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RESUMEN

Mediante el empleo de la metodologia ARIMA se realiza el
analisis de series geodésicas de tiempo de nueve estaciones de
la Red Nacional de Estaciones Geodésicas Espaciales GNSS
para investigaciones geodindmicas del Proyecto GeoRED del
Servicio Geolégico Colombiano, para el periodo 2008-2011.
Los resultados obtenidos permiten identificar las tendencias
de movimiento 3D en dichas estaciones geodésicas. Se es-
tablecié que los modelos univariados presentan poder de
prediccién limitado, aunque la tendencia del movimiento se
conserva, siguiendo el comportamiento habitual enmarcado
por los datos objeto de analisis, mientras que los modelos
multivariados representan en forma mas real el prondstico
de movimiento de las estaciones GPS, considerando ademas
la tendencia caracteristica y el elemento de variabilidad in-
herente a los procesos estudiados. Se concluye, ademis, la
necesidad de mayor tiempo de observacién para este tipo de
andlisis, en especial para la componente vertical.

Palabras clave: GNSS/GPS, estacionariedad, serie de
tiempo, dependencia temporal, ARIMA, ruido blanco.

ABSTRACT

Through the use of ARIMA methodology, it is carried out a
geodetic time series analysis of nine stations that are part of
the National Network of Space Geodetic GNSS stations for
geodynamics research, GeoRED Project, performed by the
Colombian Geological Survey, for the period 2008-2011. The
results obtained allow identifying trends of 3D motion in those
geodetic stations. It was established that, in this case, the
univariate models have limited forecasting power, although
the trend of the movement is kept, following the usual be-
havior framed by the data under analysis, while the multi-
variate models represent more real forecast of GPS stations
movement, considering also the trend characteristics and the
variability inherent in the processes studied. It is concluded
also the need for longer observation time for this type of anal-
ysis, especially for the vertical component.
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1. Introduccion

El proyecto GeoRED del Servicio Geolégico Colombiano ha
venido implementando en los (ltimos afios la Red Nacional
de Estaciones Geodésicas Espaciales GNSS con propésitos
geodindmicos, mas conocida como GeoRED, la cual tiene
dos componentes fundamentales: una red permanente de
estaciones activas de operacién continua y una red pasiva
de estaciones de campo de ocupacién episédica.

Uno de los productos obtenidos con la red pasiva cor-
responde a las series de tiempo de las posiciones diarias
obtenidas mediante el uso del software GIPSY-OASIS II,
desarrollado por JPL-NASA. El andlisis de dichas series per-
mite la identificacidn de posibles tendencias asociadas a los
movimientos, tanto horizontales como verticales, que exper-
imentan las estaciones geodésicas espaciales GNSS que con-
stituyen la red activa, de vital importancia en geodinamica.
Las series geodésicas de tiempo son en la actualidad expre-
sadas en funcién del Marco Internacional Terrestre de Ref-
erencia (International Terrestrial Reference Frame, ITRF), y
su andlisis permitird la definiciéon de modelos basados en el
principio de correlacién temporal, los cuales son empleados
para la generacién de prondsticos sobre las variables tridi-
mensionales analizadas. Asi, el andlisis de observaciones
geodésicas con series de tiempo puede considerarse como
punto de partida para estudiar con mayor detalle procesos
transitorios, acumulacién de deformacién en el limite de pla-
cas y rotaciones de bloques de corteza donde se encuentran
localizadas las estaciones GNSS p ermanentes de operacién
continua.

2. Marco tedrico

El andlisis de series temporales es una técnica estadistica
de amplia aplicacién en diferentes campos de las ciencias
econdmicas, ingenieriles, biolgicas y ambientales (Box et
al., 2008), cuyo uso, en virtud de la tecnologia asociada, ha
podido extenderse a diferentes ramas de las geociencias.

En la actualidad, el gran volumen de informacidn
espacio-temporal obtenida a través de diferentes tec-
nologias, en este caso, informacién geodésica derivada del
sistema de navegacién global por satélite (Global Naviga-
tion Satellite System, GNSS), requiere el uso de esta técnica
estadistica con el fin, entre otros, de determinar tenden-
cias asociadas a los movimientos observados en las esta-
ciones geodésicas permanentes de operacién continua v,
también, la estimacion de modelos basados en la estruc-
tura de correlacién temporal empleada para la elaboracién
de prondsticos sobre el comportamiento de la variable espa-
cial en un periodo determinado.

Para ello, es preciso considerar algunos conceptos fun-
damentales de geodindmica y de series temporales que pro-
porcionaran mayor comprension del fendmeno estudiado, su
andlisis y la presentacion de resultados.

2.1. Movimiento de estaciones geodésicas GNSS

Una estaciéon geodésica GNSS, debido a la accién de fuerzas
de origen tectdnico, volcanico, deslizamientos, entre otros,
puede experimentar movimientos en sus tres componentes
durante un periodo determinado, los cuales son expresados
con respecto a una referencia especifica en un determinado
marco terrestre.

Dicho movimiento corresponde al cambio de posicién
que presenta la antena GNSS entre dos instantes diferentes,
cuya magnitud dependerd de la accién de las fuerzas men-
cionadas. El comportamiento de dicho movimiento puede
ser observado en una ventana temporal mas amplia a par-
tir de los graficos de series temporales, los cuales propor-
cionan indicios sobre las tendencias, deterministicas o es-
tocasticas, del movimiento asociado, que permiten obtener
una estimacion de la velocidad a la que la antena se mueve,
expresada en milimetros o centimetros por afio.

