la serie en sus componentes y la velocidad de la serie. Se considerardn

ejemplos significativos de estas series en la red SPINA.
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Introduccion

En este trabajo se analizan los diferentes técnicas de filtrado para el tratamiento de las
series temporales procedentes de la observacion de estaciones GPS. En el primer capitulo
se realiza una breve descripcion del sistema GNSS y de la red SPINA (sur de la Peninsula
Ibérica y norte de Africa). En el segundo capitulo se desarrollan las caracteristicas iniciales
de series temporales. Se explican las componentes de las series, las formas de descompo-
nerlas y su clasificacién descriptiva.

El capitulo principal es el tercero, en el cual se exponen los distintos tipos de filtrados
para las series temporales. Se comienza por los filtrados iniciales, los cuales detectan los
valores atipicos que contienen las series temporales y éstos valores son eliminados. Con
estos filtrados se depura la serie. Seguidamente, se muestran los filtrados predictivos: filtros
recursivos capaces de predecir los posibles movimientos futuros de las series a partir de
observaciones anteriores.

Posteriormente, se trata el filtrado multirresolucién tipo wavelets, para el cual se expo-
nen sus transformadas continuas y discretas, y se mencionan algunas de las familias wa-
velets mas importantes. También se describe el andlisis y ajuste CATS, el cual determina
pardmetros de las series tales como su velocidad lineal o la amplitud de las discontinui-
dades que presente. Finalmente, se describe la descomposicion STL, a partir de la cual es
posible descomponer la serie en sus componentes y obtener velocidades. Todos los filtra-
dos expuestos van acompanados de sus respectivos codigos en el lenguaje de RStudio y una

gréfica de ejemplo mostrando el resultado de cada filtrado.



1. INTRODUCCION

En el dltimo capitulo, se comenta brevemente el contexto geodindmico de la red SPINA
y se presentan las estaciones permanenetes GPS que intervienen en el estudio. Los datos
se han tomado del laboratorio NGL, el cual proporciona informacién de més de 17000
estaciones en el mundo, formando asi la red MAGNET. En este capitulo se aplica una
metodologia a las series temporales, exponiendo asi la aplicacién de los filtrados y técnicas
mencionados en el capitulo tres. A través de estos métodos se obtienen las velocidades de
desplazamiento, y con ello los modelos de desplazamiento y de esfuerzo-deformacién en

la region de la red SPINA.



Planteamiento

El sistema GNSS (Global Navigation Satellite System) es una constelacion de satélites
que proporciona informacién de cobertura global sobre el posicionamiento y localizacién
de cualquier lugar del mundo, ya sea en mar, tierra o aire. Las series temporales cGNSS
son series GNSS de monitoreo continuo.

El primer sistema operativo de este tipo fue el sistema de posicionamiento global (GPS-
USA) cuyo origen fue militar. Poco después aparecié GLONASS, el sistema de posicio-
namiento desarrollado por la Unioén Soviética. A dia de hoy se siguen desarrollando los
sistemas Galileo-Europeo y Beidou-Chino, los cuales no estan completamente acabados.

En este trabajo se tratardn las serie provenientes de la red SPINA (Sur de la Peninsula
Ibérica y Norte de Africa), proporcionadas por el laboratorio NGL, con el fin de estudiar
esta zona determinada, ver su desplazamiento y sus modelos de esfuerzo-deformacion.
Para ello se tomaran las estaciones GPS SEVI y CAAL, situadas en Sevilla y en Calar Alto
(Almeria), respectivamente.

Debido al tratamiento de las observaciones provenientes de las estaciones GPS, se ob-
tienen series temporales geodésicas a partir de las cuales se pueden extraer conclusiones
de carécter geodindmico en cualquier zona terrestre. El andlisis de estas series temporales
es esencial para lograr comprender el comportamiento geodindmico, incluso diferenciando
entre tectonica y volcédnica en aquellos lugares donde la geodindmica presente situaciones
complejas. A partir del estudio y andlisis de las series temporales definidas por la evolucién

temporal de las coordenadas geocéntricas o topocéntricas, se obtiene la modelizacién del



2. PLANTEAMIENTO

campo de velocidades de desplazamientos y caracterizacidon de esfuerzos, concluyéndose
el comportamiento geodindmico de la region objeto de estudio.

De este modo, este trabajo se fundamenta en que el conocimiento del comportamien-
to geodindmico de una determinada zona de la Tierra se obtiene a partir del andlisis de
las series temporales geodésicas GPS de precision subcentimétrica, del establecimiento del
campo de velocidades de desplazamiento superficial, de la caracterizacion de los pardme-

tros de esfuerzo y deformacion.



Series Temporales

Las series temporales son un conjunto de pares de datos (¢,Y;) que relacionan entre
si un instante de tiempo concreto ¢ y un valor para dicho instante de tiempo Y;. Las se-
ries temporales se usan para comprender sucesos del pasado y para intentar predecir que

ocurrira en el futuro.

3.1 Componentes de las series temporales

Las series temporales (Y') se pueden descomponer en las componentes tendencia, es-

tacionalidad, ciclicidad e irregularidades.

= Tendencia (T): Refleja el comportamiento de la serie a largo plazo y es necesario un

gran nimero de observaciones para poder obtenerla.

= Estacionalidad (S): Se refiere al movimiento periddico, es decir, regular y repetitivo,

a corto plazo. Suelen ser periodos iguales o inferiores a un afio.

= Ciclicidad: Recoge las oscilaciones periddicas cuya amplitud es superior a un afio. Se
refiere a movimientos normalmente irregulares alrededor de la tendencia, en las que a
diferencia de las variaciones estacionales, tiene un periodo y amplitud variables, pu-
diendo clasificarse como ciclicos, cuasi ciclicos o recurrentes. No estin relacionadas

con las épocas del afio.



3. SERIES TEMPORALES

= [rregularidades (I): Suelen ser datos aleatorios, referidos a errores o a hechos no

previsibles, pero suelen ser identificables a posteriori.

En este trabajo se tomaran las componentes estacionalidad y ciclicidad como la com-
ponente estacionalidad-ciclo.

Esta descomposicién se realiza de forma aditiva, multiplicativa o mixta:

= Aditiva: Se corresponde a la descomposicién de forma aditiva de la serie en el ins-
tante ¢, de forma que:
Yi=Ti+ S +1

= Multiplicativa: En este caso se descompone en forma de productos, por lo que:

Yy = TyS¢ 0,

= Mixta: Representa la descomposicion de la serie, pero con sumandos y productos.

Existen diferentes formas de dar esta descomposicién, una de ellas seria:

Y, =TS + I

3.2 Clasificacion descriptiva de las series temporales

Las series temporales pueden dividirse en estacionarias y no estacionarias:

= Estacionarias: Una serie es estacionaria si sus valores de varianza y media son cons-
tantes en el tiempo, es decir, es una serie estable a lo largo del tiempo. Esto puede
detectarse graficamente, ya que los valores de la serie oscilan alrededor de dichos

parametros, media y varianza, constantes en el tiempo.

= No estacionarias: En este caso, la media y varianza de la serie van cambiando de

valor a lo largo del tiempo.



Métodos y técnicas aplicados a
series temporales

En este capitulo se definen y explican los distintos tipos de filtrados que han sido apli-
cados a las series temporales, asi como se presentan los cddigo usados en Rstudio para
realizar dichos filtrados y un ejemplo de aplicacion de cada técnica. Se exponen los filtra-
dos para una depuracidn inicial de las series, los filtrados predictivos Kalman, ARIMA y
ARMA, el filtrado multirresolucién tipo wavelet, el andlisis estadistico CATS y la descom-
posicién STL para series temporales. Cabe remarcar que es muy importante una depuracién
adecuada de cada serie temporal, ya que a la hora de realizar futuros estudios de prondstico,

estos valores eliminados tendrin repercusion en los resultados obtenidos.

4.1 Filtrados iniciales

Las series temporales obtenidas de la observacién de los sistemas GNSS-GPS pueden
contener valores erréneos debido a diversos factores. Estos errores, denominados outliers,
son datos cuyo valor dista del contenido principal de la serie temporal. Por ello, es muy
importante eliminar estos datos atipicos para que no afecten negativamente en su posterior

andlisis. Los filtrados iniciales analizados en este trabajo son 1-sigma, 2-sigma y Outlier R.



4. METODOS Y TECNICAS APLICADOS A SERIES TEMPORALES

4.1.1 Filtrados 1 Sigma - 2 Sigma

Los filtrados 1-sigma y 2-sigma consisten en eliminar los valores atipicos de la serie.
Para decidir qué valores se toman como outliers, se observa la distancia entre una recta de
regresion lineal simple y los puntos de la serie. Dependiendo del filtrado elegido se permite

que los puntos de la serie estén a mayor o menor distancia de la recta de regresion.

4.1.1.1 Fundamentos teoricos del método

Este método se basa en realizar una regresion lineal simple sobre variables a estudiar.
El objetivo es encontrar alguna relacion de dependencia entre ellas, de forma que, aunque
los datos estén dispersos sea posible encontrar una recta que se ajuste a todos los puntos
teniendo la minima distancia posible entre la recta y los datos. A partir de las observacio-
nes se encontrardn unos valores aproximados que contribuyan en el cdlculo de la recta de

regresion. El modelo de regresion lineal simple viene dado por la siguiente expresion:

Yi = a+br; + e;.

Donde y; son variables dependientes y x; se corresponde con variables independientes.
Se tiene que a es el punto de corte con el eje y, b es la pendiente de la recta y e; determina
unos valores despreciables que son referidos a errores.

Una estimacion del modelo de regresion lineal serd el siguiente:

Para realizar esta estimacion se emplea el método de minimos cuadrados. Este asegura
que la distancia entre los puntos observados y la recta de regresion es minima, y consiste
en hacer minimo el valor de la suma de los cuadrados de la diferencia de datos estimados

y datos observados. Esto es,

n n

ei =y (vi—9:)*.

i=1 i=1
Para ello se estiman los valores de a y b de forma que cumplan la propiedad anterior.

Dichos valores se obtienen a partir de las siguientes expresiones:

Q>
Il
|
|
Kl
S



4.1 Filtrados iniciales

~ S
h= 2w,
Sz
Se tiene que = e ¥ son las medias muestrales de X e Y, respectivamente, S, es la

covarianza entre X e Y y S2 es la varianza de X, tales que:

_— Z?:l Li

Sy =

La calidad del ajuste realizado entre X e Y viene determinado por el coeficiente de

correlacion, el cual puede tomar valores entre [—1, 1], y se define como:

_ Sffy
T 5.8,

Cuanto mads cercano sea su valor a 1 o —1, mejor serd el ajuste. Ademads, si su valor es

r

positivo la relacién es directa, y en caso contrario se tiene una relacién inversa.

4.1.1.2 Cédigo desarrollado del método

El cédigo desarrollado para este método es similar para el caso 1-sigma (tipo==1)
y para el caso 2-sigma (tipo==2). La uUnica diferencia entre ellos es el rango que toman
para eliminar los valores atipicos. A continuacion, se exponen los pasos que sigue este
programa.

En primer lugar se definen pardmetros auxiliares para fechas, serie, y sigma. De esta
forma se puede cambiar los valores que contienen dichos pardmetros sin cambiar el origi-
nal. Si tipo == 1, se crea una recta de regresion lineal simple entre serie_aux que son las
coordenadas de la serie y fechas_auz. Después, se toma la posicién del elemento donde
el valor absoluto de los residuos sea mayor que la cuasi desviacion tipica de la serie. Por
ultimo, una vez obtenidas todas las posiciones donde ocurre lo anterior, se sustituyen sus

valores en la serie temporal y sus valores sigma por NA.
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El filtrado 2 Sigma se realiza de la misma manera pero se toma el doble de margen.

Es decir, un valor serd eliminado de la serie si dista con los elementos de la regresion

lineal simple calculada m4s del doble del valor de la cuasi desviacién tipica. El c6digo

desarrollado es el siguiente:

filtro _outliers<-function (fechas , serie , tipo ,sigma){
fechas _aux<-fechas[2:length(fechas)]
serie _aux<—serie [2:length (serie )]
sigma _aux<-sigma[2:length (sigma)]
#tipo=I->Filtro 1 sigma
if (tipo==1){
RegModel .2 <— Im(serie _aux~ fechas _aux)
indices _quitar<-which (abs (RegModel.2$residuals)> sd(serie _aux),
arr.ind = TRUE)
serie _aux[c(indices _quitar )]<-NA
sigma _aux[c(indices _quitar)]<-NA
remove (indices _quitar ,RegModel.2)
}
#tipo=2->Filtro 2 sigma
if (tipo==2){
RegModel .2 <— Im(serie _aux~ fechas _aux)
indices _quitar<-which (abs(RegModel.2$residuals)> 2xsd(serie _aux),
arr.ind = TRUE)
serie _aux[c(indices _quitar )]<NA
sigma_aux[c(indices _quitar)]<-NA
remove (indices _quitar ,RegModel.2)

10



4.1 Filtrados iniciales

4.1.1.3 Aplicacion del método

Filtro 1 Sigma

.
1.5-

-
o
]

Coordenada (m)
o
o

0.0- *'1‘ {

1995 2000 2005 2010 2015 2020 202
Fechas

(a) Gréfica azul:Filtrado 1-Sigma para la componente U de la estacion SFER (San Fernando, Cédiz)
. Gréfica roja: Serie sin filtrar.

Filtro 2 Sigma

0.02-
E
3
S 0.00-
oy
[}
T
o
o
O

-0.02- .

-0.04 - °

2007.5 2010.0 2012.5 2015.0 2017
Fechas

(b) Filtrado 2-Sigma para la componente U de la estacién ROND (Ronda, Mélaga).

Figura 4.1: Gréficas series filtradas por 1-Sigma y 2-Sigma.
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4. METODOS Y TECNICAS APLICADOS A SERIES TEMPORALES

4.1.2 Filtro Outliers R

El filtro denominado Outliers R se encarga de la eliminacién de outliers empleando la

transformada de Box-Cox.

4.1.2.1 Fundamentos teoricos del método

La transformada de Box-Cox aplicada a la serie proporciona informacién sobre lineali-
dad, normalidad en los datos y homocedasticidad. Al aplicar esta transformada a las series
temporales, se tendra que la serie sigue una distribucién normal y la varianza del modelo
es constante respecto a las variables independientes x;, que representan la fecha de obser-
vacion de los datos.

