N! Universitat d’Alacant

Universidad de Alicante

Modelos armodnicos no lineales

para series temporales geodéticas

Non-linear harmonic models for

geodetic time series

Pedro Antonio Martinez Ortiz

I8 Doctorales
www.eltallerdigital.com UNIVERSIDAD de ALICANTE



www.ua.es
www.eltallerdigital.com

ER- FACH7e
)

q
“RSiTas NCE

DEPARTAMENTO DE MATEMATICA APLICADA
ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR
UNIVERSIDAD DE ALICANTE

Modelos armonicos no lineales
para series temporales geodéticas

Non-linear harmonic models for
geodetic time series

MEMORIA PRESENTADA POR
PEDRO ANTONIO MARTINEZ ORTIZ
PARA OPTAR AL GRADO DE DOCTOR EN MATEMATICAS

DIRIGIDA POR JOSE MANUEL FERRANDIZ LEAL

Alicante, 2011



Universitat d’Alacant
Universidad de Alicante



Estudia el pasado si quieres pronosticar el futuro.
Confucio (551 AC-478 AC)

Filésofo chino.

El gran libro de la naturaleza esta escrito en simbolos matematicos.
Galileo Galilei (1564-1642)

Fisico y astrénomo italiano.

El pasado es un proélogo.
William Shakespeare (1564-1616)

Escritor britanico.



Universitat d’Alacant
Universidad de Alicante



Agradecimientos

Durante estos anos han sido muchas las personas que han participado de algu-
na forma en este trabajo de investigacion y a quienes quiero expresar mi gratitud

por el apoyo, el estimulo y la confianza que me han brindado de forma desinteresada.

En primer lugar me gustaria mostrar el mas sincero agradecimiento a mi direc-
tor, el Dr. José Manuel Ferrandiz Leal, bajo cuya supervisién inicié esta andadura.
Quiero darle las gracias por tenerme siempre presente, por su sabio asesoramiento,
sus relevantes aportes, su paciencia y su acertada orientacion. Sin duda alguna, su
experiencia en el campo de la investigacion, de la que tanto he aprendido, ha sido

imprescindible durante estos anos de doctorado.

Cémo no, me gustaria dar las gracias al Laboratoire de Recherche en Géodésie
por su extraordinaria acogida y constante atencion. En especial quiero agradecer
al Dr. Zuheir Altamimi por su confianza en mi, su enorme profesionalidad siempre
acompanada de buenos consejos y por dedicarme parte de su tiempo atin a pesar de
sus multiples obligaciones. Es imposible olvidarme del Dr. Xavier Collilieuz, para
quien sélo tengo palabras de completa gratitud por su paciencia, gentileza, humildad
e inestimable ayuda. Sin vuestra valiosa colaboracién este trabajo no habria sido

posible.

Asimismo, agradezco a la Generalitat Valenciana por la concesion de la beca de
formacion de personal investigador BFPI/2007/036 y la beca de estancia en el ex-
tranjero BEFPI /2010/021 que junto con la financiacién recibida en 2005-2006 por

el Departamento de Matemdtica Aplicada de la Universidad de Alicante asociada al

Vv



VI

proyecto de investigacion “Geodesia Espacial y Dindamica Espacial”, hicieron posible

aventurame en esta travesia.

Existen otras personas que, aunque no hayan participado de forma directa en la
realizacion de este trabajo de investigacién, resultan ser piezas fundamentales sin las

cuales no habria podido llegar hasta aqui y por tanto merecen mi muestra de gratitud.

A mis amigos, por su compania y apoyo moral cuando mas lo he necesitado. Por-
que estando a vuestro lado las alegrias tienden a infinito y las angustias se reducen
a conjuntos de medida nula. Me gustaria mencionaros a todos pero temo olvidar a

alguien y eso no me lo perdonaria en la vida.

También quiero dar las gracias a toda mi familia por el apoyo, carino y compren-
sion que jamas han dejado de regalarme. Todos sois importantes para mi pero, en
esta ocasion, me gustaria dedicar unas lineas a algunos de vosotros. Papd, mama . ..
siempre os estaré agradecido porque por vosotros soy quien soy y estoy donde quiero
estar. Mil gracias por educarme en igualdad, en respecto y muchos otros valores,
pero sobre todo en libertad. A mi hermana, a la que tanto quiero y con la que he
compartido tantisimos momentos de mi vida. Y a ti, Julidn, porque siempre me haces
ver el lado positivo de las cosas y nunca has dudado en ayudarme; espero algin dia

poder devolverte todo lo que haces por mi.

Terminaré dando las gracias a quienes sientan que parte de ellos ha contribuido
en la realizacion de este trabajo. A aquellas personas que, por azar o destino, he
encontrado a lo largo de mi vida porque todas, sin excepcién, me habéis hecho crecer

en algin sentido. Una vez mas, gracias.

Pedro Antonio Martinez Ortiz



Resumen

El trabajo de investigacién aborda el desarrollo de nuevos métodos y software
para el analisis espectral de series de tiempo escalares o vectoriales, con énfasis en
aplicaciones de interés geodésico. El punto de partida puede ubicarse en el método
introducido por Harada y Fukushima para el andlisis no lineal de series temporales,
que permite detectar recursivamente las frecuencias, sus amplitudes y fases asociadas,
asi como términos seculares mixtos de Fourier cuando éstos se encuentran en la senal.
Este método se extiende de diferentes maneras permitiendo el tratamiento de series
(regular o irregularmente espaciadas) afectadas por un ruido de autocorrelaciéon de
ley potencial. Esto se hace tanto a nivel de detecciéon de frecuencias como de ajuste
no lineal. Una reduccion del tiempo de cémputo es también obtenida.

El trabajo tedrico viene acompanado por el desarrollo de un software completo y
especializado para el analisis armonico no lineal de series de tiempo utilizando el len-
guaje de programacion MATLAB. Gran parte de las herramientas que encontramos
hoy en dia para el andlisis de series temporales peridédicas son validas solo para ciertos
tipos de éstas, mientras que los programas que se presentan en este trabajo pueden
ser aplicados a series irregularmente espaciadas e influenciadas por una componente
residual fruto, por ejemplo, de una combinacién de ruido blanco y parpadeante.

Los nuevos métodos y rutinas se utilizan para analizar algunas series interesantes
como aquellas que describen las perturbaciones del polo celeste, las variaciones del
geocentro debidas a la redistribucién de la masa de agua en la superficie terrestre,
el exceso de la duracién del dia, el flujo de agua continental y las posiciones de
estaciones GPS, entre otros. Los modelos armoénicos no lineales estimados permiten
explicar cada uno de estos fenémenos en el dominio temporal considerado y extraer

conclusiones de su comportamiento.
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Abstract

The dissertation addresses the development of new methods and software for the
spectral analysis of scalar or vectorial time series, with emphasis in the applications
of geodetic interest. The starting point can be placed in the method introduced by
Harada and Fukushima for the non-linear analysis of time series, which allows the
recursive detection of frequencies and their associated amplitudes and phases as well
as the secular mixed Fourier terms when found in the signal. That method is extended
in different ways, allowing the treatment of series affected by auto correlated noise
with a power law, either evenly or unevenly spaced. This is made both at the level of
frequency detection and non-linear fitting. Reduction of the computational overhead
is also obtained.

The theoretical work is accompanied by the developing of comprehensive and
specialized software for such non-linear harmonic analysis of time series using the
MATLAB programming language. Much of the tools we can find today for analyzing
these periodic time series are valid only for certain types whereas the programs in
the thesis can be applied to oddly spaced series in the presence of combinations of
white and flicker noise.

The new methods and routines are used for analyzing some interesting series as
those ones describing the celestial pole offsets, the geocentre variations due to the
redistribution of water mass on the Earth’s surface, the excess of the length of day,
continental water flux and the positions of GPS stations, among others. We estimate
harmonic models that explain each one of these phenomena in the considered time

domain and allow us to draw conclusions of their behavior.

VIII



Indice general

[Agradecimientos| v
[Resumenl VII
[Abstract] VIII

(1. Introduccion| 3
(1.I.  Objetivos y metodologial. . . . . . . .. ... ... ... ... ... 4

L2, Céntenidesnrerdan AdAe. A Lioeante - - - - - - - L. 6

2. El problema de la deteccion de senales| 9
[2.1.  Definicion de serie temporal . . . . . . . .. ..o 9
[2.1.1.  Componentes de una serie temporall . . . . . . . . .. ... .. 11

[2.1.2. Componente de ruidol . . . . . . . . ... 15

[2.2. Técnicas para el estudio de series temporales| . . . . . . . . .. .. 16
221 Analisisclasicol . . . .. . .. oo o 17

[2.2.2. Analisis espectrall . . . . . .. ..o 20

2.2.3 Analisis wavelet| . . . . . . ... o 23

[2.3.  El problema de la deteccion de senales| . . . . . . .. ... ... .. 25
[2.3.1. Periodograma de Lomb|. . . . . . ... ... ... 0. 28
232, Dominjo de frecuencial . . . . . ... ... L. 32



X Indice general

(3. _Amnalisis armonico no lineall 35
B.1.  Introduccion| . . . . . .. . ... 35
[3.2. Descripcion del método| . . . . . . ..o 39

[3.2.1.  Funcién objetivo y funciones base| . . . . . .. ... ... ... 39
[3.2.2.  Solucién minimo cuadratical . . . . ... ... 43
[3.2.3. Optimizacion no lineal: Algoritmo BFGS| . . . . . . .. .. .. 46
3.2.4.  Extraccion de frecuencias/. . . . . . .. ..o o000 47
3.3.  Incertidumbrel . . . . ... oo 51
3.4, Generalizacion| . . . . .. ..o 54
[3.5.  Tratamiento de los términos periodicos de corta frecuencial. . . . . 58

[4. Variaciones del polo celeste] 61

[4.1. Modelo de precesion-nutacion IAU1980| . . . . . .. . .. ... .. 61
1.1, Introduccionl. . . . . . . . ..o 61
[4.1.2.  Descripcion de los datos| . . . . . . . ... ... 64
[4.1.3.  Caracteristicas del analisis y resultados| . . . . . . . ... ... 66
414 Conclusiones . . . . . . ... 75

[4.2. Modelo de precesion-nutacion IAU2000, . . . .. . ... ... ... 7
[4.2.1. Introduckioph. 1« ravec1tat A A-larrart - - - - - 77
[4.2.2. Descripcion de los datos| . . . . . .. ... ... ... ... .. 79
[4.2.3. Caracteristicas del analisis y resultados| . . . . . . . . . . ... 79
424 Conclusioned . . . ... ... ... 80

[4.3. Modelos dinamicos para la prediccion a corto plazo de (01, oe)l . . 91

[b. Variaciones geocéntricas causadas por el flujo de agua continental/ 101

b1, Introduccionl . . . . . ... .. 101
[.2. Descripcion de los datos| . . . . . .. ... ... .. 103
[5.3.  Caracteristicas del analisis y resultados| . . . . . .. . ... .. .. 106
h.4.  Conclusiones . . . . . . . . ... 117
[6. Modelos espacio-temporales para el flujo de agua continental| 121
6.1.  Introduccionl . . . . . . . . . . 121
[6.2.  Descripcion de datos|. . . . . . . . ... 126




Indice general XI

6.4.  Resultadod . . . .. ... ... ... 129

6.5.  Conclusiones| . . . . . .. . .. .. ... 143

(7. _Estudio armonico del exceso en la duracion del dial 149
[7.1.  Introduccionl . . . . . . . . . ... 149

[7.2. Descripcion de los datos| . . . . . . . . ... ... ... ... 151

[7.3.  Caracteristicas del analisis y resultados| . . . . . . ... ... ... 157

(7.4 Conclusiones| . . . . . . . . .. 157

8. Ruiddl 165
[8.1.  Tipologia basical . . . . . . . .. ... ... L 166
R.2. Matrices de covarianzal. . . . . . . ... ... 168
(8.2.1. Matriz de covarianzas para un ruido blanco| . . . . . . . . .. 170

[8.2.2. Matriz de covarianzas para un ruido parpadeante| . . . . . . . 170

[8.2.3. Matriz de covarianzas para un paseo aleatoriof . . . . . . . .. 170

[8.3.  Relacion ruido-periodogramal . . . . . ... ... ... 172
8.4.  Ruido en las observaciones GPSI . . . . . . .. ... 173

9. goritmo T 177
9.1.  Introduccionl . . . . . . . . . ... 177

[9.2.  Funcion objetivol . . . . . . . ..o 180

9.3 Modelo estocastical . . . . . . ..o 181
[9.3.1. Estimacion de un indice espectrall . . . . ... ... .. 181

[9.3.2.  Componente residual como combinacion de varios ruidos. Es- |

[ timacion de la frecuencia de transicionl . . . . . . . .. .. L. 184
9.4.  Modelo funcionall . . . . . . ... ..o 186

[9.5.  Estimacion de la componente de varianzal . . . . . . . .. ... .. 187
[9.5.1. Condicion de no negatividad| . . . . . . .. ... ... ... .. 189

[9.6.  Extension del periodogramal. . . . . . ... ... 0oL L. 192
[9.6.1.  Aceleracion del calculo del periodogramaf . . . . . . .. . . .. 196

9.7.  Incertidumbrel . . . . . . . ... 198
[9.7.1. Parametros lineales y no lineales del modelo funcional | . . . . 198
0.7.2.  Parametros del modelo estocastico| . . . . ... ... ... .. 199

[9.8. Criterios de parada algoritmical . . . . . . . . ... ... ... ... 200




XII Indice general

[9.9. Entramado algoritmicol . . . . . . ... ... ... ... 201
[9.10. Simulacionl . . . . . ... 203
(10.Estudio de las series de posiciones de estaciones GPS| 213
(10.1. Introduccionl . . . . . . . .. .. 213
(10.1.1.  Sistemas y marcos de Referencia Terrestres[. . . . . . . . . .. 213
10.1.2. Relacion entre dos sistemas de referencia terrestrel . . . . . . . 217
[10.1.3. Series temporales residuales de posiciones de estaciones GPS| . 218

(10.2.  Analisis de las series temporales residuales|. . . . . . . ... .. .. 219
[10.3. Resultados y discusionl. . . . . . . ... ... ... L. 221
[10.4. Conclusionesl . . . . . . . . . .. o 260
[11.Conclusiones y perspectivas| 263
(1.1. Conclusiones . . . . . . . . . . . . ... 263
(11.2. Perspectivas| . . . . . . . . . . . . .. ... . 268
(11.2.1. Frecuencia de transicion. Ruido combinadal . . . . . . . . . .. 269
[11.2.2.  Analisis conjunto de series de posicion GPS v VLBl . . . . . . 270
(11.2.3.  Aceleracion computacional| . . . . . . . . . .. ... ... ... 271

11 BEXTENDED SUMMARY: NON-LINEAR HARMO- |

NIC MODELS FOR GEODETIC TIME SERIES 281
(S.1. Introduction| 283
[5.1.1. Objectives and methodologyl . . . . . . .. ... .. .. ... ... 284
[5.1.2. Contents . . . . . . . . . . . 286
[S.2. The signal detection problem| 289
[5.2.1. Definition of time sertesf . . . . . . . . . .. ... ... 289
[5.2.1.1. Components of a time series| . . . . . .. . .. ... ... ... 290
[5.2.1.2. Noise component| . . . . . . . ... ... ... ... ... . 291

[5.2.2. Spectral analysis| . . . . . . .. .. oo 292
[5.2.3. The signal detection problem| . . . . . .. ... ... ... ... .. 293

[S.3. Non-linear harmonic analysis| 295




Indice general XIII
5.4, Celestial Pole Offsets| 301
0.4.1. TAU1980 Pole Offsets] . . . . . . .. ... o ... 301
4711, Datal . . . ... ... 301
[>.4.1.2. Analysis and results| . . . ... ... ... ... ... .. 301
(5.4.1.3. Conclusionsl . . . . . . ... ... ... ... ... 302
0.4.2. TAU2000 Pole Offsets) . . . . . ... ... ... ... ... 304
.42 1. Datal . . . .. . ..o 304
[>.4.2.2. Analysis and results| . . ... ... ... ... ... ... 305
.4.2.3. Conclusionsl . . . .. ... . ... .. L o 305

[S.4.3. Dynamic models for (61, d¢) prediction| . . . . .. ... ... 307
[S.5. Geocenter variations caused by continental water flux| 309
.5.1. Introductionl . . . . . . . ..o oo 309
............................... 310
[5.5.3. Analysis and results| . . . . . .. ... 310
5.5.4. Conclusions. . . . . ... . ... 311
[S.6. Spatio-temporal models for continental water flux| 315
5.6.1. Introductionl . . . . . . . .. ... .. 315
............................... 318
0.6.3. Methods . . . .. .. ... .. 319
5.6.4. Results . . . ... .. ... 321
0.6.5. Conclusions. . . . . . . . .. .. 325
[S.7. Harmonic study of the length of day| 329
5.7.1. Introductionl . . . . ... ... .. ... 329

D. 7.2, Datal . . . ... 330
[5.7.3. Analysis and results| . . . . . . ... ... ... ... 330
b.4. Conclusions|. . . . . . . . . Lo oL 331
S.8. Noise 335
[5.8.1. Typologyl . . . . . . . . . . .. 335
[5.8.2. Covariance matrices . . . . . ... ... ... ... ... ... 336
[5.8.3. Relationship noise-periodogram|. . . . . . . . . ... ... .. 337




X1V Indice general

[5.8.4. Noise in GPS observations . .. ... ... . ... ... ...... 338
[S.9. FHAST algorithm] 339
[5.9.1. Introductionl . . . . . . . . ... 339
[5.9.2. Stochasticmodell . . . . . . .. ... o oo 340
[5.9.3. Functional modell. . . . . . . ... ..o o000 341
[5.9.4. Component variance estimation|. . . . . . . . . . . . .. ... ... 342
[5.9.5. Modification of the periodogram| . . . . . . . . ... ... ... .. 343
[>.9.5.1. A faster estimation of the periodogram| . . . . . . . . . .. .. 343

[5.9.6. Stop criteria] . . . .. ... 344
[5.9.7. Algorithm| . . . . ... ... 345
[S.10. Study of the position time series of GPS stations| 349
[S.10.1. Introductionl . . . . . . . . .. ... 349
[5.10.2. Analysis and results| . . . . . . .. ... L. 351
[5.10.3.Conclusionsl . . . . . . . . ..o 355
(5.11. Conclusions and outlookl 357
(b.11.1.Conclusionsl . . . . . . . . . .. 357
D.11.2.0utlookl . . . . . . . o 361
[5.11.2.1. Crossover frequency. Combined noise| . . . . . . . . . ... .. 362
[5.11.2.2. Combined analysis of GPS and VLBI position time series|. . . 363
[>.11.2.3. Patched periodogram| . . . . . . . . .. ... ... ... .... 363

III _APENDICES 367

[A. Ley de propagacion del error] 369
[B. Acronimos, abreviaturas y unidades| 375
[C. Modelos armoénicos no lineales de algunas estaciones GPS| 379

Bibliog 2 393



Indice de figuras

[2.1. Descomposicion de una serie temporal en sus componentes principa- |

| les. (a) Serie temporal, (b) componente de tendencia, (¢) componente |

| ciclica, (d) componente estacional, (e) componente periddica (cicli- |

| catestacional) y (f) componente residual o ruido.| . . . . . . . . . .. 13
[2.2. Representacion grafica de la wavelet de Haar| . . . . . . . .. ... .. 24
[2.3. Fenomeno de tuga espectrall . . . . ... ... 00000 26
[3.1.  Algoritmo principal. Método armonico no lineal| . . . . . . . . . . .. 40

[3.2. Representacion grafica de la relacion contemplada en (13.20). Puede

compararse la diferencia de sinusoides de misma amplitud y similar

frecuencia (en azul) frente al término secular aproximante (en verde).

Los valores asumidos en la expresion (3.20) han sido: a = 5 unidades,
w=2m-001y ' =27-0.0101 . ... ... ... 43

[3.3. Peridograma de Lomb y periodograma extendido para una senal sim- [

| ple d = sin (wgt) (arriba) y para una senal secular de la forma d = |

| t -sin (wot) (abajo). La frecuencia angular wy es la misma para ambas |
| senales, wg = 27-0.01 . . . . . . ... 49

[3.4.  Ajuste parabolico del periodograma en un entorno del pico de frecuencia.| 51

[3.5. Extraccion de frecuencias y asignacion de funciones base. Algoritmo.|. 52

[4.1. Movimiento del polo desde 2001 hasta 2006. Imagen extraida del sitio [
[ web del TERS) . . . . . . . . o 63

[4.2. Esquema grafico sobre el movimiento de precesion-nutacion del polo [




XVI

Indice de figuras

3.

Serie temporal para las variaciones en la posicion del polo celeste: (a)

Desplazamientos en longitud (07) y (b) en oblicuidad (d¢) de la ecliptica.| 68

s

Modelos armonicos no lineales estimados para (a) el desplazamiento

en longitud y (b) en oblicuidad de la ecliptica.| . . . . . ... ... ..

69

5.

Residuales generados por el modelo armoénico no lineal estimado co-

rrespondientes al desplazamiento (a) en longitud y (b) en oblicuidad.|

72

6.

Valor del WRMS en tuncion del niumero de parametros que se anaden

al modelo durante el proceso de ajuste: (a) desplazamientos en longi-

tud y (b) en oblicuidad.| . . . ... ... ... o0 oL

7.

Serie temporal del desplazamiento del polo celeste a travées de las

variaciones en (a) la coordenada X (0X) y (b) la coordenada Y (0Y),

segun el modelo de precesion-nutacion IAU2000A. . . . . . . . .. ..

A3

Modelos arménicos no lineales estimados para (a) 0X y (b) 0Y.|. . .

0.

Residuales generados por el modelo armonico no lineal correspondien-

tes a las variaciones en (a) la coordenada X y (b) en la coordenada

.10

Reduccion del WRMS en funcion del nimero de parametros anadidos

al modelo durante el proceso de ajuste para las variaciones en (a) la

coordenada X y (b) en la coordenada Y del vector de posicion del polo

celestel . . .| [1atvmrociadadA. Ao Alsm~rnnata. - . ..

A1

Modelo (0.X,0Y") para el periodo de tiempo desde 23 de septiembre de

2000 hasta 23 de septiembre de 2010. Reduccion del WRMS en funcion

del numero de parametros anadidos al modelo durante el proceso de

ajuste para 0.X (en rojo) y 0Y (en pdrpura).| . . . . . . ... ... ..

91

A12.

Serie temporal 0.X desde 23 de septiembre de 2000 hasta 23 de sep-

tiembre de 2010. (a) Serie original, (b) modelo estimado y (c) residuales.| 92

.13,

Serie temporal 0Y desde 23 de septiembre de 2000 hasta 23 de sep-

tiembre de 2010. (a) Serie original, (b) modelo estimado y (c) residuales.| 93

14,

Error absoluto (mas) de la predicciéon con el modelo vectorial para (a)

01 y (b) de. En el eje vertical aparecen representados los dias predichos

en el futuro. Por su parte, el eje horizontal indica el orden—etiqueta




Indice de figuras XVII

{4.15. Error absoluto (mas) de la prediccién con el modelo escalar para (a) |

| 01y (b) de. En el eje vertical aparecen representados los dias predichos |

| en el futuro. Por su parte, el eje horizontal indica el orden del modelo [

{4.16. Modelo vectorial. Degradacion del RMS (mas) a lo largo del tiempo. |

| (a) Componente 91 y (b) componente de.|. . . . . . . . .. ... ... 100

{4.17. Modelo escalar. Degradacion del RMS (mas) a lo largo del tiempo. |

| (a) Componente 91 y (b) componente de.|. . . . . . . ... ... ... 100

[5.1.  Esquema grafico de la serie multidimensional para el almacenamiento |

[ de agua continental.| . . . .. ... ..o 104

[5.2. Resultados graficos para el modelo de ajuste correspondiente a las

variaciones en la coordenada X del geocentro. En esta figura se mues-

tran: (a) Peridograma de Lomb, (b) periodograma extendido, (c) serie

rojo), (d) modelo armonico estimado, (e) residuales generados por el

|
|
|
temporal original (en azul) y componente de tendencia estimada (en |
|
|

ajuste y (f) reduccion del RMS en funcion del nimero de parametros

contenidos en el modelo durante el proceso de ajuste.| . . . . . . . .. 109

[5.3. Resultados graficos para el modelo de ajuste correspondiente a las

variaciones en la coordenada Y del geocentro. En esta figura se mues-

tran: (a) Peridograma de Lomb, (b) periodograma extendido, (c) serie

rojo), (d) modelo armonico estimado, (e) residuales generados por el

|
|
|
temporal original (en azul) y componente de tendencia estimada (en |
|
|

ajuste y (f) reduccion del RMS en funcion del numero de pardmetros

contenidos en el modelo durante el proceso de ajuste.| . . . . ... .. 111

[5.4. Resultados graficos para el modelo de ajuste correspondiente a las

variaciones en la coordenada 7 del geocentro. En esta figura se mues-

tran: (a) Peridograma de Lomb, (b) periodograma extendido, (c) serie

rojo), (d) modelo armonico estimado, (e) residuales generados por el

|
|
|
temporal original (en azul) y componente de tendencia estimada (en |
|
|

ajuste y (f) reduccion del RMS en funcion del nimero de parametros

contenidos en el modelo durante el proceso de ajuste.| . . . . . . . .. 113




XVIIT Indice de figuras
[6.1. Zonas climaticas (extraido de [Echarri, [1998).. . . . . ... ... ... 122
[6.2. Peridograma para la serie temporal vectorial formada por las series |

[ escalares de cada malla de la red que contiene los datos del CWF'.| . . 129
[6.3. Mapa de armoénicos para el flujo de agua continental. Periodo (meses) |

| extraido en primer lugar. | . . . . .. ... oL 132
[6.4. Mapa de armonicos para el flujo de agua continental. Periodo (meses) |

| extraido en segundo lugar.| . . . . ... ..o 133
[6.5. Mapa de armoénicos para el flujo de agua continental. Periodo (meses) |

| extraido en tercer lugar. . . . . . . . .. ... ... ... ... 133
[6.6. Modelo NLHM. Amplitud para la frecuencia anual (en g/em?).|. . . . 134
[6.7. Modelo NLHM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia anual.| . 134
[6.8. Modelo NLHM. Amplitud para la frecuencia semianual (en g/cm?).| . 135
[6.9. Modelo NLHM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia semianual.[135
[6.10. Modelo NLHM. Amplitud para la frecuencia teranual (en g/cm?). . . 136
[6.11. Modelo NLHM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia asociada |

| a un periodode 4 meses.| . . . . ... 136
[6.12. Modelo NLHM. Amplitud para la frecuencia trimestral (en g/cm?). . 137
[6.13. Modelo NLHM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia asociada |

| a un periodode 3meses.| . . . . . . ... 137
[6.14. Modelo FFM. Amplitud para la frecuencia anual (en g/cm?®).|. . . . . 138
[6.15. Modelo FFM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia anual.| . . 138
[6.16. Modelo FFM. Amplitud para la frecuencia semianual (en g/cm?).| . . 139
[6.17. Modelo FFM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia semianual.| 139
[6.18. Modelo FFM. Amplitud para la frecuencia teranual (en g/cm?). . . . 140
[6.19. Modelo FFM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia asociada a |

| un periodode 4 meses.| . . . . . . ... 140
[6.20. Porcentaje de varianza explicada por el modelo NLHM.[ . . . . . . .. 144
[6.21. Porcentaje de varianza explicada por el modelo FEM. . . . . . . . .. 144
[6.22. RMS (g/cm?®) para la prediccion realizada mediante el modelo NLHM |

| en funcion de la region considerada.| . . . . . . ..o 145
6.23. RMS (g/cm?) para la prediccion realizada mediante el modelo FFM |

en funcion de la region considerada.| . . . . . . ... ... ... 145




Indice de figuras XIX

[6.24. RMS (g/cm?) del ajuste para la serie multidimensional del flujo de |

| agua continental segun el modelo FFM (en rojo) y el modelo NLHM |

| (emazul).| . . . . .. 146
[6.25. RMS (g/cm?) de la prediccion para el ano 1998 segiin el modelo FFM |
| (en rojo) y el modelo NLHM (en azul).| . . . . . ... ... ... ... 146
[7.1. Modelo para las variaciones mareomotrices, 0A.| . . . . . . . . . . .. 153

[7.2. Periodograma en escala logaritmica del modelo 0A. La frecuencia se |

[ recoge en ciclos por dia. . . . . . . ... 154
[7.3. Observaciones del LOD establecidas mediante la técnica VLBI (en ne- |

| gro), modelo de variaciones mareomotrices 0A (en azul) y la diferencia |

| entre ambas series A (en verde)|. . . . ... 154

[7.4. Serie A junto con la tendencia estimada (a) cuadratica y (b) lineal| . 158

[7.5. (a) Modelo de tendencia cuadratica para A y (b) residuales generados |

[ por éste. . . .. L 158

[8.1. Periodograma en escala logaritmica de una componente de ruido con [

| indice espectral (a) « =0, (b) a = —1y (¢) o« = —2. La frecuencia se |

[ recoge en ciclos por unidad de tiempo.| . . . . . ... ... 174

[9.1. Peridograma de Lomb (azul) y estimacion del indice espectral (rojo)

para una senal (a) con tendencia y (b) sin tendencia. La senal contiene

un total de N = 2001 observaciones equiespaciadas y viene dada por
d, = 0.1—0.2t,,40.1¢t* 4-0.5 cos (wt,,) —sin (wt, ) +€, siendo w = 27-0.2

y €, un ruido parpadeante (¢« = —1) de amplitud o = 1 unidades. Las

estimaciones del indice espectral a a partir del periodograma son: (a)

a=—17718y (b) a=—1.006 . . . ... ... ... ... ..., 183

[9.2. Algoritmo simbolico para la implementacion del proceso LS5-VCE no |

[ lineall . . . . . . . 193
[9.3. Peridograma de Lomb para la serie temporal definida en la expresion [

| (9.28) segun: (a) la ecuacién (3.66) y (b) la ecuacion (9.33).[. . . . . . 194

[9.4. Periodograma de la senal sintética d“i recogida en la ecuacion (9.37) |

| con w; = 27 0.1 para un vector de observaciones no equiespaciado en [

| el tiempo.| . . . . . . 197




XX Indice de figuras

[9.5. Algoritmo simbdlico para la implementacion del proceso FHAST| . . 204

[9.6. (a)Representacion grafica de la serie simulada sin la componente de |

| ruido; (b) Representacion grafica de la serie temporal simulada con |

[ un ruido parpadeante de amplitud ¢ =0.62mm.|. . . . . . . ... .. 206

[9.7. Comparacién de la serie temporal simulada (en azul) con el modelo |

| funcional (en rojo) obtenido con (a) el analisis de Harada y Fukushima |
| y (b) el algoritmo FHAST.|. . . . . . . . ... ... ... ... .... 210

[9.8. Comparacion de la serie temporal simulada sin ruido (en azul) con el |

| modelo funcional para la serie con ruido (en rojo) obtenido mediante |
| (a) el analisis de Harada y Fukushima y (b) el algoritmo FHAST.| . . 211

(10.1. Estaciones ITREF2005. La estrella roja, el cuadrado naranja y el triangu-

lo verde indican la posicion de areas dotadas de cuatro, tres y dos

negros y rojos hacen referencia a zonas donde unicamente se dispone

técnicas de observacion, respectivamente. Los puntos azules, verdes, |

de tecnica de GPS, DORIS, SLR y VLBI, respectivamente. Imagen
extraida del sitio web del ITRF: http://itrf.ensg.ign.fr/| . . . . . . .. 216

[10.2. Campo de velocidades I'TRF2008. Imagen extraida del sitio web del |
| ITREF: http://itrf.ensg.ign.fr/| . . . . .. .. ... ... ... ... 217

[10.3. Histogramas del contenido armonico para las series residuales de posi- |

| ciones de estaciones GPS. (a) Componente este, (b) componente norte |

| y (c) componente vertical. La amplitud de cada barra es de 0.1 ciclos |

| por frecuencia.|. . . . . . . ... 222

[10.4. Histogramas del indice espectral para las series residuales de posicio- |

| nes de estaciones GPS. (a) Componente este, (b) componente norte y |

| (c) componente vertical| . . . . .. ..o 000000 249

[10.5. Grafica de probabilidad normal de los valores estimados para el indice |

[ espectral. El simbolo + representa las estimaciones y la linea roja une |

| el primer y tercer cuartil. (a) Componente este, (b) componente norte |

| y (c) componente vertical.| . . . . . ... ... L. 250




Indice de figuras XXI

[10.6.

Histogramas del contenido armonico para las series residuales de posi- |

ciones de estaciones GPS. (a) Componente este, (b) componente norte |

y (¢) componente vertical. La amplitud de cada barra es de 0.02 ciclos |

por frecuencia.|. . . . . ... Lo 262

M1

Proceso de parcheado para la serie sintética cuyo contenido armonico

aparece detallado en la Tabla [11.1] Cada subfigura hace referencia a

una etapa: (a) Etapa 1: Periodograma de Lomb, (b) etapa 2: primer

ado, (d) etapa 4: tercer parcheado, (e) etapa 5: cuarto parcheado, y

finalmente (f) la representacion del periodograma tras los parcheados

|
|
|
parcheado del periodograma de Lomb, (c) etapa 3: segundo parche- |
|
|
|

necesarios para la extraccion de los armonicos que definen la serie

sintéticald . . . . .. 276
[5.3.1.Non-linear harmonic schemel. . . . . . . .. ... ... ... ... .. 298
[>.9.1.5ymbolic algorithm for the FHAST process.| . . . . . . ... ... .. 348
(C.1. Estaciones BAR1y BRAZ|. . ... ... ... ... ... ....... 380
(C.2. Estaciones BREW y BRMU|. . . ... ... ... ... ... ..... 381
[C.3. Estaciones BUE2 y CHAT|. . . . .. ... ... ... ... ...... 382
[C.4. Estaciones DAEJ y DUBO.J . . ... ... ... 383
(C.5. Estaciones ELRO y FAIR.| . . .. ... ... ... ... ... ... . 384
[C.6. Estaciones GENO vy GOUG.| . . . .. ... ... ... ... .. .... 385
[C.7. Estaciones MADR y PLO3.| . . ... .. ... ... ... ... .... 386
(C.8. Estaciones RIOG vy SOLL.| . . .. ... ... ... ... ... ..... 387
(C.9. Estaciones THU3 y TIDB.f . . .. ... ... ... ... ... ..... 388
(C.10.Estaciones UNIV y USNA . . . ... oo 00000000 . 389
(C.11.Estaciones WDC2 v WILL.| . .. ... ... ... ... ... ..... 390

(C.12.Estaciones YART v YSSK.| . . . . .. ... ..o 391




Universitat d’Alacant
Universidad de Alicante



Indice de tablas

1.