2.2. Series de tiempo

Una serie temporal se define como el conjunto de ob-
servaciones z1, 29, ..., 2 generadas secuencialmente en el
tiempo. Dichas observaciones son consideradas como la re-
alizacién de un proceso estocastico, que es la sucesidén de
variables aleatorias Z; observadas en diferentes instantes en
que se captura la informacién de la variable de interés.

El andlisis de series temporales tiene como objetivo pri-
mordial el desarrollo de modelos estadisticos para describir
el comportamiento de la(s) variable(s) bajo estudio y, asi
mismo, determinar la tendencia futura de los datos a través
del uso de modelos de prondstico, bajo el supuesto de
que las condiciones futuras serdn andlogas a las actuales o
pasadas, lo que se conoce como enfoque de dominio tempo-
ral. Se distinguen dos clases de andlisis de series de tiempo:
por una parte, el andlisis univariado, que estudia una carac-
teristica en particular durante un periodo, basandose en la
historia de la propia serie; y, por otra parte, el analisis mul-
tivariado, que busca estudiar la relacién dindmica entre dos
0 mas series que analizan de forma independiente la misma
variable en condiciones heterogéneas, o simplemente la aso-
ciacioén existente entre variables totalmente diferenciadas.

2.3. Series de tiempo en geociencias

Segtin Gilgen (2006), las variables estudiadas en geociencias
dependen tanto del tiempo como del espacio, y el compor-
tamiento aleatorio puede implicar que:

i. Un modelo de probabilidad (funcién de densidad prob-
abilistica) puede atribuirse a los datos observados vy,

ii. Los modelos no deterministicos generan un mejor
ajuste a las observaciones, siendo mas adecuados para
prondsticos.
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El anilisis de series de tiempo orientado a aplicaciones
en geociencias tiene un amplio uso practico, gracias a
que existen variables espaciales que han sido medidas por
décadas y las cuales generan un registro de informacién geo-
cientifica robusto para el estudio de diferentes fendmenos
del sistema terrestre. Sin embargo, la adquisicién de datos
es un proceso desafiante por limitaciones asociadas a los in-
strumentos, sistemas de medicién, regiones y/o periodos de
observacién, lo que causa inconvenientes en cuanto a la cal-
idad de la informacién. En este sentido, el anélisis de series
de tiempo es de gran utilidad para separar la sefal de interés
del ruido de fondo (Gilgen, 2006), elemento significativo
en el tratamiento de datos geodésicos, los cuales pueden
ser afectados por factores asociados, tales como medio de
propagacién y otros de orden local como multitrayectoria,
obstdculos, aspectos climaticos, por citar algunos.

2.4. Metologia ARIMA

La metodologia mas difundida dentro del enfoque de do-
minio temporal se conoce como metodologia ARIMA (Au-
toregressive Integrated Moving Average ), desarrollada por
Box y Jenkins. Esta metodologia se basa en el cumplim-
iento del supuesto de estacionariedad y en la dependencia
existente entre los valores actuales y pasados de una serie
de tiempo. Estos modelos son ajustados a datos de se-
ries de tiempo para entender en mejor forma los datos o
para estimar futuros puntos en las series (prondstico). En
el modelo conocido como ARIMA (p, d, q), los pardmetros
p, d, g son enteros positivos referidos al orden de las partes
autorregresivas, integradas y mdviles respectivamente.

Se basa en un proceso iterativo compuesto por los pasos
de:

i. ldentificacién: a partir de la estructura de correlacién
temporal, se determina un conjunto de posibles mod-
elos para los datos bajo estudio.

ii. Estimacién: cada uno de los modelos es estimado me-
diante maxima verosimilitud (MLE) o minimos cuadra-
dos ordinarios (OLS).

iii. Seleccién: con base en los criterios de seleccién de
modelos, a saber AIC (Akaike) y BIC (Bayesiano), se
escoge aquel que representa de mejor manera la serie
observada.

iv. Diagndstico: consiste en la comprobacién de diferentes
hipétesis sobre los residuos.

v. Uso: aplicacién del modelo seleccionado en

prondsticos.

2.5. Estacionariedad

Este supuesto establece que las leyes probabilisticas que go-
biernan un proceso estocdstico permanecen invariantes con
respecto al tiempo (Gubbins, 2004). Lo anterior implica
que:

P (zt,, 2ty - - (1)

Donde tj es el tiempo de cada observacion y h repre-
senta el rezago temporal o el nimero de periodos que se
desplaza la serie temporal.

La estacionariedad de un proceso puede clasificarse
como fuerte o débil. En el primer caso, las propiedades
del proceso no se ven afectadas por un cambio en el ori-
gen temporal, lo que conlleva a que todas las distribuciones
marginales sean idénticas, manteniéndose la distribucién de
probabilidad. Por su parte, la estacionariedad débil o de se-
gundo orden se cumple si la funcién de medias es constante
en el tiempo E (z;) = u, la funcién de varianzas también
loes E (zf) = ¢2 y la covarianza depende tinicamente del
rezago h, es decir, v, (t,t + h) = v (h).

Para efectos practicos, se consideran procesos esta-
cionarios aquellos que presentan estacionariedad en sentido
débil.

. 7Ztk) =P (zt1+h>zt2+hv RN Ztk-+h)

2.6. Dependencia temporal

La dependencia temporal entre las observaciones de una
variable aleatoria implica que el proceso estudiado tiende a
evolucionar con cierta inercia, lo que a su vez implica que las
propiedades del conjunto de datos se mantienen a lo largo
de la serie y a futuro con los prondsticos. La dependencia
temporal se mide a partir de las funciones de autocovarianza
y autocorrelacién.

