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Resumen

Se describen a continuacién los métodos estadisticos, procedimientos mateméticos y anélisis
geodésicos para la identificacion, anélisis, modelamiento y prondstico de series de tiempo geodésicas,
mediante el lenguaje de programacion estadistico R. Ademds, se desarrollan de forma practica
dichas metodologias, procedimientos y analisis para la determinacién de los modelos que permitan
pronosticar el comportamiento espacial de una estacion geodésica de rastreo continuo para un
periodo comprendido entre los anos 2007 - 2011. Los resultados obtenidos permitirAn comparar
diferentes métodos de modelamiento de series de tiempo, evaluar sus pardmetros estadisticos y
pronosticar el comportamiento de la estacion geodésica, en sus componentes Latitud, Longitud y
Altura, a lo largo de un periodo de tiempo de un afio.

Palabras clave: Series de Tiempo, R, Box-Jenkins, Holt-Winters, estacionariedad, tendencia, esta-

cién de rastreo continuo.

1. INTRODUCCION

El uso, identificacién y anélisis de las series de tiempo
permiten conocer el comportamiento futuro de ciertos
fenémenos con el fin de planificar, prevenir y/o pre-
decir lo que ocurrird con una variable en el futuro a
partir del comportamiento de esa misma variable en el
pasado.

Para la Geodesia, més particular aquella que se encar-
ga de describir, interpretar y analizar el sistema tierra
(litosfera, atmoésfera, cridsfera, entre otros) es de mu-
cha utilidad analizar las series de tiempo vinculadas a
datos adquiridos en campo por medio de diferentes tec-
nologias como por ejemplo los sistemas globales de na-
vegacion satelital, dado que tras un anélisis estadistico
y matemdtico riguroso permiten predecir a corto, me-
diano y largo plazo cambios en la superficie terrestre
causado por diferente tipo de fendémenos, ya sean na-
turales o antrépicos.

A continuacién se desarrollan dos métodos estadisticos
que tienen como objetivo generar modelos que permi-
ten pronosticar series de tiempo, Box-Jenkins y Holt-
Winters mediante el empleo del lenguaje de programa-

cién estadistico R.

Dichos métodos son aplicados al conjunto de datos (La-
titud, Longitud y Altura) que conforman una serie de
tiempo tomada desde el ano 2007 hasta el ano 2011
para la estacién de rastreo continuo perteneciente al
Servicio Geoldgico Colombiano BOGT.

Los objetivos de aplicar los dos métodos mencionados
anteriormente son, el de analizar sus prondsticos, vali-
dar sus parametros, comparar los resultados entre am-
bos y encontrar el método que mejor representa el com-
portamiento de cada componente para un periodo de
tiempo determinado.

2. MARCO TEORICO

Dependencia temporal: La dependencia temporal
entre las observaciones de una variable aleatoria impli-
ca que el proceso estudiado tiende a evolucionar con
cierta inercia, lo que a su vez implica que las propie-
dades del conjunto de datos se mantienen a lo largo de
la serie y a futuro con los pronésticos. La dependencia
temporal se mide a partir de las funciones de autoco-
varianza y autocorrelaciéon (Mora Péez et al., 2013).



Test de normalidad Shapiro-Wilk: Fue el primer
test que tuvo disponible la detecciéon de desviaciones
de normalidad debidas por la kurtosis o la asimetria,
o ambas. Se ha convertido en el test preferido debido
a sus poderosas propiedades. Dada una muestra alea-
toria ordenada, y; < y2 < ... < yn, €l test estadistico
Shapiro-Wilk original se define como (Mohd Razali et
al. 2011):
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Donde y; es el ith orden estadistico, i es la media de
la muestra y a; es:

W =

mtvV =1
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y m = (my,...,my)T es el valor esperado de orden

estadistico de las variables muestrales aleatorias, inde-
pendientes y idénticamente distribuidas para una dis-
tribucién normal estandar y V es la matriz de cova-
rianza (Mohd Razali et al. 2011).

Autocorrelacion: En ocasiones, en una serie de tiem-
po acontece que los valores que toma una variable en
el tiempo no son independientes entre si, sino que un
valor determinado depende de los valores anteriores,
existen dos formas de medir esta dependencia de las
variables, por medio de la funcidon de autocorrelacion

y la funcidn de autocorrelacion parcial (Villavicencio,
s.f).

Funcién de Autocorrelacion (ACF 1): La autocorrela-
ciéon mide la correlacién entre dos variables separadas
por k periodos (Villavicencio, s.f).

_ cov(X;, X k)
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La funcién de autocorrelacion simple tiene las siguien-
tes propiedades:
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p = corr(X;, X;_x)
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Funcién de Autocorrelacion Parcial (PACF 2): La au-
tocorrelacion parcial mide la correlacién entre dos va-
riables separadas por k periodos cuando no se conside-
ra la dependencia creada por los retardos intermedios
existentes entra ambas.

Uy :COTT(X]’7XJ’_k/Xjlej72...Xj7k+1> (4)

LACF por sus siglas en inglés
2PACF por sus siglas en inglés

— CO’U(Xj—Xj,Xj,k—Xj,k)
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Prueba de Ljung-Box: Esta prueba permite probar
en forma conjunta de que todos los coeficientes de au-
tocorrelacién son simultdneamente iguales a cero, esto
es que son independientes, esta se define como (Villa-
vicencio, s.f):
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Donde n es el tamano de la muestra y m la longitud

del rezago.

Hj: Las autocorrelaciones son independientes
H;: Las autocorrelaciones no son independientes

Serie temporal: Una serie temporal se precisa como
una recopilacién de datos de una variable generados
secuencialmente en el tiempo, que pueden simbolizar
la progresién de una variable establecida a lo largo de
ciclos similares de tiempo (horas, dias, semanas, me-
ses, etc.); dichas variables pueden calificarse o ser de
caracter fisico, ambiental, biolégico entre otras (Oswal-
do, 2013).

El andlisis de las series temporales tiene como objetivo
primordial 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
analogas a las actuales o pasadas, lo que se conoce co-
mo enfoque de dominio temporal (Mora Pdez et al.,
2013).

Dentro de la rama de las ciencias se pueden definir dos
tipos de modelos de series de tiempo (Rios, 2008):

Modelos deterministas: Los cuales tratan métodos de
extrapolacién en los que no se hace referencia a las
fuentes o naturaleza de la aleatoriedad subyacente de
la serie. Un ejemplo de modelos deterministas son los
modelos de promedio mévil en los que se calcula el
pronéstico de la variable a partir del promedio de los
n valores inmediatamente anteriores.

Modelos estocdsticos: Estos se basan en la descripcion
simplificada del proceso aleatorio subyacente en la se-
rie. Se asume que la variable observada Y7,Ys,...., Y},
se extrae de un grupo de variables aleatorias con una
cierta distribucién conjunta dificil de determinar, por
lo que se construyen modelos aproximados que sean
utiles para la generacion de prondsticos.



Segtin (Rios, 2008) una serie de tiempo Y,Z; podr4 ser
estacionaria o no estacionaria donde, una serie esta-
cionaria es aquella cuyas caracteristicas de media, va-
rianza y covarianza cambian a través del tiempo lo que
dificulta su modelamiento, mientras que una serie no
estacionaria es aquella cuya media y varianza no cam-
bian a través del tiempo y cuya covarianza solo es fun-
cién del rezago.

Las observaciones de una serie de tiempo serdn expre-
sadas de la siguiente manera:

Y (02), Y (t2), Y (t)...Y (t) (7)

Donde Y es la variable a estudiar, que cambia en un
periodo de tiempo ¢; (Oswaldo, 2013).