Términos de Fourier. Descomposicion armonica para 0t segun el mo-

delo de precesion-nutacion IAU1980. Las columnas hacen referencia

al orden de extraccion, frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre de

la frecuencia (ciclos por dia), periodo (dias) y coeficientes (mas) aso-

ciados a los términos en seno y coseno, respectivamente.| . . . . . . .

70

T2,

Igual que la Tabla |4.1] pero para los términos seculares mixtos. Se

muestra el orden de extraccion, periodo (dias) y coeficientes (en mi-

croarcosegundos, pas) asociados al término mixto en seno y coseno,

respectivamente. . . . . ... oL Lo

70

3.

Términos de Fourier. Descomposicion armonica para de segun el mo-

delo de precesion-nutacion IAUT980. Las columnas hacen referencia

al orden de extraccion, frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre de

la frecuencia (ciclos por dia), periodo (dias) y coeficientes (mas) aso-

ciados a los términos en seno y coseno, respectivamente.| . . . . . . .

71

1.

Igual que la Tabla |4.3] pero para los términos seculares mixtos. Se

muestra el orden de extraccion, periodo (dias) y coeficientes (pas)

asoclados al término mixto en seno y coseno, respectivamente.| . . . .

71

5.

Amplitud y tase de las frecuencias asociadas al modelo armonico para

los desplazamientos en longitud y oblicuidad de la ecliptica segun la

ecuacion (4.3). Las columnas hacen referencia al orden de extraccion

de la frecuencia, periodo (dias), amplitud (mas) y fase (en grados)

para 01, y las estimaciones analogas para oe, respectivamente.| . . . .

74

XXIII



XXIV

Indice de tablas

6.

T'érminos de Fourier. Descomposicion armonica de 0.X segun el mode-

lo de precesion-nutacion IAU2000. Las columnas hacen reterencia al

orden de extraccion, frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre de la

frecuencia (ciclos por dia), periodo (dias) y coeficientes (mas) asocia-

dos a los términos en seno y coseno, respectivamente. . . . . . . . . .

7.

Igual que la Tabla |4.6] pero para los téerminos seculares mixtos. Se

muestra el orden de extraccion, periodo (dias) y coeficientes (uas)

asociados al término mixto en seno y coseno, respectivamente.| . . . .

LS.

Términos de Fourier. Descomposicion armonica de 0Y segun el mode-

lo de precesion-nutacion IAU2000. Las columnas hacen referencia al

orden de extraccién, frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre de la

frecuencia (ciclos por dia), periodo (dias) y coeficientes (mas) asocia-

dos a los términos en seno y coseno, respectivamente.| . . . . . . . . .

0.

Igual que la Tabla |4.8] pero para los términos seculares mixtos. Se

muestra el orden de extraccion, periodo (dias) y coeficientes (pas)

asociados al término mixto en seno y coseno, respectivamente.| . . . .

[.10.

Amplitud y fase de las frecuencias asociadas al modelo armonico para

las variaciones 0. X y 0Y del vector de posicion del polo celeste, segun

la ecuacién (4.3). Las columnas hacen referencia al orden de extraccion

de la frecuencia, periodo (dias), amplitud (mas) y fase (grados) para

0X v oY, respectivamente.| . . . . . . ... ...

11

Términos de Fourier. Descomposicién arménica de (0.X,dY) (perio-

do 23/09/2000 al 23/09/2010) segin el modelo de precesién-nutacion

TAU2000. Las columnas hacen referencia al orden de extraccion, perio-

do (dfas), coeficientes (mas) asociados a los términos en seno y coseno

para X, y los coeficientes (mas) asociados a los términos en seno y

coseno para oY, respectivamente.| . . . . ... ... L.

12,

Igual que la Tabla|4.11|pero para los términos seculares mixtos corres-

pondientes al modelo asociado a las variaciones en la coordenada X.

Se muestra, respectivamente, el orden de extraccion de la frecuencia,

periodo (dias) y los coeficientes (pas) asociados a los términos en seno

YV COSENO.| . . v v v e e e e e e e e e e e e e e e e e




Indice de tablas XXV

[4.13. Igual que la Tabla |4.12] pero para el modelo correspondiente a las |

| variaciones en la coordenada Y.| . . . . . . ... .. ... ... ... 95

[5.1. Términos de Fourier. Descomposicion armonica para las variaciones

de la coordenada X del geocentro. Las columnas hacen referencia al

orden de extraccién, frecuencia (ciclos por mes), incertidumbre de la

frecuencia (ciclos por mes), periodo (meses) y coeficientes (cm) aso-

clados a los términos en seno y coseno, respectivamente.| . . . . . . . 108

[5.2. Igual que la Tabla [5.1] pero para los términos seculares mixtos. Se |

| muestra el orden de extraccion, periodo (meses) y coeficientes (cm) |

| asociados al término mixto en seno y coseno, respectivamente.| . . . . 108

[5.3. Términos de Fourier. Descomposicion armonica para las variaciones

de la coordenada Y del geocentro. Las columnas hacen referencia al

orden de extraccién, frecuencia (ciclos por mes), incertidumbre de la

frecuencia (ciclos por mes), periodo (meses) y coeficiente (cm) asocia-

dos a los términos en seno y coseno, respectivamente. . . . . . . . . . 110

[5.4. ITgual que la Tabla [5.3] pero para los términos seculares mixtos. Se |

| muestra el orden de extraccion, periodo (meses) y coeficientes (cm) |

| asociados al término mixto en seno y coseno, respectivamente.| . . . . 110

[5.5. T'érminos de Fourier. Descomposicion armonica para las variaciones de

la coordenada 7. Las columnas hacen referencia al orden de extraccion,

frecuencia (ciclos por mes), incertidumbre de la frecuencia (ciclos por

mes), periodo (meses) y coeficiente (cm) asociados a los términos en

seno y coseno, respectivamente) . . . . . ... ... ... ... .... 112

[5.6. Igual que la Tabla [5.5] pero para los términos seculares mixtos. Se [

| muestra el orden de extraccion, periodo (meses) y coeficientes (cm) |

[ asoclados al término mixto en seno y coseno, respectivamente.| . . . . 112

[5.7. Amplitud y fase para las frecuencias asociadas al modelo armonico de |

| la coordenada X segin el modelo (4.3). Las columnas hacen referen- |

| cla, respectivamente, al orden de extraccion de la trecuencia, periodo [

| (meses), amplitud (cm) y fase (en grados)| . . .. ... ... ..... 114




XXVI

Indice de tablas

553

Amplitud y tase para las frecuencias asociadas al modelo armonico de

la coordenada Y segun el modelo (4.3). Las columnas hacen referen-

cia, respectivamente, al orden de extraccion de la frecuencia, periodo

(meses), amplitud (cm) y fase (en grados)| . . . ... ... ... ...

5.9

Amplitud y tase para las frecuencias asociadas al modelo armonico de

la coordenada Z segun el modelo (4.3]). Las columnas hacen referen-

cia, respectivamente, al orden de extraccion de la frecuencia, periodo

(meses), amplitud (cm) y fase (en grados)| . . . . ... ... ... ..

6.1,

Porcentaje de regiones en la red con el mismo nivel de significacion a.

Las frecuencias han sido consideradas como grados de libertad.|. . . .

6.2,

RMS global para cada ano que interviene en la creacion de los modelos

armonicos. Los valores se recogen en g/cm? |

71

Variaciones mareomotrices. Las primeras cinco columnas contienen los

argumentos «a; y las dos ultimas representan los coeficientes regulari-

zados (en 10~° segundos) que intervienen en la ecuacion (7.2)) para dA.

La columna encabezada con Il proporciona el valor del periodo apro-

ximado (con signo negativo o positivo para indicar si el movimiento

es retrogrado ono).| . . . ...

155

Términos de Fourier. Descomposicion arménica para A. Las colum-

nas hacen referencia al orden de extraccion, frecuencia (ciclos por dia),

incertidumbre de la frecuencia (ciclos por dia), periodo (dias) y coefi-

cientes (ms) asociados a los términos en seno y coseno, respectivamente.{159

Términos seculares mixtos. Descomposicion armonica para A. Las co-

lumnas hacen referencia al orden de extraccion, periodo (dias) y coe-

ficientes (en microsegundos, ps) asociados a los términos seculares

mixtos en seno y coseno, respectivamente.| . . . . . . . ... .. ...

7L

Amplitud y fase, segin la ecuacién (4.3]), de las frecuencias contenidas

en el modelo arménico estimado para A. Las columnas hacen referen-

cia al orden de extraccion de la frecuencia, periodo (dias), amplitud

(ms) y fase (en grados).| . . . . .. ...




Indice de tablas

XXVII

o.1.

Frecuecias fundamentales (ciclos por semana) y coeficientes asignados

0.2.

Coeficientes de Fourier para las frecuencias detectadas (con SN R > 3)

mediante el algoritmo de Harada v Fukushima. Las columnas repre-

sentan, por este orden, la estimaciéon de la frecuencia (ciclos por se-

mana), el coeficiente para el término en seno (mm), el coeficiente para

el término en coseno (mm) y el valor del SNR. . . . .. ... .. ..

207

0.3.

Coeficientes de los términos seculares mixtos para las frecuencias de-

tectadas (con SN R > 3) mediante el algoritmo de Harada y Fukushima.

Las columnas representan, por este orden, la estimacion de la frecuen-

cia (ciclos por semana), el coeficiente secular para el término en seno

(mm) y el coeficiente secular para el término en coseno (mm).|

0.1,

Coeficientes de Fourier para las frecuencias detectadas (con SN R > 3)

mediante el algoritmo de FHAS'T'. Las columnas representan, por este

orden, la estimacién de la frecuencia (ciclos por semana), el coeficiente

para el término en seno (mm), el coeficiente para el término en coseno

(mm) y el valor del SNR.|. . . ... ... o000

208

0.5,

Coeficientes de los términos seculares mixtos para las frecuencias de-

tectadas (con SN R > 3) mediante el algoritmo FHAST. Las columnas

representan, por este orden, la estimacion de la frecuencia (ciclos por

semana), el coeficiente secular para el término en seno (mm) y el coe-

ficiente secular para el término en coseno (mm).| . . . . . ... .. ..

[M0.1.

Media v mediana muestral de las amplitudes estimadas para las lineas

espectrales mas significativas.| . . . . . ... ... L.

[10.2.

Porcentaje de estaciones para las lineas espectrales mas significativas

en cada componente. . . . . . ... ..o

[M10.3.

Amplitud y fase de la tfrecuencia anual para la componente este. Las

columnas hacen referencia, por este orden, al nombre de la estacion,

frecuencia, incertidumbre de la frecuencia, amplitud de la senal, n-

certidumbre de la amplitud, fase (dia de maxima senal contado desde

el 1 de enero de 2000) e incertidumbre asociada a la fase| . . . . . . .

227



XXVIII

Indice de tablas

0.4

Amplitud y fase de la frecuencia anual para la componente norte. Las

columnas hacen referencia, por este orden, al nombre de la estacion,

frecuencia, incertidumbre de la frecuencia, amplitud de la senal, in-

certidumbre de la amplitud, fase (dia de maxima senal contado desde

el 1 de enero de 2000) e incertidumbre asociada a la fase| . . . . . . .

232

[M0.5.

Amplitud y fase de la frecuencia anual para la componente vertical.

Las columnas hacen referencia, por este orden, al nombre de la esta-

cion, frecuencia, incertidumbre de la frecuencia, amplitud de la senal,

incertidumbre de la amplitud, fase (dia de maxima senal contado des-

de el 1 de enero de 2000) e incertidumbre asociada a la fase| . . . . .

[10.6.

Componente este. Frecuencias asociadas a largos periodos comprendi-

dos entre 4 y 10 anos. Se muestran (en este orden): el identificador de

la estacion, la frecuencia fundamental, incertidumbre de la frecuencia,

periodo, amplitud, incertidumbre de la amplitud, tase e incertidumbre

de lafasel . . . . . ..

[M0.7.

Componente norte. Frecuencias asociadas a largos periodos compren-

didos entre 4 y 10 anos. Se muestran (en este orden): el identificador de

la estacion, la frecuencia fundamental, incertidumbre de la frecuencia,

periodo, amplitud, incertidumbre de la amplitud, fase e incertidumbre

delafasel . . . . . ..

[10.5.

Componente vertical. Frecuencias asociadas a largos periodos com-

prendidos entre 4 y 10 anos. Se muestran (en este orden): el identifi-

cador de la estacion, la frecuencia fundamental, incertidumbre de la

frecuencia, periodo, amplitud, incertidumbre de la amplitud, fase e

mcertidumbre de lafaseld . . . . . . . . . L.

[10.0.

Estimacion de la media y desviacion tipica de la distribucion normal

ajustada a las estimaciones de los indices espectrales de las estaciones.

También se presentan los intervalos de confianza al 95%.| . . . . . . .

|10.1OIndice espectral y el valor de su componente de varianza (mm?) para




Indice de tablas XXIX

[11.1. Contenido armonico de la serie temporal sintética. Las columnas hacen

referencia (por este orden) a la etiqueta de la linea espectral, frecuencia

(ciclos por unidad de tiempo), coeficientes de Fourier en seno y coseno |

y finalmente coeficientes asociados a términos seculares mixtos en seno

y cOseno, respectivamente.| . . . . . . . . ... ... 274

[11.2. Contenido armonico estimado para la serie temporal sintética median-

te el uso del periodograma parcheado. Las columnas hacen referencia

por unidad de tiempo), coeficientes de Fourier en seno y coseno y fi-

|
|
(por este orden) a la etiqueta de la linea espectral, frecuencia (ciclos |
|
|

nalmente coeficientes asociados a términos seculares mixtos en seno y

coseno, respectivamente.| . . . . ... ..o oL 274

[L1.3. Términos de Fourier. Descomposicién armonica de (1), 0€) (periodo |
| 23/09/2000 al 23/09/2010) segin el modelo de precesién-nutacion |
: TAUTORO. T ] ] : T orden d i dd] l

| periodo, periodo (dias), coeficientes (mas) asociados a los términos en |

| seno y coseno para 01, y los coeficientes (mas) asociados a los términos |

| €N SeNno y COSeno para o€, respectivamente. . . . . . . .. ... L. 278

[11.4. Igual que la Tabla|11.3] pero para los términos seculares mixtos. Las

columnas hacen reterencia al orden de extraccion del periodo, periodo

(dias), coeficientes (pas) asociados a los términos en seno y coseno

para 01, y los coeficientes (pas) asociados a los términos en seno y

coseno para o€, respectivamente. . . . . . .. ..o L. 278

[11.5. Igual que la Tabla [11.3 pero para el analisis llevado a cabo mediante

la utilizacion del periodograma parcheado con correccion. Las colum-

nas hacen referencia al orden de extraccion del periodo, posicion del

coeficientes (mas) asociados a los términos en seno y coseno para 0,

|
|
|
periodo de la Tabla [11.3] con el que se corresponde, periodo (dias), |
|
|

y los coeficientes (mas) asociados a los términos en seno y coseno para

0€, respectivamente.|. . . . ... L Lo 279




XXX Indice de tablas

[11.6. Igual que la Tabla [11.5( pero para los términos seculares mixtos. Las

columnas hacen reterencia al orden de extraccion del periodo, periodo

|
|
(dias), coeficientes (uas) asociados a los términos en seno y coseno |

para 01, y los coeficientes (pas) asociados a los términos en seno y

coseno para o€, respectivamente. . . . . . . ... ... L. 279




Parte 1

MODELOS ARMONICOS NO
LINEALES PARA SERIES
TEMPORALES GEODETICAS



Universitat d’Alacant
Universidad de Alicante



Capitulo 1
Introducciéon

Desde su origen, el ser humano ha observado todo lo que le rodea. Se dio cuenta
de como ciertos fenomenos que tenian lugar en su entorno manifestaban un com-
portamiento que se repetia cada cierto periodo de tiempo: el transcurso del dia y la
noche, las estaciones, algunos fenémenos atmosféricos, las épocas propicias para la
siembra y recoleccion, las migraciones de ciertas aves, las crecidas en rios, los eclipses,
las fases lunares... No cabe duda de que este estudio, llevado a cabo a través de la
simple observacion, hizo posible nuestra evolucion. A partir del analisis empirico de
estos fenémenos, el ser humano fue capaz de adelantarse a su llegada y aprovechar
el conocimiento que dicho estudio les proporcionaba para la supervivencia. Permi-
ti6 concebir el concepto de tiempo, medirlo y derivar muchas de las teorias que hoy

CONnoceImos.

En la actualidad, seguimos mirando al horizonte y todo aquello que acontece a
nuestro alrededor pero lo hacemos de un modo mucho més preciso. Hemos podido
comprobar que todos aquellos acontecimientos que a nuestros antepasados se les
antojaban periddicos, en realidad, no completan ciclos de duracién constante sino

que manifiestan variaciones, en algunos casos, muy sutiles.

Para hacernos una ligera idea, una serie temporal no es mas que una secuencia de
datos o mediciones (ordenadas cronolégicamente) realizadas durante un periodo de
tiempo en determinados instantes. Una serie temporal proporciona tutil informacién
sobre el sistema fisico, biolégico, socioeconémico o de cualquier otra indole que la

produce. Basicamente, el propdsito de su andlisis es determinar y cuantificar algunas

3
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de las claves o aspectos del fenémeno que representa: comportamiento a largo y corto
plazo, periodicidades, irregularidades, etc. Estas propiedades pueden, mas tarde,
ayudar a entender y predecir el comportamiento futuro del sistema (Ghil et al.,
2002).

Ante estas evidencias, que no hacen més que poner de manifiesto la importancia
del estudio de series temporales, nos sumergimos en la elaboraciéon de un trabajo
de investigacion centrado, principalmente, en el analisis arménico de series tempora-
les de cardcter geodético con la intencién de aportar mas informacion sobre ciertos
fenémenos que tienen lugar en nuestro planeta. Asi pues, esta memoria supone un
compendio de los resultados obtenidos durante este proceso de investigacion reali-
zado en el Departamento de Matemdtica Aplicada bajo la direcciéon y supervision
del Dr. José Manuel Ferrandiz Leal; y en el Laboratorio de Investigacion en Geo-
desia (LAREG) del Instituto Geogrdfico Nacional IGN (Paris) junto al Dr. Zuheir
Altamimi y el Dr. Xavier Collilieuz.

En las secciones restantes de este primer capitulo se especifican los objetivos que
pretenden alcanzarse con este estudio, asi como la metodologia empleada en la labor

y una breve descripcién de los contenidos incluidos en la memoria.

1.1. Objetivos y metodologia

Uno de los principales objetivos de este trabajo de investigacién consiste en la
obtencion de un software completo y especializado para el andlisis de series tempo-
rales. En la actualidad, pueden encontrarse herramientas informaticas que permiten
establecer un tipo de analisis cldsico y basico en la mayoria de las ocasiones. Muchas
de las series temporales obtenidas en cualquier &mbito presentan un comportamiento
que parece repetirse a intervalos de tiempo mas o menos regulares. El analisis armoni-
co es un tipo de andlisis de series temporales que permite conocer y determinar, de
algiin modo, dicho comportamiento periédico.

Gran parte de las técnicas disponibles hoy en dia para el andlisis de estas series
temporales periddicas se limita a un tipo concreto de series con ciertas propiedades
especificas como la homogeneidad. Segin se vera mas adelante, una serie temporal

homogénea es aquella cuyas observaciones son tomadas o establecidas en intervalos
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regulares de tiempo. No obstante, la existencia de estas series sélo tiene sentido a nivel
tedrico. Todo tipo de medicion u observacién de fenémenos esta influenciada por un
factor humano que, en mayor o menor medida, impide recabar datos del suceso cada
cierto periodo de tiempo constante. En la realidad, lo habitual es encontrarse con
series temporales no homogéneas, también llamadas heterogéneas. A pesar de ello,
relajando un poco el concepto de homogeneidad de una serie temporal, existirian
series heterogéneas que podrian tratarse como homogéneas.

Asi pues, y en principio, se propone la implementacién de un paquete informatico
capaz de estudiar una serie temporal cualquiera, independientemente de su caracter
homogéneo o heterogéneo y de si se encuentra afectada por errores sistematicos de
algin tipo o no. También seria deseable que dichas rutinas fueran aptas para series
temporales procedentes de cualquier ambito cientifico o econémico. Una vez creado
un software de estas caracteristicas basicas, se estaria interesado en su aplicacién para
el estudio de algunas series temporales de cardcter geodético (primordialmente). De
este modo, otro de los objetivos establecidos consistiria en la obtencién de modelos
armoénicos para dichas series temporales, permitiendo de esta forma un conocimiento
de su comportamiento periddico y la posibilidad de predecir el estado del fenémeno al
que la serie hace referencia. En ningiin momento nos centraremos en una investigacion
profunda del origen o causa de los posibles patrones de repeticién que presentan estas
series temporales, aunque en la mayoria de los casos podremos llegar a sugerir un
posible factor candidato.

Marcados los objetivos basicos, nos planteamos qué herramienta utilizar para la
elaboracion de los paquetes informaticos destinados al andlisis de series temporales.
Tras considerar algunas opciones, nos decantamos finalmente por MATLAB como
herramienta principal para el desarrollo de nuestro trabajo. Los motivos que nos

llevaron a optar por este programa son varios:

1. El lenguaje de programacién MATLAB es un lenguaje de muy alto nivel y facil

de aprender, lo que permite una programacion sencilla y de alcance piublico.

2. Permite obtener graficas de alta calidad y dispone de instalaciones de visuali-
zacion integradas. Pueden realizarse representaciones graficas en 2 y 3 dimen-

siones facilmente.
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3. Posee un entorno con numerosas funciones propias para trabajar con ntimeros

y matrices. Es una herramienta de célculos matematicos interactivos.

4. Su interfaz interactiva hace posible una rapida experimentacion y depuracion

de programas.

5. Es un recurso comtinmente extendido en el estudio de ingenierias o ciencias en
todas las universidades importantes del mundo. Ademas tiene infinitas aplica-
ciones en electrénica, quimica, inteligencia artificial, biologia, medicina, geode-

sia espacial, etc.

6. Finalmente, los archivos y rutinas creadas en MATLAB son portétiles en di-
ferentes plataformas (Linux, Apple, Windows) y transformables en otros len-

guajes de programacién como C++.

1.2. Contenidos

Esta memoria consta de 11 capitulos, entre los cuales se incluye dicha introduc-
cion. Los capitulos 2, 3, 8 y 9 son sustancialmente tedricos y describen una serie
de procedimientos que seran utilizados para el andlisis de diversas series tempora-
les. Los capitulos 4-7 y 10 muestran, concretamente, el estudio de cinco tipos de
series temporales diferentes de considerable importancia en el campo de la geofisi-
ca. A continuacion detallaremos muy brevemente el contenido de cada uno de estos

capitulos:

» El capitulo[2]trata sobre el problema de la deteccién de sefiales. Principalmente,
incluye las definiciones y conceptos bésicos, caracteristicos y habituales, del
argot propio del analisis de series temporales y que seran ttiles para la correcta

comprension de la memoria.

s El capitulo 3| estda centrado en la descripcion de un método armonico no li-
neal propuesto por Wataru Harada y Toshio Fukushima (Harada, [2003)). Este
método sera la base de gran parte del estudio de series temporales llevado a

cabo.
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= Por su parte, el capitulo {4| contiene el andlisis de la serie temporal descrita
por las variaciones del polo celeste segin dos modelos de precesion-nutacion
(TAU1980 e TAU2000A). Ademés, se analiza la capacidad de prediccién a corto

plazo de alguno de dichos modelos.

» Los capitulos [f] y [f] estdan intimamente relacionados con el flujo de agua con-
tinental del planeta. En el primero de ellos se estudiard cémo las variaciones
de agua almacenada sobre los continentes afectan a la posicién del centro de
masas terrestre. En el segundo capitulo mencionado estudiaremos el contenido
espectral de la serie multidimensional descrita por el flujo de agua continental.
Este analisis se llevara a cabo mediante la creaciéon de dos modelos arménicos

distintos y sera estudiada la capacidad de prediccién de ambos.

» En el capitulo [7] propondremos un modelo arménico no lineal para las varia-

ciones en la duracion del dia una vez eliminados los efectos mareomotrices.

= El capitulo [§] contiene una breve introduccién al concepto de ruido espectral,
el cual serd de considerable importancia para posteriores estudios. En €l se

detalla la tipologia de interés y algunas de sus caracteristicas mas destacables.

» El dltimo de los capitulos tedricos (capitulo @ describe el algoritmo FHAST,
fruto de la combinacién del método armodnico no lineal incluido en el capitulo
y de un proceso de estimacién de modelos estocasticos (LS-VCE) propuesto
por |Amiri-Simkooei (2007).

= En el capitulo se realiza un estudio sobre las series temporales de posi-
ciones de estaciones GPS (Global Positioning System) que forman parte del
ITRF2008. Para ello se establecen modelos armoénicos no lineales y estocésti-

cos siguiendo el procedimiento descrito en el capitulo [9]

= Finalmente, el capitulo |11 proporciona conclusiones globales y plantea posibles

futuras vias de investigacion.



Universitat d’Alacant
Universidad de Alicante



Capitulo 2

El problema de la deteccién de

senales

2.1. Definicion de serie temporal

Son multiples las acepciones disponibles para el término serie temporal. Depen-
diendo del autor, el ambito cientifico donde se trabaja o las pretensiones a alcanzar
en la investigacién se asumen ciertos matices o puntualizaciones sobre el concepto
basico. En general, puede entenderse por serie temporal estadistica toda senal o fun-
cién dependiente del tiempo que exhibe propiedades aleatorias o fluctuantes (Jenkins
and Watts, |1968). Incluso esta simple definicién carece, en cierto modo, de generali-
dad ya que el término tzempo utilizado es un concepto bastante débil en el sentido de
que podria hacer referencia a cualquier otro tipo de parametro fisico como el espacio.
De hecho, podemos encontrar series temporales dependientes de varios parametros
fisicos; son las llamadas series temporales multidimensionales (Jenkins and Watts,
1968). Asi, por ejemplo, las fluctuaciones locales del campo magnético terrestre en
diversos puntos del planeta a medida que transcurre el tiempo podrian considerarse
como una serie temporal multidimensional donde los parametros fisicos son espacio
y tiempo. Algunos cientificos consideran la propiedad de continuidad como inherente
al concepto de serie temporal; otros, por el contrario, le atribuyen una naturaleza
discreta debido a que en muchas ocasiones las mediciones que conforman la senal se

recogen en determinados instantes de tiempo.
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Ante tanta diversidad conceptual, resulta necesario disponer de una definicion
formal del término en cuestién que nos permita abarcar adecuadamente el estudio
que aqui se pretende desarrollar. Asi pues, en lo sucesivo, entenderemos por serie
temporal de longitud N € N toda secuencia de datos {d (t1),d (t3),...,d(tn)} ob-
tenida al estimar o medir una determinada magnitud d en un conjunto discreto de
instantes de tiempo {t1,%,...,tx} donde ¢; # t; para todo¢,j = 1,2,..., N. Al con-
junto finito {¢,ts,...,tx} se le denomina comtinmente dominio temporal de la serie.
Existen diversas formas de denotar una serie temporal. En nuestro caso lo haremos
mediante la escritura {t,,,d (t,)},_, 5y, © de forma mas compacta {t,, dn},_, 5 y-
Consideraremos, ademas, que los tiempos de observacién estan ordenados cronoldgi-

camente, por lo que ¢; < t;,1 paratodo?=1,2,..., V.

Las series temporales pueden ser clasificadas atendiendo a diversos aspectos: pro-
piedades de la magnitud medida, caracteristicas del dominio temporal o incluso su
ambito de ocurrencia. Resulta dificil imaginar una rama de la ciencia en la que no
aparezcan secuencias de datos que puedan ser tratados como series temporales y que
por tanto concuerdan con la definicién proporcionada anteriormente. Asi pues, en-
contramos series temporales relacionadas con el ambito econémico, fisico, quimico,
bioldgico, geofisico, astronémico, demografico, del marketing, de las telecomunica-
ciones ... El abanico es tan amplio como el de ciencias o areas del conocimiento que

estudian propiedades susceptibles de observacion.

Por otro lado, la propiedad fisica d sujeta a observacién puede referirse tanto
a una magnitud escalar como a una vectorial. Segtiin este caracter, hablaremos de
serie temporal escalar o univariante y serie temporal vectorial o multivariante, res-
pectivamente. Algunos ejemplos de series temporales escalares serian: el nimero de
individuos de una especie animal en un drea determinada en distintas épocas, el flujo
de agua en una region concreta a lo largo de un periodo de tiempo, una secuencia
que nos indica la diferencia de duracién de un dia con respecto al anterior durante un
ano, etc. Entre las series temporales vectoriales puede mencionarse: la variacion en
la posicion de alguna particula en el plano o el espacio durante un periodo de tiempo
concreto, velocidad del centro de masas de un conjunto determinado de particulas a
lo largo del tiempo, etc. Toda serie temporal vectorial puede considerarse como un

conjunto de series temporales escalares cuyo dominio temporal es idéntico. Asi pues,
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a la hora de estudiar una serie temporal vectorial, muchos autores tratan de dar
solucion al problema que se plantea en relacién a si resulta mas adecuado un anélisis
multivariante de la serie temporal o si por el contrario es mejor establecer un estudio
individual de cada una de las componentes o series temporales escalares que la con-
forman. No existe una respuesta unificada universalmente aceptada, y en la mayoria
de las ocasiones la eleccién entre un analisis multivariante o univariante radica en
criterios subjetivos que se apoyan en ciertos aspectos o propiedades de la magnitud
estudiada.

Como se ha dicho, una serie temporal también puede ser clasificada atendiendo
a las caracteristicas de su dominio temporal. De este modo, se hara referencia a
series temporales homogéneas o equiespaciadas cuando los tiempos de observacién

que conforman el dominio temporal verifiquen la siguiente propiedad:
ti=t1+(i—1)- At parai=1,2,...,.N y At #0 (2.1)

En caso contrario, la serie temporal se denomina heterogénea o no equiespaciada. Es-
ta clasificacién basada en el dominio temporal posee ciertas connotaciones filosoficas.
La mayor parte de las series temporales que se disponen, no se construyen mediante
observaciones equiespaciadas en el tiempo. El principal motivo se debe a la imposibi-
lidad de adquirir observaciones de una magnitud determinada a intervalos de tiempo
de idéntica duracion. Incluso asumiendo un proceso mecanizado en su obtencidn,
siempre existird un desfase o error sistematico/mecénico que impida la construccién
de una serie temporal homogénea. No obstante, esta critica es un tanto extrema. En
la mayoria de los casos el estudio de una serie temporal apenas se ve significativamen-
te afectado por este tipo de error, motivo por el cual la clasificacién anterior asi como
las técnicas destinadas al estudio de cada uno de estos tipos de series temporales es

totalmente viable.

2.1.1. Componentes de una serie temporal

La experiencia basada en muchos estudios ha revelado la presencia de ciertas
componentes caracteristicas de una serie temporal (Visauta and Batallé, [1991). Tra-

dicionalmente, una serie temporal puede ser descompuesta en cuatro componentes
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distintas, a saber: tendencia, estacionalidad, ciclicidad y ruido. A continuacién se

procederd a describir brevemente cada una de ellas.

1. Tendencia. Generalmente hace referencia a movimientos seculares y puede ser
definida como aquella componente que explica el comportamiento de la serie
temporal a largo plazo. Para poder detectarla adecuadamente es deseable dis-
poner de un nimero considerable de mediciones de la magnitud en cuestién. De
esta manera, sera mucho mas fiable la determinacion de una ley de crecimiento,
decrecimiento o estabilidad global que afecta al fendmeno que pretende estu-
diarse. Esta componente de tendencia puede modelizarse segin diversos per-
files. Puede asumirse una tendencia de caracter lineal, parabdlico, polinomial,
exponencial, logaritmico, etc. La eleccion de un patrén u otro debera estable-
cerse a partir de un estudio inicial sobre la serie temporal mediando, si fuera
necesario, la representacion grafica de la misma y la informacién disponible

sobre el proceso fisico que representa.

2. Estacionalidad. Hace referencia a aquellos movimientos regulares de la serie
que se producen o tienen lugar de forma peridédica y a escala semanal, mensual,
trimestral, semianual o incluso diaria. Son fluctuaciones que se repiten de un

cierto periodo de tiempo a otro siguiendo una pauta estable.

3. Ciclicidad. Es una componente de fluctuacién sobre la componente secular.
Asi pues, puede considerarse como un factor oscilante de media-larga duracion
alrededor de la curva de tendencia el cual puede o no ser periédico. En general
los movimientos se consideran ciclicos si estos se producen en un intervalo de
tiempo superior al ano. Cada ciclo se caracteriza por un periodo de superten-
sion, donde la magnitud estimada pasa de un estado méximo a otro minimo,

y un periodo de reanimacion, donde la transaccién es en sentido contrario.

4. Ruido. Esta componente no corresponde a ningin patréon de comportamiento
de la serie temporal. Suele estar asociada a factores fortuitos o aleatorios que
inciden de forma aislada o permanente en una serie temporal. En la mayoria
de las ocasiones la componente de ruido se deriva del mecanismo o procedi-

miento de obtencién de datos que introduce, de algin modo, cierto sesgo en
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Figura 2.1: Descomposicion de una serie temporal en sus componentes principales. (a)
Serie temporal, (b) componente de tendencia, (¢) componente ciclica, (d) componente
estacional, (e) componente periddica (ciclica+estacional) y (f) componente residual
o ruido.

las mediciones de la magnitud. Su accion suele ser dificil de medir y resulta

practicamente imposible de aislar.

Dependiendo del tipo de series temporales que se estudien, algunos autores optan
por agrupar las componentes de estacionalidad y ciclicidad en una tinica componen-
te denominada, cominmente, componente periodica. En el presente trabajo, debido
al caracter de las series temporales que estudiaremos y a los objetivos que preten-
demos alcanzar, consideraremos toda serie temporal como la interrelacion existente
entre una componente secular o de tendencia (generalmente lineal y en ocasiones
cuadratica), una componente periddica y finalmente, una componente de ruido.