2.7. Funcién de autocovarianza

La autocovarianza mide la dependencia lineal entre dos pun-
tos de la misma serie de tiempo observados en diferentes
instantes. Es definida segin la siguiente ecuacion:

(2)

Si el proceso estudiado es estacionario, la funcién de
autocovarianza se define como:

Yz (t,t+h) = Ef(2e — pe) (ptrn — parn)]

Y. (t,t+h) =, (h) (3)

2.8. Funcién de autocorrelacién (ACF)

La autocorrelacién mide la previsibilidad lineal de las series
en el tiempo t+ h, es decir, 2y, usando tGnicamente infor-
macién hasta z; (Honaker et al., 2011). Se define mediante
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la siguiente ecuacion:

v (t,t+ h)
VVar(z) Var(zen)

Donde ~, (t,t + h) es la funcién de autocovarianzas y
Var(z) Var(zi4n) es el producto de las varianzas para los
instantes t y t + h respectivamente.

Si el proceso es estacionario, la funcién de autocor-
relacién se define como:

p=(t,t+h) = (4)

vz (h)

Yz (h) =

-~ Var(z) (5)

2.9. Funcion de covarianza cruzada

Se emplea cuando se quiere dar una medida de la predictibil-
idad de una serie Z; a partir de otras series Y;.

(6)

Si las series Z; y Y, provienen de un proceso esta-
cionario, la covarianza cruzada solo dependerd del retardo
entre ellas y se define como:

Yy (t + h, t) =F [(2t+h - /‘l‘Zt+h) (yt - “yt)]

Vzy (t+ht)= Vzy (h) (7)

con h=0,£1,£2,...

Pefia (2005) define las siguientes propiedades:

e Para h > 0 los coeficientes v, representan la influ-
encia o relacién causal de la variable z; en la variable
Yt+h-

e Para h < 0 los coeficientes +.,, representan la influ-
encia o relacién causal de la variable y; en la variable

Zt+h-

2.10. Funcion de correlacién cruzada (CCF)

Se define como:

Vay (E+ D), 1)
’}/z(t + h,t + h) 7z(tat)

pzy ((t+h),t) = (8)

Donde 7., ((t+ h),t) mide la dependencia lineal en-
tre dos puntos de series diferentes observados en el mismo
instante y v, (t + h,t+ h)v.(t,t) es el producto de las var-
ianzas de las series Z e Y respectivamente (Honaker et al.,
2011)

2.11. Matriz de covarianzas

La matriz de covarianzas de dimensiones h x h (donde h
es el rezago temporal) estd compuesta por los coeficientes
de covarianza cruzada y mide la dependencia temporal para

un vector de k series Zy = (Z1¢, Zot, - -
queda definida por:

U(h) =7 (2, Zewn) = E[(Ze — 1) (Zisn — )]

.y Zkt). La matriz

(9)

Y11 Y12 Tk
Y21 V22 Y2k
r)y=|{. . . (10)
Ye1  VE2 ... Vkk
U'(h) =~ (Zi—n, Zt) (11)
Para h = 0,£1,+2,..., ¢« = 1,2,...;k y 5 =
1,2,...,k

2.12. Matriz de correlaciones

Indica la asociacién temporal entre varias series de tiempo.
Esta definida por:

p(h)=D7V2T (h) D™V2 = [p;; ()] (12)

Parai=1,2,....,kyj=1,2,...,k, y donde D es la
diagonal de la matriz de covarianzas; es decir, las varianzas
del proceso.

La matriz de correlaciones queda entonces representada
por:

P11 P12 Pik
P21 P22 P2k

RMh=| T " . (13)
Pkl Pk2 Pkk

2.13. Procesos de series de tiempo

Se distinguen los siguientes procesos segtin la forma de de-
pendencia temporal existente entre los datos de una serie
de tiempo.

Proceso de ruido blanco (WN): Es un proceso esta-
cionario caracterizado por presentar un vector de medias
constante e igual a cero, E(Z;) = 0, varianza constante
y finita para todo ¢, Var(Z;) = o2 y variables no correla-
cionadas para todos los retardos, Cov(Z;, Zyyp) = 0.

Procesos autorregresivos (AR-VAR*): En estos
procesos, el valor actual de la serie puede explicarse como
una funcién de p valores pasados, Z;_1,Z¢—2,...,Zi_p,
donde p es el orden del proceso y determina el nimero de
pasos hacia el pasado para pronosticar el valor actual. Se
define mediante la siguiente férmula:

Zt = (I)l Zt,1 + ...+ (bp thp + aq (14)

Donde Z; = Z; — u, siendo u la media del proceso, a;
es un proceso de ruido blancoy ®; coni=1,2,...,p son
los parametros autorregresivos del modelo.
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La representacién, usando la notacién de operadores, B,
es:
(1-®,B—...—®,B")Z; = a; (15)

‘1)1) (B) Zt = Q¢ (16)

Donde BP es el operador lineal que aplicado a una
funcién temporal proporciona esa misma funcién retrasada
p periodos y @, (B) es una funcién lineal autorregresiva
aplicada sobre la variable de interés.

Procesos de media mévil (MA-VMA*): se consid-
eran procesos de memoria corta porque son funcién de un
nimero finito (¢) de innovaciones pasadas a, quedando
definido de la siguiente manera:

Zt = a¢ —91 g1 — ... —Hq at—q (17)

Donde a; son las innovaciones del proceso y 6; con
i =1,2,...,q son los pardmetros de media mévil del mod-
elo.