Se define como y{\ cont = 1,...,n alatransformada potencial de los datos de la serie.
Se toman los valores de la serie y se elevan a un determinado valor de A que hace que los

valores de la transformada potencial sigan las propiedades de la transformada de Box-Cox.

O — wrmP=1 G X #£0
! log(y; +m), siA=0

Sea m € R tal que y; + m > 0, se busca estimar el valor de A\ que hace que los
datos sigan las propiedades de la transformada de Box-Cox. Por tanto, se establece que la
variable yz’\ sigue una distribucién normal con media y y variacién o2. Suponiendo que

m = 0y que y; > 0, se tiene que:

Entonces la funcién de densidad viene dada por:

1 (N2,
fly) = e aor W T A

oV 2

Aplicando logaritmo a la funcién anterior se tiene que la funcién de verosimilitud es:

n 1 n n
InL(X, 0%, uly) = —557102 352 Z(yz()\) —p)?=(A-1) Zlnyi-
i=1 i=1

. . n (g g2
Se sabe que la varianza viene dada por 0% = M

oy
p= Tt

Se tiene asi que:

y que la media es g =

12



4.1 Filtrados iniciales

InL(\, o2, uly) = ——lna ———=0A=1 Zlnyl

Para eliminar el dltimo término de la ecuacién anterior se puede tomar la siguiente
funcién, equivalente a y;\ pero mas simplificada, lo cual hard m4s sencillos los célculos en

la funcién de méaxima verosimilitud para poder calcular el valor del estimador A:

Yiya _
N (= NP
! log(%), siA=0

)

donde y = ([}, vy Z} ~ N(o?, /). De esta forma el jacobiano de Z7 es una
constante y no depende de A, por lo que puede eliminarse. Se tiene entonces que la funcién

de verosimilitud de la funcién Zi)‘ es:

2 nN_ N 2 1« A n2
InL(\, 0%, 1 |2) = —§lna — M;(Zi — ).
Se busca la estimacion de maxima verosimilitud de \, entonces:
InL(\) = —ﬁznznj(zA —ZM? = D)

donde Z? es la media aritmetica de Z.

Se procede a calcular el maximo de la funcién:

dL()\)_O_ ndM() 1
dx 2 dx MY

Ny D eiN)ai(N)
=1

donde:

CIOVE AR

—de: A _ n _
w0y = 96 _ Z()\an 1) 122 )\an 1)

dX

3 \

i=1
Se tiene asi que el mdximo de L(\) se produce cuando los valores de e; o z; son cero.

Por ultimo, el valor éptimo de A se calcula mediante el siguiente proceso iterativo:

13



4. METODOS Y TECNICAS APLICADOS A SERIES TEMPORALES

A = Apn—1 + (Z Hflz(An_l))_l Z xiei()\n_l).
=1 =1

4.1.2.2 Cédigo desarrollado del método

Para llevar a cabo el filtrado Outliers R se emplea la funcidn tsoutliers proporcionada
por el paquete forecast, la cual realiza la eliminacién de outliers mediante la transformada

de Box-Cox.

Para ello, en primer lugar, se definen los variables auxiliares serie_aux y sigma_aux, los
cuales se van modificando si es necesario. Se aplica tsoutliers a serie_aux y se toman las
posiciones de los valores que no siguen las propiedades de una transformada de Box-Cox.
En las posiciones anteriormente seleccionadas de las variables serie_aux y sigma_aux se

sustituye el valor que habia por un NA. Y asi se obtiene la serie filtrada.
El c6digo empleado es el siguiente:

filtro _outliers<-function(serie ,sigma){
serie _aux<-serie [2:length(serie )]
sigma _aux<-sigma|[2:length (sigma)]

while (length (tsoutliers (serie _aux)$index)>0){
idx<-tsoutliers (serie _aux)$index
serie _aux [idx ]<NA
sigma _aux [idx ]<-NA
remove (idx)

}
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4.2 Filtrado predictivo

4.1.2.3 Aplicacion del método

Filtro Outliers R
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Figura 4.2: Filtrado Outliers sobre la componente E de la estacion HUEL (Huelva).

4.2 Filtrado predictivo

En esta seccidn se presentan los filtrados predictivos aplicados en este trabajo. Dichos
filtrados usan modelos recursivos para poder calcular futuras observaciones mediante los

datos de la serie.

4.2.1 Filtrado Kalman

Para llevar a cabo el filtrado Kalman en Rstudio se necesita definir el modelo lineal

dindmico y los aspectos metodoldgivos del filtrado Kalman en si.

4.2.1.1 Fundamentos teoricos del método

Un modelo lineal dindmico viene expresado por las siguientes ecuaciones:

{ yr = Fi0; + vy, vy~ N(0,V) (1)
0 = GiOr—1 +wg, wy~ N, W) (2)
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Se tiene la ecuacion de las observaciones (1) y la ecuacion de los estados (2). Para

t =1,...,n, tomando a priori para ¢ = 0 la siguiente distribucién normal:

6o ~ N(mg, Cop),

donde y; es un vector de dimensién m que representa las observaciones tomadas en
cada instante de tiempo ¢ y 6; es un vector de dimensién p que representa el estado del
sistema en cada instante ¢. El vector v; son los errores dados en las observaciones y w
son los errores producidos por el mismo modelo, los errores producidos por la ecuacion de
estados. Las matrices F; y G; son de dimensiones mzp y pxp, respectivamente, mientras
que V; y W, son las matrices de covarianzas de cada distribucién vy y w;, respectivamente.

En este caso, se tiene un modelo lineal dindmico variable en el tiempo. Por tanto, al-
guna de las matrices F}, Vi, Gy, W, va cambiando segin el instante de tiempo en el que
se encuentre. Dicha matriz no se almacena completamente, solo se almacena la parte inva-
riante y los datos que varian segin el tiempo se afiaden a una matriz X. A continuacion,
se define uno de los filtrados que permiten corregir la estimacion de 6 en cada instante de
tiempo. En este filtrado se va recaudando informacién y mejorando dicha estimacion.

El filtrado Kalman es un filtrado de tipo predictivo-correctivo, que usa un proceso re-
cursivo para ir corrigiendo la estimacion del valor del estado. Este filtrado ayuda a obtener
una mejor estimacion de 6; a partir de 6;_1 y su matriz de covarianza. El modelo la ecuacion

de estados que relaciona 6; con 6;_; viene dada por:
0 = Gibi—1 + c; + RiWy,

donde G es una matriz de pzp, ¢; un vector de pz1, R; una matriz de rxp y wy es el vector
de errores producidos por la propia ecuacion de estados que sigue la misma distribucién
normal que se define en el apartado sobre modelos lineales dindmicos.

Hasta ahora se ha definido la recursividad del estimador pero se necesita relacionar las

observaciones con éste. Para ello, se usa la siguiente ecuacion:
yr = Fib + dy + v,

donde F; es una matriz de map, d; un vector de mxl y v, es el vector que representa

el ruido de las observaciones y sigue la misma distribucién normal que se definen en el
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apartado anterior. Por como se han definido anteriormente las distribuciones normales, se
tiene que:
E[wt] = E[Ut] = 0,

E[wtvtT] = E[vtth] =0,
E[UtvtT] =V,

E[wtth] = Wt.

4.2.1.2 Cédigo desarrollado del método

El cédigo implementado en Rstudio para el filtado Kalman realiza los siguientes pa-
sos: en primer lugar crea un modelo lineal dindmico de orden 1 o 2, segun se elija, con el
comando dim(). Este modelo varia en el tiempo, por tanto, alguna de las matrices FF, V,
GG y W va cambiando segun el instante de tiempo en el que se encuentre. Dicha matriz
no se almacena completamente, solo se almacena la parte invariante y los datos que varian
segtin el tiempo se aiaden a una matriz X. A continuacidn, se calcula mediante la funcién
dimMLE(), el estimador de maxima verosimilitud del modelo dindmico creado anterior-
mente. Se vuelve a calcular el sistema lineal dindmico pero con el valor del estimador. Por
ultimo, se aplica el filtro Kalman usando la funcién dlmFilter() sobre nuestra serie y sobre
el estimador anteriormente calculado.

El cédigo desarrollado es el siguiente:

filtro _kalman _polyn<-function (fechas ,serie ,n,sigma){

#Ajuste automdtico de un Filtro Kalman polinomico de orden n

if (length(fechas)!=length(serie)){
print (”Longitud._de._fechas._.y._serie._no.coinciden”)
return ()

}

if (n>2){
print(”Introduzca.el_valor_del_orden:_1.0.2")
return ()

}

gg <- diag(n)

gglrow(gg) == col(gg) - 1] <=1

if (n==1){

buildFun2<-function (theta) {dlm(FF=1, GG=1, V=0, JV =0,
X=t(exp(sigma"2)), W = exp(theta[1]),m0=0,C0=1e+07)}
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¥
if (n==2){
buildFun2<-function (theta)
{dlm (FF=matrix(c(l, rep(0, n - 1))

, nrow = 1), GG=gg, V=0, JV =matrix(0), X=t(exp(sigma“2))
, W= diag(c(exp(theta[l]),exp(theta[2]))),
mO=rep (0,n),C0=1e+07 = diag(nrow = n))}

¥

EstimaMLE2 <- dimMLE(serie , parm = rep(0,n), build = buildFun2)
EstimaPAR2 <- buildFun2 (EstimaMLE2$par)
Filtro2 <- dlmFilter(serie , EstimaPAR2)

4.2.1.3 Aplicacion del método

Filtro Kalman
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Figura 4.3: Filtrado Kalman sobre la componente N de la estacién FSTH (Norte Africa).

4.2.2 Modelo ARIMA
4.2.2.1 Fundamentos teoricos del método

Los modelos ARIMA (autorregresivos integrado de media mdvil) vienen dados por
ARIM A(p,d, q). Estos modelos tratan series temporales estacionarias y estdn formados

por tres componentes: el autorregresivo (AR), el integrado (I) y la media mévil (MA), las
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cuales estan definidas respectivamente por p,d y q.

Modelo Autorregresivo

Los modelos autorregresivos (AR(p)) se calculan mediante observaciones de instantes
de tiempo pasados de la series temporal. Se define el modelo autorregresivo mediante la

siguiente ecuacion recursiva:

Yi=¢o+¢1Yio1 + Yo+ ...+ 9pYip +ey,

donde Y; son las observaciones calculadas por las p anteriores observaciones, e; repre-
senta el error producido por la sefial y ¢; son los pardmetros no nulos del modelo. Otra

forma de expresar la ecuacién anterior es:

¢P(B)Y;f = ¢0 + ey,

donde:

¢p(B) =1—¢1B — ¢p2B* — ... — ¢,BP,

siendo B el operador de retardos. Es posible determinar el valor de Y; un periodo antes

mediante:

BY, =Y, .

Modelo Integrado

El modelo integrado o diferenciable viene definido por I(d). Como se ha mencionado
anteriormente, el modelo ARIMA trata con series temporales estacionarias. En este caso,
las series geodésicas son no estacionarias, por tanto, necesitamos transformar dichas series
no estacionarias en estacionarias. Una serie es no estacionaria si su media y varianza no
son constantes en el tiempo, y sigue una tendencia determinada. Se emplea la transformada
de Box-Cox para conseguir que su media varianza se estabilicen en el tiempo. Si ademas
la serie temporal en estudio, Y;, tiene un tendencia determinada, entonces se trabaja con la

serie, Zy, la cual se define de forma que no contenga la tendencia de la serie original Y:
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Zt :Y;f_Y;ﬁfp7

donde p representa el periodo de tendencia. De esta forma se transforma una serie no esta-

cionaria en estacionaria.

Modelos de Medias Moviles

El modelo de medias méviles viene definido por MA(q) y se rige por la siguiente ecua-

cion:

Yi=pu—061e,1 — 0264 o — ... —Opey_p—...— 9q€t—q + e,

donde Y; es la observacién en el instante ¢, e; es un término referido a errores y p es

una constante numérica. Se expresa la ecuacion anterior de la siguiente forma:

Y = Qq(B)et + 1,

donde theta,(B) es el operador de retardos y al igual que AR(p) se expresa como:

0,B)=1-6,B—60,B>— ... —0,B".

Se tiene asi que el modelo ARIMA(p,d,q) viene dado por la unién de los tres modelos

explicados anteriormente. La siguiente ecuacion define este modelo:

¢p(B)(1 — B)YY; = ¢o + 04(B)es

4.2.2.2 Codigo desarrollado del método

El c6digo usado para aplicar el filtro ARIMA en Rstudio siguen los siguientes pasos:
en primer lugar, se aplica la funcién auto.arima() procedente del package forecast. Esta
funcién evalia todos los posibles modelos ARIMA que pueden construirse y se queda con
el mejor de ellos. Para determinar cudl es el mejor se tiene en cuenta las caracteristicas de
estacionariedad y estacionalidad, entre otras. Como ya se ha comentado, la serie a filtrar
debe ser estacionaria para aplicar este modelo, si no lo fuese la funcién auto.arima() tam-
bién resuelve este problema usando la transformada de Box-Cox. Por ultimo, se definen
las cotas superiores e inferiores donde se van a representar los datos (upper y lower), que

representan un intervalo de confianza del 95
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A continuacidn, se presenta el cédigo en Rstudio del filtro ARIMA.

filtro _arima<-function (fechas , serie , paso){
#Ajuste automdtico de un modelo ARIMA

fit <- auto.arima(serie ,seasonal=F, stepwise=paso
,allowdrift=F,lambda="auto”)
#intervalo de confianza al 95%, por eso 1.96
upper <- fitted (fit) + 1.96xsqrt(fit$sigma?2)
lower <- fitted (fit) — 1.96xsqrt(fit$sigma?2)

pd<-data.frame (fechas , serie , fit$fitted ,lower ,upper)

colnames (pd)<-c(”Fechas”,” Serie —Observada”
,”Ajuste —Arima” ,” Cot. Inf” ,”Cot.Sup”)

}

4.2.2.3 Aplicacion del método
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Figura 4.4: Modelo ARIMA sobre la componente E de la estacion OSUN (Osuna, Sevilla).
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4.2.3 Modelo ARMA
4.2.3.1 Fundamentos teoricos del método

Los modelos ARMA, definidos por ARM A(p, q), tratan con series no estacionarias y
vienen dados por la unién de modelos autorregresivos(AR(p)) y modelos de medias méviles
(MA(q)). Por tanto, uniendo las expresiones de ambos modelos se obtiene la expresion del
modelo ARMA:

}/t = ¢0 + ¢1}/t—1 + ¢2}/t—2 + ...+ Qf)p}/t_p - elet—l — 92675—2 — ... Qqet_q + €t

El termino u del modelo de medias mdviles esta integrado en ¢g. Otra forma equiva-

lente de escribir la ecuacidn anterior es:

qbp(B)}/}/ = d)O + Hq(B)et,

donde ¢,(B) y 6,(B) vienen definidos de la misma forma que en el modelo ARIMA.