De la propia definicién de serie temporal dada se deduce el cardcter discreto

de la misma. No obstante, y en muchas ocasiones, estas series temporales vienen a
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representar un fenémeno que se manifiesta de forma continua. Mediante la obtenciéon
y acopio de datos, lo que se consigue es captar parte del verdadero comportamiento
del fenémeno en cuestion. Esto nos lleva a pensar en la posibilidad de modelar una
serie temporal mediante el uso de una funcién continua (o en su defecto, continua a
trozos), F', dependiente del tiempo y capaz de proporcionar el valor de la magnitud
estimada de forma sisteméatica con tan sélo disponer del instante de tiempo que nos
interesa. Esta funcién F' puede considerarse dependiente de las cuatro componentes
basicas en las que se descompone una serie temporal, las cuales dependeran del
pardmetro fisico tiempo (t): tendencia (T (t)), estacionalidad (S (t)), ciclicidad (C (t))
y ruido (R (t)). En definitiva:

F : R—>R"
tes F(T(t),5().C (), R(®)) (2.2)

siendo m € N la dimension de la magnitud observada. Asi pues, el andlisis de una
serie temporal implicara, en lineas generales, la determinacién u obtencién de un
modelo temporal para cada una de sus componentes. De esta forma, obtendremos
una funciéon F' que explicarda el comportamiento de la serie temporal en cuestion.
Atendiendo al modo en que estas componentes interactiian dando forma a F'(t), se

habla de tres modelos clasicos para la modelizacion de series temporales:
» Modelo aditivo: F'(t) =T (t) +S(t) +C (t) + R(t)
» Modelo multiplicativo: F (t) =T (t)- S (t)-C (t)- R (t)
» Modelo mixto: F'(t) =T (t)-S(t)-C(t) + R (t)

., Cémo seleccionar el modelo adecuado para el tratamiento de una serie? No existe
una norma o pauta establecida al respecto. En el &mbito de la economia, a la hora de
estudiar ciertas series temporales, es habitual considerar un modelo multiplicativo
mientras que en el campo de la fisica o la geofisica, por ejemplo, es mas comiin consi-
derar el modelo aditivo. La seleccién de un modelo u otro radica en las caracteristicas
que presente la serie temporal y debe apoyarse en un estudio previo del fenémeno
que se intenta estudiar. Como veremos en este trabajo, todas las series temporales

que analizaremos seran explicadas a través de un modelo aditivo.
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2.1.2. Componente de ruido

El estudio de la componente de ruido en una serie temporal es uno de los aspectos
que mas interés ha suscitado en los ultimos anos ya que su caracterizaciéon permite,
entre otras cosas, obtener estimaciones mas precisas de las restantes componentes y
de las incertidumbres asociadas a cada uno de los pardmetros estimados. Como ya se
ha mencionado, el ruido es un proceso aleatorio que, como tal, no es perfectamente
predecible. Incluso si la regla que genera la serie temporal fuese completamente
conocida, éste tendria una naturaleza estocastica. A pesar de ello, ciertas técnicas
empleadas en la medicién de una magnitud estan sometidas a un comportamiento
erratico similar que ayuda en ciertas ocasiones a establecer mejores modelos para la

serie temporal que se estudia.

Existe una amplia tipologia de ruidos, una pequena parte de la cual estudiaremos
mas adelante (ruido parpadeante, paseo aleatorio, turbulencia de Kolmogorov, ... ).
Sin embargo, existe una clase concreta de ruido que tiene especial interés. Hablamos
del denominado ruido blanco. Un ruido, R (t), es un ruido blanco si y sélo si consis-
te en una sucesion de variables aleatorias incorreladas e idénticamente distribuidas

cumpliendo las siguientes propiedades (ver Penal, [1989):

E(R(t) = 0 (2.3)

V(R(t)) = o0®<o0 (2.4)

Cov(R(t;),R(t;)) = 0  coni#j (2.5)

para ¢,7 = 1,2,..., N y donde E denota la esperanza matemaética, V' la varianza,

y Cov la covarianza. En el estudio de una serie temporal es deseable que ésta no
esté afectada por ningtn tipo de ruido, o a lo sumo por un ruido blanco ya que éste
no introduciria correlaciéon alguna en las observaciones. Sin embargo, no siempre
encontraremos series cuyo contenido residual verifique las propiedades 7.
Como veremos, existen senales derivadas de técnicas geodéticas que contienen una
componente de ruido, el cual (lejos de ser blanco) introduce correlaciones en los datos.
No obstante, en primera instancia y hasta que se diga lo contrario, asumiremos que
las series temporales tratadas estan afectadas por un ruido blanco o, en su defecto,

que las observaciones son incorreladas.
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2.2. Técnicas para el estudio de series temporales

El analisis de una serie temporal puede tener distintas motivaciones. Antes de
realizar cualquier tipo de analisis se deben tener claros los resultados que queremos
obtener. El tipo de analisis, asi como los modelos en los que basaremos el estudio,
dependeran en gran medida del tipo de preguntas que queremos responder. Por ejem-
plo, cuando las observaciones corresponden a una tnica variable, el andlisis de series
temporales suele tener como objetivo construir un modelo para explicar la estructura
(descripcién) y prever la evolucién (prediccién) de la variable de interés. Cuando se
observa simultaneamente un grupo de variables, el objetivo que se persigue consiste
generalmente en analizar las posibles relaciones entre las variables observadas: estu-
dio del impacto que una cierta decision ha tenido sobre la evolucion de la variable
en estudio, andlisis de la influencia que una variable (o un grupo de variables) tie-
ne sobre la evoluciéon de otra variable de interés, analisis de la evolucién conjunta
de las variables, ... A continuacién se exponen mas detalladamente los principales

objetivos que se persiguen cuando se lleva a cabo el estudio de una serie temporal.

Objetivo descriptivo Analisis del comportamiento de la variable durante el perio-
do de observacion. Ajuste de modelos descriptivos para explicar la estructura

y evolucién que ha experimentado la serie.

Objetivo predictivo Prediccion del comportamiento futuro de la variable obser-
vada. Basandonos en datos histéricos se trata de construir un modelo para
explicar la estructura y prever la evoluciéon de la variable. Este objetivo no sélo
es el mas comun, sino que ha sido el causante del auge que el analisis de series
temporales ha tenido en las ultimas décadas. En la actualidad las decisiones
econdmicas ya no se toman basandose inicamente en la intuicién, dada por el
conocimiento del tema y la experiencia de las personas involucradas en la toma
de dichas decisiones; sino que se toman llevando a cabo un profundo estudio
de la situacién, estudio que involucra en la toma de decisiones a un amplio
espectro de profesionales. En lo que se refiere al andlisis de series temporales,

su aportacion es la de predecir las circunstancias que afectan a dicha decision.

Objetivo centrado en establecer relaciones entre variables Tras observar si-

multaneamente varias variables, nos preguntamos si existe una relacién es-
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tadisticamente significativa entre ellas. Este objetivo, generalmente, no suele
ser el fin 1dltimo del estudio que se esta llevando a cabo, sino que se trata de
un paso intermedio necesario para alcanzar el objetivo que se describe segui-

damente

Objetivo centrado en el control de la serie En numerosas ocasiones se esta in-
teresado en controlar la evolucién de una cierta variable cuyo control directo se
escapa a nuestras posibilidades. Piénsese por ejemplo en la tasa de inflacion o
la tasa de desempleados. En tal caso, seria conveniente analizar la relaciéon que
dichas variables guardan con otras variables cuyo control directo sea posible.
Por ejemplo, el tipo de interés. Asi, una vez establecida la relaciéon existen-
te entre las variables que son controlables y la variable objeto de interés, se
podrian establecer las medidas de control indirecto oportunas sobre la variable

de interés (a través de acciones sobre las variables controlables)

Objetivo transversal En ocasiones mediante el estudio de una determinada va-
riable y el andlisis de la misma a lo largo del tiempo es posible establecer
conclusiones y resultados sobre otra variable no medida pero que se encuentra

intimamente ligada a la estudiada.

Desde el nacimiento de las series temporales, han surgido multiples y diversas técni-
cas para el estudio de las mismas que permiten alcanzar todos o algunos de los
objetivos senalados con anterioridad. Estas parten de las mas sencillas y llegan hasta
otras mas complejas donde el contenido matematico es mucho mas denso. En esta
seccion describiremos algunas de las herramientas de analisis de series temporales

méas importantes y utilizadas, sin entrar en un exhaustivo detalle.

2.2.1. Analisis clasico

Un modelo para una serie temporal es una descripcion matematica explicita que
se obtiene con la intencién de describir un proceso fisico en términos sencillos. A
menudo, estos modelos conllevan la participaciéon de un reducido nimero de para-
metros, cuyos valores son determinados a partir de una o varias series temporales

que representan el mismo fenémeno.
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Supondremos inicialmente que deseamos estudiar una serie temporal como rea-
lizacién de un proceso aleatorio estacionario. Entenderemos por serie estacionaria

aquella que cumple las siguientes caracteristicas:
1. No tiene tendencia ni ciclos estacionales.

2. Es homoceddstica o lo que es igual, los errores de las observaciones presentan

la misma varianza.

3. La estructura de dependencia se mantiene constante, es decir, si una observa-
cién influye sobre la posterior, ésta ltima lo hara sobre la siguiente y asi su-

cesivamente.
4. La influencia de las observaciones sobre las posteriores decrece con el tiempo.

Existen deficiones mas formales de serie temporal estacionaria (ver Scargle, 1981),
pero para nuestras pretensiones bastara con tener un conocimiento practico y sencillo
del concepto, por lo cual la definicién dada sera suficiente.

Uno de los modelos clasicos para series estacionarias es el llamado modelo de
Medias Moviles (MA). Un proceso MA para una serie estacionaria d, es aquel que

puede ser escrito de la forma (ver Scarglel 1981)):

d, = i Cio - R (tus) (2.6)

k=—00

donde R (t) es un proceso de ruido blanco incorrelado:

E{[R(t;)—R]-[R(t;) —R]} =0%-8;  siendo R=E[R(t;)] (2.7)

y donde C}, son constantes que verifican la denominada propiedad de estabilidad, es
decir: o
Y i< (2.8)
k=—o00
Aquello que viene a establecer un modelo MA es que cada observaciéon puede ser
expresada como combinacién lineal de los valores de un proceso de ruido blanco

en instantes anteriores y posteriores al tiempo de interés. En definitiva, un proceso
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MA es un proceso con capacidad de memoria pasada y futura. Sin embargo, en la
mayoria de las ocasiones y sobre todo en series temporales que se refieren a un dmbito
fisico, geofisico o astrofisico es habitual anadir la restriccion de causalidad, es decir
C) = 0 para k < 0. Dicha condicién obliga al proceso a no depender en cada instante
de los valores posteriores al instante en cuestion, o lo que es igual se consigue que
el proceso tenga memoria pero no capacidad de premonicion. Por otra parte, las
series temporales consideradas son, por definicién, de longitud finita. Ello implica la
existencia de un origen de la senal y por tanto es viable hablar de un MA de orden
q, (M A(q)) cuando

dy=> Ci-R(to_y) (2.9)

Aparte del MA, existen otros modelos clasicos dotados de una propiedad de
memoria, como aquellos que suponen que el propio proceso recuerda su comporta-
miento en previos instantes de tiempo. Asi pues, un proceso autorregresivo de orden

p, AR (p), es aquel que puede ser modelado como (ver [Scargle, |1981)):

p
dp =) Ak~ dni (2.10)
k=1

donde Ay, son constantes que verifican la propiedad de estabilidad (2.8). Ambos pro-
cesos, MA y AR, estan relacionados entre si de tal forma que, bajo ciertas condiciones
(ver [Scargle), [1981)), cualquier modelo AR puede transformarse en un modelo AM y

viceversa.

Una generalizacién obvia de estos dos modelos consiste en considerar cada ob-
servacion de una serie temporal estacionaria como elementos dependientes tanto de
observaciones previas como de un proceso de ruido blanco en otros instantes de

tiempo:

p q
dy = Ap-dni+ Y Cr-R(t,_y) (2.11)
k=1 k=0

donde R (t) es un proceso de ruido blanco incorrelado (ecuacién (2.7))) y los coeficien-
tes A v Cy son constantes que verifican la propiedad de estabilidad (2.8). En este
caso diremos que el proceso puede describirse a través de un modelo autorregresivo

de medias moviles de orden p y ¢, y se denota por ARMA (p, q).
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Estos modelos clédsicos son generalmente utilizados para el estudio de procesos
estacionarios. Existen otros modelos mas complejos que son ttiles en el analisis de
series temporales no estacionarias, como pueden ser el paseo aleatorio y los modelos
autorregresivos de media mdvil integrada (ARIMA). Simplemente mencionaremos
su existencia pero no entraremos en detalle debido a que no son el foco de interés
de este estudio. No obstante, si se desea conocer mas sobre este tipo de modelos,
se encontrard informacién 1til en [Jenkins and Watts| (1968); [Pena (1989) y [Scargle
(1981]).

2.2.2. Analisis espectral

Estrictamente hablando, el andlisis de Fourier o andlisis espectral de una serie
temporal consiste en la descomposicién de ésta como combinacién lineal de funcio-
nes sinusoidales. Sin embargo, este término suele ser utilizado en un sentido mas
amplio para describir cualquier tipo de procedimiento capaz de explicar o medir las
fluctuaciones de series temporales mediante su comparacién con funciones sinusoi-
dales. Para conocer el origen de este tipo de andlisis, debemos remontarnos al sigo
XVIII. Segun |Gibert| (1997)), fue Prony quien, en 1795, estableci6 el primer modelo
de representacién de una senal mediante una suma de sinusoides. Sin embargo, la
estimacion de sus parametros suponia un problema de inversion de caracter no lineal
y por tanto, complejo. Mas tarde, Schuster (1851-1934) propuso una simplificacién li-
neal del problema, que consistia en la representacién de senales mediante polinomios
trigonométricos, donde los argumentos de las funciones sinusoidales serian fijados a
priori.

En el analisis espectral se manejan una serie de conceptos que forman parte
del argot caracteristico de este ambito. Consideremos un fenémeno o serie temporal
periddica cualquiera. Se define un ciclo o revolucién como el patrén de estados adop-
tados o devenidos por el fenémeno y que se repite sucesivamente cada cierto periodo
de tiempo. Asociado a este concepto, se encuentra la frecuencia fundamental. La
frecuencia fundamental o linea espectral asociada a un comportamiento periddico no
es mas que el nimero de ciclos o revoluciones que el fenémeno realiza por unidad de
tiempo. Evidentemente, un fenémeno periddico puede poseer mas de una frecuencia

fundamental, dependiendo del ntimero de patrones o ciclos distintos que sea capaz
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de contener. En ocasiones, el término de frecuencia fundamental se aparca a un lado
para hablar de frecuencia angular o circular. Ambas miden de alguna manera la ve-
locidad con la que un fenémeno es capaz de repetir un ciclo. La relacion entre ambas
es sencilla. Mientras que la frecuencia fundamental mide las revoluciones por unidad
de tiempo, la frecuencia angular mide los radianes recorridos por unidad de tiempo.
Asi pues:

w=2-m-f (2.12)

donde w denota la frecuencia angular, y f la frecuencia fundamental. Otro elemento
importante a la hora de trabajar con funciones arménicas es el periodo. Frecuencia
fundamental y periodo son conceptos que guardan una relacion inversa. Es decir, el

pertodo, 11, es el tiempo que el fendmeno emplea en completar un ciclo:

f== (2.13)

En lo sucesivo, entenderemos por altas (bajas) frecuencias aquellas lineas espectrales

asociadas a cortos (largos) periodos de tiempo.

Conocido el valor de todas las frecuencias fundamentales que conforman el conte-
nido armoénico de un fenémeno, se podria facilmente aproximar su comportamiento.
Se ha utilizado el término aproximar y no reproducir porque para la obtencion del
modelo armonico se habra empleado un niimero determinado de observaciones del
propio fenémeno, las cuales dificilmente estan exentas de error. Asi pues, el objetivo
béasico que pretende alcanzarse con el andlisis espectral consiste en representar una
serie temporal dada como suma de una senal y unos errores aleatorios observaciona-
les:

d, = h, + R, (2.14)

donde h,, es fruto de la combinacién lineal de funciones arménicas
L
h, = Z S;sin (w; t,) 4+ C; cos (w; ty,) (2.15)
i=1

con L € N y donde R,, representa la componente de ruido. Si la serie temporal

analizada estd dotada de una componente de tendencia, ésta podria incluirse en h,,
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aunque, como sabemos, la tendencia no posea un cardcter periddico. Los coeficientes
{(Si, Ci) }i—y... 1 que aparecen en h, deben interpretarse como una medida relativa de
c6mo las funciones arménicas (a las que multiplican) se adaptan a las observaciones.
Por otra parte, es habitual asumir ciertas condiciones en relacion a la variable de error
aleatorio, como por ejemplo suponer que se trata de un ruido blanco incorrelado. En
cualquier caso, el problema espectral se centra en el reconocimiento de la senal h,, a
partir de las observaciones y a pesar de la presencia de la componente de ruido. Dicho
procedimiento es conocido en la literatura como deteccion de seniales. Con el paso
del tiempo, el problema de la deteccion de senales se ha especializado y centrado
en la estimacion del contenido armonico. Para llevar a cabo un estudio espectral
se han ideado multiples herramientas matematicas entre las cuales cabe destacar el
periodograma de Lomb (Lomb), 1976)), que sera tratado con detalle en la secciénm

Podriamos pensar que la utilizacion de funciones trigonométricas para el andli-
sis espectral de una serie es arbitraria, pero nada mas lejos de la realidad. El uso
de funciones arménicas ha sido histéricamente justificado por el hecho de que gran
parte de los fenémenos estudiados en fisica (y otras disciplinas) verifican ecuaciones
diferenciales cuyas soluciones son funciones donde intervienen senos y cosenos (Colli-
lieux, [2008). Ademas, son funciones que poseen la propiedad de periodicidad, por lo
que resultan ideales para el estudio de fenémenos que manifiestan un mismo estado,
el cual se repite cada cierto periodo de tiempo. Una de las propiedades basicas que
hacen a las funciones sinusoidales aptas para el analisis de series temporales es su
sencillo comportamiento frente a cambios en la escala temporal (Bloomfield, [1976)).
Supongamos que disponemos de un sinusoide de frecuencia angular w, el cual puede

ser escrito como:

f(t)=A cos(wt+0)

donde A es la amplitud y 6 es la fase. Si modificamos la variable temporal ¢ aplicando

un cambio de escala y una traslacion,
u=(t—a)/b  dondeacR ybeR\{0}
se tiene que:

fw)y=A-cos(wbu+0+wa)=A-cos (W u+6) (2.16)
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donde W' = w by # = 60+ w a. Como vemos, la amplitud del sinusoide no se ve
alterada, la frecuencia aparece multiplicada por la inversa del factor de escala y la
fase se ve afectada por una cantidad que hace referencia al cambio de origen y la
frecuencia del sinusoide. Dado que el origen del vector de tiempo suele ser en general
arbitrario, esta propiedad resulta considerablemente 1til. En particular, dado que la
amplitud del sinusoide no depende del origen ni de la escala temporal, ésta puede ser
considerada como una cantidad absoluta carente de arbitrariedad en su definicién.
Obsérvese también que si la modificacién de la variable temporal sélo conlleva una
traslacion, la propiedad , nos dice que la frecuencia y amplitud del sinusoide
no se ve alterada en absoluto, es decir, un cambio de origen sélo implica un cambio
en fase. Asi pues, por todas estas razones analiticas e histéricas mencionadas es por
lo que las funciones sinusoidales son las funciones base empleadas tradicionalmente

en el analisis espectral.

2.2.3. Analisis wavelet

Las familias de funciones arménicas utilizadas en el analisis espectral son funcio-
nes ortogonales en el intervalo [0, 27], ya que el producto bajo el signo integral de dos
miembros diferentes de la familia es cero, mientras que su cuadrado es integrable y
no nulo. Sin embargo, no son las tnicas funciones con esta propiedad. Existen otras
familias de funciones ortogonales como por ejemplo los polinomios de Legendre, de
Hermite o de Tchebicheff que, aunque son menos populares, no por ello son menos
utiles. Durante los ltimos anos se ha puesto en boga el uso de las denominadas
“wavelets” en el andlisis de senales y series temporales (Percival and Walden) |2000)).
Las wavelets son familias de funciones ortogonales, o cuasi-ortogonales, que tienen
en general formas mas irregulares que las funciones seno y coseno, y que por tanto

deberian acomodarse mejor a senales con discontinuidades o saltos abruptos.

Una wavelet, & (t), es una funcién de medida nula

/oog(t) dt =0 (2.17)
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Figura 2.2: Representacion grafica de la wavelet de Haar

cuyo cuadrado es integrable en el intervalo finito de longitud L
L
/iﬁﬁ)ﬁ:aeR+<w (2.18)
0

Una de las wavelets mas conocidas es la wavelet de Haar (Figura . Esta es
una onda cuadrada de amplitud y longitud unitaria formada por dos bloques anexos

de orientacion invertida. Su expresion analitica viene dada por la ecuacion:

1 0<t<}
Et)=4¢ -1 $<i<1 (2.19)

0 en otro caso

Tras ésta, nacieron otras familias de wavelets que son muy utilizadas en la actua-
lidad incluso a nivel geofisco (como las Daubechies (Foufoula-Georgiou and Kumar,
1994)) o la wavelet de Morlet (Foster, 1996)), creando un amplio abanico de herra-
mientas para el andlisis de senales y series temporales. Sin embargo, a pesar del gran
potencial que contienen, presentan también ciertas desventajas que en algunos casos
hacen preferible el analisis espectral para el estudio de determinadas series tempo-
rales. Entre estas desventajas encontramos, por ejemplo, que no podemos hablar de

frecuencia cuando utilizamos wavelets porque, a pesar de ser ortogonales, no son
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funciones periddicas. Esto supone un gran contratiempo si lo que pretendemos es
obtener informacién armonica de la serie. Para suplir esta carencia suele recurrirse
a un analisis temporal de los coeficientes asociados a estas wavelets para la corres-
pondiente serie temporal, pero resulta un estudio mucho mas tedioso y complejo de

interpretar en comparacion con el analisis espectral.

2.3. El problema de la deteccion de senales

En muchas disciplinas, ocasionalmente, es necesario analizar y buscar periodici-
dades desconocidas. Para datos obtenidos en tiempos equiespaciados existen métodos
estandares que permiten su analisis, como por ejemplo los métodos de Fourier basa-
dos en la Transformada Rapida de Fourier (FFT) y el Método de Mdzima Entropia
(MEM). Una herramienta bésica para el analisis espectral es la Transformada Discre-
ta de Fourier (DFT). Dada una serie temporal de longitud N € N, {t,,,dn},_; v,

ésta se define como:

FT;(w) = Z dy, -exp (—i wt,) (2.20)

donde w denota la frecuencia angular e i = y/—1. A partir de aqui, se define el

periodograma cldsico como:

2

N

1 .
Pi(w) = |FTy (w)|” = N E dyexp (—iwty,)
n=1

1
N

— % (Zdnsin(w tn)) —l—(Zdncos(w tn)> (2.21)

que es utilizado para identificar aquellas lineas espectrales que mejor explican la
variabilidad de los datos. Esta expresién puede ser evaluada para cualquier valor de
frecuencia angular w, aunque tradicionalmente suele hacerse inicamente en un rango
de frecuencias equiespaciadas. No obstante, el empleo del periodograma clasico ha
sido poco a poco abandonado por la presencia de dos problemas en su utilizacion:
dificultades estadisticas y la presencia de picos espectrales secundarios. El principal

problema estadistico es que la funcién P, (w) es muy ruidosa incluso cuando los datos
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Figura 2.3: Fenémeno de fuga espectral

observados apenas contienen una ligera componente de ruido. Ademas, este ruido no
disminuye en amplitud si se incrementa el tamano de la serie temporal. El segundo
de los inconvenientes se refiere a lo que cominmente se conoce como escape o fuga
espectral (ver Figura . Debido a este problema, la potencia de una simple senal
sinusoidal de frecuencia angular wy se escapa parcialmente a otras frecuencias que no
tienen nada que ver con la naturaleza de la senal, mostrando asi un periodograma
con méas de un pico de potencia. Existen diversos tipos de fuga espectral. La fuga de
energia a frecuencias proximas a las frecuencia real y la fuga de energia a frecuencias
alejadas de la frecuencia real. El primer tipo estd ligado a la longitud finita del
dominio temporal de la serie y el segundo de ellos al intervalo de tiempo finito entre
la toma de muestras. En particular, el fenémeno de fuga espectral mas conocido
es el de aliasing que consiste en el escape de energia de altas frecuencias a bajas

frecuencias.

En definitiva, el uso del periodograma clasico para detectar periodicidades ocultas
en los datos no es una herramienta adecuada para nuestros propositos ya que requiere

de datos equidistantes y ademés tiene baja resolucion espectral (es decir, no podemos

1
N-At

dos problemas senalados anteriormente. Si bien es cierto que el problema de la fuga

hacer un espectro con una resolucién menor que Af = ). Ademads presenta los
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espectral puede paliarse en cierto modo mediante el uso de ventanas o suavizados,
hemos de senalar que el uso de los mismos introduce un grado de libertad que afecta

los resultados, deteriorando atin mas la resolucién espectral.

Durante muchos anos se han ido ideando nuevas técnicas y alternativas para el
tratamiento espectral de series temporales. El ya mencionado método MEM (Ulrych
and Bishop) [1975)) es una alternativa al uso del periodograma clésico que tiene ma-
yor resolucién en frecuencia, aunque requiere de datos equidistantes y no prorciona

informacion sobre la amplitud y fase.

El método denominado Andlisis Espectral Singular (SSA) (Vautard and Ghil,
1989) requiere también de datos equidistantes. SSA calcula filtros adaptativos que
descomponen los datos en series temporales ortogonales entre si. Sin embargo, estos
filtros son dificiles de interpretar debido a la cantidad y al mutuo solapamiento de

sus bandas de transmision.

Desafortunadamente, como se comenté al inicio de este capitulo, en muchas de
las disciplinas es impracticable conseguir series temporales que puedan ser conside-
radas homogéneas. Las observaciones estan en ocasiones limitadas o se encuentran
supeditadas a ciertos factores externos. Uno podria pensar en utilizar estas técnicas
mencionadas salvando el problema de la no equidistancia mediante el método de
la interpolacién (lineal, spline ctibico, etc), si bien dicha actuacién puede afectar al
espectro, especialmente en las altas frecuencias. Se requiere por tanto de algin ti-
po de herramienta matematica que permita salvar de alguna forma estos problemas
relacionados con la creacion de falsos picos de frecuencia y la propiedad de hete-
rogeneidad. Una de las técnicas que logran hacer frente a toda esta problemética
esta basada en la utilizacion del periodograma de Lomb. El periodograma de Lomb
es una herramienta del analisis espectral que puede aplicarse a series temporales
no equiespaciadas, aunque no resuelve la creacién de falsas lineas espectrales. Sin
embargo, puede evitarse la inclusién de estas frecuencias secundarias en el anélisis
espectral de una serie si las lineas espectrales son extraidas a partir del periodograma
de Lomb de forma iterativa. En cada iteracién se calculan los parametros asociados
al pico de maxima frecuencia en el periodograma. Tras ello se resta a los datos la
combinacién lineal arménica (de senos y cosenos) correspondiente a la frecuencia

extraida. Los residuos obtenidos seran utilizados en la siguiente iteracién, con los
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cuales se calcula un nuevo periodograma repitiendo asi el proceso descrito hasta que
los picos de frecuencia seleccionados tengan una amplitud insignificante. La idea de
este calculo espectral iterativo es la base de los métodos algoritmicos que se trataran
en este trabajo, y con ellos se pretende evitar el efecto causado por la interferencia
de las lineas espectrales mas importantes sobre las restantes. Al eliminar uno a uno
los armonicos de la serie original, no sélo conseguimos eliminar el correspondiente
pico de frecuencia sino que también desaparecen los picos secundarios generados por

el primero.

2.3.1. Periodograma de Lomb

El periodograma de Lomb es una herramienta matematica que permite el andlisis
espectral de una serie temporal en busca de periodicidades desconocidas. Fue pro-
puesto por Lomb| (1976) y [Scargle (1982)) siguiendo vias diferentes. Esta herramienta
resuelve los dos principales problemas del periodograma clésico. Se caracteriza por
ignorar la heterogeneidad de la serie temporal y calcular el espectro de frecuencia
como si los datos fueran equiespaciados en el tiempo, sin necesidad de recurrir al
algoritmo de la FFT. El periodograma de Lomb es capaz de proporcionar una apro-
ximacién razonable del espectro, el cual se obtiene a partir del ajuste de los datos
mediante funciones sinusoidales utilizando la conocida técnica de minimos cuadrados
(LSM). Este periodograma basado en la técnica LSM proporciona la mejor medida
de la potencia aportada por las diferentes frecuencias sobre la varianza total de los
datos y podria considerarse como la extension natural de los métodos de Fourier
para series heterogéneas (Lomb) |1976).

Dada una serie temporal de longitud N sin tendencia y media nula, {t,, dn}nzL..., N

queremos construir un modelo explicativo h,, tal que:
dy=hy,+e,=a-sin(wt,)+b-cos(wt,) +en (2.22)

donde ¢, es la componente de ruido representando variables independientes, de media

nula e idéntica varianza o2

; a y b son valores reales desconocidos y w es la frecuencia
angular. El problema consiste en seleccionar aquella frecuencia angular que mejor

explique el comportamiento de los datos, es decir, aquella que sea capaz de reducir
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en mayor cantidad el error cuadratico y ademaés, determinar el valor de los coeficientes
lineales a y b. Para resolver este dilema, supondremos inicialmente que conocemos el
valor de la frecuencia angular que minimiza la suma de los cuadrados de los errores
y nos centraremos simplemente en estimar los coeficientes lineales. En este caso, el

problema se reduce a:

N N
— 7 2 _ _
BB = min) s =mi) (=)
N
= n%l’% (dy —a-sin (wty) —b-cos (wt,))? (2.23)
a,bc
n=1

Como vemos, se trata de un simple problema de minimos cuadrados que es posible
resolver sin dificultad. Calculamos la derivada parcial de la funcién objetivo respecto

de a:

WE

cos® (wt,) —b- Z sin (w t,,) cos (w tn)]

n=1 n=1

N
=2 [Zdncos(wtn)—a-
n=1

Anélogamente, se obtiene la expresién de la derivada parcial respecto a b:

N
%Eab =2- [Zd sin(wt,) —a- Zsm (wty)cos(wt,)—0b- ; sin? (wty) ]

Lo que nos lleva a establecer el sistema de ecuaciones homogéneo:

9 — . . =
fE@h= 0 _ a:CCtbsC= DO 20
2 E(a,b) = 0 a-SC+b-585= DS
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donde se ha adoptado la siguiente notacién para facilitar la captacién del sistema:

N N N
CcC = Z cos® (wt,), SS= Z sin? (wt,), DC = Z d,, cos (w t,,)
n=1 n=1 n=1

N
DS = Z dpsin (wt,), SC = Z sin (w t,,) cos (w t,)
n=1 n=1
El sistema puede expresarse matricialmente como:
cc SC a DC
. = (2.25)
SC SS b DS
la solucion del cual vendra dada por:
a cc s¢\ [ pc
_ y (2.26)
b sSC SS DS

Una vez conocida la estimacion de los coeficientes lineales a y b en funcién de w,
podemos considerar la suma de los cuadrados de los errores como una funcién que

depende tnicamente de la frecuencia angular:
Ela(w),b(w)] = Exn (w)

Para conocer aquella frecuencia que mejor explique la serie temporal inicial, de-
bera averiguarse qué frecuencia angular minimiza esta suma de cuadrados de los

errores, o lo que es igual:
Hgn EMIN (CU) = msix [_EMIN (w)] (227)

Dado que la energia o potencia explicada por la frecuencia angular w no puede ser

mayor que la potencia total contenida en los datos, es decir:

N
Z di > EMIN (w)
n=1
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podemos transformar el problema (2.27) en otro donde la funcién objetivo sea siem-

pre positiva:

méx [~Eppy ()] = max [Z d> — Eyin (w)] = mix AF (w) (2.28)

n=1

Desarrollando AE (w) se obtiene que (ver [Scargle, |1982):

AE(w) = ( DC DS)-(?E if;) (gg)
1 S5 —SC DC
:M'<DC DS)(—S(J O(J)'<DS> (2.29)

donde M = CC-SS — SC?. La expresion (2.29)) se corresponde con el periodograma

de Lomb. La féormula podria simplificarse si en lugar de considerar el modelo dado

en (2.22) hacemos que:
dp=a-sinfjw (t, —7)]+b-cos|w (t, —7)] +€n (2.30)

donde 7 es un valor tal que haga SC' = 0, es decir, que cumpla:

SN sin (2w t,)
Zﬁf:l cos (2w ty,)

tan (2wr) = (2.31)

Bajo estas condiciones tenemos que:

AE(MZﬁ-(BC DS)-(SOS COC>-(Z;§) (2.32)

siendo en esta ocasion:

cC = ZC082 w (t, —7)], SS= ZSiHQ [w (tn —7)]

DS = Zdn sinfw (t, —7)], DC = Zdn cos|w (t, — 7)]
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Asi pues, se tiene que:

p ) - {Zrmdosinle (- M) S et (-0}

>y sin’ [ (ty = 7)) Y noy cos? (W (tn = 7)]

El parametro 7 no es mas que un valor que evita la aparicion de términos cruza-

(2.33)

dos de senos y cosenos y ademas, dota al periodograma de invarianza temporal. No
obstante, cuando se trata simplemente de reconocer aquellas frecuencias que maxi-
mizan la reduccion en la suma de cuadrados de las observaciones originales, puede
prescindirse de dicho parametro como consecuencia de la propiedad de las
funciones sinusoidales.

Asi pues, la ecuaciéon para el periodograma de Lomb que serd considerada en esta

primera parte de la presente memoria, vendra dada por la expresion:

2 2
SN d,, - sin (w tn)] [25:1 d,, - cos (w tn)]
+
Sy sin® (w t,) SV cos? (wt,)

En la préactica, es imposible evaluar el periodograma en un conjunto continuo de

Pw) = (2.34)

frecuencias, por lo que debemos resignarnos a su estimacién en un conjunto discreto.
Ahora bien, jcémo determinar qué frecuencias debemos considerar sin arriesgarnos

a descartar armonicos que describen potencialmente los datos?

2.3.2. Dominio de frecuencia

En la préactica, uno se enfrenta al problema de seleccionar un conjunto finito de
frecuencias sobre el cual evaluar el periodograma, al cual nos referiremos como domi-
nio de frecuencia. Para el caso de series temporales homogéneas existe un conjunto

natural conocido de frecuencias, definido por:

2 -N N
T 5 (2.35)

Wy = ——— paran = —-,...,

T

donde T es el rango del dominio temporal abarcado por la serie. La significatividad
de este conjunto de lineas espectrales es tal que, el periodograma de Lomb evalua-

do en estas frecuencias, contiene la informacién necesaria para recuperar los datos
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originales. Ahora bien, este rango de frecuencias puede reducirse considerablemente
gracias a la propiedad de simetria que posee el periodograma de Lomb. Dado que
para cualquier frecuencia angular w se tiene que P (w) = P (—w), podemos afirmar
que toda la informacion necesaria para explicar el comportamiento de una serie es-
tara contenida en las frecuencias positivas. La evaluacion en frecuencias intermedias
solo proporcionaria un suavizado del periodograma pero no anadiria informacion.
Ademas, las variables aleatorias P (w,) son independientes unas de otras mientras
que P (w) para frecuencias intermedias resultan ser variables dependientes. Sin em-
bargo, en ocasiones, puede desearse realizar un suavizado del periodograma con la
intencién de establecer un ajuste parabdlico en un entorno del pico maximo de fre-

cuencia para obtener un valor mas real de la frecuencia éptima.