En notacién del operador retardo, el proceso de media
mévil queda expresado asi:

Zi=(1-6B—...—0,B%a, (18)

Z; =0, (B) a; (19)

Donde §, (B) es una funcién lineal de media mévil apli-
cada sobre las innovaciones del proceso.

Procesos integrados (I): son procesos no estacionar-
ios que tienen la propiedad de que al diferenciarlos d veces
se obtienen procesos estacionarios (Pefia, 2005).

Los procesos integrados son muy importantes, dado que
la mayoria de series practicas provienen de procesos no esta-
cionarios.

Procesos mixtos ARIMA-VARMA* Son una com-
binacién de procesos autorregresivos y de media mévil. Su
estructura queda definida en la siguiente ecuacion:

®,(B) Z =0, (B) a; (20)

Donde p y g representan el orden del proceso mixto para
la parte autorregresiva y de media mdvil, respectivamente.

Procesos mixtos ARIMA: Constituyen procesos inte-
grados (d) que combinan componentes autorregresivos (p)
y de media mévil (¢) Son del tipo:

®,(B)ViZ =0,(B)a; +c (21)

Donde VZ = Zy — Z;_1 es el operador diferencial que
se aplica a la serie no estacionaria de ¢ observaciones para
obtener una nueva serie estacionaria de ¢t — 1 observaciones,
y d indica el grado de diferenciacién del proceso.

3. Metodologia

El anilisis se basa en las observaciones de nueve estaciones
GNSS de operacién continua del proyecto GeoRED, a saber:
Bogotd - BOGT, Buenaventura - BUGT, Palmira - CIA1L,
Corozal - CORO, Manizales - MZAL, Popayan - POVA,
San Andrés y Providencia - SANO, Santa Elena - SEL1 y
Tumaco — TUCO (figura 1). Las observaciones correspon-
den dnicamente a la seiial GPS.

SeRvICio
GEOLOGICO
COLOMBIANG

MAR CARIBE

OCEANQ_BACITICO

Figural. Localizacién de estaciones empleadas en el estudio.

Los resultados del procesamiento de las estaciones
citadas, realizado con el software cientifico GIPSY-OASIS
[l en el Centro de Procesamiento Cientifico de Datos GNSS
del Proyecto GeoRED del Servicio Geoldgico Colombiano
fueron utilizados para el andlisis y corresponden a soluciones
diarias para el periodo diciembre de 2008 - mayo de 2011.

Para el anilisis se empled el software estadistico R, que
corresponde a un conjunto integrado de programas para
manipulacién de datos, calculo y gréficos de cédigo abierto.
La versién utilizada fue R 2.13.1 (The Comprehensive R
Archive Network, 2012).

4. Meétodos

Depuracién de la muestra: debido a la alta frecuen-
cia de los datos, 908 por estacidn, se procedié a convertirlos
a una frecuencia semanal, tomando como representativo de
su conjunto la mediana de los datos que la componen. De
esta manera, el conjunto de datos a analizar se redujo de
908 a 130, que abarcan las semanas GPS conocidas como
G1509 hasta G1638. También se filtraron los datos de las

1La notacién VAR, VMA y VARMA corresponden a los procesos autorregresivos, de media mévil y mixto para el caso vectorial o

multivariado

UD y la Geomaética e p-ISSN: 2011-4990 e e-ISSN: 2344-8407 @ No 7. pp. 41 — 51
[45]



ANALISIS DE TENDENCIAS DE MOVIMIENTO DE ESTACIONES GNSS/GPS MEDIANTE SERIES DE TIEMPO GEODESICAS EN COLOMBIA, 2008-2011

estaciones teniendo en cuenta como limite maximo de datos
no disponibles (missing values), el 30% de la muestra. Asi,
de 11 estaciones inicialmente consideradas, correspondi-
entes al mismo intervalo temporal, se redujo a un total de
9, quedando por fuera del anilisis las estaciones MECE vy
PALL.

4.1. Procesamiento estadistico

La imputacién de datos ausentes consistié en el cdlculo de
datos no disponibles (missing values) dentro de las series de
tiempo. Previamente, se verificaron los supuestos de nor-
malidad y de MAR (missing at random) del conjunto de
datos.

El andlisis exploratorio de las series de tiempo corre-
spondié al andlisis preliminar de las caracteristicas de los
datos expresados tanto grafica como numéricamente (me-
didas de tendencia central y de dispersién). Para ello, se
elaboraron los gréficos de series de tiempo para cada compo-
nente geodésica (latitud, longitud y vertical) con el objetivo
de evaluar la tendencia de movimiento de la estaciéon GPS
durante el periodo de estudio.

4.2.  Metodologia ARIMA univariada y multivariada

Para la identificacién, se realizaron chequeos de estacionar-
iedad mediante varias pruebas estadisticas. De la misma
manera, se analizaron los correlogramas simples y parciales
de cada serie para observar tendencias que indicaran pro-
cesos integrados. Lo anterior, con el objetivo de definir el
orden de diferenciacion de las series temporales para cumplir
con el supuesto de estacionariedad. Para el andlisis multi-
variado, adicional a la verificacién de la estacionariedad con-
junta de las series, se comprobé el supuesto de causalidad,
definido como la posibilidad de que los p valores pasados de
una serie Y originen el valor actual de una serie Z.