Finalmente segun (Rios, 2008), una serie de tiempo
puede descomponerse en cuatro componentes que no
son directamente observables, y de los cuales inicamen-
te se pueden obtener estimaciones. Estos componentes
son: tendencia -trend-, ciclo, estacionalidad -seasonal-
y aleatorio -random- (Ver Figura 1).

Decomposition of multiplicative time series

Figura 1: Composicién de una serie de tiempo
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Donde:

Tendencia o en inglés - Trend- representa el comporta-
miento predominante de la serie. Esta puede ser defi-
nida vagamente como el cambio de la media a lo largo
de un extenso periodo de tiempo.

Ciclo se caracteriza por oscilaciones alrededor de la
tendencia con una larga duracién, y sus factores no
son claros. Por ejemplo, fenémenos climaticos, que tie-
nen ciclos que duran varios anos.

Estacionalidad o en inglés -Seasonal- es un movimien-
to periddico que se produce dentro de un periodo corto
y conocido.

Aleatorio o en inglés - Random- son movimientos errati-
cos que no siguen un patrén especifico y que obedecen
a causas diversas. Este componente es practicamente
impredecible.

Prediccién de las series temporales: Antes de anéli-
zar los métodos empleados para la prediccién de las
series de tiempo geodésicas, y segun lo expuesto por
(Mora Pdez et al., 2013), cabe mencionar que, se dis-
tinguen dos clases de analisis de series de tiempo: por
una parte, el andlisis univariado, que busca una carac-
teristica en particular durante un periodo, basandose
en la historia de la propia serie; y, por otra parte, el
el andlisis multivariado, que busca estudiar la relacién
dindmica entre dos o mas series que analizan de forma
independiente la misma variable en condiciones hete-
rogéneas, o simplemente la asociacién existente entre
variables totalmente diferenciadas.

Dentro de los andlisis que se presentaran a continua-
cién se desarrollaran y aplicaran todos los conceptos,
procesos, operaciones y analisis teniendo en cuenta un
andlisis univariado, dado que los datos de la serie pro-
vienen tUnicamente de los rastreos semanales para la
estacién geodésica de rastreo continuo BOGT para los
anos 2007, 2008, 2009, 2010 y 2011.

Segun (Jiménez Guerrero et al. 2006) los métodos de
prediccién pueden ser agrupados en dos categorias: méto-
dos cuantitativos y métodos cualitativos (Ver Figura
2).

METODOS DE
PREDICCION
e

Métodos
Cuantitativos

PR E
| |

Analisis univariante Analisis
de series temporales casual

I
[ |

Meétodos de Modelos
ARIMA

descomposicion
Figura 2: Clasificacién de los métodos de predicciéon
Fuente: Jiménez, J.F et al 2006

Métodos
Cualitativos

Los modelos y predicciones realizadas sobre los datos
geodésicos adquiridos, procesados y analizados en los
items posteriores, responden a los métodos clasificados
como cuantitativos, los cuales, segin (Jiménez Guerre-
ro et al. 2006) son aquellos que tienen por objetivo
extraer toda la informacién posible contenida en los
datos, y con base al patrén de conducta seguida en el
pasado, realizar estimaciones sobre el futuro.

Dentro de los métodos de andlisis univariante de series
temporales se escogieron, desarrollaron y analizaron
dos metodologias para la obtencion de predicciones pa-
ra el conjunto de datos que conforma la serie de tiempo
para la estacién BOGT, el método Box-Jenkins (vin-
culado al método ARIMA) y el método Holt-Winters
(relacionado con el método de descomposicién).



Método Box-Jenkins: En 1970, Box y Jenkins desa-
rrollaron un cuerpo metodoldgico destinado a identifi-
car, estimar y diagnosticar modelos dindmicos de series
temporales en los que la variable tiempo juega un papel
fundamental, los modelos conocidos como Autoregres-
siwe Moving Average (ARMA, por sus siglas en inglés)
y Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA,
por sus siglas en inglés).

Una de las ventajas mas importantes de esta metodo-
logia es que suministra prondsticos inmejorables a cor-
to e inmediato plazo. Esto debido a que la metodologia
permite optar entre un extenso rango de diferentes mo-
delos los cuales constituyan de mejor forma la repre-
sentacién del comportamiento de los datos (Oswaldo,
2013).

El enfoque de Box-Jenkins es una de las metodologias
de uso mas amplio para el modelamiento estocastico de
series de tiempo. Es popular debido a su generalidad,
ya que puede manejar cualquier serie, estacionaria o no
estacionaria, y por haber sido implementado en nume-
rosos programas computacionales (Rios, 2008).

Los pasos basicos de la metodologia Box-Jenkins segiin
(Rios, 2008) y que fueron implementados en el andlisis
de la serie de tiempo obtenida para la estaciéon de ras-
treo continuo BOGT entre los anios 2007 al 2011 son:

= Verificacién de la estacionariedad de la serie.
= Identificar un modelo tentativo.

= Estimar el modelo

= Verificar el diagnostico.

= Usar el modelo para pronosticar

El método Box-Jenkins proporciona predicciones sin
necesidad de la existencia de ningin tipo de conven-
cién previa, ademds de ser parsimonioso respecto a los
coeficientes. Ademds, una vez encontrado el modelo,
se puede efectuar de manera inmediata predicciones
y comparaciones entre datos reales y estimados para
observaciones pertenecientes al pasado. Sin embargo,
ademds de requerir un elevado numero de observacio-
nes, la estimacion e interpretacién de sus coeficientes
es compleja, y proporciona peores resultados en previ-
siones a largo plazo (Jiménez Guerrero et al. 2006).

Modelos Mixtos Autoregresivos - Media Madvil
ARMA (p,q): En estos modelos, el proceso se repre-
senta en funcién de observaciones pasadas de la varia-
ble y de los valores actuales y rezagados del error. El
nimero de rezagos de la variable de interés (p) y el
numero de rezagos del error (¢) determinan el orden
del modelo mixto (Rios, 2008).

Yi=0+¢1Y: 1 +~-~+¢th—p+€t+91€t—l +~--+9q€t—q

(8)
Modelos Autoregresivos Integrados de Prome-
dio Mévil, ARIMA (p,d,q): Son procesos no estacio-
narios que tienen la propiedad de que al diferenciarlos
d veces se obtienen procesos estacionarios (Mora Péez
et al., 2013).

Los procesos integrados son muy importantes, dado
que la mayoria de series practicas provienen de pro-
cesos 1o estacionarios. Segin (Rios, 2008) los modelos
ARIMA pueden definirse de la siguiente manera:

La serie Y; serd no estacionaria homogénea de orden d
si Wy = A™Y;_1 es estacionaria, donde:

AY, =Y, ~ Y, (9)

An-i-lY't _ A"Y} _ Aantfl (10)

Si después de haber diferenciado la serie Y; se consi-
gue una serie estacionaria W3, y dicha serie obedece a
un proceso ARMA(p,q), se dice que Y; responde a un
proceso ARIMA (p,q,d):

Wt = 5+¢1Wt—1+--~+¢th—p+€t+916t—l+~--+0q€t—q

(11)
Método Holt-Winters: Segun los métodos de des-
composicion, las series de tiempo son el resultado de la
integracién de los componentes tendenciales, ciclicos,
estacionales y aleatorios, bien de modo aditivo (las fluc-
tuaciones no se ven afectadas por la tendencia) o mul-
tiplicativo (las fluctuaciones varfan con la tendencia).
Asi, cuando una serie sigue un esquema multiplicativo
y presenta estacionalidad, es el método de la razon a
la media moévil el més apropiado por su consistencia y
uso, para eliminar el factor estacional (Jiménez Gue-
rrero et al. 2006).