Una forma intuitiva de encontrar sentido a este conjunto de frecuencias para series
homogéneas se basa en observar que la frecuencia w; = 27 /T se corresponde con una
onda sinusoidal de periodo igual al intervalo de tiempo completo abarcado por la
serie temporal, es decir, T'. Esta es aproximadamente la frecuencia mas pequena que
puede contener informacién sobre los datos. Por otro lado, la denominada frecuencia
de Nyquist:

127 , T
STiA; siendo At = i (2.36)

se corresponde aproximadamente con la maxima frecuencia que contiene informacién

WN

sobre la serie temporal, ya que hace referencia al intervalo de tiempo mas pequeno
entre dos observaciones cualesquiera. Si la serie temporal es heterogénea, las frecuen-
cias son basicamente las mismas por lo que respecta a valor y significado, teniendo en
cuenta que en esta ocasién 7' = max (t,) — min (¢,). Sin embargo, la interpretacién
de la frecuencia de Nyquist cambia, siendo ahora algo més complicada. Ante la pro-
piedad de heterogeneidad del dominio temporal, la maxima frecuencia que contiene

informacion sobre la serie se corresponderia con:

™

W= —
Atprn

donde AtM]N = min (tn—H - tn> (237)
A lo largo de esta memoria tomaremos habitualmente una red regular y equiespaciada
de frecuencias sobre la cual evaluar el periodograma de Lomb. Esta red se iniciara en

una frecuencia de valor menor o igual a la linea espectral correspondiente al periodo
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més largo que es posible detectar a partir de la serie (es decir su rango temporal).
El extremo superior para el dominio de frecuencias se seleccionara en funcién de
las caracteristicas de la serie que se estudie, salvo que sea homogénea, en cuyo caso
optaremos por la frecuencia de Nyquist. El resto de armoénicos serdn aquellos que
cubren el segmento de frecuencias indicado con un tamano de paso adecuado para

la serie temporal que se estudia.



Capitulo 3

Analisis armonico no lineal

3.1. Introduccion

Como hemos senalado en el capitulo anterior, el analisis espectral o armoénico es
una de las multiples técnicas que permiten abarcar el problema de la deteccion de
senales para series temporales. De todas las técnicas espectrales disponibles, una de
las mas utilizadas es el denominado método armonico lineal basado en el estudio
del periodograma de Lomb. Esta técnica permite detectar periodicidades ocultas en
series temporales (independientemente de su cardcter homogéneo o heterogéneo) y
obtener un modelo de ajuste. Dada una serie temporal cualquiera, {t,, dn}n:l,...,N
con N € N el primer paso de dicho método consiste en estimar el periodograma
para un rango de frecuencias adecuado y a partir de éste establecer aquellas fre-
cuencias angulares, {wy,ws, ...,wg} con K € N, que son susceptibles de explicar el
comportamiento de los datos. Una vez realizado el estudio del espectro de potencia

se construye una funcién de la forma:

K
h(tn) =hn = [agj-1 - paj1 (tn) + az; - 02 (£n)] (3.1)
j=1
donde ay,as, ..., a0 € Ry
a1 (tn) = sin(wj-ty) (3.2)
o (t,) = cos(wj-ty) (3.3)
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Acto seguido, se procede al ajuste de las observaciones mediante dicha funcion. Dado
que las frecuencias son consideradas constantes conocidas, la cuestién se reduce a un
simple problema de optimizacién lineal que puede resolverse facilmente por la técnica
de minimos cuadrados, donde las incognitas a determinar son los coeficientes lineales
{ai1,as,...,asx}. La funcién objetivo a minimizar vendria dada por la suma de las
diferencias al cuadrado entre las observaciones y el modelo para cada instante de

tiempo:

¢ = D lda—ha)" =) {dn - Z [azj—1 - @251 (tn) + az; - 2 (tn)]}

n=1 n=1 j=1
N 2K 2
= Z [dn — Z aq * Pq (tn)] (3.4)
n=1 q=1
Derivando (3.4)) respecto de los parametros lineales, obtendremos las ecuaciones que
nos proporcionan la estimacién para los coeficientes {aq, as, . .., asx }:
26 N 2K
da, —QZSOP (t) [d" - Za‘q R (tn)] =0 (3.5)
p n=1 qg=1
para todo p = 1,2,...,2K. Equivalentemente, éstas pueden escribirse como:
N N 2K
Zdn +op (tn) — Zzaq “pp (tn) - pg (tn) =0
n=1 n=1 ¢=1

D ag Y 0y (ta) oy (tn) = dn gy (tn) (3.6)

para todo p = 1,2,...,2K. No obstante, es mas comodo y sencillo expresarlas me-

diante una ecuacién matricial de la forma:

A-i=b (3.7)
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siendo @ € R?%, A = (A,,) ox € Moo (R) y b = (by),_, oy € R tales

p,q=1,...
que:
a = (al,GQ,...,(ZgK)T (38)
N
A = Z ©p (tn) - @q () (3.9)
n=1
N
by = > dn-gp(tn) (3.10)
n=1

El problema de minimos cuadrados quedara resuelto una vez obtenida la soluciéon de

la ecuacién normal ((3.7)) :

i=A"1-0 (3.11)
Ademas, el método presenta la ventaja de que al emplear el procedimiento de mini-
mos cuadrados, podemos calcular facilmente una estimacion de la incertidumbre

asociada a los coeficientes lineales.

A pesar de que la técnica descrita se antoja sencilla, en realidad presenta diversas
dificultades o inconvenientes que la hacen cuestionable o, cuanto menos, mejorable.
Uno de los primeros dilemas con el que hemos de lidiar es aquel que se refiere a la se-
lecciéon de frecuencias. Tras estimar el periodograma de Lomb para la serie temporal,
el investigador debe seleccionar un conjunto de senales armoénicas con la finalidad
de construir la funcién que debera posteriormente ajustar a los datos. Ahora bien,
jcuantas frecuencias deben incluirse en el modelo? En muchas ocasiones, esta selec-
cién se realiza por inspeccion grafica del periodograma. El investigador contempla
cuales son los picos de frecuencia mas destacables y considera el valor de la linea
espectral donde cada méaximo es alcanzado. Esta tarea, en ocasiones, se realiza con
el célculo de un tnico periodograma correspondiente a los datos observados. De este
espectro de potencia se selecciona el conjunto final de frecuencias que seran conside-
radas en el modelo de ajuste. La seleccion estd, a veces, basada en razones subjetivas
o aspectos particulares del fenémeno que se estudia. La siguiente cuestién logica es:
., Cémo podemos saber si la frecuencia seleccionada es la adecuada para explicar el

comportamiento del fenémeno? Debido al efecto de escape o fuga espectral, puede
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suceder que el periodograma marque un pico de frecuencia que en realidad no hace
referencia a la naturaleza del fenémeno o que, simplemente, no es adecuado para ex-
plicar su comportamiento. ; Cémo podemos evitar caer en errores como consecuencia
del problema de la fuga espectral y el denominado efecto aliasing? ;Cémo evitar
seleccionar falsas frecuencias que no explican los datos y que son consecuencia del
ruido inmerso en la serie? La respuesta a estas preguntas no es unica. Existen diver-
sas técnicas que permiten abarcar estas cuestiones, como por ejemplo: el ventaneo
del espectro, el establecimiento de una probabilidad de falsa alarma, etc. Sin embargo,
estos procedimientos no siempre consiguen paliar todos los problemas. Algunos de
ellos son especificos, es decir, se requiere de unas condiciones por parte de los datos
observados para su correcta y viable aplicacion, por lo que no son estandares. Asi,
por ejemplo, el establecimiento de una probabilidad de falsa alarma estd basado en
el comportamiento estadistico del periodograma, para el cual se supone que los datos
observados estan sometidos al efecto de un ruido blanco, lo cual no siempre es asi.
Otra de las cuestiones que plantea el método arménico lineal hace referencia a
la inmutabilidad de las frecuencias extraidas del periodograma de Lomb. Es decir,
resultaria mucho mas adecuado considerar un modelo donde las frecuencias de las
funciones sinusoidales que lo componen no fueran fijas y pudieran ser modificadas

con la finalidad de conseguir un mejor ajuste.

El método de andlisis armonico no lineal que se describe en este capitulo, inten-
ta resolver todas las cuestiones planteadas. Este procedimiento fue desarrollado y
utilizado, con éxito, por Wataru Harada y Toshio Fukushima en sus multiples inves-
tigaciones relacionadas con el estudio de series temporales de cardcter astronémico.
Algunas de estas series estudiadas son la serie temporal descrita por las efeméri-
des o la serie temporal que hace referencia a los movimientos de la ecliptica y el
plano de Laplace (para més informacién ver Harada, |2003)). Este algoritmo permite

determinar tres aspectos basicos de una serie temporal cualquiera:

1. Los coeficientes de una tendencia polinomial cuadratica, asi como otros coefi-
cientes lineales que intervienen en el modelo de ajuste mediante el uso de la

técnica de minimos cuadrados.

2. Las frecuencias asociadas a los términos de Fourier y otros parametros no line-



3.2. Descripcion del método 39

ales mediante el algoritmo del método quasi-Newton BFGS (Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno) (Broyden, [1967; Press et al., [1967)

3. Y el numero de parametros no lineales a considerar en el modelo, incrementan-
do dicha cantidad paulatinamente, de uno en uno, hasta que el error cuadrdtico
medio (RMS) sea menor que un cierto nivel (asociado al tipo de ruido en los

datos) o hasta que su razén de decrecimiento sea despreciable.

3.2. Descripcién del método

El algoritmo que se describe a continuacion consta de diversas etapas. Para la
completa comprension y captacién del método se recomienda seguir el esquema global
que se muestra en la Figura donde se recogen cada una de las fases de las que
consta el procedimiento. Con la finalidad de facilitar aun méas la descripcién del
método de analisis armoénico no lineal, supondremos inicialmente que disponemos
de una serie temporal escalar. Mas adelante se extendera el algoritmo para series

temporales vectoriales.

3.2.1. Funcién objetivo y funciones base

Considérese la serie temporal dada a través de una secuencia de datos escala-

res {tn,dn},_,
total de observaciones. Como es de esperar, nuestras pretensiones consisten en em-

y siendo V € N el nimero

[RRRE} ey

plear el método de minimos cuadrados para ajustar la serie temporal observada,

{tn.dn},—; . aun modelo de serie aproximada:

B =S (t) (3.12)

=1

siendo L € N el nimero de funciones base reales de variable real, {¢;},_,, ;, cuya
combinacién lineal genera el modelo de ajuste y {a;},_,, ; son constantes reales.

Asi pues, del mismo modo que en el método armonico lineal, nuestra funcion objetivo
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consistira en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos generados:

6= ldn—ha)* =) [dn =D arp (tn)] (3.13)

donde los coeficientes {a;},_,, ; son los valores, a priori desconocidos, que deben

determinarse.

A continuacién describiremos el conjunto de funciones base {p;} 1=1,2,..., que cons-
tituye el modelo de ajuste a utilizar. Estas funciones pueden clasificarse en tres grupos

claramente diferenciados:

1. Funciones polinomiales: El modelo podra contener hasta un maximo de tres
funciones base polinémicas de grado no superior a dos, a saber: 1, ¢t y t2. La
combinacion lineal de éstas determinard, asimismo, la componente de tenden-
cia de la serie temporal que se analiza. No obstante, para facilitar el cédlculo
de los coeficientes lineales, se procede a una ortogonalizaciéon de dichas fun-
ciones polinémicas (Harada) 2003)) de modo que, finalmente, las tres primeras

funciones base a considerar resultan ser:

pr(r) =1 (3.14)
o (1) = 4% (3.15)
wn = [T Ao - (3.16)

siendo T" = ty — ty, el rango del dominio temporal para la serie estudiada y
donde:
T=1t-— —t—t — — (3.17)

Esta ultima operacion consiste simplemente en una translacién temporal con

la finalidad de centralizar en el origen los tiempos de observacion.

2. Dos términos de Fourier para cada una de las frecuencias angulares ex-
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traidas de los datos. Estas responden a la siguiente formulacion e indexacién:

Yopro (1) = sin(wgT) (3.18)
Yokt (1) = cos(wgT) (3.19)

para k=1,2,...,K con K € Ny siendo W) = {w;,w,,...,wx} el conjunto

de frecuencias consideradas en el modelo de ajuste.

Dos términos seculares mixtos. Estas funciones base no aparecen, necesa-
riamente, para todas las frecuencias angulares seleccionadas. La inclusion de
términos seculares mixtos se realiza con la intencién de abarcar parte de la
problematica generada por el fenomeno de fuga espectral que manifiesta el es-
pectro de algunas series temporales. Como sabemos, cuando se produce una
fuga espectral, una parte de la potencia de aquellas frecuencias que explican
el fenémeno se reparte entre otras lineas espectrales que nada tienen que ver
con la naturaleza periddica de la serie. Un tipo de fuga espectral consistia en
la transferencia de potencia a lineas espectrales cercanas. Asi pues, si estamos
frente a frecuencias angulares préximas, w y w’, con amplitudes practicamente
idénticas pero de signo opuesto, se observa que la combinacién lineal de sus

términos de Fourier pueden aproximarse como (ver [Haradaj, 2003):

a-|w—uo|

5 -t-cos(w-t) (3.20)

a-sin(w-t) —a-sin(w-t)~

Sélo para aquellas frecuencias que sean susceptibles de presentar este tipo de
fuga espectral consideraremos términos seculares mixtos asociados. Asi pues,

supongase que el modelo requiere de un total de S € N frecuencias,
W/ = {wkl,ka, e ,wks} g W(K)

asociadas a términos seculares mixtos. Entonces, para dichas frecuencias, se

consideraran las funciones base, adicionales, dadas por:

oK +2i+2 (7’) = 7-sin (wkiT) (321)

Oorctoits (T) = T -cos(wg,T) (3.22)
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Figura 3.2: Representacién grafica de la relacién contemplada en (3.20). Puede com-
pararse la diferencia de sinusoides de misma amplitud y similar frecuencia (en azul)
frente al término secular aproximante (en verde). Los valores asumidos en la expre-

sién (3.20) han sido: a = 5 unidades, w = 27-0.01 y w" = 27-0.0101

para ¢ = 1,2,...,5. El criterio que permitira dilucidar si una determinada

frecuencia esta o no ligada a términos seculares mixtos de Fourier se especifica
en la seccién [3.2.4]

3.2.2. Solucion minimo cuadratica

Una vez descritas las funciones base cuya combinacién lineal determina el modelo
de ajuste, nos centraremos en resolver el problema de minimos cuadrados asociado.
Supongamos que conocemos el vector de frecuencias angulares que explican la serie
temporal que pretendemos estudiar, @ = (wy,wo, . . . ,wK)T con K € N. Serfa deseable
obtener a continuacién los valores {a;},_,, ; que minimicen la funcién objetivo
. Evidentemente, esto implica resolver las ecuaciones:

9 _

90 0 para todoi=1,...,L (3.23)

que como sabemos, conducen a la ecuacién normal (3.7)), siendo en este caso @ € R,

A= (Aij); 1. EMLx (R) y b= (0i)ier..1 € R% tales que:
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@ = (a1,a9,...,a)" (3.24)
Ay = > i) 9 (m) (3.25)
b= > dn-pi() (3.26)

Obsérvese que la matriz A es una matriz simétrica y definida positiva, por lo que a
nivel tedrico es posible emplear la descomposicion de Cholesky (Press et al., |[1967)
para el cdlculo de los pardametros lineales. Asi pues, resolviendo la ecuaciéon normal
anterior, se consigue determinar el valor del vector @ como funcién de las frecuencias
angulares almacenadas en &

a=a(w) (3.27)

Por tanto, una vez determinados los valores de los coeficientes {a;},_; ;, la reflexién
recogida en la ecuacion anterior permite considerar la funcion objetivo como una

funcién dependiente tinicamente de las frecuencias angulares, es decir:

¢ (@,&) = ¢ () (3.28)

De este modo, el problema se reduce ahora a un problema de minimizacién en el
espacio de frecuencias con parametros no lineales. Entre las multiples técnicas que
existen para el tratamiento de este tipo de problemas, se ha optado por el uso de
una de las implementaciones del método cuasi-Newton, concretamente el algoritmo
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (Harada, 2003; Press et al., 1967). El
motivo de esta eleccion se basa en la robustez de la variante frente a errores de re-

dondeo y la rapidez en convergencia.

Aunque tedricamente todo parece perfecto, cuando abarcamos el problema a nivel
computacional se presentan diversas dificultades que deben resolverse. Uno de estos
problemas es aquel que concierne al caracter definido positivo de la matriz A que
interviene en la ecuacién normal . Puede ocurrir, debido a la magnitud o escala

de los datos observados que la matriz A pierda, a nivel computacional, este caracter
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y en consecuencia nos impida invertirla usando su descomposicién de Cholesky. Para
evitar esta problemaética, el usuario podra decidir si desea emplear la descomposi-
cién de Cholesky o el denominado método del gradiente biconjugado estabilizado. Este
método iterativo es utilizado en el campo del algebra lineal numérica para la resolu-
cién de sistemas de ecuaciones lineales no simétricos. Fue propuesto por H.A. Van
der Vorst y es una variante del conocido método del gradiente biconjugado que per-
mite una convergencia més rapida y suave. Exponemos a continuacion, brevemente,
el procedimiento algoritmico. Pretendemos, pues, resolver el sistema de ecuaciones
dado por . El método del gradiente biconjugado estabilizado, requiere de los

siguientes pasos o estadios (ver Babaoglul [2003):

1. Elegir un valor inicial para @ = dy y calcular ry = b—A- ao

2. Asignamos: rj, =19, po =qo =0, pp =1 =y =1

3. Calcular iterativamente, para k = 1,2,...:

Pre1 = TO- Tk (3.29)
Bppy = DL Tkl (3.30)
Pk Tk

P = Tkt Brrr s Pk — Y @) (3.31)

Get1 = A Pra (3.32)

Qs = —EFL (3.33)
To " Qk+1

Sk+1 = Tk — Qg1 Qi1 (3.34)

tk+1 = A. Sk41 (335)
t .

o1 = k+1 " Sk+1 (3.36)
Uit1 - e

A1 = Ak + Okyl " Pht1 T Vol * Skl (3.37)

Tkl = Sk+1+ Vet - teta (3.38)

hasta que se satisfaga la condicion de parada o se alcance un nimero maximo

de iteraciones determinado.
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3.2.3. Optimizacion no lineal: Algoritmo BFGS

Los métodos cuasi-Newton son métodos del gradiente, iterativos, basados en la
actualizacién:

Wpy1 = Wy + ay, - Uy, para o € R (3.39)

siendo
Uy = —Dy - Vo () (3.40)

donde V¢ (Jx) denota el gradiente de la funcién objetivo recogida en (3.13)) evaluada
para W:
_ 9

— a-
93 |55,

Vi (&) (3.41)

y donde Dy, es una matriz simétrica definida positiva que se aproxima en cada itera-
cién a la inversa de la matriz hessiana:
0%
2 o . .

(V qb)ij = P 0w 9o, parai,j=1,2,..., K (3.42)
En consecuencia, la direccién u; se aproxima progresivamente a la direccion de
Newton. La convergencia del algoritmo suele ser rapida y evita calculos relativos
a las segundas derivadas asociadas al método de Newton. No obstante requiere del
almacenamiento de la matriz Dy y de los elementos restantes que intervienen en
la obtencién de Dy, a partir de Dy. Esta actualizacién se consigue a través de la

ecuacion (ver Haradal 2003):

P Dyt Dy Gk 4" Dy,

Dy = Dy + =% : = 4 ok Tk VL 3.43
k+1 k kaqk qsz Dy, G Pk Tk Vg ( )
donde

P = W1 — Wy (3.44)
G = Vo (Dpy1) — Vo (&) (3.45)

. Dk Dy, ¢
Ye = S5 — - 3.46
D’ Gk D (3.46)
pr = 4, Dy G (3.47)
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Obviamente, sera necesaria una matriz Dy para iniciar el proceso iterativo. Dicha
matriz Dy debe ser simétrica y definida positiva. En este caso, hemos considerado
Do = I, siendo Ig la matriz identidad de dimension K x K.

Al mismo tiempo, el algoritmo BFGS requiere del célculo de un tamano de paso
ay en la direccién del vector uy. La eleccién del valor ay debe ser tal que garantice
el caracter definido positivo de las matrices D, generadas por , asegurando
de este modo que la direccion de busqueda 1wy sea de descenso. Esto se consigue
facilmente determinando ay mediante una minimizacién de la funcién objetivo sobre

la linea {&y + oy . | ax > 0}.

3.2.4. Extraccion de frecuencias

Como puede intuirse, la efectividad del algoritmo no lineal descrito en el apartado
anterior depende en gran medida de los valores iniciales adoptados por las frecuen-
cias angulares. Se requiere, por tanto, de un poderoso mecanismo que proporcione de
antemano valores precisos para las frecuencias angulares contenidas en la serie ob-
servada. Con la finalidad de abarcar este aspecto, se recurre al uso del periodograma
de Lomb (Lomb) 1976).

Como vimos en del capitulo anterior, el espectro de frecuencias obtenido mediante

el periodograma de Lomb viene dado por:

[Ei\[zl d,, - sin (an)} ’ [Ei\[zl d,, - cos (an)} ’

_l’_
ZnN:1 sin? (wT,) ZnNzl cos? (wty,)

Esta expresién permite conocer la potencia que una frecuencia cualquiera representa

P(w) = (3.48)

para una serie temporal dada. Asi pues, los picos 0 maximos de nos informan
sobre qué frecuencias angulares son mas adecuadas, significativas o influyentes para
explicar el comportamiento de los datos muestrales. A nivel computacional, se hace
inviable la evaluacion del periodograma para un continuo de frecuencias angulares
por lo que hemos de conformarnos con la estimacién de en un conjunto fi-
nito. Dotar al periodograma de un caracter discreto conlleva ciertas imprecisiones
que pueden verse reflejadas en la eleccion de las frecuencias explicativas para el

fenémeno que se estudia. Con la finalidad de obtener una mejor aproximacion de las
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frecuencias angulares a seleccionar, se procedera a hacer uso de un ajuste parabdlico
en un entorno del correspondiente pico de frecuencia. Es decir, tras calcular el pe-
riodograma de Lomb para la serie temporal, y una vez localizado su maximo, que
denotaremos por (Wpmaz, P (Wmaz)), consideraremos el intervalo [wiae — €, Winaz + €]
con ¢ > 0. Tras ello se procedera a la discretizacion de dicho intervalo. El siguiente
paso se reduce a la construccion de una funcién parabédlica mediante un nuevo ajuste,
por minimos cuadrados, de los valores adoptados por el periodograma para dichas
frecuencias del intervalo discretizado. Finalmente, la abcisa del vértice de la funcién
parabdlica sera considerada como el valor aproximado de la frecuencia angular mas

representativa de los datos.

Uno de los aspectos de mayor importancia es aquel que hace referencia a la
cantidad optima de frecuencias angulares que seria deseable emplear en el ajuste de
la serie temporal que se estudie. En general, es dificil saber de antemano el valor de
K. Sin embargo, el algoritmo que proponen Harada y Fukushima, aborda y resuelve
esta cuestiéon adoptando una politica consistente en incrementar, de uno en uno, el
nimero de frecuencias angulares, de forma sucesiva, hasta que el ajuste alcance la

precisién o condiciones deseadas.

Tal como se indicé en la seccién previa, cada una de las frecuencias angulares
extraidas o seleccionadas {wy,ws, ..., wk} estd asociada a dos términos de Fourier
(ecuaciones 7). No obstante, ademas de estas funciones base, podria ocu-
rrir que alguna de ellas estuviera asociada a términos seculares mixtos (ecuaciones
f). La pregunta que se plantea ahora es es como detectar aquellas frecuen-
cias angulares que deben aparecer ligadas a funciones de este tipo. Con la finalidad
de responder a esta cuestién, se construye el denominado periodograma extendido

(Harada, [2003), cuya expresién analitica viene dada por:

[Zgil d, T, - sin (an)] : [25:1 d, T, - cos (an)] :

_l’_
ZnNzl T2 sin? (wT,) 27]1\[:1 72 cos? (W)

Q(w) =

(3.49)

Por simplicidad, se asume que la amplitud de cualquier término de Fourier es ma-
yor que la correspondiente al término mixto de igual frecuencia. El motivo de este
supuesto se debe a que la diferencia de frecuencias |w — w'| en la ecuacién (3.20)), es

muy pequena en general y esto implica a su vez, que las amplitudes de los términos
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Figura 3.3: Peridograma de Lomb y periodograma extendido para una senal simple
d = sin (wot) (arriba) y para una senal secular de la forma d = t - sin (wpt) (abajo).
La frecuencia angular wy es la misma para ambas senales, wg = 27-0.01

seculares mixtos no seran elevadas en comparacién con las de los términos de Fourier

para la misma frecuencia angular (ver Figura |3.3). Este hecho ayudara a determinar

el criterio de asignacién de términos seculares mixtos a las frecuencias extraidas.

En definitiva, dada una serie temporal cualquiera, el proceso de extraccién de

frecuencias abarca los siguientes estadios:

1. Estudio del periodograma de Lomb: Se construye el espectro P (w) segin

(3.48) v se determina su maximo, (Wmaz, P (Wmaz)), para un conjunto discreto

de frecuencias angulares que abarque uniformemente el dominio de frecuencias

de interés.
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Estudio del periodograma extendido: Para el mismo dominio de frecuencia
utilizado en el paso anterior, se calcula el espectro @) (w) segtn ([3.49)). Asimismo

seleccionaremos su maximo, (Waz, @ (Wmaz))

Determinacién de la frecuencia y las funciones base asignadas: Si la
potencia del periodograma extendido resulta ser mayor que la correspondiente
al periodograma de Lomb, es decir, si @ (Wmaz) > P (Winas), entonces se se-
leccionard @,,., como frecuencia angular a incluir en el modelo de ajuste, la
cual estara a su vez asociada a términos seculares mixtos. En caso contrario,
la frecuencia wy,q, sera la frecuencia a considerar y inicamente estara ligada a

términos de Fourier.

Ajuste parabdlico de la frecuencia seleccionada: Para una mejor estima-
cién de la frecuencia, susceptible de explicar la serie temporal, se procede al
ajuste parabdlico del periodograma correspondiente en un entorno discreto de
la frecuencia seleccionada en el paso anterior (Figura [3.4). Para ello se tiene
en cuenta la evaluacion del periodograma en un intervalo de frecuencias més

denso que el considerado en los dos primeros pasos.

Proceso de deconvolucion: A medida que se extrae una frecuencia angular
y se calculan los coeficientes lineales {a;},_, ;. se iniciard un proceso de de-
convolucién de los datos observados. Supongamos que se han extraido un total
de k frecuencias, a partir de las cuales se genera un modelo que requiere de
L, funciones base y coeficientes lineales. La deconvolucion de los datos, tras
extraer estas k frecuencias, consiste en eliminar de la serie temporal la influen-
cia causada por el modelo de ajuste estimado hasta el momento, obteniendo

asi dos senales que denotaremos por:

W (1) = ZGZSOZ(T) (3.50)

=1

() = d(r) = () =d(r) =) we (7) (3.51)

La nueva frecuencia que se incluira en el modelo serd extraida de la senal resi-
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Figura 3.4: Ajuste parabdlico del periodograma en un entorno del pico de frecuencia.

dual 7% (1) (mediante los cuatro pasos previos), de tal forma que a cada nueva

iteracién, el modelo h* (7) se aproxima progresivamente a la serie temporal

original {7,,d (Tn)}n:L...,N'

Para una mejor captacion de lo explicado en esta seccion se remite a la Figura

donde se muestra un esquema del procedimiento descrito.

3.3. Incertidumbre

Cuando se da a conocer el resultado de la mediciéon de una cierta magnitud fisica,
es indispensable dar una indicacion cuantitativa de la calidad del resultado, para que
pueda tenerse una idea de su confiabilidad. Sin esto es imposible hacer comparaciones
de dichos resultados, ya sea entre ellos mismos o con valores de referencia. Por ello
debe existir un procedimiento comprensible y aceptado generalmente que lleve a una
evaluacién y expresion apropiada de la incertidumbre. Asi pues, tanto los coeficientes
lineales de nuestro modelo de ajuste como las frecuencias angulares que lo determinan
deberan estar asociadas a una cantidad que nos informe de la posible variacion a la

que la estimacion pertinente puede verse sometida. En esta secciéon nos limitaremos
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Figura 3.5: Extraccién de frecuencias y asignacion de funciones base. Algoritmo.

unicamente a proporcionar las herramientas y ecuaciones basicas, necesarias para el
calculo de estas incertidumbres. Cabe senalar que todas las férmulas y expresiones

matemadaticas contenidas en esta seccion han sido extraidas de la tesis de [Harada

(2003).

Si se conociera de antemano el comportamiento estadistico de la serie temporal
que se estudia, es decir, la desviacién estandar {o,},_, , del conjunto de datos,
entonces la suma de los cuadrados de los residuos podria transformarse en una chi-

cuadrado de la siguiente manera:

N L
N Z p (3.52)

y consecuentemente las incertidumbres para los parametros lineales y no lineales
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vendrian dadas, respectivamente, por:

Oa; = (A71)

7

parai=1,2,...,L (3.53)

1

On, = (H;1)

J

paraj=1,2,..., K (3.54)

JJ

donde A, y H, son las matrices hessianas de (3.52) respecto de los parametros

lineales y no lineales, en este mismo orden, es decir:

Ox?
(A5);; = (3.55)
J aalﬁaj
ox?
(Hy);; = (3.56)
Y 8&%86%

No obstante, este cdlculo esta totalmente alejado de una posibilidad practica pues en
los casos mas habituales, el comportamiento estadistico de la serie temporal sera des-
conocido. Asi pues, se opta por considerar una aproximacién de la desviacion estandar

tras el ajuste llevado a cabo mediante minimos cuadrados:

¢ (13 a,d)

T (3.57)

Op =

siendo J = L 4+ K el numero total de parametros que intervienen en el modelo
y donde ¢ es la suma de los cuadrados de los errores generados por éste. De esta

forma, la incertidumbre para cada parametro se obtendra mediante las siguientes

expresiones:
Oa = ¢¢7a“ i parmi=1.2.....L (3.58)
Tya,0) (Dy) ..
O, = \/¢( N—)S i para j =1,2,.... K (3.59)

donde A es la matriz dada en (3.25)) y Dy es la aproximacion de la matriz hessiana
dada en ([3.43)), obtenida durante la ejecucién del algoritmo cuasi-Newton BFGS.
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3.4. Generalizacion

Hasta ahora, se ha descrito el procedimiento que serd utilizado para tratar series
temporales escalares pero, ;qué ocurriria si los datos de interés constituyen una serie
temporal vectorial? En la naturaleza encontramos multitud de fenémenos que pueden
describirse mediante series temporales vectoriales. La posicién del centro de masas
terrestre, el momento angular lunar, el momento angular atmosférico, la posicion y
velocidad de las estaciones de GPS a lo largo del tiempo, son algunos ejemplos de
series temporales vectoriales. Cada uno de ellos estd determinado por la observacion
simultdnea de varias componentes o series temporales escalares que, en los ejemplos
anteriores, se corresponden con sus respectivas coordenadas espaciales. A la hora de
establecer un anadlisis de este tipo de datos, bien podriamos limitarnos al estudio
individual de cada una de las componentes que constituyen cada fenémeno multi-
dimensional. Todo depende de las pretensiones de nuestro estudio. En ocasiones no
nos querremos conformar con un simple andlisis de las series temporales escalares,
sino que desearemos conocer las posibles relaciones existentes entre las mismas. Por
tanto, seria interesante poder aplicar el método de analisis armoénico no lineal, des-
crito en este capitulo, para el caso de series temporales vectoriales. Por otro lado,
cabe también la posibilidad de que las observaciones disponibles no tengan la misma
trascendencia a la hora de representar el fenémeno del cual se derivan. En este caso,
resultaria mas adecuado establecer un analisis donde se reflejara la transcendencia de
cada observacién mediante la inclusion, por ejemplo, de factores de peso. Asi pues,
lo que se pretende en esta seccion es abordar, brevemente, la adaptacién de método
armonico no lineal para el caso de series temporales vectoriales, asi como la posibi-

lidad de dotar de un factor de peso cada una de las observaciones recogidas.

Sea pues, la serie temporal vectorial {tn, ci;l} con N € N, donde la mag-
n=1,...,.N

nitud vectorial ci,; € RM viene dada por:

-

Ay = (dom), 1 2y = (dn1dnz, - - durr) - con M € N

EEREE)

Asi pues, en lo sucesivo, d,,,, representara el valor de la m-ésima componente en el

n-ésimo instante de tiempo. El modelo de ajuste para los datos observados es similar
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al propuesto para el caso escalar. Este viene dado por:

L

B = > i 1 (1) (3.60)
=1

donde L € N es el nimero de funciones base {¢;},_, _; (definidas en la seccién 3.2.1)
y {am} son valores reales paral =1,...,Lym =1,..., M. Es importante observar
cémo el conjunto de funciones base es el mismo para todas las componentes de las
que consta la serie temporal vectorial. Sin embargo, los factores reales que afectan
a dichas funciones {801}1:1,..., ; pueden ser distintos segtin la componente escalar. Se
trata de modelos para series temporales vectoriales con idéntico contenido armonico

pero distinta amplitud para cada linea espectral en cada componente escalar.