En cuanto a estimacién y seleccién para el caso univari-
ado, se hizo uso de las funciones implementadas en el soft-
ware R, se realizé la identificacién, estimacién por maxima
verosimilitud (MLE) y seleccién automdtica de modelos con
base en los criterios AIC (Akaike), BIC (Bayesiano) y AlCc
(Akaike corregido), teniendo en cuenta el orden de difer-
enciacién y la bondad de la misma, evaluada a partir la
desviacion estandar de las series originales versus las series
diferenciadas.

Para el establecimiento del modelo vectorial, se re-
alizé una identificacidén y seleccién automadtica con base
en el criterio AIC. El método de estimacion empleado fue
minimos cuadrados ordinarios (OLS), el cual proporciona
los pardmetros del modelo identificado por cada compo-
nente y las estadisticas basicas de los estimadores, como
error estandar, el valor del estadistico de prueba, el p-valor
y su significancia estadistica en el modelo.

El diagndstico de los modelos seleccionados, tanto uni-
variados como multivariados, se hizo teniendo en cuenta
que los r = max(p,q) residuos son iguales a cero por
los limitantes asociados a las condiciones iniciales sobre los
pardmetros (Pefia, 2005). Una vez aplicada la restriccién
mencionada, se verificaron los supuestos de la normalidad,
blanquitud (entendida como la carencia de autocorrelacién
entre las observaciones de |a serie), homocedasticidad (igual
varianza) y estabilidad general de los residuos.

Con los modelos finales para cada estacion, se realizé la
estimacién de prondsticos a un periodo de 52 semanas (un
afio) con niveles de confianza del 80% y 95% para el caso
univariado, y de 95% para el caso multivariado.

5. Resultados y anélisis

Los graficos de series de tiempo en las diferentes compo-
nentes (figuras 2, 3 y 4) muestran la existencia de tenden-
cias mas o0 menos permanentes en algunas de las estaciones
GPS del estudio.

Es importante destacar las tendencias deterministicas
casi lineales presentes en todas las estaciones en la compo-
nente de latitud, sefialando el sentido Norte del movimiento.
La componente de longitud presenta un comportamiento
ruidoso dado por la alta variabilidad de la serie. Final-
mente, la componente vertical presenta tendencias de com-
portamiento menos claras, lo cual puede deberse a:

i) menor precisién del sistema GPS en la componente
vertical,

ii) necesidad de mayor tiempo de observacién para estos
analisis,

iii) influencia de algunos fenémenos locales, dependiendo
del andlisis del comportamiento con mas tiempo de
observacién.

buGT am coro
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Figura2. Grafico de series de tiempo de la componente latitud.
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Figura3. Gréfico de series de tiempo de la componente
longitud.
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senta raices unitarias que conducen a la obtencién de mod-
elos integrados o diferenciados de primer orden.

El anélisis visual de los correlogramas ratifica este hecho,
ya que los coeficientes de autocorrelacion simples dismin-
uyen linealmente con el retardo, lo que, segin Pefia (2005),
es indicacién de la existencia de procesos integrados. Los
modelos univariados definitivos se encuentran resumidos en
las tablas 1, 2 y 3 para las componentes geodésicas de lat-
itud, longitud y vertical, respectivamente. En ellos se de-
nomina a Z; como la serie de tiempo analizada; es decir,
corresponde con la variable de interés medida. Los modelos
de series temporales resultantes del andlisis univariado son
procesos que ademads de ser integrados presentan la com-
binacién de caracteristicas de procesos autorregresivos y de
media mévil ARM A(p, q). Dicha estructura de dependen-
cia temporal fusiona las propiedades esenciales de los proce-
sos bdsicos y tiene ventajas en cuanto a la representacién de
diferentes procesos, pues permite simbolizar el mecanismo
generador de los datos con el uso de pocos pardametros.
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Figurad4. Grifico de series de tiempo de la componente vertical.

Como resultado del andlisis univariado, se obtuvo un
total de 27 modelos. La bisqueda del conjunto de mode-
los a estimar se basé en un proceso iterativo, teniendo en
cuenta ciertas restricciones impuestas a través de algunos
parametros de la funcién, donde las mds destacadas estu-
vieron asociadas con la omisién de los érdenes estacionales.
Esto se hizo considerando la dificultad de encontrar proce-
sos estacionales o SARIMA en series de frecuencia semanal
o mayor, como las utilizadas en el desarrollo del proyecto.
Estas limitaciones de periodicidad en las series temporales
de frecuencias altas estan en funcién de los 52 subproce-
sos semanales que, en teoria, deberian obedecer a la misma
estructura de autocorrelacién temporal, o lo que es equiv-
alente, que su mecanismo de generacién natural deberia
depender del mismo proceso estocastico ARM A(p, q). Los
aspectos anteriores resaltan los impedimentos estadisticos
para encontrar estacionalidad en series con alta frecuencia
de observaciones por unidad de tiempo (Liitkelpohl, 2005).