Una vez desestacionalizada la serie podremos realizar
predicciones para periodos futuros. En las series tem-
porales que siguen una tendencia aproximadamente li-
neal, y ademds estan sometidas a la incidencia del fac-
tor estacional, el método de prediccién mas adecuado
resulta ser Holt-Winter (Jiménez Guerrero et al. 2006).

La aplicacion del método de Holt-Winters parte de un
modelo tedrico que va a servir de base para la predic-
cién y que se expresa de la siguiente manera:

Y; = (bo + b1) By + pue

Donde bg es el componente permanente, b; la pendiente
de la recta y E; el factor estacional multiplicativo. El

(12)



método plantea tres ecuaciones de alisado para estimar
estos componentes:

Y;

Ci—r
b1y = B(St — Sp—1) +

S =« + (1 — O[)(Stfl + blt,l),O <a<l1 (13)

(1=B)b1-1,0< B <1 (14)

Ct :7§+(1—7)Ct_L,0 <y<1 (15)
t

Segiin (Jiménez Guerrero et al. 2006) para poder reali-
zar predicciones usando el método de Holt-Winters se
requiere conocer los valores iniciales y los valores de
las constantes «, 8y 7. Los valores iniciales necesarios
para iniciar los calculos recursivos son L+ 2, correspon-
dientes a los L factores estacionales del ano anterior, a
la primera observacién y al nivel y la pendiente de 0.

Error Relativo: Se define el error relativo como el
cociente entre el error absoluto (el error absoluto en
una medida x de determinada magnitud es la diferencia
entre dicho valor y el valor verdadero de la medida)
y el valor verdadero; notdndolo por € su expresién es
(Posadas, s.f):

_ |Az|
-

3 (16)
Error Medio Cuadratico: O error cuadrético se de-
fine como el error que se tiene con respecto al valor
verdadero al tomar como valor de este 1ltimo el mas
probable (media aritmética). Esta definido por la si-
guiente formula:

_ S _ 262
= T oD

Por tanto se puede decir que X = X +¢,,.

(17)

Homoscedasticidad: O igual varianza de u; se refiere
a que dado el valor de X, la varianza de u; es la mis-
ma para todas las observaciones. Esto es, las varianzas
condicionales de wu; son idénticas. Simbdlicamente se
tiene que (Gujarati, 2004):

var(ui| X;) = Ellu; — E(w)| Xi)> =0 (18)

3. ESTADO DEL ARTE

Han sido multiples los estudios que han relacionado
las series de tiempo, los datos provenientes de los sis-
temas globales de navegacion satelital y la estadistica
en pro de analizar, comprender, describir y pronosticar
el cambio, desplazamiento y demés fenémenos vincu-
lados con el sistema tierra en general y la geodindmica
litosférica en particular. A continuacién se exponen al-
gunos de los estudios realizados dentro de éste campo:

En Colombia, en el ano 2013, la Universidad Distrital
Francisco José de Caldas, presenté un articulo de inves-
tigacion en el cual analizo las tendencias de movimiento
de nueve estaciones de rastreo continuo operadas y ad-
ministradas por el Servicio Geolégico Nacional en un
periodo comprendido entre los anos 2008 y 2011.

Mediante el empleo de series temporales y procesos es-
tocasticos, de ruido blanco, estacionariedades de proce-
so, modelos autorregresivos, modelos de medias mévi-
les y todos los demaés procedimientos vinculados a la
metodologia ARIMA, los autores buscaron identificar
las tendencias de movimiento en tres dimensiones para
las nueve estaciones de rastreo continuo.

Junto con la metodologia ARIMA el estudio realiz6
una descripcién estadistica de los datos insumo (coor-
denadas geogréficas precisas latitud, longitud y altura
de cada una de las estaciones), describiendo sus medi-
das de tendencia central y el grado de dispersién de los
datos, elaborando a su vez los graficos de las series de
tiempo para cada componente (coordenadas) por esta-
cién permanente.

El estudio investigativo concluye con una serie de ecua-
ciones que ayudaran a pronosticar el comportamiento
y movimiento de las estaciones continuas analizadas a
lo largo del tiempo.

En el campo internacional se identificaron los siguien-
tes estudios:

En México, en el décimo tercer congreso nacional e
internacional de ingenieria Topografica, Geodésica y
Geomatica llevado a cabo en el ano 2014 se presenté
un estudio el cual pretendié entender como la interac-
cién entre las placas tectonicas y los desplazamientos
de masas provocados por éstas, afectan las geometrias
de las redes geodésicas y en consecuencia deterioran la
exactitud posicional de las estaciones permanentes.

Para realizar estos estudios, el Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (INEGI) procesé los datos ob-
tenidos dentro de las estaciones permanentes sujetas a
estudio (55 en total) y calculd, mediante un conjunto
de series de tiempo, las velocidades de desplazamiento
de cada una de ellas.

Una vez obtenidas las velocidades para las 55 estacio-
nes permanentes, los investigadores procedieron a in-
terpolar los resultados dentro de toda la zona de estu-
dio, para lo cual evaluaron diferentes métodos de in-
terpolacion, cuyo resultado demostré que el método de
interpolaciéon mediante polinomios por ventanas fue el
que de mejor manera calculé las variaciones de veloci-
dades en la region de estudio.



En Argentina se realizé un estudio donde se emplea-
ron las series de tiempo geodésicas para determinar la
calidad de los datos y observaciones obtenidas para un
conjunto de estaciones permanentes.

El estudio se realiz6 teniendo en cuenta los datos obte-
nidos de la estaciéon de rastreo continuo localizada en
la ciudad de San Juan denominada UNSJ. Mediante
diferentes andlisis, uno de ellos los que incluyen las se-
ries de tiempo geodésicas, se buscd evaluar la calidad
de los datos crudos obtenidos y monitorear la estabi-
lidad de la estacién a lo largo de dos afios consecutivos.

Los resultados que obtuvo el grupo investigador tras
realizar los andlisis respectivos mostré que el niimero de
observaciones diarias exhibe una efectividad superior al
98 %, por lo cual, y segtin indican los investigadores la
pérdida de datos y observables es reducida.

METODOS

Para obtener los modelos predictivos para cada una
de las componentes vinculadas a la estacién de rastreo
continuo BOGT, perteneciente al proyecto de la Red
Nacional de Estaciones Geodésicas Satelitales GPS pa-
ra Propdsitos Geodindmicos (de ahora en adelante GEO-
RED) del Servicio Geoldgico Colombiano se definieron
y desarrollaron, de forma ordenada, los procesos que se
presentan a continuacion:

r

2. Diagnéstico
preliminar

4.

1. Preparacion de
datos

_| 3. Eliminacion de
datos atipicos

5. Analisis de la
normalidad de
los datos
6. Descomposicion de
las series de tiempo

v

4. Construccion
de las series
de tiempo

E—

v

7. Evaluacion de la
autocorrelacion

l 9. Ejecucion del
modelo Holt-
8. Ejecucion del Winters
modelo Box-
Jenkins
[
v
‘ 10. Training and Testing ‘
‘ 11. Estimacion de los errores ‘

‘ 12. Construccion de modelos pronostico

Figura 3: Mapa de procesos
Fuente: Elaboracién propia, 2016

1. Preparacion de datos: Se escogio la estacién de
rastreo continuo BOGT, perteneciente a la GEORED
y mantenida por el Servicio Geoldgico Colombiano (de
ahora en adelante SGC) y que por extension hace parte
del marco de referencia terrestre (ITRF? por sus siglas
en inglés).