Al igual que en el caso escalar, consideraremos la translacién {7,},_, 5 del
dominio temporal {t,},_, , segin ‘D Teniendo esto presente, y una vez cono-
cido el modelo de ajuste, es posible determinar la funcion objetivo que, para el caso

vectorial con pesos, adquiere la siguiente forma:

N M L
=D 2 Hom |dum = D aim - 1 (72) (3.61)
n=1m=1 =1

siendo i, > 0 el peso asignado a la observacién d,,,,,. Aplicando ahora el procedi-
miento de optimizacién por minimos cuadrados obtenemos M ecuaciones normales

de la forma (3.7), una para cada componente de la serie temporal vectorial:

A = bom conm=1,...,M (3.62)
siendo @,, € R, A, = ({Am}ij> € Mpyr (R) y by, = (bim)i—y; € RE tales
ij=1,....L
que: !
Ay = (alm,agm,...,aLm)T param=1,2,....M (3.63)

N
{Anty = Zunm i (o) - @ (Th) param=1,2..., M (3.64)

n=1

N
bim = Z,unm dy, - i (Th) param=1,2,..., M (3.65)
n=1
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Recordemos que tras resolver el problema de minimos cuadrados, se procedia a
la aplicacién de un proceso de optimizacion no lineal en el espacio de frecuencias me-
diante la utilizacion del método cuasi-Newton BFGS. En este sentido, no es necesaria
ninguna ampliacién, por lo que se procedera de la misma forma que se indicé para
el caso escalar. Asimismo, el conjunto de funciones base que constituye el modelo de
ajuste esta formado también por el mismo tipo de funciones que el descrito en la sec-
cién [3.2.1] No obstante, y a pesar de ello, el proceso de extraccién de frecuencias no
es exactamente idéntico. En este caso, resulta indispensable la definicién de nuevos
periodogramas. Estos deben ayudar a determinar las frecuencias angulares signifi-
cativas capaces de explicar simultaneamente el comportamiento de las coordenadas
escalares de la serie temporal vectorial. La expresién del periodograma puede
extenderse facilmente para el caso vectorial con pesos, adquiriendo la siguiente forma

(ver Haradal, [2003):

M
X V2+Y, U2 —-22.U,V,
Pw) = L = .
() 7;1 { XY (3.66)
donde

N

X, = Z L - si0% (WT,) (3.67)
n=1
N

Y, = Z L - €O8% (WT,) (3.68)
n=1
N

Im = Z tpm, - sin (wT,) - cos (wTy,) (3.69)
n=1
N

U, = Z,unm Ty - sin (W) (3.70)
n=1
N

Vi = Z,unm T+ €08 (WTy,) (3.71)
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siendo r,,, la m-ésima componente de la senal residual en el instante 7,,, es decir:
L
T'nm = dnm - hnm - dnm - [Z Aim = Pl (Tn>] (372)
=1

De forma similar, la expresion que generaliza el concepto de periodograma extendido
(3.49) viene dada por (ver Haraday 2003):

(3.73)

que como vemos, es idéntica a la del periodograma recogido en ([3.66)) con la salvedad

de que, en este caso:
N
X, = Z P - T2 - sin? (wT,) (3.74)
n=1
Y, = Z'M”m 12 cos® (wy) (3.75)
I = Z'u”m . 7-3 -sin (w7, ) - cos (wTy,) (3.76)
rersitng -de-Adica 317

Vi, = Z,unm Tyt Tam - €Os (WTy,) (3.78)

Finalmente, senalaremos que en el caso de que el anélisis armonico no lineal asocie
pesos a las observaciones, el uso del RMS en el algoritmo descrito serd sustituido por

el error cuadrdtico medio ponderado (WRMS) cuya expresién viene dada por:

¢
WRMS = \/; (3.79)

siendo ¢ el valor de la funcién objetivo que aparece en la expresién (3.61) y T la



58 Capitulo 3. Andlisis armonico no lineal

suma total de los pesos asignados a cada observacion:

T=>"Y" fim (3.80)

n=1 m=1

donde N es el niimero de observaciones y M es el nimero de magnitudes observables.

3.5. Tratamiento de los términos periédicos de cor-

ta frecuencia

El método armonico no lineal descrito en este capitulo no es el méas adecuado para
analizar datos que contienen términos de Fourier de corta frecuencia, entendiendo
por ello, aquellas frecuencias asociadas a periodos mucho mas grandes que el rango
temporal abarcado por la serie. Esto se debe a que el efecto de dichos armonicos
puede ser absorbido por la componente de tendencia. Asi pues, la estimacién de los
coeficientes polinomiales podrian diferir de los valores reales. Por tanto, hemos de
tener presente que para series temporales de largo periodo cuyo rango temporal es
inferior a dicho valor, la componente de tendencia puede contener informacién no
solo del comportamiento de la serie a largo plazo sino también sobre el compor-
tamiento periédico para muy cortas frecuencias. Si dispusiéramos, con antelacién,
de informacion sobre los términos de largo periodo, seria adecuada la estimacion
de su efecto sobre los coeficientes polinomiales expandiendo dichos términos como
series de Taylor. Es decir, supongamos que disponemos de una serie temporal esca-
lar {¢,,dy},_; . n» la cual se ha analizado mediante el método arménico no lineal
descrito. Como resultado se ha obtenido una componente de tendencia dada por la
expresion:

p(ty) =a1 +ag-t,+as-t2 con ay,as, as € R (3.81)

Se conoce, por estudios realizados previamente, que el fenémeno representado por
la serie temporal posee un comportamiento periédico de muy baja frecuencia. Esto
nos lleva a pensar que quiza la estimacién de los coeficientes de tendencia no sea
demasiado buena. Sin embargo, es imposible detectar el arménico en cuestion debido

a la insuficiencia de datos. Supongamos que dicho comportamiento periddico ha sido
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estimado mediante otra técnica y que éste puede explicarse a través de la combinacién

lineal de términos de Fourier siguiente:
g (t,) = A-sin(wt,) + B - cos (wt,,) (3.82)

Si disponemos de dicha informacién, podemos realizar una correccién sobre la compo-
nente de tendencia estimada mediante el método de analisis armoénico no lineal. Para
ello disponemos de varias opciones. Una de ellas consiste en expandir los términos

de Fourier como polinomios de Taylor:

g(t,) = A-sin(wt,)+ B - cos(wty,)

. —1 ! 2g+1
A2 (2<q +)1)! ()™

q=0

- +B i (_1)'4, (W) ~ B+ (A-w)t, — (iﬁ) t2 (3.83)

Obteniendo asi una aproximacion del efecto producido sobre la tendencia a conse-
cuencia de los términos . Otra posibilidad consiste en realizar un ajuste pa-
rabdlico de los términos de largo periodo en el dominio temporal de la serie en
cuestién. La funcién obtenida como resultado seria en este caso la aproximacion del
efecto. En caso de que el arménico de corta frecuencia esté asociado a términos se-
culares mixtos de cualquier orden, el procedimiento seria el mismo. De esta forma,
se obtendrian estimaciones mas fidedignas de los coeficientes lineales de la tendencia

obtenida mediante el método armoénico no lineal propuesto.
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Capitulo 4
Variaciones del polo celeste

En los siguientes capitulos (del 4| al [7)) nos centraremos en el andlisis de algu-
nas series temporales mediante el uso del método armonico no lineal descrito en el
capitulo anterior. Las variaciones en longitud y oblicuidad terrestre segiin el modelo
de precesion-nutacion IAU1980 serdan las primeras series que analizaremos en este
capitulo que ahora nos ocupa. Dichas series seran tratadas como una observacién
vectorial debido a la evidente conexion existente entre ambas magnitudes. Tras ello,
realizaremos un estudio similar para las variaciones sufridas en las coordenadas del
vector de posicion del polo celeste segin un modelo mas actual de precesién-nutacion,
[AU2000. Finalmente, se llevara a cabo un breve estudio sobre la capacidad predictiva
de ciertos modelos armonicos no lineales para las variaciones en longitud y oblicui-
dad terrestre (IAU1980). En cada caso, se discutird el contenido arménico resultante

intentando dilucidar la procedencia de cada linea espectral.

4.1. Modelo de precesion-nutacion IAU1980

4.1.1. Introduccién

Segtin la astrometria moderna, nuestro planeta es una plataforma oscilante e
inestable desde la cual podemos observar el cielo. En efecto, la Tierra es un sistema
dindmico en constante movimiento. La masa atribuible a nuestro planeta transita

de un lugar a otro adoptando diversos estados y ocupando distintos lugares como

61
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consecuencia de multitud de fenémenos entre los cuales podemos senalar: las ma-
reas, los seismos, las erupciones volcdnicas, el movimiento atmosférico, el flujo de
agua continental, la erosion, el movimiento del nicleo y la corteza terrestre, etc.
Todo ello afecta, como es légico, al movimiento del sistema, en particular a la ro-
tacion del planeta. Debido a estos y otros factores, la tasa de rotacién terrestre no
es uniforme, el eje de rotacién no permanece fijo en el espacio y ademas, su forma
y posicion relativa en la superficie terrestre tampoco es inmutable. Desde antano, el
ser humano ha estudiado el movimiento rotatorio de la Tierra, realizando dia a dia
nuevas y constantes incursiones hasta llegar al modelo de rotacién que conocemos

en la actualidad.

Por razones practicas, ademas de histéricas, la variabilidad temporal de la di-
reccién de los ejes de rotacion terrestre se divide en cuatro componentes: precesion,
nutacion, movimiento del polo (Figura y las variaciones de éste con respecto a los
modelos tedricos establecidos. Por definicion, la precesién y nutacién se encuentran
matematicamente determinadas a través de una serie de ecuaciones que explican su

comportamiento. Sin embargo, no ocurre asi con las otras componentes restantes.

Como sabemos, ni el plano de la 6rbita terrestre (conocido como ecliptica) ni el
plano ecuatorial terrestre son elementos fijos o estables. Al contrario, estos se encuen-
tran sometidos a perturbaciones que dificultan el modelado de su comportamiento.
El fenémeno de la precesion y la nutacién consiste en el movimiento periddico que po-
seen los ejes ligados a la Tierra alrededor del eje perpendicular al plano de la ecliptica
(Navarro, 2001). El movimiento dominante se corresponde con el movimiento de pre-
cesion del eje polar terrestre alrededor del polo ecliptico y es debido principalmente
a las fuerzas atractivas ejercidas sobre la Tierra por parte del Sol y la Luna. El eje
de rotacién terrestre describe un angulo medio de aproximadamente 23.5 grados en
unos 26000 anos. Ahora bien, los momentos originados sobre la Tierra por los di-
ferentes cuerpos celestes presentan distintas direcciones y varian a medida que los
cuerpos se mueven los unos con respecto a los otros. Esto hace que el momento total
no sea constante en el tiempo y genere irregularidades en el movimiento de prece-
sién. Estas irregularidades se conocen como nutaciones (Navarro, 2001). La nutacién
es perceptible en escalas de tiempo no superiores a 300 anos y podria considerarse

como una correccion de primer orden para el movimiento de precesion. Los cuatro
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Figura 4.1: Movimiento del polo desde 2001 hasta 2006. Imagen extraida del sitio
web del IERS.
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Figura 4.2: Esquema grafico sobre el movimiento de precesion-nutacién del polo
celeste.

periodos dominantes de la nutacién terrestre son de 18.6 anos (periodo de precesién
de la érbita lunar), 182.6 dias (periodo semianual), 13.7 dias (periodo semimensual)
y 9.3 anos (que se corresponde con el periodo de rotacién del perigeo lunar).

A partir de los modelos de precesion-nutacion se conciben las variaciones del polo
celeste como aquellas variaciones en longitud y oblicuidad respecto de su posicion de-
finida a través del modelo tedrico. En el caso que nos ocupa, los modelos a considerar
son los propuestos por la Union Internacional Astronomica (IAU). Las variaciones
observadas reflejan la diferencia del movimiento real del polo celeste con el predicho

por los modelos de precesién-nutacién establecidos en las convenciones de la TAU.

4.1.2. Descripciéon de los datos

Los Pardametros de Orientacion Terrestre (EOP) describen las irregularidades de
la rotacion terrestre con respecto a un marco de referencia no rotacional
and Gambis)). Aunque en principio, la orientacin terrestre puede describirse a través
de tres dngulos independientes (dngulos de Euler), se recurre a la evaluacién de cinco
parametros para determinar el movimiento del eje de rotacion en la Tierra y en el

espacio. Dos de estos parametros (1, de) corrigen el modelo de precesién-nutacion
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del polo celeste, un pardmetro (UT'1 — UTC) proporciona las irregularidades en el
angulo de rotacién, y los dos ltimos (X,Y") describen el movimiento polar respec-
to a la corteza terrestre (Bizouard and Gambis). Todos ellos en conjunto ofrecen
una completa transformacion entre el Marco Internacional de Referencia Terrestre
(ITRF) y el Marco Internacional de Referencia Celeste (ICRF).

El Centro de Orientacion Terrestre (EOC) del Servicio Internacional de Rota-
cion Terrestre y Sistemas de Referencia (IERS) se encarga de crear y publicar dos
veces por semana los valores actualizados de los parametros de orientacién terrestre
a través del sitio web, hitp://www.iers.org/. Estas actualizaciones se llevan a cabo
cada martes y jueves, y recogen los valores de seis magnitudes junto con sus respec-
tivas incertidumbres. Existen varios conjuntos de datos dependiendo del modelo de
precesion-nutacion que deseemos utilizar. En este caso, se ha considerado la solucién
FEOP C04 05 que proporciona las estimaciones de los parametros de orientacién te-
rrestre segun el modelo de precesién-nutacion IAU1980 y que ademads es consistente
con el ITRF2005. Estas series temporales son computadas por el EOC, ubicado en el
Observatorio de Paris, a través de la combinacion de series operacionales obtenidas
mediante el uso de diversas técnicas astro-geodéticas: LLR (Lunar Laser Ranging),
SLR (Satellite Laser Ranging), VLBI (Very Long Baseline Interferometry) y més
recientemente GPS y DORIS (Dopler Orbitography and Radio-positioning Integra-
ted by Satellites). Como resultado de la combinacién, se obtienen series temporales
dadas en intervalos regulares diarios para cada uno de estos parametros. Para mas
informacion sobre el proceso de combinacion de la solucién C04 se remite al informe

de Bizouard y Gambis.

El fichero de datoﬂ utilizado, “EOP C04-05 series for 1962-2010 (IAU1980)”,
contiene los valores combinados diarios para los parametros de orientacion terrestre
desde el 1 de enero de 1962 hasta hoy. Las series temporales que estudiaremos en esta
seccién, seran aquellas que hacen referencia a las variaciones en longitud y oblicuidad

del polo celeste, es decir (§1), d¢€), las cuales vienen recogidas en segundos.

1Ubicado en http://www.iers.org (Seccién Earth Orientation data)
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4.1.3. Caracteristicas del analisis y resultados

Con la finalidad de estudiar su comportamiento periédico y poner a prueba el
método armdénico no lineal descrito en el capitulo [3] se someterd a anélisis la serie
vectorial definida por los desplazamientos en longitud y oblicuidad del polo celeste.
Debido a problemas de capacidad computacional, no es posible abarcar el estudio de
un periodo de tiempo tan extenso como el contenido en el fichero de datos descargado.
En consecuencia, el dominio temporal analizado comprendera un periodo de 25 anos,
desde el 23 de septiembre de 1985 hasta el 23 de septiembre de 2010, a través de un
total de N = 9132 tiempos de observacién. Asimismo, se asignard a toda medicién
un peso que caracterice la fiabilidad de la misma. Para ello, recurriremos al uso de las
incertidumbres, que también aparecen detalladas en el fichero de datos mencionado.
A cada observacion d,,,, se le asociard un peso, f,m, equivalente a la inversa del
cuadrado de su incertidumbre, o, (fpm = 1/02, ) donden=1,..., Ny m=1,2.

Para el andlisis armdnico no lineal se procede a la extraccién de hasta un maximo
de 20 frecuencias fundamentales considerando una cota para el WRMS de 0.1 mili-
arcosegundos (mas = 0.001”). Dado que la serie temporal vectorial es homogénea,
se ha considerado el dominio de frecuencias comprendido entre 0.0001 y 0.5 ciclos
por dia. Este intervalo se ha discretizado utilizando un tamano de paso de 0.0001
ciclos por dia. En cada una de las frecuencias de dicha discretizacion es donde se ha
evaluado el periodograma de Lomb y el periodograma extendido. El error asumido
para el modulo de la diferencia entre dos soluciones consecutivas durante el proce-
so de optimizacion no lineal se ha fijado en 0.0001 unidades. Por otra parte, se ha
procedido al modelado de una componente de tendencia de grado uno. Inicialmente,
la tendencia fue considerada cuadratica pero la absorcién de frecuencias de largo
periodo por parte de ésta obligd a considerar un modelo de tendencia lineal.

Una vez realizado el analisis mediante los programas creados para ello y que
estan incluidos en el paquete WNLHEL se obtienen los siguientes resultados. Por lo

que respecta a la componente de tendencia, ésta viene dada por las ecuaciones:

Tsy (1) = (—46.317440.0066) + (—14.7026 4 0.0120) - 5 (1,,)  (4.1)
Tse (1n) = (—5.4833 £0.0035) + (—1.1254 & 0.0063) - 3 (7,) (4.2)

2Ver descripcién en el capitulo
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donde 7,, = t,, — t. es una traslacion temporal centrada en el dia juliano modificado
t. = 50896.5 MJD que se corresponde, en este caso, con el 24 de marzo de 1998 y
donde 5 (7,) es la funcién base definida en (3.17)). La estimacién para los coeficientes
de tendencia y sus incertidumbres estd expresada en mas.

El contenido armonico para ambas magnitudes aparece detallado en las Tablas
4.4 En ellas se muestran las frecuencias fundamentales dispuestas en el mismo
orden en que fueron extraidas de los datos y anadidas al modelo. Aparecen también
los valores estimados para los coeficientes (en mas) asociados tanto a términos de
Fourier como a términos seculares mixtos. Ademads, se proporciona la incertidumbre
correspondiente a cada uno de los parametros estimados. Para poder comparar de
forma visual las diferencias existentes entre las series temporales originales y el mo-
delo estimado, se ha procedido a la representacién grafica de los datos analizados
(Figura y las aproximaciones (Figura , asi como de los residuales generados
por éstas (Figura. Finalmente, podemos conocer el porcentaje de varianza expli-
cada por cada frecuencia a través de las gréficas contenidas en la Figura [4.6], donde
aparece representada la reduccién del estadistico WRMS a medida que se anaden
nuevos parametros al modelo de ajuste.

Como aliciente, la Tabla refleja el valor de la amplitud, A,y fase, 0, de cada
senal para los desplazamientos en longitud y oblicuidad del polo celeste, siguiendo

el modelo definido por:
S -sin (wt,) + C - cos (wr,) = A - cos [w (7, — 0)] (4.3)

donde w = 2-7- f es la frecuencia angular correspondiente a la frecuencia fundamental
f. Larelacién que guardan la amplitud y fase con respecto a los coeficientes de Fourier

puede obtenerse por comparacion de términos:
A = V524 (C? (4.4)
1 S
= —arct — 4.5
— arctan ( C> (4.5)

De esta manera, serda posible observar facilmente el efecto que cada senal ejerce
sobre la serie temporal pertinente, asi como el momento en el que dicho efecto se

hace maximo.
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Figura 4.3: Serie temporal para las variaciones en la posicién del polo celeste: (a)
Desplazamientos en longitud (d¢) y (b) en oblicuidad (de) de la ecliptica.
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Figura 4.4: Modelos arménicos no lineales estimados para (a) el desplazamiento en
longitud y (b) en oblicuidad de la ecliptica.
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Tabla 4.1: Términos de Fourier. Descomposicién arménica para 01 segin el mode-
lo de precesién-nutaciéon TAU1980. Las columnas hacen referencia al orden de ex-
traccién, frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre de la frecuencia (ciclos por dia),
periodo (dias) y coeficientes (mas) asociados a los términos en seno y coseno, res-
pectivamente.

No f o I S C
1 00027373 0.02 x10~°  365.32+£0.03  5.1180+ 0.0085  1.0735+ 0.0085
2 0.0001527 0.00 x1075  6549.53+1.02  1.7887+ 0.0153 -7.5607+ 0.0100
3 0.0054796 0.05 x1075  182.49+0.02 -1.9954+ 0.0089  0.6131+ 0.0089
4 0.0732023 0.26 x10=°  13.66+0.00 -0.2388+ 0.0083  0.3441+ 0.0083
5 0.0003052 0.04 x105  3276.08+4.44  0.8779+ 0.0108 -0.3685+ 0.0087
6 0.0023063 0.73 x10~5  433.60+1.37  0.0001+ 0.0093  0.0983+ 0.0091
7 0.0733783 0.67 x1075  13.63:0.00  0.11324 0.0083  0.1119+ 0.0083
8 0.0314244 0.65 x1075  31.8240.01 -0.09854 0.0078  0.1457 0.0077
9 0.0363659 0.84 x10=5  27.5040.01  0.0160+ 0.0087  0.1174 0.0088

10 0.0056198 0.73 x10=°  177.94+0.23  0.0018+ 0.0087 -0.1105+ 0.0091
11 0.0370606 0.33 x10=°  26.98£0.00 -0.0472+ 0.0084  0.0356-+ 0.0083
12 0.1046623 1.02 x10~° 9.554+0.00  0.0783+ 0.0077  0.0656+ 0.0077
13 0.1095657 0.85 x10~° 9.13+0.00  0.0464+ 0.0085 -0.0205+ 0.0086
14 0.0445234 3.04 x1075  22.46:£0.02  0.0487+ 0.0078  -0.0104= 0.0077
15 00677718 1.89 x10=°  14.76+0.00  0.0186+ 0.0078 -0.0067+ 0.0077
16 0.0020734 2.10 x10~°  482.2944.87 -0.1055+ 0.0087  0.1241+ 0.0092
17 0.0053084 0.65 x10~  188.38+0.23  0.0510+ 0.0087 -0.1439+ 0.0086
18 0.0016820 0.52 x10=°  594.55:41.82  0.0694+ 0.0091 -0.1379- 0.0086
19 0.0049120 8.95 x10~°  203.58+3.71  0.0226+ 0.0085  0.0471-+ 0.0085
20 01360918 2.31 x1077 7.3540.00 -0.0122+ 0.0077 -0.0471+ 0.0077

Tabla 4.2: Igual que la Tabla pero para los términos seculares mixtos. Se muestra
el orden de extraccién, periodo (dias) y coeficientes (en microarcosegundos, pas)

asociados al término mixto en seno y coseno, respectivamente.

No.

II

SS

cc

6 433.60+1.37 0.1454+5.1x10~3

9
13

27.50£0.01

0.0513+4.9x10~3

9.134+0.00  0.0220+£4.9x1073

0.0733+5.0x10~3
0.0200+£4.9x 1073
-0.0147+4.8x1073
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Tabla 4.3: Términos de Fourier. Descomposicién armonica para de segin el modelo de
precesion-nutacion TAU1980. Las columnas hacen referencia al orden de extraccion,
frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre de la frecuencia (ciclos por dia), periodo
(dias) y coeficientes (mas) asociados a los términos en seno y coseno, respectivamente.

No f o I S C
1 0.0027373 0.02 x10-°  365.3240.03 -0.155620.0046 _ 2.0634%0.0046
2 0.0001527 0.00 x10~°  6549.53+1.02  2.8519+0.0086  0.6719-£0.0049
3 0.0054796  0.05 x10~°  182.4940.02  0.1830£0.0049  0.6792-£0.0049
4 00732023 0.26 x1075  13.66£0.00  0.1988+£0.0045  0.08500.0046
5 0.0003052 0.04 x10~5  3276.08+4.44  0.0851+£0.0055  0.2113-0.0047
6 0.0023063 0.73 x10~°  433.60+1.37 -0.0487+0.0046  0.0619-0.0045
7 0.0733783  0.67 x10~°  13.63£0.00  0.01210.0046  -0.0883-£0.0045
8 0.0314244 0.65 x10~°  31.8240.01 -0.0235+0.0045 -0.0261=£0.0045
9 0.0363659 0.84 x10~°  27.50£0.01  0.0094=£0.0045 -0.0132-£0.0045
10 0.0056198 0.73 x10~5  177.9440.23 -0.1213+0.0047 -0.0244=0.0049
11 0.0370606 0.33 x10~5  26.9840.00  0.03414+0.0046 -0.07860.0044
12 0.1046623 1.02 x10~5 9.5540.00 -0.040940.0045 -0.0127+0.0045
13 0.1095657 0.85 x10~° 0.13£0.00  0.011240.0045  0.003140.0045
14 0.0445234 3.04 x10~°  22.46£0.02 -0.055940.0045  0.0099+0.0045
15 0.0677718 1.89 x10~°  14.76£0.00 -0.019240.0045 -0.06520.0045
16 0.0020734 2.10 x10~5  482.294+4.87 -0.0393+0.0045 -0.0262-0.0046
17 0.0053084 0.65 x10~5  188.3840.23 -0.010740.0047 -0.0062+0.0046
18 0.0016820 0.52 x10~°  594.55+1.82 -0.000140.0046 -0.0139+0.0045
19 0.0049120 8.95 x10~°  203.58£3.71 -0.033420.0046 -0.049140.0045
20 0.1360918 2.31 x107° 7.354£0.00 -0.0225£0.0045  0.0504+0.0045

Tabla 4.4: Igual que la Tabla pero para los términos seculares mixtos. Se muestra
el orden de extraccién, periodo (dfas) y coeficientes (pas) asociados al término mixto
en seno y coseno, respectivamente.

No. I1 SS cc

6 433.60£1.37
9  27.50+0.01
13 9.134£0.00

0.0428+2.9x10~3
0.0240+2.8x1073
0.0349+2.8x1073

-0.0653+2.9x10~3
-0.0448+2.8x1073
-0.0245+2.8x1073
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Figura 4.5: Residuales generados por el modelo armoénico no lineal estimado corres-
pondientes al desplazamiento (a) en longitud y (b) en oblicuidad.
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Figura 4.6: Valor del WRMS en funcién del nimero de parametros que se anaden
al modelo durante el proceso de ajuste: (a) desplazamientos en longitud y (b) en

oblicuidad.
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Tabla 4.5: Amplitud y fase de las frecuencias asociadas al modelo arménico para los
desplazamientos en longitud y oblicuidad de la ecliptica segtn la ecuacion . Las
columnas hacen referencia al orden de extraccién de la frecuencia, periodo (dias),
amplitud (mas) y fase (en grados) para 01, y las estimaciones andlogas para de,

respectivamente.
No. IT Aw 0111 AG 96
1 365.32+£0.03 5.234+0.01 224.04+ 0.09 2.074+0.00 160.46+ 0.13
2 6549.53£1.02 7.77+0.01 235.59+ 2.02 2.93+0.01 75.95+ 1.84
3 182.4940.02 2.094+0.01  58.19+ 0.12 0.70£0.00  78.05+ 0.20
4 13.66£0.00 0.424+0.01 347.13+ 0.04 0.22+0.00 145.34+£ 0.05
5 3276.084+4.44 0.95+0.01 118.59+ 4.97 0.23£0.00 272.344+12.33
6 433.60+1.37 0.10£0.01 4.11+ 6.54 0.08+£0.00 248.184+ 4.01
7 13.63£0.00 0.16£0.01  98.34+ 0.11 0.09+£0.00 13.45+ 0.11
8 31.82+0.01 0.18+£0.01 210.824 0.22 0.04£0.00  44.60% 0.65
9 27.50+0.01 0.12+£0.01  33.86£ 0.32 0.02£0.00 272.41+ 1.21
10 177.9440.23 0.11+0.01  31.93+ 2.23 0.12+£0.00 124.53+ 1.12
11 26.98+£0.00 0.06+0.01 238.584+ 0.60 0.0940.00 312.36+ 0.23
12 9.55+0.00 0.10£0.01  76.11£ 0.12 0.04£0.00  24.37% 0.16
13 9.13£0.00 0.05£0.01 165.37+ 0.24 0.01+£0.00 108.23+ 0.56
14 22.46+0.02 0.05+0.01 4.85+ 0.55 0.06£0.00 281.20+ 0.28
15 14.76£0.00 0.024+0.01 257.89+ 0.92 0.07+0.00 101.17+£ 0.15
16 482.2944.87 0.16x0.01  56.27£ 4.20 0.05£0.00 143.544 7.47
17 188.3840.23 0.15£0.01 131.00+ 1.71 0.01+£0.00 2.21+11.21
18 594.554+1.82 0.15+0.01 105.99+£ 5.50 0.01£0.00 165.15430.99
19 203.58+3.71 0.05+0.01 109.10+£ 5.27 0.06£0.00 101.76+ 2.49
20 7.35+£0.00 0.05£0.01 227.534+ 0.19 0.06+0.00  32.80+ 0.09
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4.1.4. Conclusiones

A la vista de los resultados, y tras comparar las series temporales originales con
los modelos estimados, podria decirse que el ajuste establecido es satisfactorio en
el sentido de que éste se adapta de forma notoria a las observaciones disponibles.
Mediante los modelos creados, se alcanza un valor del estadistico WRMS de 0.4604
mas para el desplazamiento en longitud y de 0.2596 mas para el de oblicuidad. Estos
valores se transcriben en una reducciéon del error cuadratico medio ponderado de
aproximadamente un 96.43 % y un 88.16 % para dv y de, respectivamente (tomando
como punto de partida la burda aproximacién dada por la media ponderada de la
serie temporal).

Como es de esperar, la componente de tendencia lineal explica un gran porcentaje
de la varianza ponderada, aunque éste es mucho mas notorio para la serie de los des-
plazamientos en longitud, lo cual resulta logico ya que, claramente, d1) manifiesta un
comportamiento decreciente a largo plazo mas acusado que para los desplazamientos
en oblicuidad.

Tal como muestran las Tablas [£.1) y [£.3] la primera frecuencia fundamental ex-
traida se corresponde con el periodo anual. Esta senal tiene una amplitud estimada
de 5.234+0.01 mas para el desplazamiento en longitud y 2.0740.00 mas para las va-
riaciones en oblicuidad. Asimismo, como se aprecia en la Tabla el maximo de la
senal anual se alcanza para angulos de 224.04°£0.09° y 160.46°40.13° en el caso de
01 v J€, respectivamente. Expresando estos valores en términos temporales, se con-
cluye que estas fases de maxima senal se corresponden con mediados de noviembre
y la primera quincena de septiembre, en cada caso.

Cabe senalar también la presencia de una linea espectral ligada al periodo semi-
anual. Esta es la tercera frecuencia fundamental incluida en el modelo arménico y
posee una amplitud cuya magnitud no supera la mitad de la anual en ambas series
temporales. Ademas, expresando la fase en unidades de tiempo, se tiene que el maxi-
mo efecto causado por esta senal se produce a finales de abril y octubre para 0y y
durante la primera quincena de mayo y noviembre para de.

Resulta interesante la inclusién de la segunda frecuencia, 6549.53 dias, que se
corresponde con un periodo de aproximadamente 17.9 anos. Sorprendentemente, esta

senal logra reducir el valor del WRMS en una cantidad ligeramente mayor que la
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frecuencia anual. Ademds, como puede comprobarse a través de la Tabla [£.5] la
amplitud de este término es mayor que la del periodo de 365.32 dias, tanto para los
desplazamientos en longitud como en oblicuidad. Su procedencia no es del todo clara
aunque, a juzgar por la gran variabilidad que explica en ambas series temporales y su
proximidad al periodo de 18 anos, podria pensarse que su origen se encuentra en la
libracién lunar (ciclo de Saros) (ver|Gutzwiller, 1998). Como sabemos, la érbita de la
luna estd inclinada aproximadamente cinco grados respecto de la ecliptica, a la que
corta en dos puntos llamados nodos. Lejos de permanecer fijos, estos puntos siguen
un movimiento retrégrado, realizando un ciclo completo cada 18 anos. Relacionado
con este armonico se encuentra el periodo denominado estacion de eclipses, el cual
hace referencia al intervalo de tiempo que transcurre entre dos alineaciones de los
nodos lunares con el Sol. Este periodo equivale a 173.31 dias aproximadamente, valor
semejante a la décima frecuencia detectada en el modelo arménico (177.94 dias) por
lo que podria estar asociada a dicho fenémeno. En cualquier caso, parece ser que el
efecto de nuestro satélite natural sobre la posicion del polo celeste no se limitaria a
la influencia derivada de su ciclo de precesion, sino que también manifestaria otro
tipo de participaciéon. Sin ir mas lejos, la frecuencia extraida en cuarto lugar se
corresponde con el periodo semidraconitico de 13.66 dias. Dicha senal es la mitad del
tiempo empleado por la Luna en completar el proceso de translacién alrededor de la
Tierra (27.3 dias), periodo de tiempo que, por otro lado, aparece también incluido en
el modelo en novena posicion. Esta tltima linea espectral asociada al periodo orbital
sideral de la luna, ademas de estar asociada a términos seculares mixtos, posee una

amplitud estimada de 0.124+0.01 y 0.024+0.00 mas para 0 y d¢, respectivamente.

Ahora bien, éstas no son las tnicas frecuencias que aparentan estar asociadas a
la influencia que otros cuerpos celestes ejercen sobre nuestro planeta. Los dos puntos
en el espacio en los que la Luna se encuentra mas préxima y mas alejada de la
Tierra se conocen con el nombre de perigeo y apogeo, respectivamente. Debido a la
excentricidad orbital, estos puntos se mueven siguiendo una direcciéon opuesta a los
nodos lunares. Este hecho, provoca que el apogeo y perigeo realicen un ciclo completo
sobre la drbita lunar cada 8.8 anos (S.Chapman and Lindzen, [1970)). Dicho periodo
se corresponde precisamente con la quinta frecuencia incluida en el modelo para los

desplazamientos en longitud y oblicuidad del polo celeste. Ahora bien, este periodo
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de 8.8 anos aparentemente causado por la Luna, también se deriva del Sol pues, es
precisamente a consecuencia de dicho astro que la velocidad de translacién lunar
se ralentiza de tal forma que el mes sideral dura una hora mas de lo que duraria
si el Sol no existiera. Todo ello hace pensar que esta linea espectral asociada a un
periodo de 3276.08 dias podria tener una procedencia derivada de la influencia lunar
y solar sobre nuestro planeta, cuyo efecto no estaria completamente recogido en el
correspondiente modelo de precesion-nutacion.

El contenido armoénico de estos dos modelos estimados, incluye otras frecuencias
fundamentales facilmente reconocibles como puede ser la asociada al periodo mensual
(frecuencia extraida No. 8) o el famoso periodo de Chandler detectado en sexto
lugar (433.60 dias), siendo una de las tres frecuencias asociadas a términos seculares
mixtos. La perturbacion de Chandler (CW) varia ligeramente entre un periodo de 416
y 433 dias. La naturaleza de esta fuerza es todavia una incégnita. Existen diversas
explicaciones para el CW, las cuales implican la participacion de varios factores como
vientos atmosféricos, diferencias en la presion atmosférica, cambios en los niveles de
agua de los lagos, rios, asi como la interaccién del nicleo con el manto terrestre o
los movimientos sismicos. Sin embargo, ninguna de las hipotesis establecidas ha sido
probada de forma satisfactoria. Por otra parte, es sabido que una de las principales
componentes de la nutacion libre del nicleo liquido terrestre (FCN) posee un periodo
nominal retrégrado de aproximadamente 430.3 dias, por lo que la linea espectral
detectada de 433.60 dias podria estar relacionada con la nutacién del nticleo terrestre.

Para finalizar, senalaremos la presencia de un periodo aproximado de 9.55 y
594.55 dias. Si bien ambas frecuencias no tienen un origen claro, el periodo de 594.55
dias guarda cierta similitud con el periodo orbital sinédico de Venus (583.92 dias),
por lo que podria derivarse de la influencia de dicho planeta sobre la Tierra. No

obstante, no se dispone de evidencias suficientes que confirmen dicha apreciacion.