4.2.3.2 Coédigo desarrollado del método

El cédigo usado para el modelo ARMA es andlogo al usado para ARIMA. En este caso
las series son no estacionarias. En primer lugar se eliminan los valores faltantes de la serie y
se aplica la funcidn auto.arima(). En este caso, se define el valor del modelo integrado como
0, de manera que solo es necesario determinar los valores adecuados para AR y MA. Des-
pués, se le da al pardmetro A el valor predeterminado NULL. De esta forma auto.arima()
no aplica la transformada de Box-Cox y no se sigue teniendo una serie no estacionaria. Por
ultimo, se define las cotas superiores e inferiores donde se van a representar los datos, de
nuevo con upper y lower, que representan un intervalo de confianza del 95

El cédigo en Rstudio del filtro ARMA es el siguiente:

filtro _arma<-function (fechas ,serie){
datos<-data.frame(fechas , serie)
datos<-na.omit(datos)
serie<—na.omit(serie)

fit<—auto.arima(serie ,d=0,D=0,seasonal=F, lambda=NULL)
#1.96 para intervalos de confianza

upper <- fitted (fit) + 1.96=xsqrt(fit$sigma2)

lower <- fitted (fit) — 1.96xsqrt(fit$sigma?2)
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pd<-data.frame (datos , fit$fitted ,lower ,upper)

}

4.2.3.3 Aplicacion del método
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Figura 4.5: Modelo ARMA sobre la componente U de la estacién BADJ (Badajoz).

4.3 Filtrado multirresolucion

En este trabajo se ha empleado el filtrado multirresolucién tipo wavelet. Las funciones
wavelets operan de forma andloga al andlisis de Fourier en algunas aplicaciones, es decir,
existen series y transformadas integrales tal y como ocurre con las Transformadas de Fou-
rier. La diferencia principal entre ellas es que las funciones wavelet realizan anélisis loca-
les, lo cual las hace apropiadas para el andlisis de sefiales en el dominio tiempo-frecuencia,
mientras que la transformada de Fourier es global. Las técnicas wavelet permiten dividir
una funcién compleja en otras mas simples, y estudiarlas asi por separado (ref). Existen dos
tipos de transformadas: la transformada wavelet continua (CWT) y la transformada wavelet

discreta (DWT).
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4.3.1 Fundamentos tedricos del método

La transformada wavelet continua (CWT) intenta expresar una seial x(¢) continua
en el tiempo, para ello se toma una funcién de wavelet madre o funcién de wavelet (¢) y se
compara dicha funcién con la sefial original cambidndole a ésta su escala y desplazdndola,
buscando que la wavelet madre se ajuste lo médximo posible a la sefial original. La transfor-
mada depende de dos parametros, los pardmetros de escala a, que estan relacionados con
la frecuencia, y el pardmetro de tiempo b, relacionado con la traslacién de la funcién ¢ en
el tiempo dominio. Se obtiene la tranformada wavelet continua mediante:

t— b)
)

a

CWT(a,b) = } / ety

donde v es la funcién wavelet madre.

Para aplicar la transformada wavelet a una serie de datos numéricos, se hace necesario
implementar la transformada wavelet discreta (DWT) ([1]). El objetivo de aplicar la
DWT a un vector es obtener un vector transformado que tiene en la mitad, conocida como
parte alta (detalles), la misma informacién de alta frecuencia que el vector original y en otra
mitad, conocida como parte baja (aproximaciones), la informacion de baja frecuencia. El
éxito de la DWT en el tratamiento de series reside en el hecho de que normalmente la mayor
parte de la informacién de alta frecuencia es relativamente pequefia y puede descartarse,
permitiendo asi una compresion eficiente de los datos ([2]).

Para extraer la informacion a partir de los datos, se le aplican filtros digitales. La in-
formacion de baja frecuencia se obtiene aplicando un filtro G, denominado pasa-bajo, de-
terminado por los coeficientes { gi}(Lizl) convoluciondndolo con los datos; igualmente para
obtener informacidn de alta frecuencia se aplica un filtro de alta frecuencia i, denominado
pasa-alto, {f;} ;1) ([2]).

No cualquier par de filtros pasa-alto y pasa-bajo es vélido para componer la DWT,
aunque existen muchos de estos pares de filtros. Esto implica que la DWT no es una ope-
racién tnica ya que depende de la eleccion de los filtros. A la longitud de los filtros L, se
le denomina orden de la transformada wavelet.

La representacion matricial de estos filtrados seré:

H
W:<G>, (4.1)

donde H y G son la representacion matricial de los filtros de descomposicién de alta y baja

frecuencia, tales que:
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hi hy -+ hrp 0 v v o oo 0
0 0 hy hy -+ hy 0 - -+ 0
H = ) ] ) . ) 4.2)
hs hy hr O 0 hi he )y,
G Ga - ogn 0 e oo e o0
0 0 gl 92 o e gL 0 PPN .. 0
G = . S . : (4.3)
g3 94 oogr O e 0 g g2 Sy
Al multiplicar la matriz 4.1 por un vector v se tiene que:
dy
. Hv o dn/2
o ()| e | @
Sn/2

donde d; son los componentes de alta frecuencia (componentes de detalle) y s; son los
componentes de baja frecuencia (componentes de aproximacién). Para obtener L niveles
de la transformada wavelet se aplica L veces a la parte de baja frecuencia del vector. Nor-
malmente, a esta transformada wavelet multinivel se denomina directamente transformada
wavelet.

Por otra parte, se debe destacar que existen diversas familias de funciones wavelets,
por ejemplo Daubechies, Morlet, Symmlets y Coiflets entre otras. En este trabajo se ha
empleado la familia de las Coiflets, y concretamente la Coiflets de orden 5, ya que es la que

mejor se ajusta a las series temporales de coordenadas topocéntricas (este, norte, elevacion).

4.3.2 Coédigo desarrollado del método

En el cédigo empleado para realizar el andlisis wavelet, en primer lugar, se genera
un filtro de transformadas de wavelet de la familia seleccionada para cada serie. Para las
series temporales de coordenadas topocéntricas se ha empleado la Coiflets de orden 5.
Posteriormente, se preparan la serie temporal para ser filtrada, se eliminan las filas con

huecos y se rellenan con 0. Se elimina el ruido de la serie usando una transformada de
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wavelet discreta. Finalmente, se devuelve la estimacion de la sefal libre de ruido obtenida

anteriormente.

A continuacién, se presenta el codigo en Rstudio del anélisis wavelet.

filtro _wavelet<-function (fechas, serie){
#Coiflets de orden 5, filter="c6” para coordenadas ENU
#filter="1a8”,o0btenemos el filtrado wavelets para XYZ

#wt. filter genera un filtrado por ondas (transformada la serie)
h<-wt. filter (filter="c6”, modwt=F, level=1)

#Quitamos los datos faltantes
dat<-serie[!is.na(serie )]

#Obtenemos el N (tamario de la muestra a filtrar)
N<-ceiling (log2 (length (dat)))
M<-length (dat)

#Sacamos la submuestra
dat _aux<-c(dat ,rep(0,2"N-M))

#Lista de pardmetros complementarios para la funcion denoise
lista<— list(threshold.low.pass.part =T,

threshold . multiplier = DEFAULT .UDWT.THRESHOLD . MULTIPLIER ,
variance .estimator = MAD. VARIANCE . ESTIMATOR,
threshold . type = SOFT.THRESHOLD.TYPE,

num. decompression. levels

MAX. DECOMPOSITION)

#Filtro Wavelet (elimina el ruido)
filtro<-denoise (dat_aux, slot(h,”g”),
type = DWI.TRANSFORM.TYPE, option = default.dwt.option)

#Creamos el data frame

filtro _fin<-rep (NA,length (serie))

filtro _fin[match(serie[!is .na(serie)], serie)]
<-filtro$xd[1:length(dat)]
pd<-data.frame(fechas , serie , filtro _fin)

}
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4.3.3 Aplicacion del método
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Figura 4.6: Andlisis Wavelet sobre la componente E de la estacion MCIA (Murcia).

4.4 Analisis y ajuste CATS

El software CATS (Create and Analyze Time Series) es un conjunto de programas que
crea y analiza series temporales ([3]). Si bien este software estd desarrollado en C, en este
trabajo se emplea una version de dicho programa implementada en Rstudio. La principal
ventaja del andlisis CATS es que permite obtener la velocidad lineal de la serie, asi como
corregir los saltos producidos por los offsets (saltos producidos por cambios de antena o

factores fisicos) entre otros pardmetros que serdn comentados en este apartado.

4.4.1 Fundamentos tedricos del método

CATS proporciona un ajuste y andlisis de las series temporales mediante la Estimacién
de Maxima Verosimilitud (MLE). La estimacion de mdxima verosimilitud estd considerada
el método mds preciso para analizar las caracteristicas del ruido de una serie temporal coor-
denada ([4], [5], [6]). Este método permite estimar simultdneamente la tendencia lineal de
la serie, las amplitudes de las discontinuidades, los términos sinusoidales y la incertidumbre

de dichos pardmetros.
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El modelo que usado es el siguiente:

2 n
z(t) =a+ bt + Z(AJ sin(wjt) + Bj cos(w;t)) + Z C;H(t —1Tj),
j=1 j=1
donde z representa a las coordenadas de la serie en el instante ¢, a es el valor inicial, b
representa la velocidad de la serie, w; y wo son las frecuencias angulares de las compo-
nentes armoénicas anuales y semianuales, y A; y B, son las amplitudes del seno y coseno
respectivamente. Los coeficientes C'; son las magnitudes de las discontinuidades descritas

por la funcién de Heaviside ([7]), y T el instante de tiempo de las discontinuidades. Todos

estos pardmetros, excepto 7 serdn estimados. La funcion de Heaviside viene dada por:

0 st7<0
H(T)_{ 1 siT>0

Para estimar las componentes del ruido usando el MLE, se maximiza la funcién de pro-
babilidad mediante el ajuste de la matriz de covarianza de los datos. La expresion resultante
viene dado por:

1 AT 1 s
l’Lk(lA},C) — ﬁe—o,&ﬂ“c 11)7
(2m)2 (detC)2

donde [tk procede de likehood (verosilimitud). Tomando logaritmo se obtiene:
1
MLE = In[lik(d,C)] = —5[In(detC) + oTC™% + N In(27)],

donde N es el nimero de épocas u observaciones, C' es la matriz de covarianzas de los
datos y v son los residuos post-ajuste de un modelo aplicado a la series original usando
minimos cuadrados con la misma matriz de covarianzas C'.

Asi pues, se considera que la matriz C' es una combinacién de dos fuentes de error, una

componente de ruido blanco y otra de ruido de series de potencias ([7]) de forma que:
C =a’l + b2 Jy,

donde a, y by son las amplitudes del ruido blanco y del ruido de color respectivamente. La
matriz identidad, I, es la matriz de covarianza del ruido blanco evocando la independencia
en el tiempo de este tipo de procesos. La matriz Jj, es la matriz de covarianza del ruido de
serie de potencias con indice espectral k y se calcula por medio de modelos fraccionalmente

integrados ([8], [4]), de tal forma que:

J, =TT7,
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donde T es una matriz de transformacion obtenida de:

Wo 0 0 o0
(01 Yo 0 0

T = AT F/A4 o Y1 Yo e 0

Yn—1 Yn—2 Pn-3 o
siendo AT el intervalo muestral y,

%(1_&)(71—1—%) F(n_g)

_ 2 _
¥n n! nl'(—%

Por tanto, usando M LFE se puede ajustar la serie temporal coordenada a un modelo
estocdstico preciso estimando las amplitudes del ruido para un modelo, asumiendo que se
trata de una combinacion de ruido blanco y de ruido de serie de potencias (WN+PLN, es
decir, White Noise+Power-Law Noise). Este enfoque estd basado en la férmula general de
la matriz de covarianzas para un proceso de serie de potencias, lo cual permite estimar las
amplitudes de ruido y el indice espectral junto con el resto de los pardmetros del modelo
de movimiento de la estacion ([7]).

Las propiedades estocdsticas y los pardmetros lineales se ajustan a la vez de una forma
iterativa a través de una funcidn a maximizar. La funcién a maximizar elige un modelo
de ruido y estima los parametros lineales sobre los cuales se calcula un nuevo conjunto
de residuos. Empleando estos residuos y la matriz de covarianza, se estima el valor de
verosimilitud y se elige un nuevo modelo de ruido con un mayor valor de verosimilitud.

Este proceso se repite hasta que la funcién de verosimilitud alcance su valor méximo (ref).

4.4.2 Codigo desarrollado del método

En el codigo implementado en Rstudio para realizar el andlisis CATS, en primer lugar,
se define GLM.3, una regresion lineal entre las coordenadas de la serie y las fechas mas el
modelo CATS. De esta regresion se obtiene la velocidad o tendencia lineal de la serie. Se
crea el vector intervalo formado por las fechas, serie original y la prediccién de los datos

que forman la regresién lineal.
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A continuacién, se presenta el cddigo empleado en RStudio para aplicar le andlisis

CATS.

analisis _cats<-function (fechas ,serie ,sigmas,alfa ,tiempo_saltos){

#Regresion lineal para datos y modelo CATS

GIM.3 <- Im(serie ~ fechas

+sin ((2%pi*365.25/365.25)«fechas)+cos ((2=pi*365.25/365.25)«fechas)
+sin ((2#%pi*x365.25/180)=xfechas)

+cos ((2%pix365.25/180)=fechas ), weights=NULL)

datos<-data.frame (fechas , serie)

#Velocidad dada por la regresion lineal
v<-summary (GIM.3)$ coefficients [2,1]
pv<-sprintf (”%s” ,round(v,5))

#Crear los intervalos de confianza al nivel deseado (0-0.99)
intervalo <- cbind(datos, predict(GLM.3,
newdata = datos ,interval = ’confidence’ ,level=alfa))

p <- ggplot(intervalo , aes(fechas))

p <- p + geom_point(aes(fechas,h serie),size=1)

p <- p + geom_line (aes(fechas, fit),color="red”,size=1)

p <— p + geom_ribbon (aes (ymin=lwr ,ymax=upr), alpha=0.6,fill="yellow”)

p<-p+labs(title=sprintf (”Andlisis .CATS_....v=%s" ,pv))
return(list (summary(GLM.3) ,p, intervalo[,3]))
¥
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4.4.3 Aplicacion del método

Analisis CATS
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Figura 4.7: CATS sobre la componente N de la estacion GRA1 (Granada).