La estacién escogida se encuentra localizada en la ciu-
dad de Bogotd, dentro de los predios pertenecientes
al Instituto Colombiano de Geologia y Mineria, y fue
seleccionada fundamentalmente por encontrarse locali-
zada en la ciudad capital de la Repiblica de Colombia,
por lo cual existen mejores probabilidades que se pueda
contar con un mayor numero de datos disponibles, de-
bido a que existe una mejor conectividad para la trans-
misién de datos, un mantenimiento mas eficiente sobre
los equipos y una solucién mas rapida a las dificulta-
des que en cuanto a tecnologia (software y hardware),
comunicacion e infraestructura se pudiesen presentar.

Para el andlisis y prediccién del comportamiento espacio-
temporal de la mencionada estacién, se recolectaron
datos para los anos 2007, 2008, 2009, 2010 y 2011. Di-
chos datos estuvieron referidos a las coordenadas tri-
dimensionales geocéntricas X, Y y Z, vinculadas al
marco de referencia IGS05 4, calculadas semanalmen-
te por cada uno de los centros de procesamientos na-
cionales y unificadas por cada uno centros de com-
binacién SIRGAS®. Las semanas para los afos 2007-
2011 vienen referidas, segtin calendario GNSS, desde
la semana 1408 hasta la semana 1631, y pueden ser
descargadas directamente desde la pagina de SIRGAS
(http://www.sirgas.org/index.php ?id=61).

En total se descargaron, 214 datos (divididos en cada
una de sus componentes X, Y y Z). Una vez descar-
gadas todas las semanas referentes a los anos 2007-
2011, se procedié a realizar una conversién de coorde-
nadas mediante el software MAGNA PRO, desarrolla-
do por la Divisién de Geodesia del Instituto Geografi-
co Agustin Codazzi. El proceso de conversién consis-
ti6 en migrar del formato tridimensional geocéntrico al
geografico, es decir se obtuvo como resultado los valo-
res de cada una de las semanas en Latitud, Longitud y
Altura Elipsoidal.

Diagnéstico preliminar: Una vez descargados los
datos semanales se realizé un proceso de depuracién
de datos, dentro del cual se eliminaron todas aquellas
semanas que no registraron informaciéon para todas o
alguna de las componentes.

Eliminaciéon de datos atipicos: Se realizaron anali-

3International Terrestial Reference Frame
4International GNSS Service, por sus siglas en inglés
5Sistema de Referenica Geocéntrico para las Américas
6Global Navigation Satellite System



sis estadisticos preliminares sobre los datos vincula-
dos a la serie de tiempo, evaluando, para cada una de
las componentes, sus respectivas medidas de tendencia
central, dispersiones y presencia de datos atipicos.

Construccion de las series de tiempo: Una vez
los datos insumo estuvieron libres de datos atipicos, se
procedié a construir, dentro del software estadistico R,
las respectivas series de tiempo para cada una de las
componentes (Latitud, Longitud y Altura) que confor-
man la ubicacién espacial semanal de la estacién de
BOGT (Ver Figura 4).
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Figura 4: Series de tiempo para cada componente
Fuente: Elaboraciéon propia, 2016

Analisis de la normalidad de los datos: Garanti-
zar la normalidad de los datos presentes dentro de la
serie de tiempo fue fundamental, por lo cual, se corro-
boré que cada registro presentara un comportamien-
to que reflejara una distribucién normal, para ello se
construyeron los respectivos histogramas y lineas de
densidades, asi como se ejecuté el test de normalidad
Shapiro- Wilk cuando graficamente no era facil eviden-
ciar la normalidad del conjunto de datos.

Descomposicion de las series de tiempo: Tedrica-
mente, toda serie de tiempo puede descomponerse en
cuatro partes, tendencia, estacionalidad, ciclo y ruido
blanco o aleatorio, y con base en estas se puede en-
tender, de una mejor manera, las caracteristicas de los
datos a analizar y asi tener mejores herramientas a la
hora de establecer los pardmetros y procesos que sir-
van para pronosticar las condiciones futuras de la serie.

Cada componente de la estacion BOGT fue descom-
puesta con el objetivo de analizar mejor el comporta-
miento de los datos a lo largo de todo el tiempo de
captura de datos (Ver Figura 5, 6 y 7).

Figura 5: Descomposicion para la Latitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Figura 6: Descomposiciéon para la Longitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Figura 7: Descomposicién para la Altura
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Evaluaciéon de la autocorrelacion: La evaluacion
de la correlacién entre los datos de la serie para cada
una de las componentes ayudé a establecer, en primera
instancia y de forma aproximada, el tipo de modelo a
emplear (autoregresivos, medias moviles, modelos in-
tegrados) y el valor de sus pardmetros con el fin de
generar modelos de prondstico veridicos.

Ejecucién del modelo Box-Jenkins: Para seleccio-
nar el modelo prondstico que mejor se ajustara a los



datos geodésicos levantados por la estacion BOGT a lo
largo de la serie se utilizé al funcién auto.arima, que
hace parte de la libreria de R forecast, el cual retorna
el mejor modelo ARIMA de acuerdo a los valores AIC”
y BIC 8 y MLE?

La funcién ejecuta internamente multiples modelos y
presenta como definitivo aquel que cuente con los va-
lores AIC, BIC y MLE més pequenos.

Los modelos obtenidos para cada una de las componen-
tes tras la ejecucién de la funcién auto.arima se com-
pararon con sus respectivas graficas de autocorrelacién
simple y parcial con el fin de evaluar, en primera ins-
tancia, que ambos resultados estuvieran relacionados.

Posteriormente se evalud, para cada componente, que
los residuales generados tras la obtencién del modelo
fuesen, normales, no autocorrelacionados, estacionales
y homosceddésticos, ésto con el objetivo de garantizar
que los pronésticos que se obtengan con la ejecucién de
los modelos a lo largo del tiempo representen fielmen-
te el comportamiento pasado, presente y futuro de la
estacién.

Para realizar esta validacién se ejecutaron sobre los re-
siduales obtenidos para cada componente los test de
Shapiro-Wilk para verificar normalidad, KPSS y Dic-
key Fuller para verificar estacionalidad, y la prueba F
para verificar homoscedasticidad.

Ejecucién del modelo Holt-Winters: Para ejecutar
éste modelo se empleo la funcién Holt Winters, locali-
zada en el paquete de R, stats.

El método Holt- Wilters calcula los parametros desco-
nocidos del modelo minimizando la prediccién del error
medio cuadratico.

Training and Testing: Se empleo la seleccion de mues-
tras de entrenamiento (training) y prueba (testing) pa-
ra validar los modelos prondstico establecidos median-
te la aplicacion tanto de Holt-Winters como de Box-
Jenkins. Esta corroboracion consistié en seleccionar, de
la misma serie de tiempo, un conjunto de datos que se
establecié como muestra de entrenamiento y sobre los
cuales se ejecutaron las funciones auto.arima y Holt-

7 Akaike Information Criterion, AIC por sus siglas en inglés,
es una medida de calidad relativa de un modelo estadistico, para
un conjunto de datos. Como tal, este valor proporciona un medio
para la seleccién del modelo

8Bayesian Information Criterion, BIC por sus siglas en inglés,
es un criterio de seleccién de modelos entre un conjunto finito de
modelos. Se basa en parte, de la funcién de probabilidad y esta
estrechamente relacionado con el criterio AIC.

9Maximum Likelihood Estimation, MLE por sus siglas en
inglés, es uno de los métodos habituales para ajustar modelos
y seleccionar sus respectivos pardmetros.