4.2. Modelo de precesion-nutacién IAU2000

4.2.1. Introduccién

En el ano 2000 se llevd a cabo la Asamblea General IAU 2000 en la cual se es-

tablecio el nuevo modelo de precesion-nutacion bautizado como TAU2000A. En él se
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define de forma mas precisa el concepto de polo celeste y ademas se proporciona una
nueva definicién del UT1 en términos de un angulo que mide directamente la rota-
cion terrestre respecto al sistema de referencia celeste. El modelo fue desarrollado
por Mathews et al.| (2002)) y se denota por MHB2000. Estas nuevas incursiones re-
presentaron mayormente un cambio sustancial en el modo de calcular la orientacién
instantanea del planeta. El modelo MHB2000 mejora la teoria de nutacién IAU1980
considerando el efecto de la inelasticidad del manto, las mareas ocednicas y los aco-
plamientos electromagnéticos producidos entre el nticleo liquido externo y el manto,
asi como entre el nicleo sélido y el nicleo liquido externo (Buffet et al., 2002). Tam-
bién se consideran términos no lineales los cuales hasta ahora habian sido ignorados
en este tipo de formulacién. Los ejes de referencia son los ejes de méaximo momento

de inercia de la Tierra ignorando las deformaciones dependientes del tiempo.

Entre los conjunto de datos que el IERS ha publicado siguiendo las recomenda-
ciones establecidas, se encuentran las variaciones del polo celeste, (01, d¢), que como
sabemos, representan la diferencia angular entre la posicion del polo celestial ob-
servada y su correspondiente valor modelado, expresado en términos de cambios en
longitud y oblicuidad de la ecliptica. Estos parametros son simplemente las formas
diferenciales de los dngulos (A1, Ae) utilizados para representar la posicién del polo
celeste en el marco de la teoria de precesién-nutacién TAU1980 (Lieske et al.l [1977;
Warh, 1979). Ahora bien, aparte de (d1), d¢), el IERS publica también las variaciones
del polo celeste con respecto al modelo IAU2000A. Estas vienen dadas a través de los
parametros X y 0Y, los cuales representan pequenos cambios en las componentes
del vector unitario que describe la posicion del polo celeste. La producciéon de estos
nuevos parametros es parte del convenio que se establecié en la Asamblea General
IAU 2000, a través del cual la posicion del polo se expresa mediante el uso de coorde-
nadas rectangulares (XY, Z) con respecto a los ejes del sistema de referencia celeste

geocéntrico, donde:

Z=vV1-X?2-Y?2=x1

Es importante tener presente que la utilizacién de los pardametros (01, de) para la
medicion de las variaciones en la posicién del polo celeste esta en proceso de extincién,
en beneficio del uso de 0.X y Y. No obstante, todavia, hoy en dia, ambos grupos

de parametros siguen siendo producidos ya que estan intimamente relacionados y es
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posible pasar de unos valores a otros mediante el uso de una serie de ecuaciones que
aparecen detalladas, por ejemplo, en el capitulo 5 del IERS Convention 2010 (Petit
and Luzum)| 2010) o en el articulo de |Kaplan| (2005).

Este cambio en la produccion de los parametros de orientacién terrestre consi-
gue que el modelo de precesion-nutacion TAU2000A se ajuste en gran medida a las
observaciones realizadas mediante la técnica de VLBI, consiguiendo asi un error de
40.001 segundos para las variaciones del polo celeste. Debido a estas mejoras, seria
interesante construir un modelo arménico no lineal que intentara explicar estos des-
plazamientos y que nos ayudara a entender la procedencia o causa de su existencia.
Asi pues, a continuacion se realizara un estudio similar al establecido en la seccién

previa pero considerando, esta vez, la serie temporal descrita por 6X y Y.

4.2.2. Descripciéon de los datos

Los datos manejados proceden de la solucion EOP C04 05 publicada por el IERS
que proporciona las estimaciones de los pardmetros de orientacién terrestre segun el
modelo de precesién-nutacién IAU2000A (también consistente con el ITREF2005).
El documento esta registrado bajo el nombre de “FOP C04-05 series for 1962-
2010 (IAU2000)”. En él aparecen las series temporales computadas por el EOC que
se corresponden con los parametros de orientacion terrestre. El periodo de tiempo
abarcado por los datos comprende (al igual que la versiéon del modelo TAU1980) desde
el 1 de enero de 1962 hasta la actualidad. El dominio temporal es equiespaciado, y
existe una produccion de los EOP diaria. Para el estudio que se pretende llevar a cabo
en esta ocasion, unicamente nos interesaran aquellas columnas que hacen referencia
a los parametros 0.X y 0Y, asi como a sus respectivos errores o incertidumbres. Estos
valores vienen recogidos en segundos (aunque por comodidad, seran expresados en

mas para la realizacién del andlisis).

4.2.3. Caracteristicas del analisis y resultados

Con la intencién de establecer una comparacion entre el anélisis de las series tem-
porales (6X,dY") y (01, d€), en cuanto a contenido armonico se refiere, conservaremos

los mismos criterios y valores de los argumentos computacionales que se utilizaron
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en la seccion 4.1, Es decir, se realizara un analisis de la serie temporal vectorial ex-
trayendo hasta un maximo de 20 frecuencias fundamentales. La cota para el WRMS
sera de 0.0001 mas, y ademas se mantendra el dominio de frecuencias comprendido
entre 0.0001 y 0.5 ciclos por dia, el cual sera discretizado mediante el uso de un ta-
mano de paso de 0.0001 ciclos por dia. Por supuesto, la tendencia que se ajustara a
los datos sera lineal.

Una vez realizado el analisis armonico, se obtiene que la estimacién de la com-

ponente de tendencia lineal vendria dada por:

Tsx (1n) = (0.0350 % 0.0019) + (0.0447 & 0.0018) - 5 (7,,) (4.6)
Tsy (1) = (—0.0741 % 0.0024) + (—0.0377 % 0.0026) - 5 (7) (4.7)

donde 7,, = t,, —t. es la misma traslacién asumida para el estudio de (01, d¢) centrada
en t. = 50896.5 MJD (24 de marzo de 1998) y donde s (75,) es la funcién base
definida en . Las incertidumbres y coeficientes estimados en las expresiones
N vienen dados en mas.

Como paso previo a la disertacion de los resultados, en las siguientes paginas se
exponen las Tablas que contienen la informacion referente a la componen-
te periddica del modelo estimado. También se representan graficamente las series
temporales originales (Figura , asi como las aproximaciones (Figura y las
series residuales generadas por éstas (Figura . Del mismo modo que se hizo en
la seccion [4.1.3], se muestra el decrecimiento del WRMS de los datos a medida que
nuevas frecuencias y coeficientes se afiaden al modelo explicativo (Figura|4.10)). Para
una mejor captacion de la amplitud de cada frecuencia y de la época en la que cada
senal alcanza su maximo grado de influencia, la Tabla [4.10] contiene el valor de la

amplitud y fase segin la ecuacion (4.3)).

4.2.4. Conclusiones

En este caso, con los modelos estimados, se logra alcanzar un valor del estadisti-
co WRMS de 0.1406 mas y 0.1774 mas para las variaciones en las coordenadas X e
Y del vector de posicién del polo celeste, respectivamente. Esta cantidad se trans-

cribe en un 27.61% y un 14.79% de varianza ponderada explicada, en cada caso.
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Figura 4.7: Serie temporal del desplazamiento del polo celeste a través de las varia-
ciones en (a) la coordenada X (6X) y (b) la coordenada Y (dY"), segiin el modelo de
precesion-nutacién TAU2000A.
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Tabla 4.6: Términos de Fourier. Descomposicién armoénica de § X segtin el modelo de
precesion-nutacién TAU2000. Las columnas hacen referencia al orden de extraccion,
frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre de la frecuencia (ciclos por dia), periodo
(dias) y coeficientes (mas) asociados a los términos en seno y coseno, respectivamente.

No f gf II S C
1 0.0021845 0.25x107° 457.77+ 0.53  -0.0333£0.0044  0.119520.0044
2 0.0003054 0.49x107° 3274.45+52.96  0.0151+0.0028 -0.0048+0.0026
3 0.0024252 0.81x107° 412.33+ 1.37  0.0384+£0.0027 -0.0183+£0.0027
4 00732179 2.57x107° 13.66+ 0.00 -0.0312+£0.0022 -0.007820.0022
5 0.0018697 0.91x107° 534.844 2.61 -0.00384+0.0028  0.02224:0.0028
6 0.1430522 2.34x107° 6.99+ 0.00  0.014140.0023  0.023840.0022
7 0.0028429 0.30x107° 351.75+ 0.37 -0.020040.0026  0.030040.0026
8 0.0026015 0.62x107° 384.394 0.92  0.000740.0026  0.023040.0027
9 0.0184024 2.78x107° 54.34% 0.08  0.019340.0022 -0.013940.0023
10 0.1220195 2.58x107° 8.20% 0.00 -0.009340.0022 -0.02044-0.0022
11 0.0396868 3.67x107° 25.20% 0.02  -0.019240.0022  -0.012040.0022
12 0.0561051 2.82x107° 17.824 0.01 -0.003140.0022 -0.0046==0.0022
13 0.0971935 9.58x107° 10.294 0.01  -0.0133£0.0022 -0.01144:0.0022
14 0.0037403 2.76x107° 267.36£ 1.97  0.0120+0.0025 -0.002140.0024
15 0.0159428 2.65x107° 62.72+ 0.10  0.00234+0.0023  0.0224+0.0022
16 0.0020632 0.70x107° 484.68+ 1.65 -0.015120.0030 -0.01924:0.0031
17 0.0533169 2.01x107° 18.76x 0.01  -0.0136+0.0023  0.0097=+0.0022
18  0.0456668 5.91x107° 21.90+ 0.03  0.01444:0.0022  0.0024=+0.0023
19 0.0108936 6.48x107° 91.80£ 0.55  0.004540.0022  0.019140.0023
20 0.0929985 6.24x107° 10.75+ 0.01  -0.0088+0.0022  0.0143+0.0022

Tabla 4.7: Igual que la Tabla pero para los términos seculares mixtos. Se muestra
el orden de extraccion, periodo (dias) y coeficientes (pas) asociados al término mixto

en seno y coseno, respectivamente.

No.

I

SS

ce

2 3274.45452.96

16

484.68+ 1.65

-0.0104+1.6x10~3
0.0097+2.4x103

-0.0302+1.4x1073
-0.0111+2.6x10~3




8/ Capitulo 4. Variaciones del polo celeste

Tabla 4.8: Términos de Fourier. Descomposicion arménica de 0 segin el modelo de
precesion-nutacién TAU2000. Las columnas hacen referencia al orden de extraccion,
frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre de la frecuencia (ciclos por dia), periodo
(dias) y coeficientes (mas) asociados a los términos en seno y coseno, respectivamente.

No f gf IT S C
1 0.0021845 0.25x107° 457.77+ 0.53  -0.1128+0.0056  -0.023320.0056
2 0.0003054 0.49x107° 3274.45+52.96  0.0027+0.0033  0.0119+0.0034
3 0.0024252 0.81x107° 412.33+ 1.37  0.0203£0.0034  0.0340+£0.0034
4 0.0732179 2.57x107° 13.66£ 0.00  0.0163%0.0033 -0.0087=£0.0033
5 0.0018697 0.91x107° 534.844 2.61 -0.015740.0037 -0.020940.0036
6 0.1430522 2.34x107° 6.99+ 0.00  0.004340.0033  0.00644-0.0033
7 0.0028429 0.30x107° 351.75+ 0.37 -0.018640.0033 -0.000140.0033
8 0.0026015 0.62x107° 384.39+ 0.92  -0.031140.0034 -0.002540.0034
9 0.0184024 2.78x107° 54.34% 0.08 -0.001340.0033 -0.002940.0033
10 0.1220195 2.58x107° 8.20% 0.00  0.000940.0033  -0.00244-0.0033
11 0.0396868 3.67x107° 25.20% 0.02  0.001340.0033  -0.000540.0032
12 0.0561051 2.82x107° 17.82+ 0.01 -0.0044+0.0033  0.0317=0.0032
13 0.0971935 9.58x107° 10.294 0.01  -0.0137£0.0033  -0.01474-0.0033
14 0.0037403 2.76x107° 267.36+ 1.97  0.020940.0033  0.012040.0033
15 0.0159428 2.65x107° 62.724 0.10  -0.0008%0.0033  -0.0014=0.0032
16 0.0020632 0.70x10~° 484.68+ 1.65  0.009020.0041  -0.04332:0.0042
17 0.0533169 2.01x107° 18.76+ 0.01  0.0007£0.0033 -0.0151=£0.0033
18  0.0456668 5.91x107° 21.90+ 0.03  0.020540.0033  0.006240.0033
19 0.0108936 6.48x107° 91.80£ 0.55 -0.0038+0.0033 -0.00074-0.0033
20 0.0929985 6.24x107° 10.75£ 0.01  -0.0024+0.0033 -0.012520.0032

Tabla 4.9: Igual que la Tabla pero para los términos seculares mixtos. Se muestra
el orden de extraccion, periodo (dias) y coeficientes (pas) asociados al término mixto
en seno y coseno, respectivamente.

No. IT SS ce

2 3274.45452.96 0.0266+2.2x10~2  0.0157£2.0x1073
16 484.68+ 1.65 0.011443.2x1072  0.0116+£3.4x1073
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Tabla 4.10: Amplitud y fase de las frecuencias asociadas al modelo arménico para
las variaciones 60X y oY del vector de posicién del polo celeste, segin la ecuacién
. Las columnas hacen referencia al orden de extraccion de la frecuencia, periodo
(dias), amplitud (mas) y fase (grados) para §X y 0Y, respectivamente.

NO 11 AX 9)( AY ey
1 457.77+ 0.53  0.1241+ 0.0044  254.97+ 2.60 0.115140.0056 100.28+ 3.54
2 3274.45£52.96 0.01584 0.0028 217.73+85.26 0.0122+0.0034 233.72+ 139.78
3 412.33+ 1.37  0.0426=£ 0.0027 15.50+ 4.09  0.0396+0.0034 219.72+ 5.62
4 13.66+ 0.00 0.0321£ 0.0022 196.43+ 0.15 0.018540.0033 257.05+ 0.38
) 534.84+ 2.61 0.0225+ 0.0028 300.27£10.75 0.0261£0.0036  107.30+ 11.91
6 6.99+ 0.00 0.0277+ 0.0022 34.11£ 0.09 0.007740.0033 37.54+ 0.47
7 351.754+ 0.37  0.0361+ 0.0026  269.36+ 4.04 0.0186=£0.0033 334.07+ 9.89
8 384.39+ 0.92  0.0230+ 0.0027 113.98+ 6.93 0.0312+0.0034 36.36E 6.64
9 54.34+ 0.08 0.0238+ 0.0023 6.78+ 0.82  0.0031+£0.0033 326.21+ 9.03
10 8.20+ 0.00 0.0224£ 0.0022  266.68+ 0.13 0.0026+0.0033 207.39+ 1.62
11 25.204+ 0.02  0.0226£ 0.0022  234.724+ 0.40 0.0014=£0.0033 89.95+ 9.46
12 17.824+ 0.01  0.0055+ 0.0022  247.27+ 1.15 0.032040.0032 278.724+ 0.29
13 10.294+ 0.01  0.0176+ 0.0022 15.58+ 0.21  0.0201£0.0033 5.06+ 0.27
14 267.36+ 1.97 0.0121+ 0.0025 289.36+ 8.44 0.0241+£0.0033 36.92+ 5.81
15 62.72+ 0.10 0.0225+ 0.0022 59.43£ 1.03 0.0016+0.0033  300.57+ 20.35
16 484.68+ 1.65 0.0244=£ 0.0031  267.50+ 9.62 0.044240.0042 17.06+ 7.14
17 18.764+ 0.01 0.0167+ 0.0022 192.06%+ 0.40 0.0151£0.0033 169.38+ 0.65
18 21.90+ 0.03 0.01464 0.0022  280.554 0.54 0.0215+0.0033 254.76+ 0.54
19 91.80+ 0.55 0.0196+ 0.0023  195.57+ 1.64 0.0039+0.0033  203.98+ 12.32
20 10.75+ 0.01  0.0168+ 0.0022  202.34+ 0.23 0.0127+0.0032 326.63+ 0.44
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Figura 4.9: Residuales generados por el modelo arménico no lineal correspondientes
a las variaciones en (a) la coordenada X y (b) en la coordenada Y.
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Figura 4.10: Reduccion del WRMS en funcién del nimero de pardmetros anadidos
al modelo durante el proceso de ajuste para las variaciones en (a) la coordenada X
y (b) en la coordenada Y del vector de posicién del polo celeste.
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Parece un timido porcentaje si consideramos el nimero de parametros incluidos, sin
embargo, no lo es tanto si tenemos presente que el modelo ha otorgado una mayor
significatividad a los datos més recientes, los cuales se encuentran sometidos a una
incertidumbre menor y por tanto son mas fiables. Ello conlleva un mejor modelado
de las observaciones recientes en detrimento de un peor ajuste de los datos mas le-
janos en el tiempo, lo que se traduce en una reduccion del WRMS moderada. Seria
interesante en un futuro realizar un analisis de estas series temporales teniendo en
cuenta un dominio temporal que parta, por ejemplo, del anio 2000. En cualquier caso,
el ajuste parece adecuarse a las observaciones méas fiables de forma fidedigna y lo
que es mas, parece describir lo que seria su comportamiento en el periodo de tiem-

po previo al ano 1998, el cual recoge observaciones poco fiables (ver Figuras 4.9)).

En cuanto al contenido armonico, puede establecerse una comparacién con res-
pecto al modelo obtenido para los desplazamientos en longitud y oblicuidad de la
ecliptica segin el modelo TAU1980. En ambos ajustes encontramos frecuencias fun-
damentales similares y otras distintas que merece la pena comentar. En el grupo de
frecuencias similares encontramos, por ejemplo, el semiperiodo de rotacién sideral
lunar (cuarta frecuencia, 13.66 dias) y el periodo de 3274.45 dias (asociado a térmi-

nos seculares mixtos) cuyo origen puede estar relacionado con el periodo de los nodos
lunares (ver seccién {4.1.4)).

Ademads de estas senales, parece haber cierta similitud entre la primera linea
espectral detectada para (0X,90Y) (457.77 dias) y la sexta frecuencia incluida en
el modelo para (67, de) (433.60 dias). Aunque difieren en unos dias, no resultaria
descabellado pensar que ambas comparten un origen comun. En concreto, parece
plausible una procedencia debida a la nutacion del ntcleo liquido de la Tierra. Segin
un estudio llevado a cabo por |(Gubanov]| (2009), la principal componente de la FNC
de 430.3 dias, no es un periodo estable en el tiempo. Este varfa con los anos, al igual
que su amplitud. De dicho estudio se deriva que después del ano 2000, el proceso
FNC se estabilizé gradualmente en amplitud y fase (tras la llamada catdstrofe nu-

tacionalED alcanzando al mismo tiempo un nuevo periodo de 445.5+0.5 dias. Este

3Se conoce como catastrofe nutacional al periodo de tiempo comprendido entre 1998 y 2000
durante el cual la amplitud del proceso FNC se redujo casi a cero y el periodo se incrementé hasta
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valor estd mas proximo a la estimacién del arménico detectado para (6.X,0Y"). Por
otra parte, algunos autores que estudian el proceso FNC, como Malkin y Terentev
(ver Malkin and Terentev, 2003) o Schmidt (ver Schmidt et al. [2005)), apuntan la
presencia de una segunda frecuencia que oscila entre 410 y 420 dias la cual puede
ser explicada mediante la consideracién de un modelo complejo de dos capas para el
nucleo liquido terrestre (Krasinsky] 2006; Krasinsky and Vasilyev, [2006). Con res-
pecto a esta ultima observacién, cabe senalar la presencia de una senal asociada a
un periodo de 412.33 dias, la cual posee una amplitud destacable (la segunda mayor
después de la correspondiente al periodo de 457.77 dias) y que guarda similitud con
este periodo de 410-420 dias.

Para las variaciones en las coordenadas del vector de posicién del polo celeste,
aparece una senal cuyo periodo ronda alrededor de 62.72 dias, es decir, un periodo
de aproximadamente 2 meses. Este armoénico no se detecta como tal para las series
(04, de), pero si cabe recordar que se extrajo un periodo mensual. Por otra parte,
algo que sorprende con simplemente observar las Tablas y es que no se pone
de manifiesto una senal asociada claramente al periodo anual. La mas similar que
podria encontrarse se corresponde con 351.75 dias (que es préacticamente 14 dias
menor que el periodo anual) o la de 384.39 (20 dias mayor que el periodo anual).
Por otro lado, también resulta extrana la posicion en la que dichas frecuencias son
extraidas (No. 7 y 8), aunque esto puede ser debido a los errores asociados a las

observaciones més antiguas de las series temporales.

Existen otras lineas espectrales interesantes en el modelo para (§.X,0Y), co-
mo la asociada a un periodo semanal (en sexta posicién) con una amplitud de
0.027740.0022 mas y 0.0077+0.0033 mas para 60X y Y, respectivamente. Tam-
bién se pone de manifiesto un periodo trimestral estimado en 91.80 dias, aunque su

amplitud es débil en comparacién con otros picos de frecuencia contemplados.

No podemos aventurar hasta qué punto los errores en las observaciones pueden

derivar en la creacién de falsas frecuencias. Periodos como el de 412.33, 534.88, 351.75

alcanzar los 639 dias.
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0 384.39 dias, por mencionar algunos, son de dificil interpretacién y podrian tratarse
de periodos asociados a falsas lineas espectrales. Seria ideal disponer de una serie
temporal para (6X,dY) de igual o mayor longitud que la analizada y cuyas obser-
vaciones no estuvieran sujetas a errores relativamente grandes. Dado que en este
momento no disponemos de una secuencia de datos de tales caracteristicas, nos con-
formaremos con ver qué ocurre si desechamos las observaciones previas al ano 2000 y
realizamos el mismo analisis armoénico para el periodo de tiempo comprendido entre
el 23 de septiembre de 2000 y el 23 de septiembre de 2010. En esta ocasiéon el WRMS
se reduce en un 42.69% y 33.49% en las componentes 60X y 0Y, respectivamente
(valor que practicamente se duplica con respecto al porcentaje para la serie larga).

Por otro lado, la componente de tendencia lineal estimada ahora es:

Tsx (1) = (0.0815 % 0.0017) + (—0.0141 =+ 0.0026) - @5 (7) (4.8)
Toy (1) = (—0.1207 % 0.0030) + (—0.0119 = 0.0036) - 5 (7) (4.9)

donde 7, = t,, — t. siendo t. = 53636 MJD (23 de septiembre de 2005), y donde
o (7,) es la funcién base definida en (3.15)). Nuevamente, la estimacién para los

coeficientes de tendencia y sus incertidumbres esta expresada en mas.

Las Figuras[4.11], |4.12] y [4.13]| muestran los resultados graficos del estudio y en las
Tablas se recogen las estimaciones obtenidas. Comparando estos resultados

con los de las series temporales que parten del 23 de septiembre de 1985, es posible

apreciar notables diferencias. Ya no aparecen periodos como el de 412.33 6 534.84
dias, cuya posible procedencia era dificil de determinar. Por otra parte, se ponen de
manifiesto otras lineas espectrales que anteriormente no se detectaban entre las 20
primeras frecuencias. Tal es el caso, por ejemplo, de un periodo semianual (de apro-
ximadamente 182.16 dias) y otro de 650.44 dias. Finalmente, otras muchas senales
aparecen en ambos modelos (o al menos mantienen una relaciéon de semejanza nota-
ble) como es el caso de la frecuencia posiblemente relacionada con el periodo asociado
al movimiento FCN, la senal ligada a la duracién del ciclo que describen los nodos
lunares, la senal trimestral e incluso la bimestral, entre otras. Podria esperarse que
estos armonicos compartidos se correspondan con verdaderas lineas espectrales de

las variaciones (6.X,dY"), sin embargo no disponemos de evidencias suficientes como
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Figura 4.11: Modelo (6X,dY) para el periodo de tiempo desde 23 de septiembre de
2000 hasta 23 de septiembre de 2010. Reduccién del WRMS en funcién del ntimero
de pardmetros anadidos al modelo durante el proceso de ajuste para 60X (en rojo) y
0Y (en purpura).

para establecer una conclusién. Todas estas conjeturas deberan ser corroboradas en
un futuro mediante un anélisis armonico de la serie temporal (6.X,dY") en cuanto se

disponga de més observaciones.

4.3. Modelos dinamicos para la prediccion a corto
plazo de (0%, d¢)

En esta seccion indagaremos de forma somera, sin entrar en mucho detalle, la
capacidad predictiva de modelos arménicos dindmicos creados para explicar el com-
portamiento de las desviaciones en longitud y oblicuidad del polo celeste con respecto
a una teoria de referencia (en este ejemplo TAU1980).

Los modelos armoénicos no lineales desarrollados en las secciones anteriores com-
parten la ventaja de que pueden ser facilmente re-estimados cuando se dispone de
nuevas observaciones. De esta forma, el contenido armoénico del modelo puede trans-
formarse y adaptarse a los nuevos datos anadidos con la finalidad de captar una

posible evolucion del fenémeno que se estudia. Estos modelos dindmicos pueden ser
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Tabla 4.11: Términos de Fourier. Descomposicién arménica de (6X,9Y) (periodo
23/09/2000 al 23/09/2010) segun el modelo de precesiéon-nutacion IAU2000. Las
columnas hacen referencia al orden de extraccién, periodo (dias), coeficientes (mas)
asociados a los términos en seno y coseno para 6X, y los coeficientes (mas) asociados
a los términos en seno y coseno para 0Y, respectivamente.

No II Ssx Csx Ssy Csy
1 446.89+ 0.67  0.115040.0025  0.0896+0.0024 -0.0843+0.0040  0.129340.0038
2 3265.60£88.54  0.024140.0040  0.0600+0.0022 -0.0358+0.0053 -0.04384+0.0042
3 13.664+ 0.00  0.0305+0.0021 -0.0159+£0.0020  0.007040.0035  0.043240.0034
4 6.99+ 0.00 0.0249+0.0022 0.0155+0.0022 0.0139+0.0036 0.0013+£0.0036
5 268.96+ 1.27 -0.0140+0.0025 0.0130+£0.0024 -0.0340+£0.0036 -0.01424+0.0034
6 650.44+ 5.51  0.01134+0.0026  0.0131+0.0026  0.0014+0.0042 -0.003440.0040
7 17.754+ 0.00 -0.0036+0.0020 -0.0035+0.0021 -0.005940.0040  0.0060+0.0041
8 92.91+ 0.29  0.020440.0021 -0.008610.0020 -0.0055+0.0035  0.007340.0035
9 182.164+ 0.79 -0.0007+0.0022  0.0079+0.0021 0.0405+0.0035  0.0030+0.0034
10 54.53+ 0.13 -0.0083+0.0021 -0.022340.0020 0.0038+0.0035 -0.00124+0.0034
11 379.19+ 2.20 0.0012+0.0024 0.0045+0.0024 0.0237+£0.0042 0.0140+£0.0043
12 11.474+ 0.00  0.0081+0.0021 0.0079+£0.0021  0.0059+£0.0040 -0.0060+0.0040
13 25.16+ 0.02  0.01584+0.0020  0.01194+0.0020 -0.0015+0.0035 -0.0021+40.0034
14 66.03+ 0.11 0.0065+0.0021 -0.0186+0.0020  0.00554+0.0035  0.0110+0.0034
15 11.754+ 0.00 -0.0106=+0.0021 0.0154+0.0021 -0.0113+£0.0034 -0.0013=+0.0034
16 8.18+ 0.00 -0.004140.0020 0.0188+0.0020 -0.0120+£0.0034 -0.0021+0.0034
17 7.02+ 0.00  0.0164+0.0022 -0.004140.0022 -0.02374+0.0036  0.0045+0.0036
18 7.77+ 0.00 -0.0176+£0.0020 -0.003540.0020 -0.0076+0.0034 -0.0111+£0.0034
19 46.79+ 0.06  0.004540.0021 0.0082+0.0021 -0.0121+£0.0041 0.0003+£0.0040
20 12.224+ 0.00 -0.0047£0.0020 -0.0053+0.0021 -0.008040.0041 -0.005540.0040

Tabla 4.12: Igual que la Tabla pero para los términos seculares mixtos corres-
pondientes al modelo asociado a las variaciones en la coordenada X. Se muestra,
respectivamente, el orden de extraccién de la frecuencia, periodo (dias) y los coefi-
cientes (pas) asociados a los términos en seno y coseno.

No.

II

SSsx

CCsx

6
7
11
12
19
20

650.44+ 5.51
17.75+ 0.00
379.19+ 2.20
11.47+ 0.00
46.79+ 0.06
12.224 0.00

0.01424+2.8x 1073
0.0000+2.7x10~3
-0.024942.7x103
-0.0068+2.7x103
0.0076+2.7x1073
0.00074+2.8x 102

-0.0324+2.8x1073
0.0027+2.8x1073
-0.0037+2.9x1073
0.0006+£2.8x10~3
-0.0010+2.7x1073
0.02214+2.7x1073
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Tabla 4.13: Tgual que la Tabla pero para el modelo correspondiente a las varia-
ciones en la coordenada Y.

No. 11 SSsy CCsy

6 650.44+ 5.51  0.0379+4.0x10~3  0.0123+4.0x1073
7 1775+ 0.00  0.0327+3.7x1073  -0.0069+3.9x103
11 379.19+ 2.20 -0.0064+3.9x1073  -0.0259+4.2x10~3
12 11.47+ 0.00 -0.011143.8x1073  0.0275+3.8x1073
19  46.79£ 0.06  0.020543.8x1073 -0.008243.8x1073
20 12.22+ 0.00 -0.0115+3.9x1073  0.0063+3.7x1073

también tutiles para la realizacion de predicciones. Consideremos la serie temporal
vectorial (1), de) estudiada en la seccion . Lo que haremos a continuacion sera uti-
lizar una rutina programada en MATLAB que permite crear un modelo armoénico no
lineal del tipo descrito en el capitulo |3 y establecer la prediccion del fenémeno para
el mes siguiente. El primero de los modelos se construye considerando unicamente
los datos comprendidos entre el 23 de septiembre de 2000 y el 23 de septiembre de
2005. Utilizando el modelo estimado, se establece una predicciéon para los 31 dias
siguientes. Dado que disponemos de los verdaderos valores que adoptan v y de,
podemos calcular el valor absoluto de los errores cometidos en la prediccion. Este
modelo se va actualizando y re-estimando semanalmente, estableciendo nuevamente
la predicciéon para los 31 dias siguientes. De esta manera, cada 7 nuevas observaciones
obtenemos una modificacién del modelo previo y una nueva prediccién que avanza
semanalmente en el tiempo. Estos modelos tienen las mismas caracteristicas que los
desarrollados en el seccion [4.1], es decir, estan formados por una tendencia lineal y un
contenido armoénico que consta de 20 frecuencias fundamentales extraidas a partir
de un andlisis de la serie vectorial (99, d¢).

Los errores cometidos en las predicciones diarias pueden disponerse matricial-

mente de forma que:

» Cada fila haga referencia al nimero de dias transcurridos (en el futuro) a partir

del ultimo incluido en la estimacion del modelo.

= Cada columna represente el orden o etiqueta del modelo obtenido tras anadir
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7 observaciones mas al conjunto de datos con respecto al modelo anterior.

La Figura [4.14) muestra los valores absolutos de estos errores. Como podemos apre-
ciar, los mapas de errores presentan una distribucién bastante uniforme con valores
que oscilan, mayormente, entre 0 y 0.4 mas. No obstante existen rangos temporales
donde la precisién de las predicciones disminuye un poco. Asi pues, en el caso de d9
destacan las predicciones para el ano 2008-2009, mediante el uso de los modelos nu-
merados 140-180. En este rango se muestra una mancha que abarca errores mayores
que 0.4 mas en algunos casos. Estas imprecisiones, que afectan principalmente a las
previsiones para finales de 2008, no parecen empeorar a medida que la prediccién
se aleja del ultimo dato incluido en el modelo utilizado. Una vez las observaciones
correspondientes a 2008 se han incluido en el conjunto de datos empleados a la esti-
macion del modelo, esta mancha desaparece practicamente. No obstante, a partir del
modelo dinamico n°220 vuelven a surgir ciertas imprecisiones en la prediccion para
los tltimos meses de 2009 (septiembre-diciembre) y principios de 2010. Este aumento
del error es mucho mas acusado para el caso de los desplazamientos en oblicuidad
que, en esta ocasion, afecta principalmente a las predicciones para finales del 2006 y
de manera mas persistente a las correspondientes al ano 2008 (Figura 4.14b)).

Para estudiar el comportamiento que estos modelos dinamicos manifiestan fren-
te a las predicciones podemos estimar el RMS cometido a medida que avanzamos
en el futuro. Es decir, evaluaremos de algin modo el error que podemos esperar
al establecer una prediccién a una distancia determinada en el tiempo. Para ello

utilizaremos:

1 M

RMSE (h) = \| 17 > (09 (40 + h) — 5 (@) + h))” (4.10)

i=1

con h =1,2,...,31 y donde §3p® (t(i) + h) es la prediccion establecida mediante el
modelo i-ésimo tras h dias desde la tltima observacién (¢)) considerada en la esti-
macién del modelo, M es nimero de modelos dinamicos construidos y d1) (t(i) + h) es
el valor real adoptado por 6¢ en el instante t) + h. La expresién para de es andloga.
En definitiva, estos valores se corresponden con el RMS por filas de los errores conte-

nidos en la matriz correspondiente representada en la Figura |[4.14, Los valores para
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el RMSEFE (h) aparecen representados en la Figura . Aqui puede contemplarse el
crecimiento del error en la prediccién a medida que ésta hace referencia a un futuro
mas lejano. A la vista de las graficas, podemos observar como el RM SE (h) muestra
una tasa de crecimiento global positiva, aunque en el caso de de ésta parece més
estable.

Tras observar estos resultados nos preguntamos si los errores en la prediccion se
deben a la inclusion de frecuencias procedentes de un andlisis vectorial. Asi pues,
para establecer una comparacion en cuanto a calidad predictiva, calculamos los mo-
delos dinamicos escalares para cada componente. Los resultados obtenidos generan
unos mapas de errores absolutos y una evolucién del RM SE(h) que aparecen repre-
sentados en las Figuras y[A.I7] Si comparamos los mapas de color que contienen
los errores en los casos escalar y vectorial, se observa que para di apenas existen
diferencias sustanciales salvo una leve mejora en las predicciones del 2009-2010. Las
diferencias son mucho mas sustanciales en el caso de de, donde se muestran muchas
mas lineas degradadas hacia tonalidades célidas (asociadas, por tanto, a peores pre-
dicciones) que en el caso del modelo dindmico vectorial (sobre todo durante 2009
y 2010). Comparando la evolucién del RMSFE(h), apenas encontramos diferencias
para el caso de 01, donde el patrén de crecimiento es muy similar. Contrariamente,
para de la variacién del RMSE(h) en el caso escalar presenta una tendencia positiva
bastante mas notable que en el vectorial.