4.5 Descomposicion STL

El objetivo principal de la descomposicion STL (Seasonal and Trend decomposition
procedure based on Loess) es descomponer aditivamente (ref) una serie temporal en sus
tres componentes: tendencia, estacionalidad e irregularidades. Las serie temporal puede
contener gaps, huecos en la serie debido a diversos factores. Estos, no influyen negativa-
mente a la hora de descomponer serie temporales, ya que STL estima incluso los valores de
dichos gaps para la serie en estudio y para las componentes de tendencia y estacionalidad.

Dicha estimacién se consigue gracias a la regresion loess.

4.5.1 Fundamentos tedricos del método

La regresion loess o regresion local se emplea cuando no es posible conseguir una
regresion lineal adecuada para todos los datos en estudio.
Para poder realizar las regresiones loess, se considera que z; e y; parat = 1,...,n

son valores de variables independientes y dependientes, respectivamente. La curva de la
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regresion loess, g(x), es un suavizado de y dada por z. La regresion loess estd definida
para todos los elementos de la serie, incluso para los gaps, lo cual es una caracteristica
muy importante de STL ya que permite trabajar con los gaps de las series y eliminar la
tendencia de la componente estacional de una forma sencilla. Actualmente, loess puede ser
usado para suavizar funciones con cualquier nimero de variables independientes, pero para
STL, se necesita una variable independiente.

A continuacidn, se detalla el cdlculo de la variable g(x). Sea ¢ € Z tal que ¢ < n.
Los ¢ valores de los x; mds cercanos a x son seleccionados y a cada uno se le asigna un
peso, dependiendo de la distancia que haya hasta . Se define asi A\;(z) de lugar ¢, es decir,
donde el valor de la distancia entre z; y x es el mayor de los g elementos seleccionados
anteriormente.

Se define asi la funcién para calcular los pesos W como:

[ 1=u?)? sio<u<],
W(“)_{o siu>1

Asi que el peso para cualquier x; viene dado por:

Por lo tanto, el x; més cercano a x tiene el mayor peso. El peso decrece si aumenta la
distancia hasta x y llega a ser 0 en la posicidon ¢ més lejana al punto.

El siguiente paso es ajustar un polinomio de grado d para el dato (z;, y;) con los pesos
v;. El valor del polinomio localmente ajustado en x es g(z). Por ejemplo, se podria tomar
d = 1 si los datos tienen una curvatura suave, pero si los datos tienen picos seria mejor
elegir d = 2 para poder suavizar dichos picos.

Sea ¢ > n, donde A\, () es la distancia mds lejana de x; a x, por lo que se define

entonces:

y se calcula el valor de los pesos de forma andloga a proceso anterior.

En todos los suavizados realizados en la descomposicidon STL se empleard la regresion
loess.

La descomposiciéon STL consta de dos procesos: un proceso interno y un proceso ex-
terno. En cada posicién del proceso interno se estiman y actualizan los valores de las com-

ponentes tendencia y estacionalidad con ayuda de la regresion loess. En el proceso externo
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se obtiene la componente de irregularidades de la serie. Se realiza el suavizado de las com-
ponentes de tendencia y estacionalidad. No obstante, ambas componentes compiten por la
variacion de la serie, lo cual se soluciona aplicando un filtro a la componente de estaciona-
lidad.

Proceso interno

En este proceso se realiza el suavizado de las componentes de estacionalidad y ten-
dencia. Se define v = 1,...,n, como el nimero de estimacién en el que se encuentra el
proceso y (k + 1) como la iteracion siguiente.

Los pasos que se realizan en este proceso son los siguientes:

1. Eliminar la tendencia estimada de la serie para obtener asi la componente estacional

que vendra dada por: Y, — T, (se emplea T = 0).

2. Separar en subseries a la componente estacional y aplicar loess a cada subserie y
a los valores justo antes de cada subserie y justo después. Se calcula el valor del
suavizado de todas las posiciones v = 1,...,n, incluso los valores suavizados de
los gaps. Finalmente se unen todos los suavizados calculados y asi se obtiene la

componente estacional suavizada de nuestra serie, la cual se denota como CX+1,

3. Pasar un filtro para evitar que haya errores producidos por el suavizado de la com-
ponente estacional en el suavizado de la tendencia. Estos errores se producen porque
las componentes tendencia y estacionalidad se disputan la variacién de la serie. Para
solucionar los posibles problemas que puedan aparecer aplicamos tres modelos de
medias méviles y el suavizado loess a C¥+1, y se define como LA*! a dicha serie

suavizada.

4. La componente estacional para la iteracién k + 1 vendra dada por Sk*! = CF+1 —

Lkt parav =1,...,n.

5. Eliminar la estacionalidad estimada de la serie, para asi obtener la componente de
tendencia de la serie. Para calcular la serie sin estacionalidad se calcula Y, — S¥+1,
Si falta algin valor en la serie, entonces también faltard dicho valor en la serie sin

estacionalidad.

6. Aplicar la regresion loess a la serie sin estacionalidad estimada. Asi, se obtienen los

valores suavizados para todas las posiciones v = 1,...,n, incluso para los huecos
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en blanco de la serie. Dichos valores suavizados son la componente de tendencia

suavizada.

Proceso externo

En este proceso se obtiene la componente de irregularidades de la serie. Ademds se
calculan los pesos que permiten reducir los posibles errores que se pudiesen cometer en el
proceso interno a causa de los gaps. Se considera que se ha puesto en marcha el proceso
interno y han obtenido las estimaciones de las componentes de tendencia y estacionalidad.

Entonces la componente de irregularidades viene definida por:

La componente de irregularidades no estd definida para los gaps de la serie Y,. Se
procede a calcular el valor de los pesos. Para los valores atipicos de la serie se tienen pesos
de pequeiio valor, para asi minimizar su influencia en la componente de irregularidades.

Se define el valor de los pesos de R, para cada instante v = 1,...,n donde Y, haya

sido observada. Para calcular estos pesos se usa la medida de dispersion:
h = 6median(|Ry|).

La funcién B para calcular el valor de los pesos viene dada por:

[ (1=u?)? sio<u<]l,
B(“)_{o siu>1

Luego, el peso en el instante v viene dado por:
po = B([Ry|/h).

Una vez que se realiza el proceso externo, se pasa al proceso interno y los pesos p,

calculados son multiplicados por cada suavizado loess del proceso interno.

4.5.2 Codigo desarrollado del método

La funcién que proporciona la descomposicion STL es stlplus(). Los pasos seguidos
para llegar a obtener dicha descomposicion son lo siguientes: en primer lugar se calculan
algunos posibles valores de t.window, pardmetro que se emplea para el suavizado de la

componente tendencia. Este valor debe ser impar. En la funcién stlplus-data se calcula la
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descomposicién para unos valores de s.window y t.window determinados, y con el resto
de pardmetros ya definidos. En la funcién calcula se aplica la descomposiciéon a todos
los posibles valores de s.window y a los valores de t.window. Se ha usado para ello la
funcién stlplus-data. Por otra parte, en la variable extrae-param se crea una matriz con
tres columnas, donde almacenan los valores de s.window, t.window y el error cuadratico
medio que produce cada par de datos. La funcién stlfit ordena la matriz anterior segun el
valor del error, poniendo en primer lugar los elementos s.window, t.window y el menor
error producido. En esta funcién se usan todas las funciones anteriores. Una vez calculados
los valores para t.window y s.window que determinan el menor error, se aplica la funcién
stlplus() sobre la serie.

Indicar que s.window es el pardmetro que suaviza la componente estacional, inner es
el nimero de iteraciones del bucle interno, outer es el nimero de iteraciones del bucle
externo, degree es el grado de la regresion loess para la serie, r.degree es el grado de nuestra
regresion loess para la componente tendencia y l.degree es el grado para el suavizado loess
que se usa al filtrar la componente estacional estimada para que esta no produzca errores
en el suavizado de la componente de tendencia estimada.

A continuacidn, se presenta el cddigo usado en Rstudio para aplicar la descomposicién

STL.

#Rutina optimizada para calcular pardmetros
#funcion auxiliar t_window

t _window=function (i, ser)

ifelse (round(1.5=«frequency(ser)/(1-1.5/1),0)%%==0,
round (1.5 «frequency(ser)/(1-1.5/1),0)+1,

round (1.5 «frequency(ser)/(1-1.5/1),0))

#Funcion auxiliar stlplus _data

stlplus _data=function (x,t_window, s _window) \{
datos=stlplus (x,s.window=s _window, t . window=t _window , inner=3,
outer=2,s.degree=1,t.degree=2,1.degree=2)$data[,c(2:4)]
return(c(s_window, t _window, accuracy (unlist (datos[”trend” ]+
datos[”seasonal”]),x)[2]))

\}

#Funcion auxiliar calcula
calcula=function (x, swindow , t _window)
lapply (unlist (t _window),stlplus _data ,x=serie ,s_window=swindow)
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#Funcion auxiliar extrae _param

extrae _param=function (m, s _window ,u) \{
list _matrix _aux_l=mapply(calcula ,s_window,
MoreArgs=1list (x=m), t _window=u)
list _matrix_aux=sapply(list _matrix_aux_1,unlist)

list _matrix=lapply (list _matrix_aux, matrix , ncol=3,byrow=TRUE)
return (list _matrix)

\}

#Funcion principal

stlfit=function (serie)\{
vec=seq(7,length(serie),2)

#listas de los t_window para cada i
t=lapply (vec ,FUN=t _window, ser=serie)

#Pasar a matriz
aux=mapply(calcula ,vec,MoreArgs=1list (x=serie ), t_window=t)
output <— matrix(unlist(aux), ncol =3, byrow = TRUE)
colnames (output)<—c(”s.window” ,”t.window” ,” Error”)
minimo _indx=min_max(output[,3],index=T)
return(list (output[order(output[,”Error”]),],
output[minimo _indx [”min” ] ,]))

\}

#Almacenamos la matriz con los valores de s.window,
#t.window y sus errores
param<-stlfit (serie)

#Realiza la descomposicion stl con los parametros
#obtenidos de param

stl<-stlplus (serie ,s.window=param [[1]][[1]],t.window=param [[2]][[2]],
inner=3,outer=2,s.degree=1,t.degree=2,1.degree=2)
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Figura 4.8: STL sobre la componente E de la estacion MRAT (Murcia)).
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Aplicacion a la red SPINA

La interaccion entre la Peninsula Ibérica y Africa da lugar a una compleja regién lo-
calizada en la parte oeste del borde de las placas Euroasidtica y Africana. Esta regién co-
rresponde a la transicién entre el borde ocednico (entre las Islas Azores y la regién del
Banco de Gorringe), y el borde continental donde Iberia y Africa se encuentran. El borde
de placas estd muy bien delimitado en la parte oceanica, desde las Islas Azores a lo largo
de la Falla Azores-Gibraltar a aproximadamente 12°W (al oeste del Estrecho de Gibraltar).
Desde 12°0 a 3,5°E, incluyendo la regién Iberia-Africa, el borde es mas difuso y constituye
una amplia drea de deformacién [9]. La deformacion activa en esta zona se interpreta gene-
ralmente como resultado de la convergencia entre las placas Euroasidtica y Africana [10].
Esta region se caracteriza por un complejo modelo sismotectonico y por la ocurrencia de
terremotos de magnitud moderada, muchos de ellos con focos de profundidad superficial
(0 < h < 40 km) [11]. Las tecnologias GNSS y las redes de estaciones permanentes han
creado una herramienta y un marco de referencia terrestre muy relevante para el estudio de
las deformaciones de la corteza terrestre debidas a las fuerzas tectdnicas. Estas tecnologias
son de gran interés para estudios de geodindmica y deformaciones. Aunque la deformacién
es un indicador més objetivo que el desplazamiento debido a que no se requiere marco de
referencia [12], las técnicas GNSS permiten cuantificar con garantia los desplazamientos
de las estaciones ocurridos durante los terremotos, como consecuencia, los movimientos

horizontales y verticales se pueden medir en fallas y regiones tecténicamente activas, y
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relacionarlos con otras zonas no afectadas. El sistema GPS ha demostrado ser una herra-
mienta muy eficaz para llevar a cabo estudios de deformacién debido a su alta precisiéon y
exactitud [13].

En este capitulo se muestra una aplicacion de los filtrados explicados en el capitulo an-
terior a estaciones de la red SPINA (Sur de la Peninsula Ibérica y Norte de Africa). Estared
estd formada por estaciones GPS permanentes situadas en el sur de la peninsula ibérica y
norte de Africa[14]. Esta region se caracteriza por numerosos movimientos producidos por
el choque de las placas tectdnicas euroasiaticas y africanas creando asi una falla destructiva
[15].

En figura 5.1 se pueden ver todas las estaciones que la forman y su localizacién.
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Figura 5.1: Estaciones de la red SPINA.

Para la aplicacién de los filtrados se han elegido las estaciones GPS de SEVI y CAAL.
La estacion SEVI se encuentra en el hospital militar Vigil de Quifiones en Sevilla, el cual
tiene orientacién norte-sur y se encuentra abandonado. Es posible ver en las graficas de la
componente norte una fuerte periodicidad debida a la dilatacidn que sufre dicho edificio en

las épocas de verano. La estacion CAAL se encuentra en la cima de Calar Alto, en Almeria,
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a 2168 metros. Esta estacion suele presentar datos atipicos en las temporadas de invierno

debido a las nevadas.