Winters buscando encontrar los parametros que defi-
nieran cada uno de los modelos prondstico.

Los datos restantes, pertenecientes a la misma serie de
tiempo, fueron establecidos como de prueba o testeo
(testing). Al encontrarse y graficarse las funciones re-
sultantes para ambos métodos, se procedié a generar
un pronéstico teniendo en cuenta que el nimero de da-
tos a ser proyectado fuera igual al nimero de datos de
la serie de tiempo que se establecieron como de prueba.

Finalmente para esta comprobacion se comparé de for-
ma grafica los datos pronosticados por los modelos, jun-
to con la parte de la serie de tiempo de prueba.

Estimacion de los errores: La estimacion de los
errores consistié en comparar los errores relativos y me-
dios cuadraticos para los resultados obtenidos dentro
de la validacién Training and Testing (Entrenamiento
y Prueba), asignando como valor real para los célculos
los datos seleccionados como de prueba, y como valor
prondéstico los resultados evidenciados tras la ejecucién
de los modelos Holt- Winters y Box-Jenkins sobre los
datos tomados como training (entrenamiento).

Adicional a la estimacién de los errores relativos y me-
dios cuadraticos, se ejecutaron pruebas estadisticas pa-
ra validar que los modelos prondstico generados para la
totalidad de la serie de tiempo, fuesen normales, no au-
tocorrelacionados, estacionales y homoscedasticos, pa-
ra asi garantizar que los resultados que se obtuvieran
con la ejecucion de los mismos, a lo largo del tiempo,
representen fielmente el comportamiento de la estacion
a largo plazo.

Construccién de modelos prondéstico: Una vez se
verifican los supuestos de normalidad, no autocorre-
lacién, estacionales y homoscedasticidad sobre los re-
siduales, se construyen las formulaciones matematicas
que representardn el comportamiento de la serie en el
corto, mediano y largo plazo.

5. ANALISIS Y RESULTADOS

El andlisis estadistico de las series de tiempo geodési-
cas empez6 describiendo el conjunto de datos median-
te sus respectivas medidas de tendencia central (rango,
media, mediana, primer y tercer cuartil) para cada una
de sus componentes (Latitud, Longitud, Altura).

Dichos diagndsticos, sumados a los andlisis realizados
teniendo en cuenta los graficos de Caja y Bigotes arro-
jaron la existencia de datos atipicos para la componen-
te Longitud. Dichos registros fueron eliminados previos
a la construccion de las respectivas series de tiempo
(Ver Figurag).



Figura 8: Caja y Bigotes para la Longitud
Fuente: Elaboraciéon propia, 2016

Se graficaron posteriormente los histogramas de fre-
cuencias y las lineas de densidad teniendo en cuenta el
test de normalidad de residuos, evaluando si las curvas
presentan una tendencia Gaussiana (Ver Figuras 9, 10

y 11).

En color negro se presentan las lineas de densidades
para los residuos de los datos originales, mientras que
de colores rojo, azul y amarillo se presentan las lineas
de densidades para cada una de las componentes te-
niendo en cuenta la hipétesis de que los datos cumplen
una distribucién normal perfecta.

Prueba de Normalidad de los Residuos para la Latitud
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Figura 9: Pruebas de normalidad para la Latitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Prueba de Normalidad de los Residuos para la Longitud
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Figura 10: Pruebas de normalidad para la Longitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Prueba de Normalidad de los Residuos para la Altura
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Figura 11: Pruebas de normalidad para la Altura
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Tras comparar cada una de las graficas, la Longitud
present6 una diferencia evidente entre ambas lineas de
densidad, por eso, sobre esta componente se ejecuto el
test de normalidad Shapiro-Wilk, encontrando que su
p — valor superé el 0.05, por lo cual no hubo eviden-
cia suficiente para rechazar la hipdtesis, considerandose
entonces sus datos como normales.

El anaélisis de las tendencias para cada una de las com-
ponentes que conforman la serie de tiempo geodésica
(Ver Figura 4) para la estacion BOGT muestra clara-
mente que la Latitud presenta una tendencia crecien-
te, de forma constante a lo largo de los cuatro anos de
datos. La Longitud presenta un comportamiento rui-
doso dada la alta variabilidad de sus datos, lo cual no
permite reconocer de forma directa el comportamiento
tendencial de los mismos, solo hasta que se descompo-
nen las series (Ver Figura 6) se puede evidenciar un
comportamiento que en la mayor parte del tiempo pre-
senta una tendencia hacia el decrecimiento. Finalmen-
te, similar al comportamiento de la Latitud, la Altura
presenta un comportamiento decrecientemente mante-
nido y constante en el tiempo.

La evaluacion de la autocorrelacién sirve de soporte
a la hora de seleccionar el modelo méas adecuado pa-
ra pronosticar una serie de tiempo, el analisis de los
graficos de autocorrelacién simple y parcial ayudan al
investigador a escoger, de una mejor manera, que ti-
po de modelo (e.g., autorregresivo (AR), media mévil
(MA), ARMA (autorregresivo con media mévil), ARI-
MA (procesos integrados), entre otros) es el que mejor
podra representar el comportamiento de los datos a fu-
turo.

El empleo de la funcién auto.arima facilita la seleccion
del mejor modelo, dado que internamente el algorit-
mo escoge el que mejor resultados de prondstico pre-
sentard segun la comparacién de los pardmetros AIC,
BIC y méxima verosimilitud, pero se sigue realizando
la evaluacion de la autocorrelacién dado que por medio
de sus graficos (simples y parciales) se puede asegurar



que los modelos que selecciona la funcién auto.arima
estén correctamente interralacionados con la naturale-
za de los datos.

Las evaluaciones de las funciones autoregresivas sim-
ples y parciales, por cada componente, se presentan a
continuacion:

Autocorrelacion simple

M

Autocorrelacion simple Autocorrelacién simple

Iy

0s

00

Figura 12: Autocorrelaciones por componente
Fuente: Elaboracién propia, 2016

En la Figura 12, de izquierda a derecha, en la parte su-
perior, la autocorrelacién simple para las componentes
Latitud, Longitud y Altura. De izquierda a derecha,
en la parte inferior, la autocorrelacién parcial para las
componentes Latitud, Longitud y Altura.

Por lo visualizado en la Figura 12 se puede concluir de
forma general que:

Para la Latitud, el hecho de que la grafica de autocorre-
lacién simple no decrezca a cero 0 en sus primeros diez
10 valores (no tenga un decrecimiento répido), indica
que sobre esta componente no debe implementarse un
modelo autorregresivo (AR) de ningtin orden. En cam-
bio, si se puede evidenciar la necesidad de seleccionar
un modelo de tipo media mévil (MA) de orden uno,
dado que la gréafica de autocorrelaciéon parcial mues-
tra un valor que supera el rango establecido (linea azul
segmentada en la Figura 12).

A diferencia de la Latitud, la Longitud si presenta den-
tro de su grafica de autocorrelacién simple un decai-
miento rapido hacia el cero, lo que evidencia la nece-
sidad de establecer un modelo autorregresivo (AR) al
menos de orden uno. En cuanto a su autocorrelaciéon
parcial, se evidencia que debe existir, al igual que para
la Latitud, un modelo de tipo media mévil (MA) de
orden uno, dado que también existe un solo valor que
se sale del rango establecido (linea azul segmentada en
la Figura 12).

Finalmente la Altura tienen graficamente un comporta-
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miento grafico similar al de la Latitud, evidencidndose
la necesidad de ejecutar sobre él un modelo de tipo me-
dia mévil (MA) de orden uno.