La mayoria de los modelos univariados presenta un com-
portamiento integrado debido a que las series provienen de
procesos no estacionarios. Lo anterior se confirma con las
pruebas de estacionariedad y raices unitarias aplicadas so-
bre el conjunto de datos original, que proporcionan sufi-
ciente evidencia estadistica para aceptar la hipdtesis de no
estacionariedad. Al interior de las componentes espaciales
analizadas, las (nicas estaciones que presentan estacionar-
iedad débil o de segundo orden son las estaciones de BUGT
y CORO para la componente vertical; el resto de ellas pre-

Tabla 1. Modelos univariados componente latitud

MODELOS DE SERIES TEMPORALES LATITUD
ID | MODELO ESTIMADO

BOGT | (1 — B) Z¢ = (14 0.608 B)a:

BUGT | (1 — B) Z: = (1 +0.716 B)a

CIALl | (1 — B) Zt = (14 0.403 B)a:

CORO | (1 — B) Z; = (14 0.624 B)a:

MZAL | (1 — B) Z; = (1 + 0.631 B + 0.0119 B?)a;

POVA | (1 — B) Z; = (14 0.767 B)a:

SANO | (1 —0.067 B) (1 — B) Z = (14 0.658 B)at

SEL1 | (1 - B)Z; = (14 0.545 B — 0.013 B2 + 0.25 B3)ay

TUCO | (1 — B) Z; = (1 +0.608 B)ay

Tabla 2. Modelos univariados componente longitud

MODELOS DE SERIES TEMPORALES LATITUD
ID \ MODELO ESTIMADO

BOGT | (1 — B) Z; = (1 + 0.632 B)ay

BUGT | (1 - B) Z: = (1+0.693 B)as

CIAl |(1-B)Z; = (1+0.532B +0.131 B?)a,

CORO |(1— B)Z¢ = (1 +0.476 B)a¢

MZAL | (1 - B)Z; = (1 + 0.503)ay

POVA |(1— B)Z; = (1+0.704 B)a;

SANO |(1— B)Z: = (1—0.151 B)ay

SEL1 (14+0.58B—0.33B2)(1— B) Z; =

(1 —0.03B + 0.65 B?)ay
TUCO | (14+0.96B) (1 —B)Z; = (1 —0.34 B + 0.40 B?)a
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Tabla 3. Modelos univariados componente vertical

MODELOS DE SERIES TEMPORALES LATITUD
ID | MODELO ESTIMADO
BOGT | (1 — B) Z; = (14 0.575 B)ay
BUGT | (1 —0.839 B) Z; — 47.9 = (1 + 0.625 B)ay
CIAl | (1— B)Z; = (1+0.5267 B)ay
CORO | (1 —0.407 B — 0.266 B2) Z; — 155.79 = a;
MZAL | (1 — B) Z; = (14 0.602 B)ay
POVA | (14+0.94B)(1—B)Z; = (1—0.15B + 0.58 B?)a;
SANO |(1— B)Z; = (1+0.684 B)ay
SEL1 |(1— B)Z; = (1+0.429 B)ay
TUCo (1+164B+03132—034B3)(1—B)Zt:
(1 —0.90 B+ 0.86 B2 + 0.79 B%)a:

En general, se obtuvieron cinco procesos IM A(d, q)
para las series de CIAl, MZAL, SANO, SEL1 y BOGT en
la componente vertical; ocho para BUGT, CIA1, CORO,
MZAL, POVA, SEL1, TUCO y BOGT en la componente
latitud; y siete para BUGT, CIA1, CORO, MZAL, POVA,
SANO y BOGT en la componente longitud. Lo anterior
constituye un total de veinte procesos integrados de me-
dia mévil en las series univariadas. Los procesos elaborados
para las series de BUGT y CORO en la componente verti-
cal fueron ARM A(1,1) y AR(2) respectivamente. Final-
mente, se obtuvieron cinco procesos ARIM A(p,d, q) para
las estaciones de POVA y TUCO en la componente verti-
cal, SANO en componente latitud y SEL1 y TUCO en com-
ponente longitud. Los procesos que presentan parametro
d =1, es decir, los procesos integrados, no varian de man-
era estable alrededor de una media fija, lo cual se relaciona
fuertemente con las tendencias que sigue el movimiento
tridimensional de las estaciones GPS debido a la dindmica
terrestre.

Los modelos ARM A(p,q) e IMA(d,q) identificados
son procesos invertibles, caracterizados porque sus coefi-
cientes de media mévil son menores a 1 en valor absoluto,
lo que indica que el efecto de los valores de observacién pre-
vios decrece con el tiempo. Segtin Pefia (2005), los procesos
de promedio mévil son procesos de memoria muy corta, ya
que asocian el valor actual con un ndmero finito de obser-
vaciones precedentes. En vista de ello, se puede decir que
los modelos identificados, es decir, los modelos TM A(p, q),
se generaron para estaciones cuya dependencia temporal es
mas o menos débil en comparacién con aquellos procesos
con parametros autorregresivos que senalan una dependen-
cia temporal mds persistente.

Las series cuyos modelos iniciales presentaron di-
agnosticos deficientes fueron identificadas y estimadas nue-
vamente, considerando la serie GPS suavizada por atipicos.
Este proceso se realizé para disminuir el sesgo introducido
por valores atipicos, lo que, segin Tsay (1988), puede con-
ducir a conclusiones equivocas sobre el mecanismo gener-
ador de los datos medidos en el tiempo.

El diagndstico de los modelos estimados, cuya bondad
se basa en la comparacién de los valores observados con
relacién a los valores predichos con el modelo ajustado, debe
corresponder, segln Brockwell y Davis (1987), a compor-
tamiento consistente de los residuos evaluado a través del
cumplimiento de diferentes supuestos. En cuanto a la nor-
malidad de los residuos, se obtuvieron resultados que ofre-
cen evidencia estadistica para aceptar la hipdtesis nula de
normalidad a un nivel de significancia del 5% y del 1%.

Los resultados de correlacidn serial entre residuos, eval-
uados mediante la aplicacién de la prueba global de blan-
quitud de Ljung-Box, permitieron definir la pertinencia de
los modelos univariados identificados y estimados para cada
estacién GPS. Estos resultados indican que a un nivel de
significancia del 5, las estaciones muestran un proceso de
ruido blanco o falta de autocorrelacién para los primeros 20
rezagos (Box et al., 2008), lo que representa la bondad del
modelo ajustado a las observaciones GPS en las diferentes
componentes geodésicas.