5.1 Obtencion de datos

Las series temporales que se analizan en este trabajo provienen de las estaciones geodési-
cas permanenetes proporcionadas por el Nevada Geodetic Laboratory (NGL). El laborato-
rio NGL (http://geodesy.unr.edu/) proporciona todos los datos geodésicos GPS de calidad
disponibles en més de 17.000 estaciones en todo el mundo, estas estaciones forman la red
MAGNET. El sistema produce y pone a disposicién del piblico datos como coordenadas
de posicion (latitud, longitud y altura) para estaciones GPS de calidad geodésica en todo
el mundo con varios intervalos de datos y marcos de referencia que podrian ser ttiles pa-
ra los usuarios [16]. NGL procesa rutinariamente las observaciones utilizando el software
GipsyX version 1.0 [17], lanzado por el Jet Propulsion Laboratory (JPL), que tiene un po-
sicionamiento preciso de los puntos [18]. Gestionar esta alta cantidad de datos ha llevado a
desarrollar nuevas estrategias de procesamiento, sistemas automaticos, algoritmos y técni-
cas de estimacion solidas. El laboratorio NGL procesa los datos de todas las estaciones que
comprenden la red MAGNET, a partir de estos datos se disponen de series temporales de
coordenadas cartesianas (cada 24 horas), topocéntricas (cada 24 horas y cada 5 minutos),
retraso troposférico (cada 5 minutos) y predicciones. [16].

El laboratorio de NGL proporciona multitud de graficos y sus correspondientes velo-
cidades de desplazamiento, e indica los terremotos ocurridos y los eventos de cambio de
equipos cerca de la estacidn. Se proporcionan graficos de los datos filtrados y sin filtrar, los
resultados de fijar la serie contra una placa africana. El NGL también proporciona gréficos
y predicciones de series sin tendencia, filtrados segin las placas africana y euroasidtica.
NGL actualiza periddicamente las velocidades de la estacién, que pueden utilizarse para
obtener imégenes de las tasas de deformacién de la superficie de la Tierra para una va-
riedad de aplicaciones interdisciplinarias. Estas velocidades se estiman de manera sélida
utilizando el software MIDAS, un estimador de velocidad de estacion GPS basado en la
mediana que es insensible a valores atipicos, estacionalidad, funciones escalonadas (cam-
bios abruptos) que surgen de terremotos o cambios de equipo, y variabilidad de los datos
estadisticos [19]. Atn asi, en NGL, para los casos en los que ha ocurrido un terremoto

de magnitud mayor a 6,9, lo suficientemente cerca de la estacion, resolvemos una funcién
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exponencial definida A(1 — exp(—(t — to)/7))H(t — to) donde ty es el tiempo del terre-
moto, 7 es el tiempo de relajacion, A es la amplitud del decrecimiento y H es la funcién
escalén de Heaviside. En estos casos, volvemos a resolver la tendencia después de eliminar
los términos exponenciales para obtener un modelo autoconsistente para la serie temporal.
Para dicho estudio se han tomado las series temporales de las coordenadas este, norte y
elevacion de la red que conforman las estaciones de la regidn sur de la peninsula ibérica
y el norte de Africa (SPINA). La tabla 5.1 muestra los datos sobre las estaciones que se

tomaran para el estudio.

ESTACION | LATITUD | LONGITUD | DISPONIBILIDAD
DENI 38,835 0,104 2006-2023
ALCO 38,698 -0,474 2005-2023
VJOI 38,53 -1,327 2018-2022
ALAC 38,339 -1,999 1998-2023
JUMI 38,502 -1,381 2007-2013
JMML 38,471 -1,869 2008-2018
MRAT 38,248 -1,968 2016-2023
CIEZ 38,233 -1,054 2013-2023
CRVC 38,115 -1,449 2007-2023
CARV 38,046 -1,123 2010-2023
ABAN 38,175 -1,054 2010-2023
MULA 38,041 -1,129 2008-2012
MURC 37,99 -1,123 2008-2015
TORR 37,975 -1,646 2006-2023
AIRM 37,807 -1,31 2014-2023
SAL7 37,835 -1,687 2010-2022
AGU2 37,407 -1,646 2016-2018

MAZA 37,593 -1,31 2010-2023
LRCA 37,654 -1,687 2008-2013
LORC 37,657 -1,714 2008-2009
ACAL 37,731 -0,861 2015-2023
CABO 37,631 -0,698 2010-2022
ALGA 37,667 -0,863 2012-2014
CRT1 37,607 -1,125 2012-2022
CARG 37,597 -1,123 2014-2023
CRTG 37,606 -2,841 2007-2010
MRCA 37,992 -1,942 2008-2022
MCIA 37,99 -3,756 2015-2023
VILH 38,751 -2,841 2019-2023
HUOV 37,402 -3,083 2008-2023
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CLTR 38,82 -2,932 2021-2023
VIAR 38,168 -2,548 2008-2023
VICA 38,118 -2,441 2015-2023
PALC 37,702 -2,932 2010-2023
CAAL 37,221 -2,485 2007-2023
ALMR 36,863 -3,521 2006-2018
ALME 36,853 -3,596 2000-2023
ALM1 36,832 -3,595 2019-2023
MOTR 36,755 -4,18 2008-2023
GRA1 37,19 -4,03 2010-2023
GRA2 37,19 -3,782 2006-2010
ALMO 38,706 -5,539 2014-2023
ANDU 38,04 -4,849 2008-2020
UJAE 37,788 -4,721 2006-2020
CATU 38,73 -4,788 2010-2023
POZO 38,383 -4,424 2008-2023
COBA 37,916 -4,394 2004-2023
CRDB 37,877 -4,468 2006-2023
CABR 37,468 -4,435 2008-2023
MALA 36,726 -5,095 2000-2023
APLI 36,732 -5,147 2017-2020
MLGA 36,716 -5,143 2006-2023
OSUN 37,232 -5,881 2007-2020
RONI1 36,722 -6,349 2017-2020
ROND 36,754 -6,41 2006-2018
BEN2 38,954 -6,011 2017-2021
MEDA 38,916 -5,76 2010-2023
ZFRA 38,426 -6,002 2010-2023
LLER 38,237 -5,939 2010-2023
CAZA 37,938 -5,972 2008-2023
SEV1 37,411 -5,462 2018-2023
ETSI 37,353 -5,365 2013-2019
SEVI 37,346 -5,444 2006-2018
GIBR 36,148 -5,603 2010-2023
ALGC 36,111 -6,565 2006-2023
TAR2 36,034 -6,082 2019-2023
TARI 36,009 -5,938 2010-2019
ARAC 37,894 -6,212 2008-2023
LEBR 36,922 -6,206 2008-2023
JERI 36,64 -6,206 2018-2019
UCAI 36,531 -6,206 2015-2020
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ROAG 36,463 -6,206 2018-2023
SFER 36,464 -6,784 1996-2023
ROAH 36,464 -6,989 1999-2002
ROAP 36,464 -6,779 2008-2018
TLVR 38,866 -6,914 2014-2020
BADIJ 38,894 -6,92 2010-2023
JERE 38,32 -6,834 2010-2023
HULV 37,28 -7,159 2006-2023
HUEL 37,2 -7,585 2004-2023
HUE1 37,132 -7,463 2018-2023
ELVA 38,879 -7,904 2008-2013
ESTR 38,847 -71,152 2008-2013
BORB 38,81 7,228 2008-2023
EVOR 38,568 -7,873 2008-2013
SMALI 38,459 -7,865 2009-2023
AMAR 38,209 -7,66 2008-2023

BEJ_ 38,013 -7,641 2002-2023
BEIJE 37,998 -7,65 2008-2013
MERT 37,647 -7,938 2009-2023
TAVR 37,132 -8,321 2008-2023
TAVI 37,121 -8,457 2009-2013
FAR1 37,016 -8,219 2008-2013
FVFI 38,721 -8,245 2009-2023
VNO1 38,679 -8,127 2008-2014
TRRA 38,291 -8,873 2015-2023
MESS 37,835 -9,157 2009-2023
BNAF 37,232 -9,159 2009-2023
ALC4 38,785 -9,295 2009-2013
FCUL 38,756 -8,96 2006-2023
IGPO 38,726 -8,668 2009-2023
PRCS 38,694 -9,419 2009-2013
SAGR 37,022 -8,903 2009-2013
LAGO 37,099 -8,961 2000-2023
CASC 38,693 -8,693 1998-2023
PMLA 38,571 -8,713 2009-2023
ARRA 38,493 -8,631 2009-2013
SCAC 38,019 -3,034 2009-2023
CERC 37,79 -2,929 2008-2013
ODEM 37,599 -2,952 2009-2023
ALBO 35,94 -3,863 2016-2023
MLLL 35,291 -4,548 2020-2023
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MELI 35,281 -5,363 2012-2023
FSTH 35,175 -5,311 2018-2023
ISGN 34,932 -5,306 2015-2017
TETN 35,562 -5,108 2000-2023
CEUT 35,896 -5,126 2002-2007
CEU1 35,892 -5,365 2008-2023
IFRN 33,54 -6,854 2002-2008
IFR1 33,514 -5,126 2010-2022
ELHA 33,667 -5,365 2008-2011
RABT 33,998 -6,854 2000-2023

Tabla 5.1: Datos de las estaciones de la red SPINA.

5.2 Metodologia

Las series temporales GNSS topocéntricas obtenidas estan afectadas de varias fuen-
tes de error procedentes de la constelacion espacial, del medio de propagacién de la sefial
GNSS y de la estacién de seguimiento. Asi, la precisién de las efemérides, de las correc-
ciones de los osciladores de los satélites, de los pardmetros de rotaciéon de la Tierra; la
influencia de la ionosfera y de la troposfera; la estabilidad de la estacion, el efecto mul-
titrayectoria, las interferencias electromagnéticas de la sefial, etc. influyen decisivamente
en la calidad de la serie temporal calculada. La existencia de observaciones andmalas, las
pérdidas de observaciones por obsticulos, el ruido introducido por otras sefiales, etc., ha-
cen necesario un andlisis descriptivo previo de la serie obtenida. Mediante este andlisis de
la serie en bruto se detectaran los outliers, los errores groseros, y sobre todo el nivel de
ruido de la serie. Estos pardmetros recomendaran el procedimiento metodolégico a priori a
seguir.

Para eliminar o reducir el nivel de ruido de la serie se consideran diversas técnicas
de filtrado de series temporales; agrupandose metodoldgicamente en: filtrados iniciales (1-
Sigma, 2-Sigma, Outliers R/Afinado R); filtrados analiticos (Kalman, Wavelets) y filtrados
estadisticos (ARMA/ARIMA). Una vez realizado este proceso se aplican técnicas de ajus-
te con el fin de extraer la informacién sobre el comportamiento geodindmico de las series
GNSS consideradas. En este proceso es fundamental definir claramente el objetivo perse-
guido y la serie a analizar. A continuacion, se distingue entre las componentes horizontales

(este, norte) y por otro la componente vertical (elevacion); entre comportamientos lineales
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y no lineales; entre series que presenten anomalias debidas a eventos de caracter tectoni-

co, etc. Todo ello hard que no se pueda establecer un procedimiento tnico para todas y

cada una de las series geodésicas GNSS; sino que se realizard un adaptacién de técnicas y

métodos segin el proceso geodindmico objeto de estudio.

ANALISIS COMPARATIVO DE TECNICAS

- = e == ESTADISTICAS PARA EL ES IO DE SERIES
TEMPORALES GEODESICAS GNSS

- Visualizar series temporales brutas.
| - Primer analisis.
- Detectar anomalias “obvias™.

y
Filivos anakisces | Eiliciis cdfadisticns |

4
|l—sigma||2—sigma||AﬁnadoR||Kalmm-||Wave]et| |mwmm|

'

|
|
: | Ajts Encal |
|
|

Figura 5.2: Esquema de la metodologia a seguir.
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5.2.1 Analisis descriptivo

Cabe destacar que las series temporales proporcionadas por NGL ya han pasado un
primer filtrado para eliminar los valores andmalos que pueden verse en un primer analisis

descriptivo. Las series en bruto de las estaciones SEVI y CAAL son las siguientes:

Pl I W o lv Wﬂ,,u W M

(@ E (b) N ©) U

Figura 5.3: Graficas serie en bruto (SEVI).

- o P WJﬂM}W"M".WMWWWAWWWMWN

| | '
(2) E (b) N (©U

Figura 5.4: Graficas serie en bruto (CAAL).

Aunque NGL ya haya eliminado la mayoria de valores atipicos, se pueden apreciar
algunos valores andmalos en las series temporales de la estacion CAAL

A continuacién, se presentan las graficas obtenidas al aplicar los filtrados descritos
anteriormente con RStudio a las series temporales procedentes de las estaciones SEVI y
CAAL. En esta seccién todos los filtrados mostrados son aplicados a las series temporales

sin filtrar.

5.2.2 Filtrados iniciales

Se procede a aplicar los filtrados iniciales, los cuales son los filtrados 1-Sigma, 2-Sigma
y Outliers R. A continuacion, se tienen las gréificas para cada componente de la serie (Este,

Norte, (Up) Elevacion). La gréfica de color rojo se corresponde con la serie sin filtrar, la de
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color azul con el filtrado 1-Sigma, la negra con el filtrado 2-Sigma y la verde con el filtrado

Outliers R.

Filtrados Iniciales

Comparacion filtros

2010 2015
Fechas

Figura 5.5: Comparacion de filtrados. Componente E de la estacion SEVI.

Filtrados Iniciales

Comparacion filtros

2010 2015
Fechas

Figura 5.6: Comparacién de filtrados. Componente N de la estacién SEVI.
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Comparacion filtros

Comparacion filtros

3_

N
1

N
1

Filtrados Iniciales

2010 2015
Fechas

Figura 5.7: Comparacién de filtrados. Componente U de la estacién SEVIL.

Filtrados Iniciales

2010 2015 2020
Fechas

Figura 5.8: Comparacién de filtrados. Componente E de la estacién CAAL.
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Filtrados Iniciales
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Figura 5.9: Comparacién de filtrados. Componente N de la estacién CAAL.
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Figura 5.10: Comparacion de filtrados. Componente U de la estacion CAAL.

Como se ha mencionado, a las series que proporciona NGL ya han aplicado un primer

filtrado, es por ello que las series brutas (grafica roja) no tienen valores anémalos muy

50



5.2 Metodologia

significantes. Aun asi, en las figuras 5.7, 5.8 y 5.10 se puede apreciar que el filtrado Outliers
R es el que maés outliers elimina de la serie, atin asi se debe de tener cierto cuidado al
usarlo, en zonas con una alta sismicidad se podrian eliminar datos aparentemente erroneos
procedentes de terremotos.

Se tienen asi las siguientes gréficas de las componentes este, norte y elevacién de la

serie filtrada usando el filtrado Outliers R.