Aunque los procesos de evaluacién de autocorrelacion
entre los datos de una serie de tiempo se ejecutan indis-
tintamente al método de prondstico a utilizar, si sirven
como punto de partida y comparacién cuando se esco-
ge Bozx-Jenkins, dado que con base en sus graficos, se
pueden encontrar los parametros que construiran los
diferentes modelos segiin sea el caso.

Una vez conocidos de forma aproximada los tipos posi-
bles de modelos a emplear y sus 6rdenes, se ejecuto la
funcién auto.arima para la Latitud, Longitud y Altura,
encontrandose que, las ecuaciones que mejor represen-
taran el comportamiento de los datos a futuro, segun
sus parametros estadisticos AIC, BIC y de méaxima ve-
rosimilitud, son:

Para la Latitud:

Y; = 0,3099839 — 0,4615736€;_1 (19)

Donde el valor —0,4615736 equivale al parametro de la
media movil #; para un orden uno €;—; y 0,3099839
corresponde al valor del intercepto para la funcion.

Para la Longitud:

Y; = —1,1697354 4 0,8903785Y;_1 — 0,5125201¢;_1
(20)
Donde el valor 0,8903785 equivale al parametro de au-
toregresién ¢q de orden uno Y;_1, —0,5125201 corres-
ponde al pardmetro de la media mévil 6, para un orden
uno €;—1 y —1,1697354 es el valor del intercepto para
la funcién.

Para la Altura:

Y, = —0,9224018 — 0,3395391¢;, 1 + 0,0356824Y P, _;
(21)
Donde —0,3395391 corresponde al parametro de la me-
dia mévil #; para un orden uno €;_1, 0,0356824 corres-
ponde al parametro autoregresivo estacional de orden
uno y —0,9224018 es el valor del intercepto para la fun-
cion.

Teniendo en cuenta las ecuaciones (18), (19) y (20),
se puede evidenciar que los andlisis de autocorrela-
cioén realizados previamente se acercaron bastante a los
modelos obtenidos tras la ejecucién de la funcién au-
to.arima. La Latitud por ejemplo, que segin los grafi-
cos de autocorrelacién simple y parcial mostraba la ne-
cesidad de ejecutar un modelo de media mévil de orden
uno, una vez ejecutada la funciéon se demostré que la



ecuacién solo tenia un parametro para la media movil
y un valor de intercepto pero no tenia un valor autore-
gresivo.

Para la Longitud, el anélisis inicial de sus autocorrela-
ciones mostré que se requeria aplicar tanto un modelo
autoregresivo (AR) de orden uno, como un modelo de
medias méviles (MA) también de orden uno, tras la
ejecucién de la funcién auto.arima se evidencié que la
funcién determinada contaba, para sus respectivos pri-
meros 6rdenes, valores tanto para AR como para MA.

La componente que mas se diferencid, con respecto al
analisis y evaluacion preliminar de sus respectivas au-
tocorrelaciones fue la Altura, dado que, aunque la fun-
cion auto.arima si calculd el parametro para un modelo
MA, también encontré que sobre ésta aplicaban mode-
los de estacionalidad, por lo cual se presentd dentro de
su ecuacién prondstico un parametro de estacionalidad
para su componente autoregresiva, dato que no es posi-
ble pronosticar a simple vista por medio de los graficos
de autocorrelacién simple y parcial y para la cual es
necesario contar y aplicar lenguajes estadisticos como
por ejemplo R.

Una vez calculadas las ecuaciones, y antes de realizar
los pronésticos del comportamiento de la estacién de
rastreo continuo para cada una de sus componentes, se
hizo necesario evaluar cuatro caracteristicas fundamen-
tales, que de cumplirse, harian que los respectivos mo-
delos (parametrizados por sus ecuaciones) fuesen acer-
tados, validos y consistentes a la hora de calcular y ana-
lizar el comportamiento de la estaciéon BOGT a futuro.
Las caracteristicas que debian cumplir los modelos por
cada una de sus componente son:

» Normalidad en sus residuales
» No autocorrelacién en sus residuales
» Estacionariedad en sus residuales

» Homoscedasticidad en sus resiudales

Para corroborar el cumplimiento de estas caracteristi-
cas, sobre cada una de las componentes se ejecutaron
test estadisticos como: Jarque Bera (JB) y Shapiro-
Wilk (SW) para la corroboracion de la normalidad, pa-
ra la no autocorrelacién se aplico el test de Ljung-Box,
para la estacionalidad se aplicaron los test KPSS!'0 y
ADF!! y para la Homocedasticidad de aplicé la prueba
F, obteniéndose:

Para la verificacion de la normalidad en los residuos:

10Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin para Estacionali-
dad

HTest de Dickey Fuller Aumentado para el cilculo de la Es-
tacionariedad
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Componente | p-value SW | p-value JB
Latitud 0.665 0.721
Longitud 0.956 0.747
Altura 0.918 0.813

Cuadro 1: Pruebas de normalidad sobre residuos
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Dado que todos los p — values fueron superiores a 0.05
(5%) no existe evidencia suficiente para rechazar la
hipétesis nula, por lo cual, se considera que los resi-
duales para todas las componentes Latitud, Longitud
y Altura cumplen el supuesto de normalidad.

Para la verificacion de la no autocorrelacion en los re-
siduos:

Componente | p-value Ljung-Box
Latitud 0.719
Longitud 0.611
Altitud 0.692

Cuadro 2: No autocorrelacién sobre residuos
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Dado que todos los p — values fueron superiores a 0.05
(5%) no existe evidencia suficiente para rechazar la
hipétesis nula, por lo cual, se considera que los resi-
duales para todas las componentes Latitud, Longitud
y Altura cumplen el supuesto de que sus autocorrela-
ciones son indenpendientes o lo que es igual, no existe
autocorrelacion entre sus errores.

Para la verificacion de la estacionariedad en los resi-
duos:

Componente | p-value KPSS | p-value ADF
Latitud 0.1 0.01
Longitud 0.1 0.01
Altura 0.1 0.01

Cuadro 3: Pruebas de estacionariedad sobre residuos
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Para la prueba KPSS se tiene que, como el p — value
para todas las componentes es superior a 0,05 (5 %) no
existe prueba suficiente para rechazar la hipotesis nula,
que para este caso se define como:

Hy: Existe estacionalidad

La prueba ADF por el contrario establece el siguiente
juego de hipdétesis:

Hy: Raiz Unitaria (es decir no existe estacionaridad)
Hi: No existe raiz unitaria.



Entonces, analizando los resultados del p — value para
el test ADF se puede evidenciar que existe pruebas su-
ficientes para rechazar la hipdtesis nula.

En conclusidn, se puede confirmar (tanto por la prueba
KPSS como por el test ADF) que los residuales presen-
tan estacionariedad.

Para la verificacion de la homoscedasticidad en los re-
siduos:

Componente | p-valor Prueba F
Latitud 0.609
Longitud 0.484
Altura 0.178

Cuadro 4: Homoscedasticidad sobre residuos
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Dado que todos los p — values fueron superiores a 0.05
(5%) no existe evidencia suficiente para rechazar la
hipétesis nula (Hp: el radio verdadero de todas las va-
rianzas es igual a 1, o lo que es lo mismo, la varianza
es la misma para todos los residuos), por lo cual, se
considera que los residuales para todas las componen-
tes Latitud, Longitud y Altura cumplen el supuesto de
homoscedasticidad.