En los graficos de diagndstico adicionales se puede ob-
servar que los coeficientes de autocorrelacién residual estan
dentro de los limites definidos por 1,96, que constituyen
un intervalo aproximado del 95% para la hipétesis nula de
ruido blanco. Segln lo anterior, es de esperarse que, en
promedio, el 5% de los coeficientes de autocorrelacién caiga
fuera de dichas fronteras, lo que no significa que el mod-
elo esté errado y requiera modificacién (Brockwell y Davis,
1987). Los resultados analiticos para calificar el supuesto
de varianza constante de los residuales muestran evidencia
estadistica para rechazar la hipdtesis alternativa de hetero-
cedasticidad (diferente varianza) a un nivel de significancia
del 5% para la mayoria de las estaciones analizadas. Las
variables que cumplen con el supuesto a un nivel @ = 1%
son CORO en la componente latitud, y BOGT, BUGT,
CORO y SANO en la componente longitud. Lo anterior
indica que no existe dependencia temporal de la varianza.

Las cartas de control CUSUM permiten visualizar una
conducta 6ptima de los modelos seleccionados para cada
estacion GPS en las diferentes componentes espaciales; asf
mismo, resaltan una estabilidad adecuada de los mode-
lamientos ARIMA generados de forma automdtica por el
software R, que los hace convenientes para su utilizacién en
prondsticos.

Los prondsticos generados se elaboraron imponiendo in-
tervalos de prediccién del 80% y 95%, los cuales representan
las regiones en que se espera estén los valores pronostica-
dos; al mismo tiempo, dan una medida de la incertidum-
bre de las predicciones obtenidas. En general, se encontré
que el comportamiento de los valores predichos varia sig-
nificativamente y que en las series con una marcada ten-
dencia lineal, las predicciones son muy pobres, tanto que
las asemeja a una funcién deterministica del tiempo con
varianza practicamente nula (cambios casi imperceptibles).
Esta situacidn se presenta para la mayoria de las estaciones
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GPS; sin embargo, las series de POVA y TUCO en la com-
ponente vertical y de TUCO en la componente de longi-
tud presentan una pauta diferente, porque simulan de una
manera mas detallada la tendencia real de movimiento de
la estacién GPS. Los valores de prondstico obtenidos van de
la semana G1638 a la G1690. Los prondsticos se pueden vi-
sualizar en las figuras 5, 6 y 7 para las componente latitud,
longitud y vertical, respectivamente.
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Figurab. Prondsticos componente /atitud.
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Figura7. Prondsticos componente vertical.

En el andlisis multivariado, las pruebas de raices uni-
tarias aplicadas para determinar estacionariedad en el con-
junto de series indican claramente el incumplimiento del
supuesto para los datos originales. Debido a esto, se difer-
enciaron las series individualmente, con lo que se obtiene
estacionariedad de segundo orden para el vector de series.
Por otra parte, la prueba general de Granger para deter-
minar causalidad acepta la hipdtesis nula de que no existe

influencia de los valores pasados de una serie en los valores
actuales de las demads series a un nivel del 1%.

La metodologia de Box-Jenkins aplicada al vector de
series establecié modelos vectoriales autorregresivos de se-
gundo orden VAR(2) para las nueve estaciones GPS bajo
andlisis. En el caso de la componente vertical, los coefi-
cientes estadisticamente relevantes constituyen un total de
47: 20 de ellos de primer orden y 27 de segundo orden,
indicando que el valor actual de una serie es dependiente
en una forma importante de los dos valores pasados de las
demas series. Se resalta la existencia de relaciones directas
significativas de primer orden entre la estaciéon BUGT con
las estaciones de CIA1, POVA y TUCO, y de segundo orden
con las estaciones SANO y TUCO.

Para la componente latitud se tienen 12 coeficientes au-
torregresivos de primer orden y 15 de segundo orden, es-
tadisticamente significativos. En esta componente, la aso-
ciacién directa parece ser muy fuerte entre la serie bajo
andlisis consigo misma, lo que podria significar una depen-
dencia temporal del valor actual de una serie respecto a sus
propios valores pasados, y en menor medida de los valores
pasados de las series de otras estaciones.

El modelo VAR(2) estimado para la longitud contiene
37 coeficientes relevantes, de los cuales 24 son de primer
orden y 13 de segundo orden, lo que permite inferir que
el valor presente de la componente longitud para una se-
rie cualquiera esta en funcién de su valor inmediatamente
anterior. Se reflejan asociaciones importantes entre las
estaciones BUGT con SEL1 y BOGT, CIAl con BUGT
y TUCO, MZAL con SEL1, TUCO con POVA, SEL1 y
SANO, y BOGT con CORO, POVA y SANO. De esta man-
era, se puede establecer como hipétesis preliminar para fu-
turos trabajos en la materia que el movimiento de las esta-
ciones geodésicas GPS estd asociado con sus respectivas
localizaciones geograficas, ademas de factores geoldgicos,
tecténicos, de presién litosférica y otros, que pueden en-
riquecer los anélisis aqui presentados.