Filtro Outliers R Filtro Outliers R Filtro Outliers R

00

Coordenada (m)

Coordenada (m)
Coordenada (m)

w10 2015 w10 15 10 015
Fechas Fechas

(@ E (b) N ©U

Figura 5.11: Filtro Outliers R para las componentes este, norte y elevacion de la estacién
SEVL

En la componente norte se puede ver una clara periodicidad, la cual es producida por
la dilatacién sufrida, en las épocas de verano, por el edificio donde se encuentra la estacion
que tiene orientacion norte-sur.

Para la estacion CAAL se obtienen las graficas al aplicar el filtrado Outliers sobre la

serie en bruto.

Filtro Outliers R Filtro Outliers R Filtro Outliers R

2015
Fechas

2016 2015
Fechas Fechas

(@) E (b) N ©U

Figura 5.12: Filtro Outliers R para las componentes este, norte y elevacion de la estacion
CAAL.

A continuacion se aplicardn los diversos filtrados mencionados en el esquema 5.2 a la

serie filtrada por Outliers R.
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5.2.3 Filtrados analiticos

A continuacién se muestran los filtrados analiticos: Kalman y WAVELETS.

Filtro Kalman Filtro Kalman Filtro Kalman
010 e 201 010 e 201 2010 e 2015
(@ E () N ©U
Figura 5.13: KALMAN: Estacion GPS SEVI
Filtro Kalman Filtro Kalman Filtro Kalman
00 sg‘cn 2020 00 sg o 2020
(@) E (®) N
Figura 5.14: KALMAN: Estacion GPS CAAL
Filtrado Wavelets Filtrado Wavelets Filtrado Wavelets

201 200
Fechas Fechas

(@) E (b) N ©U

Figura 5.15: WAVELETS: Estaciéon GPS SEVI
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Filtrado Wavelets Filtrado Wavelets Filtrado Wavelets
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Figura 5.16: WAVELETS: Estacion GPS CAAL

La técnica Kalman destaca todos los valores de las series temporales y el andlisis Wa-
velets marca los datos mds significativos de la serie. Esto es muy beneficioso a la hora de
estudiar pequefios movimientos de tierra, ya que si se ha producido alguno, éste andlisis lo

detectara.

5.2.4 Filtrados estadisticos

Se aplican los filtrados estadisticos ARIMA y ARMA.

ARIMA ARIMA ARIMA

Coordenadas.

2015 20 w15 2
Fechas Fechas Fechas

(@ E (b) N ©U

Figura 5.17: ARIMA: Estaciéon GPS SEVI
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Coordenadas

a

Coordenada (m)

ARIMA

000

Coordenada (m)

a

3

Filtro ARMA

LES °
20- ST
LR
a5
10-
ags-
001~
ol -
20 2015 20 2015
Fechas Fechas

ARIMA ARIMA

002~

Coordenadas
Coordenadas.

2010 a5 2020 B 2010 25 200
Fechas

010 205 2020
Fechas

Fechas

(@) E (b) N ©U

Figura 5.18: ARIMA: Estaciéon GPS CAAL

Filtro ARMA Filtro ARMA
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Figura 5.19: ARMA: Estaciéon GPS SEVI

Filtro ARMA Filtro ARMA Filtro ARMA
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2015
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Figura 5.20: ARMA: Estacion GPS CAAL

Se puede ver que el modelo ARIMA es el filtrado que més suaviza los datos de la serie.

Sin embargo, el filtrado ARMA tiene problemas para ajustarse a las series.

5.2.5 Analisis CATS

Se presenta el andlisis CATS, con el cual se obtiene la velocidad de cada componente,

y se puede apreciar que las graficas que genera dicho software estdn formadas por ondas
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sinusoidales debido a cémo esta definido el modelo que emplea.

Analisis CATS v=0.018239 Analisis CATS v=0.017037 Analisis CATS v=-0.000325

0.20-

0.15-

serie
serie

201 200 016 i
fechas fechas fechas.
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Figura 5.21: CATS: Estacién GPS SEVI
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Figura 5.22: CATS: Estaciéon GPS CAAL

5.2.6 Descomposicion STL

Aqui se puede apreciar la serie filtrada y su descomposicién en las componentes de
estacionalidad, tendencia e irregularidades. También se obtienen las velocidades de despla-

zamiento de cada componente, las cuales son muy similares a las obtenidas en CATS.

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘
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Figura 5.23: Descomposicién STL: Estaciéon GPS SEVI
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Figura 5.24: Descomposicion STL: Estaciéon GPS CAAL

Se observa que las componentes este y norte tienen tendencias lineales creciente, lo que
indica que las estaciones SEVI y CAAL se estan moviendo hacia el noreste. Sin embargo
la tendencia de la componente elevacién no es lineal, no se puede decir nada concluyente

sobre el movimiento de esta componente.

5.3 Modelos de desplazamiento

Los modelos de desplazamiento vectoriales vienen dados a través de las velocidades de
desplazamiento obtenidas de las estaciones permanentes GPS. El laboratorio NGL propor-

ciona las siguientes velocidades de desplazamiento:

ESTACIONES | LATITUD | LONGITUD | VE (mm/yr) | VN vu
DENI 38,835 0,104 20,19 16,55 | 0,23
ALCO 38,698 -0,474 19,76 17 -0,14
VJOI 38,53 -1,327 20,29 16,2 -1,1
ALAC 38,339 -1,999 19,9 16,77 | -0,27
JUMI 38,502 -1,381 20,46 16,92 -0,3
JMML 38,471 -1,869 19,72 15,86 | -1,51
MRAT 38,248 -1,968 19,08 16,3 0,47
CIEZ 38,233 -1,054 19,55 17,48 | -0,24
CRVC 38,115 -1,449 19,53 16,5 -0,16
CARV 38,046 -1,123 19,49 16,07 | -0,62
ABAN 38,175 -1,054 19,75 17,71 1,01
MULA 38,041 -1,129 19,53 16,58 | 0,33
MURC 37,99 -1,123 18,05 17,19 | 3,56
TORR 37,975 -1,646 19,81 17,21 | -0,74
AIRM 37,807 -1,31 19,19 16,99 | -1,09
SAL7 37,835 -1,687 19,89 17,36 | -1,19
AGU2 37,407 -1,646 20,67 19,11 | -4,97
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MAZA 37,593 -1,31 19,67 18,23 | 0,81
LRCA 37,654 -1,687 27,02 11,53 | -24,37
LORC 37,657 -1,714 27,17 12,78 | -7,36
ACAL 37,731 -0,861 20,32 17,64 | -0,07
CABO 37,631 -0,698 20,09 17,55 | -0,83
ALGA 37,667 -0,863 19,38 17,94 | -2,45
CRT1 37,607 -1,125 19,78 18,14 | -1,02
CARG 37,597 -1,123 19,39 18,08 | 0,02
CRTG 37,606 -2,841 19,92 17,14 -0,6
MRCA 37,992 -1,942 19,88 17,27 | -0,13
MCIA 37,99 -3,756 19,99 17,15 | 0,21
VILH 38,751 -2,841 18,47 15,41 | -1,51
HUOV 37,402 -3,083 19,84 17,28 | -0,49
CLTR 38,82 -2,932 19,15 16,94 | 2,84
VIAR 38,168 -2,548 18,83 16,13 | -0,39
VICA 38,118 -2,441 18,62 16,3 0,08
PALC 37,702 -2,932 18,25 16,24 | 0,08
CAAL 37,221 -2,485 18,77 16,23 | 0,52
ALMR 36,863 -3,521 18,97 16,93 | -0,63
ALME 36,853 -3,596 18,68 16,34 | -0,33
ALM1 36,832 -3,595 18,67 20,13 | -0,17
MOTR 36,755 -4,18 17,34 15,45 | -0,36
GRALI 37,19 -4,03 18,45 16,36 | 0,46
GRA2 37,19 -3,782 18,22 16,03 | 0,59
ALMO 38,706 -5,539 18,2 17,37 | 0,64
ANDU 38,04 -4,849 19,07 17 -0,9
UJAE 37,788 -4,721 18,83 16,45 | 0,17
CATU 38,73 -4,788 18,57 16,85 1,27
POZO 38,383 -4,424 18,66 16,56 | 0,05
COBA 37,916 -4,394 18,59 16,46 | -0,13
CRDB 37,877 -4,468 18,64 16,82 | -0,75
CABR 37,468 -4,435 18,41 16,41 | -0,65
MALA 36,726 -5,095 17,57 15,04 | 0,19
APLI 36,732 -5,147 17,13 14,98 | -1,42
MLGA 36,716 -5,143 16,99 16,26 | -0,81
OSUN 37,232 -5,881 18,3 16,65 | -0,83
RONI1 36,722 -6,349 16,85 17,03 | -1,86
ROND 36,754 -6,41 16,89 17,27 | -0,81
BEN2 38,954 -6,011 17,61 14,78 | 0,06
MEDA 38,916 -5,76 18,29 17,14 | 0,07
ZFRA 38,426 -6,002 18,28 16,77 | -0,25
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LLER 38,237 -5,939 18,24 16,94 | 0,07
CAZA 37,938 -5,972 18,45 17,51 | 0,08
SEV1 37,411 -5,462 19,16 16,12 | -0,33
ETSI 37,353 -5,365 18,79 18,31 | -0,74
SEVI 37,346 -5,444 18,41 17,36 | -0,35
GIBR 36,148 -5,603 15,8 16,78 | -0,58
ALGC 36,111 -6,565 16,44 17,82 -0,7
TAR2 36,034 -6,082 32,52 20,79 | -2,73
TARI 36,009 -5,938 15,66 17,5 2,09
ARAC 37,894 -6,212 17,98 17,21 | -0,04
LEBR 36,922 -6,206 17,76 17,31 | 0,12
JERI 36,64 -6,206 17,85 17,21 | -4,59
UCALl 36,531 -6,206 17,71 17,25 | 0,86
ROAG 36,463 -6,206 16,78 16,92 0,3
SFER 36,464 -6,784 16,54 16,98 | 0,26
ROAH 36,464 -6,989 16,19 16,41 | -4,52
ROAP 36,464 -6,779 16,66 17,33 | -1,34
TLVR 38,866 -6,914 18,09 17,32 | 0,31
BADJ 38,894 -6,92 18,07 17,45 | -0,57
JERE 38,32 -6,834 18,05 17,12 | 0,48
HULV 37,28 -7,159 18,28 17,43 | -0,28
HUEL 37,2 -7,585 17,83 17,51 | 0,11
HUEI 37,132 -7,463 17,06 17,3 1,42
ELVA 38,879 -7,904 18,81 16,9 -1,45
ESTR 38,847 -7,752 17,74 16,98 | -2,42
BORB 38,81 -7,228 19,14 16,87 | -0,09
EVOR 38,568 -7,873 18,32 16,82 | -1,23
SMALI 38,459 -7,865 18,29 16,88 | -0,52
AMAR 38,209 -7,66 18,04 17,24 | -0,23
BEJ_ 38,013 7,641 17,97 17,33 | -1,14
BEJE 37,998 -7,65 18,27 16,72 | -1,38
MERT 37,647 -7,938 17,99 17,33 | -0,49
TAVR 37,132 -8,321 17,81 17,4 -0,26
TAVI 37,121 -8,457 18,13 16,89 | -1,39
FAR1 37,016 -8,219 17,49 16,88 | -1,51
FVFI 38,721 -8,245 18,06 17,77 | -0,45
VNO1 38,679 -8,127 18,43 16,83 | -1,69
TRRA 38,291 -8,873 17,98 17,18 | 0,55
MESS 37,835 -9,157 17,84 17,27 | -0,68
BNAF 37,232 -9,159 17,59 16,93 | -0,59
ALC4 38,785 -9,295 16,45 16,56 -0,4
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FCUL 38,756 -8,96 17,76 16,95 | -2,08
IGPO 38,726 -8,668 17,02 16,38 | -0,72
PRCS 38,694 -9,419 17,04 16,04 | -1,12
SAGR 37,022 -8,903 17,81 17,46 | -2,82
LAGO 37,099 -8,961 17,56 17,48 | -0,24
CASC 38,693 -8,693 17,95 16,95 | -0,55
PMLA 38,571 -8, 713 18,06 17,25 | 0,11
ARRA 38,493 -8,631 17,96 16,37 | -0,76
SCAC 38,019 -3,034 17,78 17,0.1 | -0,85
CERC 37,719 -2,929 17,85 17,32 | -2,67
ODEM 37,599 -2,952 18,02 17,62 | -1,08
ALBO 35,94 -3,863 17,75 17,92 | -1,15
MLLL 35,291 -4,548 26,57 -37,52 | 0,33
MELI 35,281 -5,363 17,24 18,86 | -0,59
FSTH 35,175 -5,311 16,77 18,41 | -0,14
ISGN 34,932 -5,306 16,39 12,22 | 6,93
TETN 35,562 -5,108 15,3 16,93 | 0,21
CEUT 35,896 -5,126 16,03 19 -5,86
CEU1 35,892 -5,365 15,84 17,25 | -0,97
IFRN 33,54 -6,854 16,85 17,21 1,21
IFR1 33,514 -5,126 17,16 17,53 | 0,12
ELHA 33,667 -5,365 16,69 17,72 -5.4
RABT 33,998 -6,854 16,36 18,04 | -0,63

Tabla 5.2: Datos de las estaciones de la red SPINA. Velocidades tomadas de NGL.

La metodologia propuesta en 5.2 se aplica a todas las estaciones de la red SPINA y

con ello se pueden obtener las velocidades de desplazamiento de las estaciones GPS de

tres maneras distintas; mediante la descomposicién STL, con el ajuste lineal y aplicando el

analisis CATS a la serie filtrada.

Obteniendo asf las siguientes graficas y velocidades.
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Figura 5.25: Descomposicion: Estacion GPS ABAN (Abanilla, Murcia).
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Figura 5.26: Ajuste lineal: Estacion GPS ABAN (Abanilla, Murcia).
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Figura 5.27: CATS: Estacion GPS ABAN (Abanilla, Murcia).

METODO VE VN | VU
STL 22,15 | 20,21 | 0,89
Ajuste lineal | 19,7 17,7 0,8
CATS 19,65 | 17,6 | 0,78
NGL 19,75 | 17,71 | 1,01

Tabla 5.3: Comparacion de velocidades obtenidas para la estacion ABAN (Abanilla, Murcia).