Al corroborarse que los residuales vinculados a los mo-
delos establecidos por la funciéon auto.arima son ho-
moscedasticos, no autocorrelacionados, normales y es-
tacionales, se tiene la certeza de que los prénosticos
calculados por medio de sus ecuaciones seran validos y
representantaran con gran precisiéon el comportamien-
to de la estacion permanente a lo largo del tiempo.

Confirmado esto, se procedié a generar el prondstico,
para cada una de las componentes, en un periodo de un

aflo (52 semanas), los resultados fueron los siguientes:

Prondstico de 52 semanas para BOGT para su Lalitud
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Figura 13: Prondstico de 52 semanas para la Latitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

12

Pronéstico de 52 semanas para BOGT para su Longitud
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Prondstico de 52 semanas para la Longitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Figura 14:

Prondstico de 52 semanas para BOGT para su Altura
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Figura 15: Pronéstico de 52 semanas para la Altura
Fuente: Elaboracién propia, 2016

En tonos de gris se puede evidenciar el area de confian-
za del pronéstico, y dado que la linea de prediccién (de
color azul) se encuentra dentro de la misma, se puede
confirmar que el comportamiento de cada una de sus
componentes es acertado.

Como se mencioné con anterioridad, no solo el méto-
do de Boz-Jenkins sirve para pronosticar el comporta-
miento de las series de tiempo, existen otros mas que
pueden llegar a servir a la hora de comprender a futuro
el comportamiento de una serie de datos consecutivos
en el tiempo.

Se presentard, desarrollard y analizara el método Holt-
Winters como alternativa a la hora de realizar prondsti-
cos sobre series de tiempo, y finalmente se compa-
raran sus resultados con los obtenidos por el método
de Boz-Jenkins buscando establecer, de forma general
cual puede generar el mejor prondstico para la serie de
tiempo geodésica vinculada a la estacion BOGT.

Por definicién, el método Holt- Winters es mucho mas
sencillo de desarrollar que el método Boz-Jenkins, en
el sentido que el nimero de validaciones, comproba-
ciones, pruebas y ecuaciones es mucho mas reducido y
simple, pero no por esto carece de poder a la hora de
generar pronosticos.



Son tres las constantes que deben ser calculadas pa-
ra modelar una serie de tiempo dentro del método
Holt-Winters, alpha («), beta (8) y gamma (v), di-
chos parametros son calculados automaticamente en el
lenguaje R por medio de la funcién Holt Winters, loca-
lizada en el paquete stats.

Tedéricamente el valor de estas constantes se da, de tal
forma que una vez generados minimizan el error medio
cuadratico de la serie.

La ejecucion de la funcién Holt Winters para cada una
de las componentes de la serie de tiempo vinculada a
la estacion BOGT da como resultado:

Para la Latitud:

o = 0,6876506862
B=0
v = 0,5779629224

Para la Longitud:

o = 0,3698114635
f=0
v = 0,7673300641

Para la Altura:

o = 0,7712594455
B=0
v = 0,7718896534

Basandose en estas constantes y en los coeficientes que
calcula para cada uno de los registros de la propia serie
de tiempo, el algoritmo de la funciéon Holt- Winters ge-
nera una nueva serie de tiempo, la cual serd empleada
para realizar los respectivos prondésticos, es decir que
basado en su historico y en el calculo de sus pardmetros
«, By 7, reconstruye su serie de tiempo. Los resulta-
dos para cada una de las componentes, se presenta a
continuacién (Ver Figuras 16, 17 y 18):

HoltWinters para la Longitud

Observed  Fitted

T T T T T
20085 20000 20100 20105 20110

T
20080

rrrr

Figura 16: Holt-Winters Latitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

HoltWinters para la Longitud

Observed / Fited

T T T T T T T
20080 20085 20000 20005 20100 20105 20110

Time

Figura 17: Holt-Winters Longitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

HoltWinters para la Altura

Observed / Fited

T T T T T T
20085 20000 20005 20100 20105 20110

T
20080

Time

Figura 18: Holt-Winters Altura
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Las lineas de color rojo determinan el valor calculado
para la nueva serie de tiempo basandose en los datos
originales de cada una de las series por componente, de
color negro se representa la serie temporal original.

Construidas las nuevas series de tiempo gracias a la
ejecucion de la funcién Holt Winters, se procedi6 a de-
terminar los prondsticos para cada una de las compo-
nentes para un ano (52 semanas), presentdndose los
siguientes resultados (Ver Figuras 19, 20 y 20):

Prediccion Holt-Winters para la Latitud

A

T T T T T T
2007 2008 2009 2010 2011 2012

Figura 19: Predicciéon Holt-Winters para la Latitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016
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Prediccién Holt-Winters para la Longitud

Diferencia en posicion (cm)

T T T T
2007 2008 2008 2010 2011 2012 2013

Afios

Figura 20: Prediccién Holt-Winters para la Longitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Prediccién Holt-Winters para la Altura
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Diferencia en posicion (cm)
-150

200
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e
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2007 2008 2008 2010 2011 2012 2013

250
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Afios

Figura 21: Prediccién Holt-Winters para la Altura
Fuente: Elaboracién propia, 2016

De color azul en las figuras 19, 20 y 21 se muestra la ten-
dencia pronosticada para cada una de las componentes

que conforman la serie de tiempo para la estacién de
BOGT.

A diferencia de los prondsticos calculados para el méto-
do Bozx-Jenkins, Holt- Winters parece tener un compor-
tamiento mas acorde con los datos originales de la serie,
manteniendo también las diferentes tendencias de cre-
cimiento y decrecimiento por cada componente.

Para validar cual de los dos métodos presenta un mejor
prondstico, se realizé la comparaciéon de sus errores, re-
lativos y medios cuadraticos, para ello se establecieron
conjuntos de datos denominados de entrenamiento y
de de prueba.

Congunto de datos de entrenamiento: Para ambos méto-
dos se seleccioné un conjunto de datos, vinculado a ca-
da una de las series de tiempo por componente, con un
tamano de 200 datos.

A estos 200 datos se les ejecutd las funciones auto.arima
y HoltWinters para conocer asi las ecuaciones y los
parametros de definen cada uno de los modelos, tal co-
mo se realiz6 para la totalidad de los datos de las series

de tiempo en los pasos anteriores.

Una vez se construyeron los modelos se generaron los
pronésticos para cada método teniendo en cuenta un
periodo de tiempo igual a la cantidad de datos que se
clasificaron como de prueba.

Conjunto de datos de prueba: Se seleccionaron 13 da-
tos, los cuales fueron comparados con los datos resul-
tantes del prondstico del paso anterior, con el fin de
establecer los errores relativos y medios cuadraticos y
seleccionar de los modelos cual presenta el menor valor
entre estos.

Para el método Boz-Jenkins, los resultados fueron los
siguientes:

Real Vs Pronéstico para la Latitud Real Vs Pronéstico para la Latitud

60
I

Diferencia de posicién (cm)
Diferencia de posicién (cm)

65

60

o 4

T
2007

T
2008 2009 2010 2011 2010.7 2010.8 20109 20110 2011.1

Afios Afios
Figura 22: Real vs Prondstico para la Latitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Real Vs Pronostico para la Longitud Real Vs Prondstico para la Longitud

Diferencia de posicion (cm)
Diferencia de posicién (cm)
0
1

T T T T T T T T T T
2007 2008 2009 2010 2011 2010.7 2010.8 20109 2011.0 20111

Afios Afos

Figura 23: Real vs Pronéstico para la Longitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016
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Real Vs Prondstico para la Altura Real Vs Pronéstico para la Altura

-200

Diferencia de posicién (cm)
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\
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-200
-170

Figura 24: Real vs Prondstico para la Altura
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Salvo para la Longitud, las predicciones (lineas de co-
lor azul) y los valores reales (lineas de color negro)
tanto para la Latitud, como para la Altura, se encuen-
tran dentro de la zona de confianza. Ademés, aunque
la linea de prondstico no se ajusta (teniendo en cuen-
ta los picos y los valles de los datos reales) si presenta
una similitud en las lineas de tendencia a lo largo del
prondstico.