Ante los resultados obtenidos podria decirse que el modelo dinamico vectorial
proporciona mejores estimaciones. Para el caso de 1, los modelos escalar y vectorial
son bastante similares pero en cuanto al caso de los desplazamientos en oblicuidad,
de, puede decirse que el modelo vectorial es preferible. Los errores més acusados
(producidos principalmente en el anio 2008-2009) podrian derivar de algin fenémeno
como FEl Nino-Southern Oscillation (ENSO), el cual tuvo lugar en este periodo y
que afecta a la rotacién terrestre (Niedzielski and Kosek, 2008). Serfa interesante
continuar analizando y estudiando estos modelos dinamicos a medida que se disponen
de més datos sobre (01, de). Se ha propuesto también el anédlisis de la variacién
del contenido arménico de estos modelos, asi como de las amplitudes asociadas a
cada linea espectral, en busca de alguna pauta que ayude a comprender mejor el

comportamiento de (07, de) en el futuro.
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Figura 4.14: Error absoluto (mas) de la prediccién con el modelo vectorial para (a)
01y (b) de. En el eje vertical aparecen representados los dias predichos en el futuro.
Por su parte, el eje horizontal indica el orden—etiqueta del modelo armdnico no lineal
utilizado.



4.8. Modelos dindmicos para la prediccion a corto plazo de (91, d€) 99

q0.7
| . 06
\ | u |u

0.4

i .
| '|'|| M|||’

| |||| =|1|'|||| I

a0 100 150 200 250

0.3

0.2

0.1

| i \'
.‘ ‘|' I "”
:1| ||| || \I

100 130 200 250

Figura 4.15: Error absoluto (mas) de la prediccién con el modelo escalar para (a) di
y (b) de. En el eje vertical aparecen representados los dias predichos en el futuro. Por
su parte, el eje horizontal indica el orden del modelo arménico no lineal utilizado.
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Figura 4.17: Modelo escalar. Degradaciéon del RMS (mas) a lo largo del tiempo. (a)
Componente §¢ y (b) componente de.




Capitulo 5

Variaciones geocéntricas causadas

por el flujo de agua continental

5.1. Introduccion

Se define geocentro como el centro de masas del sistema terrestre formado por la
tierra sélida, océanos, agua continental y atmoésfera (Chen et al., [1999)). En un marco
de referencia ligado a la Tierra solida, definido mediante un conjunto de coordenadas
medias de estaciones geodéticas, el centro de masas del sistema terrestre se mueve
debido a la redistribucién de masa del propio sistema (Bouillé et al.l 2000).

A niveles intraestacional e interanual, la redistribucién de masa se debe béasica-
mente al desplazamiento de fluidos en la atmosfera, océanos, aguas continentales,
capas de hielo, y al intercambio de masa entre ellos (Bouillé et al., |2000). Ahora
bien, ;hasta qué punto puede afectar esta redistribucién de masa a la posicién del
geocentro? Importantes estudios se han realizado en relacién a dicha cuestién (Chen:
et all 1999; [Dong et al., [1997)), concluyendo que la contribucién de la presién at-
mosférica, la masa ocednica y las aguas continentales producen una variaciéon anual
de dicho movimiento no mayor de 5 milimetros (mm).

Hoy en dia, gracias a las nuevas técnicas geodésicas es posible conocer, de forma
mas o menos precisa, el movimiento del centro de masas del sistema terrestre. ; Cémo
podemos determinar este movimiento del geocentro? Disponemos basicamente de dos

técnicas:

101
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1. Mediante el estudio de las variaciones temporales de los coeficientes de
Stockes de primer grado para el potencial terrestre: Tedricamente, la
orbita de los satélites se describe en un marco de referencia inercial cuyo centro
es el centro de masas del sistema terrestre. En este sistema inercial se cumple
que los coeficientes de primer grado para el potencial terrestre (Ciy,S11,C1o)
son nulos. El geocentro esta, por tanto, fijo en el espacio. Sin embargo, en un
marco de referencia ligado a la Tierra sélida, definido mediante las coordena-
das medias de las posiciones de estaciones geodéticas, el geocentro adquiere
una posicién variable. Ademads, para dicho marco de referencia (cuyo centro se
denomina centro geométrico) se tiene que los coeficientes de primer grado para
el geopotencial no son nulos. De hecho, sus valores estan relacionados con las

coordenadas del geocentro a través de las ecuaciones (ver Bouillé et al., [2000;

Chen et al., 1999):

donde (XY, Z) son las coordenadas cartesianas del geocentro en el marco de
referencia terrestre y R es el radio medio de la Tierra. Asi pues, como vemos,
el calculo de la dérbita del satélite con respecto al marco de referencia terrestre
permite determinar los coeficientes de primer grado del geopotencial y estos, a

su vez, las coordenadas del geocentro.

2. Determinando las variaciones temporales de las coordenadas de es-
taciones geodéticas: En este caso, se asume que los coeficientes de primer
grado del geopotencial son nulos, lo cual es equivalente a calcular la posicion
de los satélites en un marco de referencia inercial. En una computacién de or-
bitas dinamica, en la cual las posiciones para los satélites y las estaciones se
calculan simultaneamente, las coordenadas de las estaciones estdn también ex-
presadas en un marco de referencia instantaneo cuyo centro se corresponderia
con el geocentro instantaneo. Estimando la media de las coordenadas de las

posiciones de las estaciones sobre un periodo de tiempo considerable de varios
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anos, uno puede definir lo que denominariamos el geocentro medio, que coinci-
diria con un centro de masas medio de la Tierra sélida, es decir con el centro
geométrico. Comparando las coordenadas instantaneas de las estaciones con las
coordenadas medias puede obtenerse una medida de las variaciones “geocentro

instantdneo — centro geométrico” en funcién del tiempo.

Estas técnicas proporcionan la variacién global del geocentro en funcion del tiem-
po, pero ;cémo podriamos evaluar qué parte de esta variacion es debida a la redistri-
bucion de masa atmosférica, ocednica o de agua continental? Para responder a esta
cuestién, el investigador puede hacer uso de datos climatoldgicos o hidrologicos que
recojan el comportamiento de dichos subsistemas y a partir de ellos estudiar la varia-
cion temporal del centro de masas. En este capitulo que nos ocupa, nos centraremos
en el estudio del comportamiento del geocentro debido a la redistribucion del agua
continental. Hoy dfa existen multitud de modelos climatolégicos/hidrolégicos a partir
de los cuales estimar estas variaciones, no obstante, se ha considerado oportuno uti-
lizar la base de datos del modelo LDAS (Land Data Assimilation System) producido
por el Centro de Prediccion Climatoldgica (CPC) de NOAA (National Oceanic and
Atmospheric Administration) por varios motivos: primero porque abarca un periodo
de tiempo mas amplio que otros modelos publicados y en segundo lugar porque los
datos estan recogidos mensualmente lo cual es ideal para nuestras pretensiones, que
son conocer el contenido armoénico tanto a nivel interanual como intranual dejando

a un lado aquellas variaciones que tienen lugar a escalas inferiores a un mes.

5.2. Descripcién de los datos

Para el andlisis de las variaciones producidas en el geocentro debidas a la carga
de agua continental, se ha considerado el modelo de superficie terrestre conocido por
el acronimo LDAS y desarrollado por el CPC en NOAA. Este modelo proporciona la
temperatura y humedad del suelo teniendo en cuenta hasta cuatro capas bajo tierra.
Para ello, LDAS recurre a la observacion y toma de datos relacionados con las preci-
pitaciones, radiacion solar, presion de la superficie, humedad y velocidad del viento,
entre otros factores. De este modelo, consideraremos iinicamente aquella informacién

referente a la cantidad media de agua continental almacenada en la superficie. Los
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Figura 5.1: Esquema gréfico de la serie multidimensional para el almacenamiento de
agua continental.

datos utilizadodl| se distribuyen en redes formadas por mallas o cuadriculas de 1x1
grado y cubren toda la superficie del planeta, aunque cabe senalar que no se propor-
cionan estimaciones sobre la Antartida. En cada una de estas mallas que componen
la red o mapa, se almacena el valor medio estimado de agua medida en centime-
tros (cm) de agua equivalente. En definitiva, se dispone exactamente de una red con
180x360 regiones para cada mes del periodo de tiempo comprendido entre enero de
1970 y diciembre de 2007. Ello se transcribe en un total de 456 observaciones por
cada malla de 1x1 grado en la red.

Como se ha dicho anteriormente, estos datos contienen la informacién referen-
te a la cantidad de agua existente en una determinada region del planeta, para un
mes determinado. Sin embargo, si lo que pretendemos es estudiar en qué sentido
afecta esta distribucion de la masa de agua continental a la posicién del geocentro,
deberemos transformar dicha informacion de tal forma que podamos realizar una

lectura adecuada de la misma conforme a nuestras pretensiones. Asi pues, se consi-

!Disponibles en el sitio web http://www.csr.utexas.edu/research/ggfc/, més concretamente en
la pégina ftp://ftp.crs.utexas.edu/pub/ggfc/water/CPC/
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derara cada red de datos como un sistema de particulas, donde cada una de ellas se
corresponde con una cuadricula de 1x1 grado y cuya masa se asigna en funcién de su
area y de la cantidad de agua registrada en la misma. A partir de aqui podemos cal-
cular facilmente las coordenadas del centro de masas para dicho sistema. Repitiendo
este proceso con cada uno de los mapas disponibles, conseguimos construir una serie
temporal que describe la evolucion y variacién en la posicion del geocentro debido
a la redistribucion de la carga de agua continental. Como sabemos, las coordenadas
cartesianas del vector de posicién del geocentro para un sistema de masas (como el

formado por el agua en superficie) viene dado por (ver |Chen et al., |1999):

R bl 2

X = be; Z ZCOS¢COSA~L(¢,)\)-AS=RE'Cm (5.4)
(;5:7“ A=0
R % 2

y = £ Z Zcosgbsin/\-L(gb,/\)~AS=RE'51,1 (5.5)
ME ¢:—T7f A=0
R % 2T

E .

Z = 3f 3 3 s L(9.N)-As= R Cio (5.6)

¢:%W A=0

donde ¢ es la latitud, A la longitud Este (ambas dadas en radianes), Mg = 5.9742 x
10?" es la masa del planeta Tierra (en gramos), L (¢, \) representa la carga total
de agua (expresada en cm de agua equivalente) en la cuadricula que contiene las
coordenadas (¢, \), Rg = 6.371 x 10® es el radio medio de la Tierra (en c¢m) y As es
el area de la superficie asociada a la carga L (¢, \) y que viene dada aproximadamente
por:

As = R3cosd- Ad- AN (5.7)

Utilizando las ecuaciones f y los datos que contienen el almacenamiento de
agua continental en distintas regiones del planeta, se construyen las series temporales
que seran analizadas mediante el método arménico no lineal descrito en el capitu-
lo |3l Crearemos, asi, un modelo que proporcione informacién sobre las variaciones
en el vector de posicién del geocentro debido a la fluctuacién de la capa de agua

continental.



106 Capitulo 5. Variaciones geocéntricas causadas por el flujo de agua continental

5.3. Caracteristicas del analisis y resultados

Antes de proceder a un andlisis de las series temporales X, Y y Z, hemos de
plantearnos si debemos considerar los datos como una tnica serie multidimensional
o si, por el contrario, es preferible el estudio independiente de tres series temporales
escalares. Dado que cada componente representa una direccion en el sistema de
referencia terrestre, puede resultar interesante realizar un estudio individual de cada
serie temporal para poder mas tarde interpretar los resultados e intentar dilucidar

las causas de dichas variaciones.

Asi pues, se ha realizado el consecuente estudio de cada una de las tres series
temporales escalares construidas, X, Y, y Z, que hacen referencia a las coordenadas
cartesianas del centro de masas de la capa de agua continental. Todas ellas dispo-
nen de un total de 456 observaciones distribuidas de forma regular en el tiempo,
mensualmente, desde enero de 1970 hasta diciembre de 2007. Se han extraido hasta
un maximo de 15 lineas espectrales por componente en un dominio de frecuencias
comprendido entre 0.0001 y 0.5 ciclos por mes. Para la evaluacién de los periodo-
gramas se ha considerado una discretizacion del dominio de frecuencias que emplea
un tamano de paso de 0.0001 ciclos por mes. Obsérvese que el valor del tamano de
paso es suficiente para este estudio, ya que permite detectar sin problema periodos
equivalentes al rango temporal disponible. La cota establecida para el médulo del
vector de frecuencias que aparece durante la fase de optimizacion no lineal fue de
0.0001 unidades. Del mismo modo, la cota para el RMS fue fijada en 0.0001 cm.
Dado que en esta ocasién no se dispone de las incertidumbres o errores asociados a
los datos, se ha otorgado la misma importancia a todas las observaciones en el ajuste,
es decir, el problema se reduce a un problema de minimos cuadrados no ponderados.
Tras una primera representacion gréafica de las series temporales, se decide optar por

la extraccion de una tendencia lineal en lugar de cuadratica.

Una vez ejecutado el andlisis mediante las rutinas algoritmicas programadas en
MATLARB, se obtienen los resultados que a continuacién se exponen. Comencemos
por la estimacion de la componente de tendencia. Esta aparece representada grafi-

camente, para cada coordenada, en las Figuras [5.2d, .3d v [5.4d Sus expresiones
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analiticas vienen dadas por las siguientes ecuaciones:

Tx (7,) = (0.7550 = 0.0006) + (—0.0190 = 0.0006) - @5 (7;,) (5.8)
Ty (ra) = (0.2299 % 0.0006) + (0.0056 % 0.0005) - 5 (7,) (5.9)
Ty (m,) = (1.3795+0.0004) + (—0.0181 = 0.0004) - 5 (7,,) (5.10)

donde 7,, = t,, — t. es una traslacion temporal centrada en t. que se corresponde con
mediados de enero de 1989, y donde ¢5 (7,,) es la funcién base definida en (3.15)).
Los valores estimados, tanto de los coeficientes como de las incertidumbres, vienen

expresados en cm.

En cuanto al contenido arménico de cada modelo, pueden observarse ciertas si-

militudes y algunas diferencias sustanciales. Como se aprecia en la representaciéon

de los periodogramas de Lomb para cada coordenada (Figuras [5.2a, [5.3a] y [5.44)),

todos ellos senalan la frecuencia anual como aquella que explica la mayor variabi-
lidad del comportamiento. Ademas, comparando este espectro con el periodograma
extendido, se observa que la frecuencia anual no esta asociada a términos seculares
mixtos en ninguno de los casos ya que el pico de frecuencia tiene menos potencia que
su homoélogo en el periodograma de Lomb. En las Tablas y se recogen
todas las frecuencias fundamentales extraidas de los datos asi como los coeficientes
asociados a los términos de Fourier y las incertidumbres de cada parametro. Por
otro lado, todas las coordenadas poseen alguna frecuencia fundamental asociada a
términos seculares mixtos. Estas aparecen detalladas en las Tablas y

Para una mejor captacién de la componente arménica, se ha procedido a la repre-

sentacién grafica del modelo (Figuras [5.2d}, |5.3d} [5.4d)) y los residuales derivados del
ajuste para cada coordenada (Figuras|5.2€| [5.3€, [5.4€). Ademas, en las Figuras
b.31 se muestra la reduccién del error cuadratico medio, RMS, en funcién del

numero de parametros que se han ido introduciendo durante el ajuste hasta alcanzar

el modelo armonico no lineal final.

Las Tablas v [5.9] contienen el valor de la amplitud, A, y fase, 6, de cada
senial para cada coordenada segin el modelo dado por la ecuacién (4.3)). En este caso,

hemos dispuesto la amplitud en c¢m y la fase indica el angulo de maxima senal.
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Tabla 5.1: Términos de Fourier. Descomposicién armoénica para las variaciones de la
coordenada X del geocentro. Las columnas hacen referencia al orden de extraccion,
frecuencia (ciclos por mes), incertidumbre de la frecuencia (ciclos por mes), periodo
(meses) y coeficientes (cm) asociados a los términos en seno y coseno, respectiva-

mente.
No. f oy IT S C
1 0.083429 0.16x107* 11.9940.00 0.064440.0008 0.008640.0008
2 0.009690 0.43x10~* 103.204+0.46 -0.018640.0009  0.0162+0.0009
3 0.005511 0.43x10~* 181.444+1.40 0.008740.0009 -0.0047-+0.0009
4 0.031854 0.48x10~* 31.39+0.05 -0.00134+0.0009 0.001440.0009
5 0.023275 0.84x107* 42.97+0.15 0.0093+0.0009 0.0110+0.0009
6 0.020115 1.03x107* 49.714+0.25 0.01104+0.0009  0.001040.0009
7 0.049815 0.78x107* 20.07£0.03  0.0056=£0.0009 -0.0120+£0.0009
8 0.055741 0.99x10* 17.9440.03 -0.010940.0009  0.0063%0.0009
9 0.249955 1.02x10~* 4.00£0.00 0.002140.0008  0.009740.0008
10 0.027124 0.96x10~* 36.87+£0.13 -0.0078+0.0009  0.008040.0009
11 0.039632 0.94x10~* 25.23+0.06  0.0058+0.0009  0.0080+£0.0008
12 0.093058 1.04x10~* 10.754+0.01  0.002240.0008  0.003740.0008
13 0.062207 0.91x10~* 16.08£0.02 0.0013+£0.0008 -0.0029+0.0008
14 0.016199 1.26x10~* 61.73+0.48 -0.0040£0.0009 -0.0073=40.0009
15 0.123874 1.14x10~* 8.07+0.01 -0.0008+0.0008  0.0001£0.0008

Tabla 5.2: Igual que la Tabla pero para los términos seculares mixtos. Se muestra
el orden de extraccién, periodo (meses) y coeficientes (cm) asociados al término
mixto en seno y coseno, respectivamente.

No.

I1

SS

cc

3 181.44+£1.40
4 31.39£0.05
12 10.75£0.01

13 16.08+0.02

15 8.07£0.01

-1.485%10744+7.0x10°°
1.074x107446.6x107¢
4.75%107546.4x107¢
7.4x107%46.6x107°
-3.97x107°+6.4x107°

4.93%x107°48.0x107°
7.58x107°+6.9x10°°
-2.83x107°+£6.4x107°
-6.40x107°46.6x107°
-3.96x107°+£6.4x107°
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Figura 5.2: Resultados graficos para el modelo de ajuste correspondiente a las varia-
ciones en la coordenada X del geocentro. En esta figura se muestran: (a) Peridograma
de Lomb, (b) periodograma extendido, (c) serie temporal original (en azul) y compo-
nente de tendencia estimada (en rojo), (d) modelo arménico estimado, (e) residuales
generados por el ajuste y (f) reduccién del RMS en funcién del niimero de pardmetros
contenidos en el modelo durante el proceso de ajuste.
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Tabla 5.3: Términos de Fourier. Descomposicion armoénica para las variaciones de la
coordenada Y del geocentro. Las columnas hacen referencia al orden de extraccién,
frecuencia (ciclos por mes), incertidumbre de la frecuencia (ciclos por mes), periodo
(meses) y coeficiente (cm) asociados a los términos en seno y coseno, respectivamente.

No. f oy IT S C
1 0.083343 0.09x107%  12.00#0.00 -0.106140.0008 -0.017440.0008
2 0.166688 0.30x10~* 6.00£0.00 0.0272£0.0008 -0.0146=+0.0008
3 0.008098 0.48x10™* 123.49+0.73 -0.007940.0008  0.01864-0.0008
4 0.011226 0.54x10~*  89.0840.43 0.0136+0.0008  0.014740.0008
5 0.033622 0.61x107*  29.7440.05 -0.009840.0008  0.0138=+0.0008
6 0.003636 0.74x107* 275.0245.56  0.008940.0008 -0.010140.0008
7 0.023732 0.51x107*  42.1440.09 -0.004840.0008  0.00544+0.0008
8 0.040596 0.75x107*  24.63£0.05 0.001340.0008 -0.000940.0008
9 0.018081 0.77x10™*  55.3140.23  0.0083£0.0008  0.010040.0008
10 0.013789 0.98x10~*  72.5240.51  0.000640.0008  0.011520.0008
11 0.077288 1.11x107*  12.944:0.02  0.00732£0.0008  0.0006=0.0008
12 0.045162 1.11x107*  22.1440.05 0.008940.0008 -0.001540.0008
13 0.036035 1.14x10~*  27.7540.09 -0.00794£0.0008 -0.00240.0008
14 0.102659 1.43x10~* 9.74+£0.01 -0.0015£0.0008 -0.0066+0.0008
15 0.050884 1.67x10~*  19.65+0.06 -0.006040.0008  0.003120.0008

Tabla 5.4: Igual que la Tabla pero para los términos seculares mixtos. Se muestra

el orden de extraccién, periodo (meses) y coeficientes (cm) asociados al término

mixto en seno y coseno, respectivamente.

No.

IT

SS

cc

7 42.14+0.09 8.11x107°£5.8x107°
8 24.63£0.05 7.46x107°£6.3x107°

-5.88x1079+£6.0x 107"
-6.1x107°4+6.4x10°°
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Figura 5.3: Resultados graficos para el modelo de ajuste correspondiente a las varia-
ciones en la coordenada Y del geocentro. En esta figura se muestran: (a) Peridograma
de Lomb, (b) periodograma extendido, (c) serie temporal original (en azul) y compo-
nente de tendencia estimada (en rojo), (d) modelo arménico estimado, (e) residuales
generados por el ajuste y (f) reduccién del RMS en funcién del nimero de pardmetros
contenidos en el modelo durante el proceso de ajuste.
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Tabla 5.5: Términos de Fourier. Descomposiciéon armoénica para las variaciones de
la coordenada Z. Las columnas hacen referencia al orden de extraccion, frecuencia
(ciclos por mes), incertidumbre de la frecuencia (ciclos por mes), periodo (meses) y
coeficiente (cm) asociados a los términos en seno y coseno, respectivamente.

No f of IT S C
1 0.083337 0.09x10~%  12.0040.00 -0.053440.0006  0.0626+0.0006
2 0.005061 0.17x10™* 197.5940.66 -0.00194-0.0006 -0.00524-0.0006
3 0.014783 0.44x10™*  67.6540.20 -0.00414£0.0006 0.002540.0006
4 0.021570 0.58x107*  46.3640.13  0.008120.0006 -0.0114+0.0006
5 0.166726 0.62x107* 6.00+£0.00 -0.0103+0.0006 -0.004040.0006
6 0.032726 0.51x107*  30.56+0.05 -0.01444-0.0007 -0.00584-0.0007
7 0.030539 0.48x107*  32.7440.05 -0.00264-0.0006  0.00444-0.0006
8 0.055593 0.82x107*  17.9940.03 -0.001540.0006 0.003540.0006
9 0.042804 1.14x107*  23.3640.06 0.0069+0.0006 0.002240.0006
10 0.011200 0.98x10~*  89.2940.78 -0.005940.0006  0.0059+0.0006
11 0.107123 0.95x10~* 9.34+0.01  0.0002+0.0006 -0.000840.0006
12 0.061892 1.23x107*  16.1640.03 -0.005540.0006  0.000820.0006
13 0.090079 1.02x10~*  11.1040.01 -0.002620.0006 -0.001920.0006
14 0.026472 1.25x107%*  37.7840.18 -0.002940.0006  0.005540.0006
15 0.068766 1.83x107*  14.5440.04 -0.003240.0006  0.0040+0.0006

Tabla 5.6: Igual que la Tabla pero para los términos seculares mixtos. Se muestra
el orden de extraccién, periodo (meses) y coeficientes (cm) asociados al término
mixto en seno y coseno, respectivamente.

No. I1 SS cC
2 197.5940.66 2.249x107*£5.3x107°% 1.117x107*+£4.9%x107°
3 67.65+0.20 -1.030x10"*+4.7x107% -3.69x10°°+4.9x10°6
7 32.7440.05 -7.80x107°+5.8x107%  4.75x10754+5.9x10°6
8  17.9940.03  4.01x107°+4.6x107%  3.30x10"°+4.6x10~6
11 9.3440.01  1.13x107°+4.5x10°%  4.51x10°+4.5x10°¢
13 11.104£0.01  4.05x107°4+4.6x10°% 1.20x107°4+4.5x10°°
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Figura 5.4: Resultados graficos para el modelo de ajuste correspondiente a las varia-
ciones en la coordenada Z del geocentro. En esta figura se muestran: (a) Peridograma
de Lomb, (b) periodograma extendido, (c) serie temporal original (en azul) y compo-
nente de tendencia estimada (en rojo), (d) modelo arménico estimado, (e) residuales
generados por el ajuste y (f) reduccién del RMS en funcién del nimero de pardmetros
contenidos en el modelo durante el proceso de ajuste.
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Tabla 5.7: Amplitud y fase para las frecuencias asociadas al modelo arménico de la
coordenada X segin el modelo (4.3)). Las columnas hacen referencia, respectivamente,
al orden de extraccién de la frecuencia, periodo (meses), amplitud (cm) y fase (en

grados)

No II A 0
1 11.994£0.00 0.065040.0008 157.184+0.02
2 103.20£0.46 0.02464+0.0009  68.75+0.60
3 181.44+1.40 0.0099+0.0009 183.15+2.53
4 31.3940.05 0.001940.0009 140.074+2.24
5 42.97+0.15 0.01442£0.0009 275.96+0.42
6 49.71£0.25 0.011140.0009 309.61+0.63
7 20.07£0.03 0.013240.0009 135.42+0.21
8 17.94+0.03 0.012640.0009 136.23+0.20
9 4.004+0.00 0.010040.0008 7.834+0.05
10 36.874+0.13 0.01124+0.0009  51.4440.47
11 25.23+0.06 0.0099+0.0009 143.41+0.35
12 10.754+0.01 0.0043+0.0008  52.06+0.34
13 16.0840.02 0.003240.0008  36.8140.68
14  61.734+0.48 0.0083+£0.0009 247.04+1.03
15 8.07£0.01 0.0008+0.0008 355.96+1.31
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Tabla 5.8: Amplitud y fase para las frecuencias asociadas al modelo arménico de la
coordenada Y segin el modelo (4.3)). Las columnas hacen referencia, respectivamente,
al orden de extraccién de la frecuencia, periodo (meses), amplitud (cm) y fase (en

grados)

No. IT A 0
1 12.00£0.00 0.107540.0008 137.83+ 0.01
2 6.004+0.00 0.0309+0.0008 112.844 0.02
3 123.49+0.73 0.02024+0.0008 142.91+ 0.76
4 89.0840.43 0.020040.0008 244.83+ 0.56
5  29.74£0.05 0.01694+0.0008  96.95+ 0.22
6 275.02£5.56 0.01354+0.0008 304.35+ 2.58
7 42.14+0.09 0.007240.0008 333.39+ 0.72
8  24.63£0.05 0.00164+0.0008 131.42+ 1.90
9 55.31£0.23 0.013040.0008 350.044 0.52
10 72.5240.51 0.01154+0.0008  32.51+ 0.79
11 12.94+0.02 0.007440.0008 175.87+ 0.21
12 22.1440.05 0.0090+0.0008 350.79+ 0.31
13 27.754+0.09 0.0082+0.0008  38.244 0.42
14 9.7440.01 0.0068£0.0008 298.61+ 0.17
15 19.654+0.06 0.00674+0.0008 209.30+ 0.36
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Tabla 5.9: Amplitud y fase para las frecuencias asociadas al modelo arménico de la
coordenada Z segun el modelo (4.3)). Las columnas hacen referencia, respectivamente,
al orden de extraccién de la frecuencia, periodo (meses), amplitud (cm) y fase (en

grados)

No II A 0
1 12.0040.00 0.082340.0006 250.204 0.01
2 197.59+0.66 0.00554+0.0006 173.68+ 3.62
3 67.654+0.20 0.0048+0.0006  10.37+ 1.38
4 46.364+0.13 0.014040.0006 347.78+ 0.32
5 6.00+0.00 0.0111+£0.0006 237.51+ 0.05
6  30.56+0.05 0.0155+0.0007 125.454+ 0.23
7 32.74+0.05 0.00514+0.0006 277.18+ 0.61
8 17.9940.03 0.0038+0.0006 244.13+ 0.44
9 23.364+0.06 0.007240.0006 269.514+ 0.31
10 89.2940.78 0.00834+0.0006 158.84+ 1.06
11 9.34+0.01 0.0009+0.0006 247.13+ 1.00
12 16.164+0.03 0.0056+£0.0006 355.40+ 0.28
13 11.104£0.01 0.0033+0.0006  53.454+ 0.32
14  37.784+0.18 0.0063£0.0006 196.56+ 0.60
15 14.5440.04 0.00514+0.0006  24.54+ 0.27
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5.4. Conclusiones

Mediante los tres modelos armoénicos estimados, se consigue reducir el valor del
estadistico RMS a 0.0168 c¢m, 0.0153 ¢m y 0.0117 ¢m para las coordenadas X, Y y
7 del centro de masas de la capa de agua continental, respectivamente. Ahora bien,
como consecuencia de considerar un analisis escalar, no todos los modelos estan
formados por el mismo niimero de parametros ni por el mismo contenido arménico.
Asi pues, mientras que el modelo estimado para la coordenada X utiliza un total
de 57 parametros, el modelo asignado a la coordenada Y hace uso de 51, siendo el
correspondiente a la coordenada Z aquel que incluye un mayor nimero de pardme-
tros hasta un total de 59. Con todo ello, los modelos logran explicar un 71.92 %,
82.48% y 83.05% de la variabilidad de los datos para las coordenadas X, Y y Z,
respectivamente.

Como podria esperarse por la representacién grafica de las series temporales,
la componente de tendencia en este caso no contiene una importante cantidad de
informacion sobre el fenémeno. Ello puede apreciarse en el pequeno valor de los
coeficientes de tendencia y en el porcentaje de variabilidad explicada por ésta (1.63 %,
0.32% y 2.84 % para las coordenadas X, Y y Z, respectivamente).

En este estudio, merece especial atencion la frecuencia correspondiente al periodo
anual. Dicha senal es detectada en todas y cada una de las coordenadas del geocentro,
y ademas, siempre en primer lugar. Por otro lado, dicha frecuencia es la que explica
siempre el mayor porcentaje de variabilidad (con considerable diferencia) respecto
al resto de armoénicos (hablamos concretamente de un 36.76 %, 51.46 % y 51.11 %
para las coordenadas X, Y y Z, respectivamente). Puede observarse (a través de las
Tablas como, para la frecuencia anual, la mayor contribucién se localiza en
la componente Y con un ciclo anual de 1.07 mm, alcanzando su maximo entre finales
de abril /principios de mayo. El ciclo anual para las coordenadas restantes manifiesta
una amplitud menor, siendo la componente X aquella que aporta la contribuciéon méas
débil (0.65 mm). Cabe senalar que estos resultados estdn en consonancia con otros
modelos y estudios realizados sobre el tema. Bouillé et al. (2000) establecen para
la amplitud anual unos valores similares a los obtenidos en este estudio, mostrando
concordancia también respecto a qué componentes presentan un mayor valor en

amplitud. La tnica diferencia sustancial radica en el mes de maxima actividad de la
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senial. Asi pues, por ejemplo, Bouillé et al|(2000) estiman que, para la coordenada Y,
la méaxima manifestacion de la frecuencia anual se establece a principios de octubre,

mientras que este estudio la ubica a principios de mayo.

El periodo semianual, aparece claramente en las coordenadas Z e Y con ampli-
tudes de 0.11 mm y 0.31 mm, respectivamente. No obstante, dicha frecuencia no
se detecta, como tal, para la componente X. Las fluctuaciones mas similares que
encontramos en este caso se corresponden con periodos de 4 meses (0.0999 mm de
amplitud) y 8 meses (0.0083 mm de amplitud). Esto se debe a que la amplitud aso-
ciada al periodo semianual para la componente X posee un valor menor que 0.0083
mm (correspondiente a la ultima frecuencia considerada en su modelo estimado).
De hecho, si realizamos un analisis arménico con un mayor nimero de frecuencias o
consideramos el estudio de la serie vectorial (X, Y, Z), la frecuencia semianual apare-
ce como parte del contenido armoénico y ademas lo hace con una amplitud en torno
a 0.0061 mm. Teniendo presente este hecho, se observa como la amplitud para la
frecuencia anual y la correspondiente a la fluctuacién semianual mantienen una re-
laciéon aproximada de 1 a 10 para la coordenada Y y de 1 a 100 para las otras dos

componentes.

Se hace presente la manifestacion de numerosas frecuencias asociadas a perio-
dos interanuales. Entre ellas encontramos una frecuencia préoxima al periodo bienal,
rondando los 23-25 meses. Esta senal adquiere una amplitud de 0.099 mm, 0.016
mm y 0.072 mm para los modelos correspondientes a las coordenadas X, Y y Z, res-
pectivamente. Determinar el origen de dicha fluctuacion es complejo, aunque podria
estar asociada a la denominada Oscilacion Cuasi Bienal (Alexander and Weickman,
1995) (QBO). Dicho fendmeno consiste en una oscilacion atmosférica que tiene lugar,
aproximadamente, cada 20-36 meses y entre sus multiples efectos destaca la altera-
cion de las lluvias monzédnicas, lo cual afecta directamente a la distribucién de agua

continental.

Otra de las frecuencias interanuales que aparecen en el contenido armonico de
las tres coordenadas es la que se corresponde con un periodo de 3.5-3.8 anos (42-46
meses). Esta sefial fue también detectada por Huang et al. (1996), aunque el valor
de la amplitud estimado difiera del presentado en este capitulo. Su origen, al igual

que el de la senial entre 55 y 68 meses (4.5-5.5 afnos), es desconocido aunque podria
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llegar a atribuirse al fendmeno climatologico ENSO que se repite en ciclos irregulares
de 3-7 afios (con una media aproximada de 5 anos).

Existen también fluctuaciones asociadas a largos periodos de tiempo comprendi-
dos entre 123 y 198 meses. Asi pues, la coordenada X parece afectada por una senal
de amplitud 0.099 mm cuyo periodo ronda los 15.12 anos; la componente Y presen-
ta una fluctuacién de 0.2 mm asociada a un periodo de 10.3 anos y finalmente, la
coordenada Z manifiesta un periodo de 16.47 anos cuya amplitud seria de 0.055 mm,
aproximadamente. Estas senales son unas de las mas importantes en los modelos
debido a que explican un porcentaje considerable de la variabilidad de los datos y
poseen una amplitud notable en comparacion con otros arménicos. Su origen no es
nada claro. Se desconoce hasta qué punto el hecho de disponer de una serie de datos
mensuales puede afectar a la estimacién de las lineas espectrales, ya que el tiempo
entre un mes y otro no es exactamente el mismo. Aceptando cierta transferencia
de error en la estimacion espectral, estas senales que rondan los 10-16 anos estan
préximas al periodo y semiperiodo del nodo lunar (18.6 y 9.3 anos). Quizd, en este
fenémeno es donde se ubica la causa de dichas periodicidades o puede ocurrir que se
derive de alguna influencia astronémica modificada por otros factores desconocidos.