Estos tres métodos se pueden usar para series lineales con mds de 365 datos. Sin em-
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5.3 Modelos de desplazamiento

bargo, para series temporales que contengan saltos el ajuste lineal falla y proporciona por
velocidad el valor de la pendiente de la linea de tendencia calculada. La descomposicion
STL tampoco corrige adecuadamente los saltos que puedan contener las series temporales
y ademds, para aplicarse de manera correcta necesita que las series tengan al menos 365
datos y que los datos correspondientes a la fecha sean continuos. Es por ello, que se to-
mardn las velocidades proporcionadas por el andlisis CATS, ya que éste permite corregir
los saltos que se encuentren en la serie. Se puede ver las funciones necesarias para corregir

los posibles saltos en Anexo A.

Desoompesiion ST v= 401019
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Figura 5.28: Descomposicion: Estacion GPS CRT1 (Cartagena, Murcia)
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Figura 5.29: Ajuste lineal: Estacién GPS CRT1 (Cartagena, Murcia)
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Figura 5.30: CATS: Estacién GPS CRT1 (Cartagena, Murcia)
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Figura 5.31: Correccién CATS: Estaciéon GPS CRT1 (Cartagena, Murcia)

METODO VE VN VU
STL 25,6 | 19,31 | -10,19

Ajuste lineal 22,6 17,1 -8,9
CATS 22,56 | 17,08 | -8,89
CATS Corregido | 22,56 | 17,09 | -0,52
NGL 19,78 | 18,14 | -1,02

Tabla 5.4: Comparacion de velocidades obtenidas para la estacién CRT1 (Cartagena, Murcia).

Se puede apreciar que la correccidn de los saltos aplicada en el andlisis CATS es la
técnica de ajuste que proporciona la velocidad de desplazamiento en mas concordancia con
la tomada del laboratorio NGL. Es por ello, que se mostrardn los modelos de desplazamien-
to obtenidos mediante las velocidades dadas por NGL y CATS con los saltos corregidos. La
tabla 5.5 muestra las velocidades obtenidas mediante CATS, corrigiendo las velocidades de

las estaciones que presentan saltos debidos a cambios de antena o sismos.

ESTACIONES | LATITUD | LONGITUD | VE (mm/yr) | VN VU
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DENI 38,835 0,104 19,588 16,659 | -0,001
ALCO 38,698 -0,474 20,159 16,299 | -0,122
VJOI 38,53 -1,327 20,350 16,043 | -0,320
ALAC 38,339 -1,999 19,911 16,850 | -1,120
JUMI 38,502 -1,381 20,290 17,028 | -0,124
JMML 38,471 -1,869 19,370 16,290 | -0,300
MRAT 38,248 -1,968 19,020 16,400 | 0,500
CIEZ 38,233 -1,054 19,540 17,430 | -0,500
CRVC 38,115 -1,449 19,350 16,670 | -0,600
CARV 38,046 -1,123 19,440 16,065 | -0,620
ABAN 38,175 -1,054 19,657 17,651 | 0,784
MULA 38,041 -1,129 19,446 16,719 | -0,128
MURC 37,99 -1,123 19,243 16,696 | 1,522
TORR 37,975 -1,646 19,943 17,079 | -0,690
AIRM 37,807 -1,31 19,163 16,917 | -1,228
SAL7 37,835 -1,687 19,712 17,318 | -1,167
AGU2 37,407 -1,646 18,017 20,535 | 1,395
MAZA 37,593 -1,31 19,695 18,230 | 0,669
LRCA 37,654 -1,687 28,563 9,950 | -88,718
LORC 37,657 -1,714 26,567 13,491 | -5,389
ACAL 37,731 -0,861 20,292 17,532 | -0,381
CABO 37,631 -0,698 20,053 17,550 | -0,584
ALGA 37,667 -0,863 19,847 18,944 | 0,542
CRT1 37,607 -1,125 22,569 17,099 | -0,521
CARG 37,597 -1,123 19,369 18,080 | 0,620
CRTG 37,606 -2,841 19,720 16,316 | 1,749
MRCA 37,992 -1,942 19,880 17,302 | -0,176
MCIA 37,99 -3,756 20,017 17,077 | -0,144
VILH 38,751 -2,841 18,461 15,453 | -1,502
HUOV 37,402 -3,083 19,847 17,122 | -0,008
CLTR 38,82 -2,932 19,183 16,645 | 1,454
VIAR 38,168 -2,548 18,878 16,283 | -0,102
VICA 38,118 -2,441 18,631 16,358 | 0,893
PALC 37,702 -2,932 18,089 16,240 | 0,679
CAAL 37,221 -2,485 18,353 15,508 | 0,825
ALMR 36,863 -3,521 18,944 16,683 | -0,803
ALME 36,853 -3,596 18,673 16,397 | -0,113
ALM1 36,832 -3,595 18,647 20,115 | -0,312
MOTR 36,755 -4,18 17,351 15,336 | -0,716
GRA1 37,19 -4,03 18,793 16,251 | 0,289
GRA2 37,19 -3,782 18,139 15,942 | 0,794
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ALMO 38,706 -5,539 18,275 16,882 | 1,107
ANDU 38,04 -4,849 19,025 17,032 | -1,030
UJAE 37,788 -4,721 18,637 16,363 | -0,106
CATU 38,73 -4,788 18,427 17,082 | 0,378
POZO 38,383 -4,424 18,565 17,006 | -0,186
COBA 37,916 -4,394 18,703 16,612 | 0,101
CRDB 37,877 -4,468 18,820 16,677 | -0,438
CABR 37,468 -4,435 18,999 17,150 | -0,737
MALA 36,726 -5,095 17,294 15,449 | 0,161
APLI 36,732 -5,147 16,960 14,811 | -0,914
MLGA 36,716 -5,143 17,131 16,068 | -0,408
OSUN 37,232 -5,881 19,063 16,919 | -0,680
RON1 36,722 -6,349 16,805 17,270 | -1,377
ROND 36,754 -6,41 16,981 17,178 | -0,582
BEN2 38,954 -6,011 17,969 15,273 | -0,355
MEDA 38,916 -5,76 18,236 17,773 | -0,658
ZFRA 38,426 -6,002 18,196 16,813 | 0,229
LLER 38,237 -5,939 18,240 16,987 | 0,186
CAZA 37,938 -5,972 18,281 17,493 | 0,404
SEV1 37,411 -5,462 19,059 16,215 | -0,227
ETSI 37,353 -5,365 18,225 17,958 | -0,748
SEVI 37,346 -5,444 18,239 17,037 | -0,325
GIBR 36,148 -5,603 14,973 14,550 | -0,194
ALGC 36,111 -6,565 16,455 17,945 | -0,192
TAR2 36,034 -6,082 32,354 21,515 | -3,346
TARI 36,009 -5,938 16,147 17,629 | 0,233
ARAC 37,894 -6,212 18,019 17,872 | -0,070
LEBR 36,922 -6,206 17,993 17,231 | 0,170
JER1 36,64 -6,206 16,915 16,465 | -3,756
UCA1 36,531 -6,206 16,910 16,811 | 1,903
ROAG 36,463 -6,206 16,806 16,902 | 0,541
SFER 36,464 -6,784 15,965 17,428 | 0,235
ROAH 36,464 -6,989 16,622 17,013 | -5,040
ROAP 36,464 -6,779 17,209 17,507 | 0,159
TLVR 38,866 -6,914 18,090 17,309 | 0,148
BADJ 38,894 -6,92 17,920 17,679 | -0,955
JERE 38,32 -6,834 18,011 17,039 | 0,020
HULV 37,28 -7,159 18,318 17,308 | -0,221
HUEL 37,2 -7,585 18,207 17,376 | -0,003
HUEI 37,132 -7,463 17,093 17,361 | 1,289
ELVA 38,879 -7,904 18,735 16,763 | -1,651
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ESTR 38,847 -7,752 17,210 17,033 | -2,183
BORB 38,81 -7,228 18,900 16,658 | -0,569
EVOR 38,568 -7,873 18,320 16,867 | -2,141
SMALI 38,459 -7,865 21,253 17,812 | -0,137
AMAR 38,209 -7,66 18,012 17,295 | -0,316
BEJ_ 38,013 -7,641 17,922 17,427 | -0,141
BEJE 37,998 -7,65 18,332 16,776 | -1,649
MERT 37,647 -7,938 18,296 17,688 | -0,568
TAVR 37,132 -8,321 16,882 18,515 | -0,081
TAVI 37,121 -8,457 19,456 17,234 | -1,209
FAR1 37,016 -8,219 17,772 16,774 | -1,364
FVFI 38,721 -8,245 18,645 18,931 | -1,018
VNO1 38,679 -8,127 18,316 16,828 | -1,397
TRRA 38,291 -8,873 17,721 16,967 | 0,237
MESS 37,835 -9,157 17,773 17,323 | -0,606
BNAF 37,232 -9,159 17,443 17,057 | -0,566
ALC4 38,785 -9,295 17,915 16,616 | -0,001
FCUL 38,756 -8,96 17,897 16,950 | -2,209
IGPO 38,726 -8,668 17,003 16,344 | -0,686
PRCS 38,694 -9,419 16,997 16,093 | -0,770
SAGR 37,022 -8,903 18,067 17,915 | -2,859
LAGO 37,099 -8,961 17,680 17,516 | 0,436
CASC 38,693 -8,693 18,090 16,928 | 0,236
PMLA 38,571 -8,713 17,898 17,310 | 0,052
ARRA 38,493 -8,631 18,158 16,396 | -1,093
SCAC 38,019 -3,034 17,770 16,958 | -0,862
CERC 37,79 -2,929 18,304 17,293 | -3,099
ODEM 37,599 -2,952 17,875 18,503 | -0,868
ALBO 35,94 -3,863 17,811 17,829 | -1,237
MLLL 35,291 -4,548 9,1 1,943 | -0,043
MELI 35,281 -5,363 17,455 19,065 | -0,292
FSTH 35,175 -5,311 16,735 18,170 | 0,398
ISGN 34,932 -5,306 14,291 13,094 | 3,833
TETN 35,562 -5,108 15,192 16,995 | -0,006
CEUT 35,896 -5,126 15,729 19,718 | -2,794
CEU1 35,892 -5,365 15,524 17,188 | -1,294
IFRN 33,54 -6,854 16,896 17,480 | 0,939
IFR1 33,514 -5,126 17,083 17,604 | -0,001
ELHA 33,667 -5,365 16,747 17,270 | -14,603
RABT 33,998 -6,854 16,398 18,083 | -0,824

Tabla 5.5: Velocidades del andlisis CATS corrigiendo saltos.

65



5. APLICACION A LA RED SPINA

Los modelos de desplazamiento para las velocidades proporcionadas por el laboratorio

NGL son los siguientes:

Figura 5.33: Modelo de desplazamiento vertical. Velocidades NGL.
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Para las velocidades obtenidas mediante el andlisis CATS se obtienen los siguientes

modelos de desplazamiento:

Figura 5.34: Modelo de desplazamiento horizontal. Velocidades CATS.

Figura 5.35: Modelo de desplazamiento vertical. Velocidades CATS.

67



5. APLICACION A LA RED SPINA

5.4 Modelos de esfuerzo-deformacion

En esta seccion se ha usado el pluggin Q-Str2-Models desarrollada en QGIS. Con esta
aplicacién se conseguiran obtener la maxima deformacion geodésica, maxima deformacion
por corte, rotacién, dilatacion y los tensores de esfuerzo-deformacion a partir de las veloci-
dades horizontales. Dichos modelos pueden venir dados por diferentes tipos de interpola-
cién, como son IDW (Inverse Distance Weighting), Delaunay, Exponencial y Around [20].
Para este estudio se cuenta con un total de 122 estaciones que conforman la red SPINA. A
continuacién se mostraran los resultados obtenidos mediante las velocidades proporciona-

das por el laboratorio NGL y por el andlisis CATS.

5.4.1 Datos de NGL

A través de las velocidades proporcionadas por el laboratorio NGL y mediante el uso

del pluggin Q-Str2-Models se obtienen los siguientes resultados 5.40:

Figura 5.36: Deformacion Figura 5.37: Cizallamiento
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Figura 5.38: Dilatacion Figura 5.39: Tensores esfuerzo-deformacion

Figura 5.40: Aplicacién del pluggin Q-Str2-Models con IDW a las velocidades obtenidas del
NGL.

5.4.2 Datos de CATS

A través de las velocidades obtenidas mediante el andlisis CATS sobre las series tempo-
prales proporcionadas por el laboratorio NGL y mediante el uso del pluggin Q-Str2-Models

se obtienen los siguientes resultados5.45:

Figura 5.41: Deformacion Figura 5.42: Cizallamiento
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Figura 5.43: Dilatacién Figura 5.44: Tensores esfuerzo-deformacién

Figura 5.45: Aplicacién del pluggin Q-Str2-Models con IDW a las velocidades obtenidas del
andlisis CATS.

En Anexo B pueden verse los resultados obtenidas para los datos de NGL y CATS al

aplicar todas las interpolaciones de las que dispone el pluggin.

5.5 Analisis de resultados

El proceso experimental GNSS involucra multiples factores que pueden introducir des-
viaciones y dispersiones en los valores de la serie GNSS y consecuentemente en los mode-
los y resultados obtenidos.

Como se vio anteriormente, las componentes Este y Norte de todas las estaciones tie-
nen la componente de tendencia crecientes, esto quiere decir que la region en la que se
encuentran se esta desplazando hacia el noroeste, en cuanto a la componente elevacién es
dificil sacar alguna conclusién de su componente tendencia. En los mapas de velocidades
de la red SPINA (5.32, 5.34) se observa cémo la regién que comprende la red SPINA se
va desplazando hacia el noroeste y observando los mapas 5.33 y 5.35 se ve como la eleva-
cién en la mayoria de estaciones es negativa, es decir, la regién experimenta un proceso de
subsidencia.