La Longitud, por su alta variabilidad en los datos, pre-
senta un comportamiento mucho mas dificil de prede-
cir, con respecto a las demds componentes, aun asi, la
linea prondstico en gran parte se ajusta a la tendencia
de la serie de datos de prueba.

Para el método Holt- Winters, los resultados fueron los
siguientes:

Real Vs Prondstico para la Latitud

Diferencia de posicion (cm)
66 67 68 69

65

64

T T T T T
2010.85 2010.90 2010.95 2011.00 2011.05

Afios

Figura 25: Real vs Prondstico para la Latitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016
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Real Vs Prondstico para la Longitud
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Figura 26: Real vs Pronéstico para la Longitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Real Vs Pronéstico para la Altura
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Figura 27: Real vs Prondéstico para la Altura
Fuente: Elaboracién propia, 2016

El método Holt-Winters y sus valores pronosticados
(lineas color azul) presentan una relacién mas estrecha
con los datos originales (lineas color negro) aunque se
hace dificil visualizar si mantienen también las condi-
ciones tendenciales de los mismos.

Finalmente, se calcularon los errores relativos y me-
dios cuadraticos entre los valores pronosticados y los
reales para cada uno de los métodos, obteniéndose los
siguientes resultados:

Errores Relativos Y medios cuadrdticos para la Latitud:



Método E. Relativo | E. Medio Cuadrético
Box-Jenkins 0.0146 1.239
Holt-Winters 0.0272 2.271

Cuadro 5: Célculo de errores sobre la Latitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Errores Relativos Y medios cuadrdticos para la Longi-
tud:

Método E. Relativo | E. Medio Cuadratico
Box-Jenkins 0.489 1.523
Holt-Winters 0.319 1.013

Cuadro 6: Célculo de errores sobre la Longitud
Fuente: Elaboracién propia, 2016

Errores Relativos Y medios cuadrdticos para la Altura:

Método E. Relativo | E. Medio Cuadratico
Box-Jenkins 0.024 4.997
Holt-Winters 0.021 4.558

Cuadro 7: Célculo de errores sobre la Altura
Fuente: Elaboracion propia, 2016

Para la Longitud, el método que menores errores pre-
senta es Holt- Winters, muy posiblemente ligado, al he-
cho de que dada su variabilidad en los datos, un célculo
no tan detallado, como es el caso del algoritmo de Holt-
Winters permita definir mejor el pronéstico de la serie
de tiempo.

disminuir el riesgo de realizar anélisis sobre datos que
durante la ejecucion de los procedimientos generen des-
viaciones y reduzcan las precisiones en los resultados
finales.

No existe un tnico camino para pronosticar una serie
de tiempo geodésica, la seleccién de un método u otro
depende de las caracteristicas propias de los datos, la
precision requerida y el tiempo de prondstico que se
quiere calcular, dado que, métodos como Boz-Jenkins
son reconocidos por su capacidad para proyectar datos
a corto plazo, mientras que Holt- Winters tiene una me-
jor capacidad para pronosticar datos cuando las series
de tiempo tienden a ser lineales y a presentar factores
estacionales.

Las evaluacion y andlisis de las autocorrelaciones sim-
ples y parciales ayudan a seleccionar el modelo que
mejor describa la serie de tiempo a futuro, pero deben
estar acompanados de otra serie de andlisis y pruebas
estadisticas que garanticen que el(los) método(s) esco-
gidos respondan real y precisamente al comportamien-
to pasado, presente y futuro de los datos.

Los modelos identificados, desarrollados, comprobados
y ejecutados se basaron en métodos univariados, es de-
cir, buscaron establecer una caracteristica en particular
durante un periodo de tiempo determinado, basdndo-
se Unica y exclusivamente en la historia de la propias
series de tiempo por cada una de sus componentes.

A pesar de su grado de complejidad, formulaciones y
analisis previos requeridos, el método Boz-Jenkins per-

La diferencia entre los errores relativos y medios cuadrati- mite establecer modelos de pronostico mucho més con-

cos entre los métodos Holt-Winters y Boz-Jenkins es
lo suficientemente pequena para pensar que usar uno u
otro para el calculo y descripcién de su comportamien-
to a lo largo del tiempo, por lo menos para un futuro
a corto plazo es indistinto.

CONCLUSIONES

Las series de tiempo geodésicas pueden ser empleadas
para una multiplicidad de estudios dentro de la rama
de las ciencias geodésicas, desde el andlisis y evalua-
cion de la calidad de los datos obtenidos mediante tec-
nologias satelitales de alta precisiéon, pasando por la
determinacién de las tasas de movimiento de un grupo
de estaciones de rastreo continuo en particular hasta
la determinaciéon de modelos predictivos que ayuden a
identificar tendencias futuras y cambios en la dindmica
del componente litosférico en una region.

6.

Se hace necesario realizar una coherente evaluacion pre-
via de los datos insumo, que permita eliminar datos
erréneos o atipicos de la serie de tiempo y con esto

sistentes a corto y mediano plazo, por eso, en el medio
cientifico es uno de los métodos apetecidos por los in-
vestigadores a la hora de realizar estudios sobre series
de tiempo.

Para la escogencia de los mejores modelos predictivos
se usaron las funciones auto.arima y Holt Winters, que
de forma automatica seleccionan los parametros que
mejor pronosticaran los comportamientos futuros de
cada una de las series de tiempo por componente ba-
sados en el cumplimiento de una serie de requisitos
estadisticos, como lo son, menores valores en los es-
tadisticos AIC, BIC y maxima verosimilitud (para Boz-
Jenkins) y menor error medio cuadratico (para Holt-
Winters).

Garantizar que los residuales generados tras la mode-
lizacién de una serie de tiempo por medio del méto-
do Box-Jenkins cumplen con los supuestos de norma-
lidad, estacionalidad, homoscedasticidad y no autoco-
rrelacién es clave a la hora de entender de forma precisa
y certera, el comportamiento pasado, presente y futuro
de los datos vinculados a la serie de tiempo.
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Siempre que se ejecute un modelo predictivo, por cual-
quiera de los métodos disponibles en la rama estadisti-
ca, se hace necesario realizar sobre ellos validaciones de
testeo mediante el establecimiento de datos de entre-
namiento y prueba, con el fin de evaluar la precisiéon
y veracidad que tendra el modelo y sus pardmetros
cuando sean pronosticados los valores requeridos en el
tiempo.

El lenguaje estadistico R se convierte en un aliado
fundamental para todo aquel interesado en desarrollar
técnicas estadisticas y geodésicas a la hora de pronosti-
car series de tiempo, dado que en la actualidad cuenta
con una infinidad de herramientas, paquetes y funcio-
nes que facilitan la identificacién, cédlculo, evaluacién
y determinacién de modelos cada vez mas precisos y
acertados.

7. RECONOCIMIENTO

A los profesionales vinculados al proyecto de GeoRED
del Servicio Geolégico Colombiano, Sindy Carolina Li-
zarazo y Héctor Mora Paez, por su apoyo incondicional,
disposicién y acompanamiento técnico a la hora de re-
solver las inquietudes que a lo largo de la ejecucién de
los procedimientos dieron lugar.
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