Los modelos estimados fueron verificados a partir de la
comprobacién de los supuestos que, en general, arrojaron
resultados estadisticamente aceptables para optar por em-
plearlos en prondsticos a corto plazo. Los resultados de la
prueba de correlacidén serial entre los errores fueron el cri-
terio de mayor peso para la utilizaciéon del modelo. Las
pruebas de estabilidad o ajuste general mostraron un buen
comportamiento de los modelos para cada una de las vari-
ables en consideracién, con lo que se asume que son cor-
rectos para su utilizaciéon en prondsticos. Los prondsticos
multivariados muestran una pauta mucho mas realista que
en el caso univariado, ya que permiten observar unas os-
cilaciones del valor de la componente medida mucho mas
significativas desde el punto de vista grafico; sin embargo,
también se percibe un poder predictivo de muy corto plazo
que se pierde gradualmente en funcién de los intervalos de
confianza, que —como es de esperar— son mas amplios a
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medida que se aborda el horizonte de prediccidn establecido.
En las figuras 8, 9 y 10 se pueden apreciar graficamente los
resultados de prondstico.
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Figura8. Prondsticos modelos multivariados para la compo-

nente de latitud.
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Figura9. Prondsticos modelos multivariados para la compo-

nente de longitud.
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FiguralO. Prondsticos modelos multivariados para la compo-
nente de vertical.

6. Conclusiones

Se analizaron nueve estaciones GPS de la red activa del
proyecto GeoRED en Colombia, con el propédsito de iden-
tificar y desarrollar modelos de series temporales para los
datos de posicién en las componentes geodésicas de lati-
tud, longitud y vertical.

De acuerdo con la metodologia aplicada, se desarrol-
laron modelos univariados que representan de forma gen-
eral el mecanismo generador de los datos bajo estudio.

Para las componentes de latitud y longitud, los modelos
de series univariadas definitivos fueron integrados de me-
dia mévil o IM A(d,q). Para la componente vertical, los
modelos obtenidos son diversos, presentandose asi procesos
ARIM A(p,d,q), ARMA(p,q) e IMA(d,q) que se aso-
cian con eventos o fendmenos de cardcter regional y/o lo-
cal y los cuales, no son generalizados para las estaciones
geodésicas trabajadas.

Por otra parte, los modelos multivariados desarrollados
fueron procesos vectoriales autorregresivos de segundo or-
den VAR(2). Los resultados de su estimacién y diagndstico
permitieron configurar de forma conjunta la informacién
derivada de las nueve estaciones GPS vy, con ello, la de-
terminacién de relaciones dindmicas significativas entre las
diferentes series, las cuales parecen estar asociadas con la
ubicaciéon geogréfica y geoldgica de las estaciones perma-
nentes en el territorio colombiano, aspecto que requiere de
mayor estudio.

Se realizé la estimacidn de los pardmetros para los mode-
los de series temporales univariados y multivariados con base
en los métodos de méxima verosimilitud condicional (caso
univariado) y minimos cuadrados ordinarios por ecuacién
(caso multivariado). Dichas estimaciones se diagnosticaron
con base en el andlisis de los residuos, los cuales propor-
cionaron las herramientas necesarias para implementar los
modelos en prondsticos, buscando determinar el compor-
tamiento a futuro de la variable posicién en las componentes
de latitud, longitud y altura para un periodo de 52 semanas.

Se identificaron las tendencias de movimiento existentes
en las estaciones GPS en cada componente geodésica con
base en los prondsticos de corto plazo elaborados. Para las
componentes de latitud y longitud, el movimiento recur-
rente de las estaciones se presenté en sentido Norte (V)
y Este (E) respectivamente, mientras que para la compo-
nente vertical, la tendencia observada es particular a cada
estacién y no muestra el mismo grado de generalizacién que
en las componentes horizontales. Por lo anterior, se requiere
mayor investigacion en el modelamiento de la componente
vertical que contribuya a la definicién precisa de la tenden-
cia del movimiento y de las posibles causas que lo originan.

A pesar de que los modelos univariados presentan un
poder de prediccion limitado, la tendencia del movimiento
se conserva, siguiendo el comportamiento habitual enmar-
cado por los datos objeto de andlisis. La limitacién de los
prondsticos estd vinculada con la clase de modelos iden-
tificados y estimados, que, en general, presentan compo-
nentes de media mévil o de memoria corta caracterizados
por restringir el valor actual a la influencia de pocos valores
precedentes. Por otra parte, los modelos multivariados rep-
resentan de forma mds realista el movimiento espacial de
las estaciones GPS a futuro, porque ademds de considerar
la tendencia caracteristica, introducen el elemento de vari-
abilidad inherente a los procesos estudiados. En general, es-
tos modelos permitieron confirmar el comportamiento en la
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tendencia de los datos GPS en las diferentes componentes
geodésicas, lo cual resalta la existencia de estructuras de
dependencia temporal permanentes y la evolucién habitual
que sigue el movimiento tridimensional de los puntos exam-
inados.

7. Reconocimientos

Al Proyecto GeoRED del Servicio Geolédgico Colombiano al
proporcionar la informacién basica para el estudio prelimi-
nar del anélisis del movimiento de las estaciones geodésicas
mediante el andlisis de series de tiempo, lo cual permitié
la realizacién del trabajo de grado en Ingenieria del primer
autor de este articulo.

El Proyecto GeoRED es un proyecto de investigacion
y desarrollo basado en instrumentacién, ejecutado por la
Direcciéon Técnica de Amenazas Geoldgicas del Servicio
Geolégico Colombiano. Es resultado de consideraciones de
pertinencia técnica, cientifica, social, econdmica y politica,
orientado a incrementar el grado de conocimiento de la
geodinamica de la esquina noroccidental de Suramérica, el
cual es a su vez insumo esencial en la gestién del riesgo por
fendmenos naturales.
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