En los resultados obtenidos en los modelos de esfuerzo-deformacién (5.40, 5.45) se
observa que dependiendo de las velocidades usadas para calcular los modelos de esfuerzo-
deformacidn se obtienen diferentes resultados. Observando los mapas de los tensores se
aprecia que difieren en cuanto a la magnitudes de estos, pero sin embargo, en ambos ma-
pas se ve como los tensores obtenidos en la zona fronteriza de Portugal y Espafia apenas

presentan un claro estado de compresion o expansion. Por el contrario, en la region sureste
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de la Peninsula y norte de Africa si se aprecia un proceso de expansién. En los mapas de
maxima deformacién geodésica y cizallamiento se puede notarse como en la regién central
de la parte peninsular apenas existe deformacién o cizallamiento, contrariamente ocurre en
la regién sureste de la Peninsula y al noreste de Africa, donde puede apreciarse las mayo-
res zonas de deformacidn y cizallamiento, con las velocidades del andlisis CATS, ademaés
se aprecia este fendmeno al noroeste. En cuanto a la dilatacién, se encuentran diferentes
resultados dependiendo de los datos, segin los obtenido de NGL se tiene que existe un
proceso de expansion en la region noreste del continente africano y segin los del anélisis
CATS dicha expansién se produce al noroeste de la red SPINA, viéndose compresion en el
golfo de Cédiz y al sureste de la region andaluza.

Finalmente, destacar que no existe un procedimiento estandarizado para ninguna serie
temporal, realmente el andlisis descriptivo informara sobre los procesos a considerar en su

tratamiento.
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Conclusiones

El andlisis de series temporales GNSS persigue conocer el comportamiento y el grado
de actividad geodindmica existente. El modelo geodindmico se obtiene a partir de las velo-
cidades de los desplazamientos de cada una de las estaciones de la regién en estudio. Este
es el punto de partida para el cilculo de otros modelos tales como el modelo de esfuerzo
y deformacién. El proceso experimental GNSS conlleva multiples factores que pueden in-
troducir desviaciones y dispersiones en los valores de las series GNSS y consecuentemente
en los modelos y resultados obtenidos.

En este trabajo se ha realizado una breve revisién de técnicas y métodos de andlisis
para series temporales GNSS. Se han analizado técnicas de filtrado, de filtrado-ajuste y de
ajuste. Previamente se ha establecido la necesidad de efectuar un andlisis descriptivo de
la serie RAW. Se detectardn valores andmalos, gaps y dispersion de la serie. También se
utilizard para detectar cambios en la tendencia o en la estacionalidad de las series GNSS.

Entre las técnicas exclusivamente de filtrado, outliers R es mds efectiva y adaptable
tanto para series lineales y no lineales; mientras que los procesos 1o y 20 sobre todo en
casos no lineales no son aplicables a toda la serie completa.

Se han considerado como técnicas de filtrado-ajuste: Kalman, ARMA/ARIMA y wave-
lets. Como filtros Kalman y ARMA presentan més dispersion en el resultado que ARIMA
y wavelets. En el ajuste de las series, Kalman y ARIMA obtienen curvas mas suavizadas

que ARMA y wavelets, y por tanto son més efectivas en el prondstico de la serie. ARIMA y
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wavelets ajustan mejor aquellos cambios internos de las series proporcionando informacion
sobre el grado de actividad geodindmica y la posible deteccién de eventos sismicos.

Se ha analizado y aplicado el paquete STL que permite una descomposicion de la serie
temporal en tendencia, estacionalidad e irregularidades. Se ha comprobado su versatilidad
y precisién una vez aplicada alguna de las otras técnicas y la serie se ha depurado de
efectos adversos (outliers, gaps, dispersiones, desviaciones, etc.). Ademds, también se han
comentado sus limitaciones para el calculo de velocidades de desplazamiento a la hora de
trabajar con series temporales que presentan saltos temporales, o pocos datos.

Se ha aplicado el ajuste lineal, con el se obtienen velocidades similares a las obtenidas
en CATS para el caso de series lineales. Sin embargo, al tratar con series no lineales, el
ajuste lineal no es capaz de ajustarse a este tiempo de series, obteniendo asi velocidades de
desplazamiento erréneas.

El software CATS-R proporciona un ajuste de las series adaptado a cambios controla-
dos sobre cambios de antena, receptores, firmware, etc. Es una técnica muy fiable en cuanto
al calculo de velocidades, y sobre todo en el ajuste de la componente elevacion.

Se ha visto como el software CATS-R puede corregir los saltos en las series temporales,
presentando asi gran concordancia con las velocidades proporcionadas por el laboratorio
NGL, el cual usa el software MIDAS.

Los modelos de desplazamiento de los datos provenientes de NGL y andlisis CATS
indican el desplazamiento de la region hacia el noreste y la subsidencia de la region.

Mediante las velocidades de desplazamiento se han obtenido los modelos de esfuerzo-
deformacién, donde puede apreciarse como la zona central de Andalucia apenas sufre de-
formaciones. Sin embargo, las zonas del golfo de Cédiz, sureste de la peninsula y noreste

de Africa son las que mds deformacion sufren.
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Anexo I: Software analisis
Cats corrigiendo saltos

#funcion para corregir saltos

#fechas: serie temporal fechas

#serie: serie temporal de una coordenada concreta

#tiempo _saltos: posicion en los datos donde se produce el salto
#letra: coordenada donde se produce el salto

correg _saltos<-function (fechas ,serie ,tiempo_saltos ,letra){
intervalo3<—c ()
intervalol<-c ()

media<-c ()
numero<—c ()

for(i in 1:(length(tiempo_saltos)—1)){
fechas _aux<-fechas[tiempo _saltos[i]:tiempo_saltos[i+1]]
serie _aux<-serie [tiempo_saltos[i]:tiempo_saltos[i+1]]

media<—c (media ,mean( serie _aux ,na.rm=TRUE))

library (MASS, pos=17)
GIM<-Im(serie _aux~ fechas _aux+sin ((2xpi*365.25/365.25)=«fechas _aux)
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+cos ((2%pi%365.25/365.25)xfechas _aux)+sin ((2%pi*365.25/180)
xfechas _aux+cos ((2xpi*365.25/180)xfechas _aux), weights=NULL)

datos<-data.frame(fechas _aux, serie _aux)
intervalo <- cbind(datos, predict(GLM, newdata = datos,

interval = ’confidence’,level =0.95))
intervalol<-c(intervalol ,intervalo$fit)
¥

if (length (fechas)!=length(intervalol)){
intervalol<-intervalol [1:length(fechas)]
¥

intervalo3<-intervalol

#Indica la coordenada donde se va a corregir el salto
if (("U’==letra)==TRUE){
intervalo3<-c ()
valor<-media[i]-media[i—1]
serie _auxl<-serie [tiempo_saltos[i—1]:tiempo$_$saltos[i]]+valor

serie _correg<-c(serie _auxl,
serie [(length(serie _aux1l)+1):length(serie )])

library (MASS, pos=17)

GLMI<- Im(serie _correg ~ fechas

+sin ((2%pi*365.25/365.25)=xfechas)+cos ((2xpi*x365.25/365.25)«fechas)
+sin ((2%pi*x365.25/180)xfechas) +cos((2#pi*x365.25/180)«fechas),
weights=NULL)

datosl<-data.frame(fechas , serie _correg)
intervalo2 <- cbind(datosl, predict(GLMI, newdata = datosl ,

interval = ’confidence’,level=0.95))
intervalo3<-c(intervalo3 ,intervalo2$fit)
}

if (length (fechas)!=length(intervalo3)){
intervalo3<-intervalo3 [1:length(fechas)]

}

return(list (fechas ,serie ,intervalol ,intervalo3))

}
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#Funcion an?lisis cats

analisis _cats<-function (fechas , serie ,sigmas, alfa ,tiempo_saltos ,
correct ,seriecorreg){

library (ggplot2)

library (fBasics)

pd<-data.frame(fechas ,serie ,correct ,seriecorreg)

v<-summary (Im(pd[,4] "pd[,1]))$coefficients [2,1]
pv<-sprintf (”%s” ,round(v,6))

p <- ggplot(pd, aes(pd[,1]))

p < p + geom_point(aes(pd[,1],pd[,2]),size=1)

p <—p + geom_line (aes(pd[,1],pd[,3]),color="red”,size=1)
p<-p+labs(title=sprintf (”Andlisis .CATS__.._v=%s" ,pv))
+xlab (”Fechas”)+ylab (”Coordenada.(m)”)

return(list (summary(lm(pd[,4] " pd[.,1])).p,pd[.3]))

}
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Anexo II: Resultados

obtenidos mediante
Q-Str2-Models.

B.1 Modelos esfuerzo-Deformacion. Velocidades NGL.

Se mostraran los modelos de esfuerzo deformacién obtenidos al usar los diversos tipos

de interpolacién disponibles.

AROUND

v 1 o v 1
— ] —

Figura B.1: Deformacién Figura B.2: Cizallamiento
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B. ANEXO II: RESULTADOS OBTENIDOS MEDIANTE Q-STR2-MODELS.

Figura B.3: Dilatacion Figura B.4: Tensores esfuerzo-deformacion

Figura B.5: Aplicacién del plugin Q-Str2-Models con DELAUNAY a las velocidades obteni-
das del NGL.

DELAUNAY

Figura B.6: Deformacién Figura B.7: Cizallamiento

Figura B.8: Dilatacion Figura B.9: Tensores esfuerzo-deformacion

Figura B.10: Aplicacion del pluggin Q-Str2-Models con DELAUNAY a las velocidades obte-
nidas del NGL.
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B.2 Modelos esfuerzo-Deformacion. Velocidades CATS.

EXPONENCIAL

Figura B.14: Tensores esfuerzo-

Fi B.13: Dilataci6
igura B.13: Dilatacién deformacién

Figura B.15: Aplicacion del pluggin Q-Str2-Models con EXPONENCIAL a las velocidades
obtenidas del NGL.

B.2 Modelos esfuerzo-Deformacion. Velocidades CATS.

AROUND

Figura B.16: Deformacion Figura B.17: Cizallamiento
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B. ANEXO II: RESULTADOS OBTENIDOS MEDIANTE Q-STR2-MODELS.

Figura  B.19: Tensores esfuerzo-

Fi B.18: Dilataci6
lgura ratacion deformacion

Figura B.20: Aplicacion del pluggin Q-Str2-Models con AROUND a las velocidades obteni-
das del anélisis CATS.

DELAUNAY

Figura B.24: Tensores esfuerzo-
deformacion

Figura B.23: Dilatacién

Figura B.25: Aplicacion del pluggin Q-Str2-Models con DELAUNAY a las velocidades obte-
nidas del andlisis CATS.
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B.2 Modelos esfuerzo-Deformacion. Velocidades CATS.

EXPONENCIAL

Figura  B.29: Tensores esfuerzo-
deformacién

Figura B.28: Dilatacién

Figura B.30: Aplicacion del pluggin Q-Str2-Models con EXPONENCIAL a las velocidades
obtenidas del andlisis CATS.
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Anexo III: Resultados

En este anexo se mostrardn los resultados obtenidos de aplicar la metodologia para
algunas estaciones. No se adjuntan todas las estaciones por el volumen que podria ocupar

el archivo.

Estacion ABAN (Abanilla, Murcia)

Filtro Outliers R Filtro Outliers R Filtro Outliers R

(@ E (b) N ©U

Figura C.1: Filtro Outliers R
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C. ANEXO III: RESULTADOS
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Figura C.2: Modelo ARIMA
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Figura C.3: Modelo ARMA
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Figura C.4: Técnica Kalman
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Filtrado Wavelets
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Figura C.5: Andlisis Wavelet
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Figura C.6: Analisis CATS
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Figura C.7: Descomposicion STL
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C. ANEXO III: RESULTADOS

Estacion ALCO (Alcoi, Alicante)

Filtro Outliers R Filtro Outliers R Filtro Outliers R
Lad 05
N
.
.
2008 2010 2015 2020 2 0 2015 200 2005 2010 2020
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Figura C.8: Filtro Outliers R
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Figura C.9: Modelo ARIMA
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Figura C.10: Modelo ARMA
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Figura C.11: Técnica Kalman
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Figura C.12: Andlisis Wavelet
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C. ANEXO III: RESULTADOS
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Figura C.14: Descomposicién STL

Estacion ALGC (Algeciras, Cadiz)
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Figura C.15: Filtro Outliers R
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Figura C.16: Modelo ARIMA
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Figura C.17: Modelo ARMA
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Figura C.18: Técnica Kalman
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Figura C.19: Anilisis Wavelet
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C. ANEXO III: RESULTADOS
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Figura C.20: Analisis CATS
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Figura C.21: Descomposiciéon STL

Estacion ALMR (Almeria, Almeria)
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Figura C.22: Filtro Outliers R
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Figura C.23: Modelo ARIMA
Filtro ARMA Filtro ARMA Filtro ARMA
ﬁ 4 00:
% » %ch— %W\
0.0~ 0051 000
0 2015 00 205 2010 s
Fechas Fechas Fechas
(@) E (b) N ©U
Figura C.24: Modelo ARMA
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Figura C.25: Técnica Kalman
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C. ANEXO III: RESULTADOS
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Figura C.26: Anélisis Wavelet
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Figura C.27: Analisis CATS
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Figura C.28: Descomposicién STL
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Estacion ANDU (Andijar, Jaén)
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Figura C.30: Modelo ARIMA
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Figura C.31: Modelo ARMA
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C. ANEXO III: RESULTADOS
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Figura C.32: Técnica Kalman
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Figura C.33: Andlisis Wavelet
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Figura C.34: Anilisis CATS
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Figura C.35: Descomposicién STL

Estacion BADJ (Badajoz, Extremadura)
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Figura C.37: Modelo ARIMA
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C. ANEXO III: RESULTADOS
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Figura C.38: Modelo ARMA
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Figura C.40: Analisis Wavelet
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Figura C.41: Anilisis CATS
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Figura C.42: Descomposiciéon STL

Estacion BORB (Borba, Portugal)
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Figura C.43: Filtro Outliers R
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Figura C.44: Modelo ARIMA
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Figura C.45: Modelo ARMA
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Figura C.46: Técnica Kalman
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Figura C.47: Anilisis Wavelet
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Estacion CASC (Cascais, Portugal)
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Figura C.51: Modelo ARIMA
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Figura C.52: Modelo ARMA
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Figura C.53: Técnica Kalman
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Figura C.54: Anilisis Wavelet
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Figura C.55: Andlisis CATS
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Figura C.56: Descomposicién STL

Estacion FCUL (Lisboa, Portugal)
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Figura C.57: Filtro Outliers R
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Figura C.58: Modelo ARIMA
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Figura C.59: Modelo ARMA
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Figura C.62: Analisis CATS
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Figura C.63: Descomposiciéon STL
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Figura C.65: Modelo ARIMA
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Figura C.66: Modelo ARMA
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Figura C.67: Técnica Kalman
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Estacion LAGO (Lagos, Portugal)
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