Para finalizar, senalaremos que, junto a estos armonicos, aparecen otros de me-
nor periodo abarcando 80-100 meses (7-8 anos, aproximadamente). En principio, se
desconoce cual podria ser la razén de este tipo de variaciones periddicas, por lo que
serfa interesante indagar en un futuro sobre el contenido armoénico de importantes

fenémenos climatologicos en busca de algunas respuestas.
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Capitulo 6

Modelos espacio-temporales para

el flujo de agua continental

6.1. Introducciéon

La carga o masa de agua continental (CWS) se define como la cantidad de agua,
en cualquiera de sus formas, almacenada sobre y bajo la superficie terrestre (Syed
et all) |2008)). Teniendo en cuenta dicha definicién, es posible entender, de forma
global, a qué nos referimos cuando se hace uso del concepto CWS. Con este término
se alude al agua de los pantanos, lagos, rios y embalses, asi como nieve, humedad,
aguas subterraneas e incluso el agua contenida en la propia vegetacién (Giintner
et al., 2007).

Como resultara evidente, la cantidad de agua almacenada en una determinada
zona del planeta no es constante. A medida que pasa el tiempo, la masa de agua
que podemos encontrar repartida en las distintas capas de la superficie terrestre
varia debido a diversas causas o fenomenos y depende también del lugar en cuestion.
Las lluvias, la evapotranspiracion, la temperatura, la afluencia y filtraciéon de agua
en rios, y el consumo humano son algunos pocos ejemplos de factores que influyen
en las variaciones de la masa de agua continental. Ademas, estos cambios en la
CWS, como cabe esperar, no son uniformes en el espacio y mucho menos en el
tiempo. De hecho, varia bastante entre las distintas zonas climaticas, siendo las areas

tropicales y de mayor latitud los lugares donde se producen las fluctuaciones mas
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tropical himeda (sehas)
tropleal seco (sabamas)

Figura 6.1: Zonas climaticas (extraido de 1998).

significativas (Giintner et al. [2007). Pero esto no es todo, los cambios y variaciones

son, obviamente, diferentes para cada zona climatica por lo que resultaria interesante
analizar el comportamiento espacio-temporal del flujo de agua continental (CWF)
con la intencién de construir un modelo capaz de ayudar a entender mejor el fenémeno
y Sus consecuencias.

Debido al importante papel que juega dentro del sistema dindamico terrestre,
seria deseable disponer de un modelo sencillo, facil de utilizar y capaz de explicar
el contenido armonico del flujo de agua continental como un primer paso hacia su
mejor comprensién. Estas variaciones afectan al clima, la tierra y varios fenémenos
geofisicos. De hecho, el CWF implica transporte y redistribuciéon de masa en la
Tierra, la cual esta directamente relacionada con los cambios en el campo gravitatorio
terrestre, la rotacién planetaria, el movimiento del polo y también las oscilaciones
elasticas de la superficie terrestre. A pesar de que los cientificos no estan totalmente

de acuerdo de qué manera y cantidad la carga de agua continental contribuye al
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movimiento del polo (Chao and O’Connor, [1998; Hinnove and Wilson, [1987; [Kuehne
and Wilson |1991}; Lei and Gao, 1992; van Hylckama [1970)), resulta innegable que lo

afecta de alguna forma.

Por otro lado, el flujo de agua continental es una cuestién esencial para poder
entender el proceso hidrologico global, el ciclo de energia y multitud de fenémenos
bioquimicos. Es especialmente importante para la existencia de una enorme variedad
de ecosistemas y permite al ser humano cubrir sus necesidades béasicas, incluyendo
el agua para la agricultura, para la industria y por supuesto, para el uso doméstico.
Por lo tanto, la CWS y el CWF tienen implicaciones tanto en las ciencias naturales
como fisicas, pero también son significativos para la esfera econémica. Como puede
deducirse, la presencia de agua en nuestros continentes implica vida y calidad de
vida. No existen muchos ambitos en los que el agua no juegue un papel esencial.
All4 donde vayamos, alla donde miremos, encontramos agua en cualquiera de sus

formas, y esto es s6lo una pequena muestra de su transcendencia.

Una vez se es consciente de estos hechos, puede entenderse mejor la importancia
de ofrecer un modelo que explique no sélo como se comporta el flujo de agua conti-
nental en el presente o pasado, sino también en el futuro. Tradicionalmente, existen
dos tipos diferente de modelos. Los modelos empiricos consisten en un entrama-
do relacional expresado matematicamente entre todos los factores que intervienen o
causan el fenémeno que se estudia. Asi pues, estos modelo permiten obtener estima-
ciones del fenémeno a partir de las observaciones de otras magnitudes causales. Por
otro lado, encontramos los modelos de series temporales que proporcionan estima-
ciones y predicciones teniendo en cuenta el comportamiento pasado del fenémeno en
cuestién. Ahora bien, aunque distintos, estos dos tipos de modelo estan intimamente
ligados entre si ya que los ultimos se derivan, generalmente, de observaciones o de

estimaciones proporcionadas por modelos empiricos.

En este capitulo se muestra un estudio realizado durante los ultimos anos y que
complementa recientes investigaciones como las llevadas a cabo por (Guntner et al.
(2007), Syed et al.| (2008) y Schmidt et al.| (2008), entre otros. Nuestra aproxima-
cion difiere de las anteriormente mencionadas en varios aspectos que conciernen,
principalmente, al modelo, periodo de tiempo considerado y pretensiones. Algunos

trabajos realizados con anterioridad abarcan basicamente un estudio global de las
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variaciones en la carga del agua continental para una regién particular del plane-
ta (mayores zonas climdticas, zonas proximas a los rios de mayor cuenca, etc.) y
analizan el comportamiento de variaciones que tienen lugar en periodos anuales y
semianuales. Estos estudios, generalmente cualitativos, analizan las variaciones de la
CWS que tienen lugar en determinadas areas considerando un modelo hidrolégico
para ciertos periodos de tiempo predeterminados (Syed et al., 2008)) o para los perio-
dos mas influyentes detectados mediante el uso de Funciones Ortogonales Empiricas
(EOF) (Giintner et al., [2007)).

Por un lado, este estudio proporciona un modelo matematico de series tempo-
rales con caracter armoénico y dependiente del tiempo que hace posible conocer la
estimacién del flujo de agua continental en un instante determinado para una re-
gién continental especifica representada en un mapa de 1x1 grado que cubre toda
la superficie terrestre. Por otra parte, mentiriamos si no dijéramos que existen es-
tudios donde también consideran este tipo de modelos temporales analiticos, como
el sugerido por Schmidt et al.| (2008), sin embargo, podemos encontrar diferencias
sustanciales entre éstos y los modelos aqui propuestos. Si comparamos brevemente
el estudio llevado a cabo por [Schmidt et al.| (2008) y el aqui presentado, observamos

que:

1. Primeramente, utilizan datos mensuales proporcionados por GRACE ( Gravity
Recovery and Climate Ezperiment) de las zonas proximas a los rios de mayor
caudal. Aunque la eleccién es oportuna, posee ciertas limitaciones. Por una
parte, unicamente disponen de tres anos de datos, desde febrero de 2003 hasta
diciembre de 2006. Ademas, la serie temporal presenta vacios observacionales
desde junio de 2003 hasta enero de 2004. Por el contrario, nuestro estudio se
basa en las estimaciones de la carga de agua continental proporcionada por
los centros NCEP (National Centers for Environmental Prediction) y NCAR
(National Center for Atmospheric Research) segin el modelo conocido como
CDAS-1 (Climate Data Assimilation System I) abarcando un periodo de tiem-
po comprendido desde enero de 1993 hasta diciembre de 1998, a través de
observaciones mensuales. Ademas, no nos limitamos al anélisis de unas zonas
concretas, sino que cubrimos toda el area continental mediante una red con

mallas de 1x1 grado.
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2. Schmidt et al.| (2008)) seleccionan frecuencias utilizando el conocido anélisis de
EOF’s y determinan el modelo basandose en las ideas propuestas por Mautz
y Petrovic (ver Mautz and Petrovic, [2005). Sin embargo, el presente estudio
hace uso del analisis arménico no lineal descrito en el capitulo |3| para conocer
las frecuencias inmersas en los datos, el cual nunca antes fue utilizado para el
estudio del flujo de agua continental. Como sabemos, este método consta de una
etapa de optimizacion no lineal sobre el espacio de frecuencias durante la cual
las lineas espectrales seleccionadas pueden verse modificadas en detrimento
de un mejor ajuste. Esto no es descabellado si tenemos en cuenta que un
fenémeno fisico o natural podria variar o alterar su contenido arménico. Basta
considerar cualquier fenémeno geofisico para darse cuenta que éste resulta ser
un sistema dindmico sujeto a perturbaciones naturales, especialmente en su
comportamiento periédico. Un efecto de la no linealidad es que la respuesta
a una frecuencia perturbada dada raramente conserva el mismo periodo de
la perturbacion por lo que manifiesta ciertos cambios aunque sean dificiles de
calcular en muchos casos (Giacaglial, (1972 [Nayfeh| [1973; [Sanders and Verhulst],
1985)). Existen, por tanto, razones mas alld de la reduccién de los residuales
para considerar que las frecuencias incluidas en los modelos armoénicos puedan
variar. Asi pues, en este estudio dificilmente encontraremos un modelo donde
aparezcan periodos anuales o semianuales exactos ya que esto no reflejaria

completamente la realidad y el fundamento tedrico de los sistemas dinamicos.

3. También existen diferencias en cuanto a la constitucion del modelo. Mientras
que [Schmidt et al.| (2008) consideran una componente de tendencia lineal, este
estudio considera una componente de tendencia polinomial cuadratica. Por otro
lado, aqui construimos un modelo que incluye términos seculares mixtos, los

cuales no se contemplan en el modelo de Schmidt et al.

Como podra observarse, las estimaciones que se obtienen tras el andlisis armdnico
no lineal del CWF difieren de las presentadas por |Schmidt et al.| (2008). No obstante,
no son resultados comparables ya que hacen referencia a distintos periodos de tiempo

y ademas utilizan distintas fuentes de datos.
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6.2. Descripcion de datos

Durante las proximas secciones se llevara a cabo la construccién de algunos mo-
delos arménicos con la finalidad de explicar parte del comportamiento peridédico del
CWF segtn el modelo CDAS-1. El archivo que contiene la informacién numérica que
serd utilizada fue extraido del sitio web del IEREﬂ y contiene la estimacién media
del CWF para cada mes desde enero de 1993 hasta diciembre de 1998. Los datos
mensuales aparecen almacenados en una matriz donde cada entrada se interpreta
como el flujo medio de agua correspondiente a un area determinada de la superficie
terrestre. Esta aparece dividida o cubierta por una red con mallas de 1x1 grado de
tal forma que cada una de las matrices mencionadas contiene un total de 65160 ele-
mentos. Estamos hablando, por tanto, de una serie temporal multidimensional cuyos
parametros fisicos son el tiempo y el espacio, por lo que para cada region de la red
dispondremos de una serie temporal escalar. Sin embargo, debido a diversos motivos,
no todos los puntos de la red seran analizados. Aquellas cuadriculas que se corres-
ponden con regiones pertenecientes a océanos, mares o lagos han sido evidentemente
obviadas ya que sélo estamos interesados en el flujo de agua continental. Ademaés,
existen localizaciones continentales que recogen varios meses consecutivos de flujo
nulo, constituyendo asi areas no aptas para el andlisis armonico. Estas regiones se
corresponden, generalmente, con zonas aridas como es el caso de grandes desiertos.
Asi pues, en realidad, el numero total de series temporales escalares que conforman
esta serie temporal multidimensional es de 17155.

Para la elaboracion de los datos del flujo de agua continental es necesaria la
previa estimacion de la CWS. Los valores medios mensuales de la CWS se calculan
a partir de los datos de humedad del terreno y nieve acumulada. La humedad del
terreno considerada abarca dos capas terrestres adjuntas: la primera y méas externa
de ellas se corresponde con los 10 primeros c¢m de suelo, mientras que la segunda
capa se extiende a lo largo de 190 ¢m después de la primera. La humedad contenida
a profundidades superiores a 2 metros no es tenida en consideracion. Por lo que
respecta a la acumulacién de nieve senalaremos simplemente que ésta viene expresada
en su equivalente en agua (medida en gramos por centimetro cuadrado, g/cm?) y es

considerada constante en la Antartida (a pesar de que no lo sea en realidad).

Thttp://www.iers.org/MainDisp.csl?pid=43-25750 (Seccién Geophysical Fluids Data)
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La carga media de agua continental se calcula sumando la masa media de agua
y nieve almacenada en la superficie. Por tanto, el flujo medio de agua mensual se

determina restando a la carga de agua de cada mes la correspondiente al mes previo:

fij () = wi; (¢) —wiz (t — 1) (6.1)

donde f;; (t) y w;j (t) representan la estimaciéon del CWF y la CWS, respectivamente
para el instante ¢ en la regiéon que contiene al punto de latitud ¢ y longitud j, con
1=0°...,359°y j = —90°...,90°.

6.3. Caracteristicas del analisis

Los datos disponibles seran divididos en dos partes para su posterior utilizacion.
Por un lado consideraremos el CWF desde enero de 1993 hasta diciembre de 1997 con
la intencion de crear dos tipos de modelos arménicos utilizando el paquete NLHAE|
implementado en MATLAB para la ocasién. Por otro lado, los datos concernien-
tes a 1998 seran utilizados a posteriori para comparar y evaluar la bondad de las

predicciones generadas por los modelos estimados a partir del primer grupo de datos.

Tal como acaba de senalarse, se estimaran dos tipos de modelos armoénicos distin-
tos, cada uno de los cuales estd formado por dos componentes basicas: una tendencia
polinomial cuadrética y una componente periédica. Ademas, el dominio temporal de
ambos estara centrado en junio de 1995. Como podra comprobarse, la principal di-

ferencia entre ambos modelos radica en el método o proceso de estimacion.

El primero de los modelos arménicos (al que nos referiremos en lo sucesivo co-
mo modelo NLHM) se construird mediante el procedimiento de andlisis descrito en
el capitulo [3] Debido a que el dominio temporal no es muy amplio, este modelo
contendra un maximo de tres frecuencias fundamentales las cuales serdn, por otro
lado, propias de cada regién o malla de 1x1 grado de la red imaginaria que cubre la

superficie terrestre.

El segundo procedimiento consiste en el ajuste de cada una de las series tempo-

2Ver descripcién en el capitulo 11.
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rales escalares utilizando una funcion de la formas:

3 K
[ (Tn,wi,. . wi) = Z app (70) + Z [agk42 S0 (WeTy) + A2kt3 cos (WpTn)]  (6.2)
p=1 k=1

donde {wk}k=1,2,..., , son un conjunto de frecuencias angulares prefijadas que quere-
mos que formen parte del modelo, {Spp}p:lz,s son las funciones base definidas por las
ecuaciones —, T, es la translacion del dominio temporal para centrarlo en
junio de 1995 (ver ecuacién (3.17)) y {a};_; 5 o543 Son los coeficientes que deberdn
ser estimados mediante la técnica de minimos cuadrados. De aqui en adelante, para
referirnos a este modelo de frecuencias fijas utilizaremos las siglas FFM. El primer
paso para determinar las frecuencias que formaran parte de dicho modelo consiste
en el estudio del periodograma de Lomb para la serie temporal vectorial formada
por el conjunto de todas las series escalares, cada una de las cuales estd asociada
a una malla o cuadricula de la red que cubre la superficie terrestre (Figura .
Aquellas frecuencias que alcancen el mayor valor potencial del periodograma seran
seleccionadas como contenido armonico del modelo. Para este estudio, considerare-
mos un modelo con K = 3 frecuencias fijas, de forma que el contenido arménico de
los dos tipos de modelo que pretenden estimarse tengan un mismo ntmero de lineas
espectrales. Estas frecuencias angulares (medidas en ciclos por mes) son:

2 2 2
W1 = _7T Wy = —ﬂ-, W3 = —7T (63)

las cuales se corresponden con los periodos anual, semianual y teranual (4 meses),
respectivamente. El modelo de frecuencias fijas contendra las mismas lineas espec-
trales para cada una de las series temporales escalares (asociadas a cada malla de
1x1 grado).

A continuacién se exponen las principales diferencias entre el modelo NLHM vy el

modelo FFM, para tener asi una vision préctica de los alcances de cada uno de ellos:

1. El contenido armonico para el modelo NLHM puede ser distinto para cada
una de las regiones de 1x1 grado, mientras que el modelo FFM contiene lineas

espectrales idénticas para todas ellas.

2. El modelo NLHM incluye un proceso de optimizacién no lineal (en el espacio
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Figura 6.2: Peridograma para la serie temporal vectorial formada por las series es-
calares de cada malla de la red que contiene los datos del CWF.

de frecuencias) mientras que el modelo FFM se obtiene simplemente a partir

de un ajuste por minimos cuadrados.

3. El modelo NLHM puede contener frecuencias asociadas a términos seculares
mixtos mientras que la componente periédica del modelo FFM consiste sim-

plemente en una combinacién lineal de términos de Fourier.

6.4. Resultados

En esta secciéon se detallara, en la medida de lo posible, los resultados y modelos
estimados para el flujo de agua continental. Para describir completamente los mode-
los NLHM y FFM seria necesario dar a conocer cada uno de los coeficientes lineales
que multiplican cada una de las funciones base, ademas del contenido armoénico par-
ticular para el caso del modelo NLHM. Sin embargo, por motivos de espacio, esto
resulta imposible. Asi pues, deberemos conformarnos con una discusién general de
los resultados mediando un conjunto de mapas que ayudaran a la captacién de estos
modelos.

Describir el modelo NLHM estimado es una empresa compleja ya que, como sa-
bemos, cada malla de la red manejada tiene su propio contenido arménico. Podemos

hacernos una idea global de las lineas espectrales incluidas mediante la construccién
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de un mapa de color donde cada tonalidad representa el valor del armoénico conside-
rado en el punto de la red que se observe. Estos mapas de frecuencias se muestran en
las Figuras Por otro lado, las Figuras [6.6] informan sobre la amplitud y
fase (segin el modelo dado por la ecuacién (4.3))) de algunas de las frecuencias més

importantes (anual, semianual, teranual y trimestral).

Centrémonos primero en el contenido arménico de cada modelo NLHM. En la
Figura[6.3| es posible apreciar la presencia de una frecuencia anual claramente domi-
nante. En ciertas areas, como es el caso de algunas regiones del centro de Arabia y
el noroeste de América, esta frecuencia deriva en periodos de 13 y 14 meses, aunque
no es nada destacable. En cualquier caso, la frecuencia anual (raramente asociada a
términos seculares mixtos) esta presente en el contenido arménico del modelo NLHM
de practicamente todas las dreas analizadas, aunque no lo haga con la misma inten-
sidad en cada una de ellas. Esto puede comprobarse a través del mapa presentado en
la Figura [6.6] el cual recoge la amplitud de la frecuencia anual en aquellos recintos
donde es detectada. En él destacan, por ejemplo: la meseta de Lunda, el Gran Valle
del Rift y la zona central de Africa, la costa este de Madagascar, la meseta del Decan
(India), la peninsula de Indochina, la Estepa Kirguiz (Kazakhtan), la Meseta Brasi-
lena, la meseta de Bolivia y las Montanas Rocosas, con una amplitud que oscila entre
los 14 y 18 g/cm?. El mes donde esta senal alcanza su maxima influencia se muestra
en el mapa de la Figura[6.7] Como puede apreciarse, los meses de febrero-mayo son

los que poseen una mayor representacion.

Continuando con la descripcién del contenido armoénico para el modelo NLHM,
a partir de la Figura podemos apuntar a una linea espectral semianual como la
segunda frecuencia mas importante detectada, aunque ésta comparte cierto protago-
nismo con un periodo teranual. El armoénico de dos ciclos por ano también aparecia
como primera frecuencia extraida para algunas areas tales como aquellas cercanas al
curso del Mississippi, las zonas més préximas al Polo Norte, la region tibetana y el
noreste de la costa africana, con una amplitud mayor que la propia frecuencia anual
en estos casos. La Figura[6.8] que contiene la amplitud para la senal semianual, nos
permite destacar zonas (con valores entre 9 y 14 g/cm?) como el Congo, las Mon-
tanas de Cristal y las zonas préximas al curso del rio Zambeze (Africa), la meseta del

Decéan o la meseta de Mongolia. En la mayor parte de estas regiones mencionadas,
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la senal semianual alcanza su maxima contribuciéon a mediados de las estaciones de
verano e invierno (ver Figura para conocer la fase asociada al periodo de dos

ciclos por ano en cada una de las regiones donde fue detectada).

Por otro lado, el mapa de la Figura muestra la tercera y ultima frecuencia
extraida para el modelo en cada malla de la red. En ella pueden verse localizaciones
con periodos que varian de dos a tres meses pero, sobre todo, se intuye una frecuencia
teranual como la tercera linea espectral mas importante de las extraidas. Las zonas
donde esta senal es mas notable (Figura son la costa este de la peninsula de
Indonesia, la Estepa Kirguiz y la meseta de Mongolia, con valores de 6 a 8 g/cm?,
aproximadamente. La Figura [6.11] muestra el mes de maxima amplitud para dicha

senal teranual.

Para terminar con la descripciéon del modelo NLHM se han incluido los mapas de
amplitud y fase para una frecuencia trimestral (cuatro ciclos por ano). Esta linea es-
pectral es la cuarta frecuencia més detectada en los datos, aunque no se manifiesta en
la misma proporcion que las senales anteriormente mencionadas. Las zonas que con-
sideran dicho arménico aparecen bastante aisladas, aunque pueden destacarse ciertas
regiones como la zona desértica australiana, el sureste de América del Sur y Africa,
Japon, las areas proximas al curso del rio Tigris y Eufrates, entre otras. En general,
su amplitud apenas supera los 3 g/cm?, salvo en ciertas areas como Bangladesh (al
sur de Himalaya) donde este valor oscila entre los 4 y 5 g/cm?. Finalmente, no es
muy frecuente detectar frecuencias que se correspondan con periodos interanuales,

pero existen ciertas regiones con senales periédicas de largo rango.

En cuanto al modelo FFM, su descripcion es mas sencilla ya que el contenido
espectral ha sido fijado con antelacion y es idéntico para todas las regiones de la
malla. Asi pues, sélo restaria conocer, de algiin modo, la amplitud y fase donde cada
linea espectral alcanza su maxima influencia. Estos valores se muestran, una vez mas,
a través de mapas (Figuras . Estos mapas de color no difieren mucho de los
obtenidos para el caso del modelo NLHM, de hecho, las zonas donde las frecuencias

anual, semianual y teranual son mas destacables coinciden en ambos casos.

Como se ha podido comprobar, el contenido arménico de ambos modelos es simi-
lar en muchas regiones de la red. Ahora bien, el modelo NLHM considera términos

seculares mixtos por lo que cabria esperar ciertas diferencias en cuanto a bondad del
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Figura 6.3: Mapa de armonicos para el flujo de agua continental. Periodo (meses)
extraido en primer lugar.

ajuste se refiere. Utilizando estos modelos se ha reproducido el CWF desde enero de
1993 hasta diciembre de 1997, a la vez que se han estimado los errores mensuales
cometidos en cada malla de la red, los cuales son almacenados nuevamente en mapas,
uno por mes. De esta forma, cada uno de estos mapas de residuales tendra asociado

un valor del estadistico RMS para los errores incluidos en el mismo.

Por otro lado, conocidos los residuos generados por los respectivos modelos es
posible estimar la bondad de cada ajuste en cada uno los puntos de la red. Para ello
se recurre a la utilizacion de un F-test considerando distintos niveles de significacién
a = 0.001,0.05,0.1,0.15. De esta forma podemos evaluar de forma objetiva hasta
qué punto las observaciones y las estimaciones generadas a partir de los modelos se
asemejan entre si. Los resultados permiten concluir que el ajuste mediante el modelo
NLHM resulta ser significativo en todos los puntos donde lo es el modelo FFM,
aunque no ocurre lo contrario. En la Tabla se muestra el porcentaje de puntos
que tienen el mismo rango de significacién para ambos modelos.

A la luz de los resultados, podemos decir que el modelo NLHM permite explicar
el comportamiento de la serie temporal en el dominio analizado (1993-1997) mejor

que el modelo FFM. Este tltimo no es capaz de ajustarse adecuadamente en segun
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Figura 6.4: Mapa de armonicos para el flujo de agua continental. Periodo (meses)
extraido en segundo lugar.

Figura 6.5: Mapa de armonicos para el flujo de agua continental. Periodo (meses)
extraido en tercer lugar.
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Figura 6.6: Modelo NLHM. Amplitud para la frecuencia anual (en g/cm?).
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Figura 6.7: Modelo NLHM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia anual.
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Figura 6.8: Modelo NLHM. Amplitud para la frecuencia semianual (en g/cm?).
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Figura 6.9: Modelo NLHM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia semianual.
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Figura 6.10: Modelo NLHM. Amplitud para la frecuencia teranual (en g/cm?).
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Figura 6.11: Modelo NLHM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia asociada
a un periodo de 4 meses.
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Figura 6.12: Modelo NLHM. Amplitud para la frecuencia trimestral (en g/cm?).

Sep/DiciMartlun
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Figura 6.13: Modelo NLHM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia asociada
a un periodo de 3 meses.
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Figura 6.14: Modelo FFM. Amplitud para la frecuencia anual (en g/cm?).
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Figura 6.15: Modelo FFM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia anual.
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Figura 6.16: Modelo FFM. Amplitud para la frecuencia semianual (en g/cm?).
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Figura 6.17: Modelo FFM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia semianual.
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Figura 6.18: Modelo FFM. Amplitud para la frecuencia teranual (en g/cm?).
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Figura 6.19: Modelo FFM. Mes de maxima amplitud para la frecuencia asociada a
un periodo de 4 meses.
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Tabla 6.1: Porcentaje de regiones en la red con el mismo nivel de significacién a. Las
frecuencias han sido consideradas como grados de libertad.

Niveles de confianza 100(1 — «) %

9% 99%—-95% 95%—90% 90% —-8% <8 %

NLHM 99.29 0.43 0.22 0.018 0.048
FFM 94.57 1.37 0.86 0.5 2.7

qué regiones (como es el caso de las zonas desérticas de Australia, Africa o Arabia)
debido a la carencia de datos no nulos en ellas o a un registro erratico del comporta-
miento que no puede ser descrito por las frecuencias contenidas en el modelo FFM.
Este hecho puede también observarse mediante la comparacion de los valores del
RMS mensual correspondientes a cada modelo (Figura . Los valores del RMS
para el modelo FFM son siempre mayores que los correspondientes al modelo NLHM,
aunque ambos siguen un comportamiento y monotonia similar a lo largo del tiempo.
La Tabla[6.2] que muestra el valor del RMS anual para la red completa desde 1993
hasta 1997, aporta mas evidencias. Para complementar estas apreciaciones podemos
calcular la varianza explicada por cada uno de los modelos. Los resultados se mues-
tran como un mapa de porcentajes en las Figuras[6.20H6.21l Tras haber observado y
evaluado estos mapas, no seria erréneo afirmar que ambos modelos, FFM y NLHM,
explican una gran proporcién de la varianza contenida en los datos, pero el segundo
de ellos resulta ser ligeramente mejor en este aspecto. De hecho, el modelo NLHM
alcanza mayores porcentajes en todos los puntos analizados de la malla, especial-
mente en aquellos problematicos como desiertos y zonas de alta montana (Himalaya,
el Monte Fuji y las cordilleras del sudeste de América del Sur, entre otros). Ademas,
si calculamos la varianza global media explicada por los modelos finales podemos
observar como el modelo NLHM explica un 86.4 % de la varianza mientras que el
modelo FFM explica un 82.9 %.

Por lo que respecta a la prediccién del ano 1998, los resultados son ligeramente

diferentes. Mediante los modelos estimados, uno es capaz de ofrecer dos predicciones
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Tabla 6.2: RMS global para cada ano que interviene en la creacion de los modelos
armonicos. Los valores se recogen en g/cm?.

Ao
1993 1994 1995 1996 1997

NLHM 1.5188 1.5810 1.5563 1.5391 1.5034
FFM 1.6952 1.6843 1.6209 1.6446 1.6882

distintas del flujo de agua continental para cada mes en cada malla de la red. Asi pues,
considérense los datos recogidos para 1998 y calculemos el RMS de las predicciones
a lo largo del horizonte temporal para cada region de la red cuyo centro viene dado
por las coordenadas (7, j) que representan latitud y longitud, respectivamente (con
i=0°1°...,359°y j = —90°,...,90°). Asimismo, denotaremos por RM Sy (i, j)
al RMS de la prediccién en la region (i, j) para el modelo NLHM y por RM Sg (i, 5)
el correspondiente para el modelo FFM. De esta forma es posible generar dos nuevos
mapas que recogen los valores de estos RMS locales para cada modelo (Figuras m
. Observando estos mapas, podemos deducir que el modelo FFM puede predecir
el flujo de agua continental ligeramente mejor que el modelo NLHM en ciertas zonas,
especialmente aquellas donde no se ajusta tan bien a la serie temporal en el pasado
como el modelo NLHM. Esto puede ser debido a la escasa longitud de las series
temporales escalares. En ocasiones, el nimero de observaciones no es suficiente para
mostrar el verdadero contenido armonico de la serie por lo que el método armoni-
co no lineal utilizado para obtener el modelo NLHM, no es capaz de capturar el
verdadero comportamiento periédico del fenémeno en dichas areas. También podria
deberse a que el referenciado ajuste NLHM conduce a incluir en el modelo arménico
desviaciones con respecto a un modelo real subyacente, posiblemente en gran parte
estocéastico. En cualquier caso, en general, la prediccion global es de calidad similar.
Ademas, ambos métodos proporcionan el mayor valor del RMS en las mismas zonas.
Observando las Figuras [6.22({6.23, puede apreciarse que las regiones problematicas
(de mayor RMS) se corresponden con las Montafias Rocosas, la llanura costera y la

costa noreste de América del Sur, los Andes y el desierto de Atacama, el Gran Valle
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del Rift y las Montanas Mitumba, el oeste de Pamirs, la llanura de Manchuria, areas
en los alrededores de las Montanas Nan Ling, la cordillera central de Nueva Guinea,
y la costa norte de Australia (Kimberley, la Tierra de Arnhem y el norte de la Gran
Cordillera Divisoria).

De forma similar, podemos calcular el RMS global de los errores de prediccion
para la serie multidimensional fijando cada instante de tiempo (es decir, para ca-
da mes en particular). Dispondremos asi de un valor del RMS por mes y método.
Denotemos por RM Sy (t) y RMSE (t) al RMS para el ¢-ésimo mes segun las predic-
ciones establecidas por el modelo NLHM y FFM, respectivamente. Estos valores se
muestran en la Figura . Aqui, podemos ver que RM Sp (t) es ligeramente menor
que RM Sy (t). Ademéds, ambos alcanzan practicamente el mismo valor durante los
ultimos meses predichos, aunque el RMSg (t) es considerablemente menor que el
RM Sy (t) al inicio de 1998.

Por otra parte, si calculamos el RMS total a lo largo del tiempo y el espacio para
ambos modelos, es decir, el RMS de las predicciones para la serie temporal multi-
dimensional, puede observarse que éstos difieren en 0.16 g/cm?, aproximadamente
(RM Sy =2.276 g/cm?® y RM Sy =2.116 g/cm?). No hay, por tanto, una gran can-
tidad de regiones de la red donde el modelo NLHM sea peor para predecir que el
modelo FFM, y viceversa, aunque una ligera ventaja hace que queramos inclinarnos
o decantarnos un poco mas por este tltimo. En concreto, el modelo FFM es preferi-
ble en la prediccion para el ano 1998 en un 56.4 % de las dreas analizadas mientras

que el modelo NLHM genera un menor RMS en el 43.6 % restante.

6.5. Conclusiones

El paquete de rutinas en MATLAB que hemos implementado es capaz de propor-
cionar dos tipos de modelos armonicos distintos y puede ser utilizado para el estudio
de una amplia gama de series temporales. En este capitulo se ha procedido al anéli-
sis de la serie temporal multidimensional que representa el flujo de agua continental
desde enero de 1993 hasta diciembre de 1998, segtin el modelo CDAS-1. Utilizando
estas rutinas se han creado dos tipos de modelos distintos, un modelo arménico no
lineal (NLHM) y otro de frecuencias fijas (FFM).



144

Capitulo 6. Modelos espacio-temporales para el flujo de agua continental

Figura 6.20: Porcentaje de varianza explicada por el modelo NLHM.

Figura 6.21: Porcentaje de varianza explicada por el modelo FFM.
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Figura 6.22: RMS (g/cm?) para la prediccion realizada mediante el modelo NLHM
en funcion de la regién considerada.
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Figura 6.23: RMS (g/cm?) para la prediccién realizada mediante el modelo FFM en
funcion de la region considerada.



146 Capitulo 6. Modelos espacio-temporales para el flujo de agua continental

| i ] ] ] ] i ] ] | |
Ene953Jun 93 Dic93 Jun9d Dic9d Jun9s Dic95 Jun95 Dic 95 Jun97 Dic 97

Figura 6.24: RMS (g/cm?) del ajuste para la serie multidimensional del flujo de agua
continental segin el modelo FFM (en rojo) y el modelo NLHM (en azul).

RMS

1E | L i 1 i 1 i
Ene Feb Mar  Abr May Jun Jul Ao Sep  Oct Nov  Dic

Figura 6.25: RMS (g/cm?) de la prediccién para el afio 1998 segiin el modelo FFM
(en rojo) y el modelo NLHM (en azul).
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Tras la estimacién y el analisis, se procedié a comparar los resultados. En este
caso, concluimos que ambos procesos conducen a modelos similares. El contenido
armoénico es practicamente el mismo, salvo para aquellas regiones en las cuales la
consideracion de un periodo trimestral conlleva una mayor reduccién de la variabi-
lidad que si se incluye un periodo teranual. En cualquier caso, se observa como las
regiones que presentan mayor amplitud para estas senales detectadas se correspon-
den con aquéllas dotadas de un clima tropical (ya sea hiimedo o seco) caracteristico
de las selvas y las sabanas, y algunas regiones del hemisferio norte de clima estepario

colindantes con otras de clima continental.

Como se esperaba, el modelo NLHM (que puede contener términos seculares
mixtos para algunas de las frecuencias y es particular de la serie escalar asociada a
cada regién) proporciona un mejor ajuste de los datos en el dominio temporal dado,
tanto a nivel global como local, aunque éste resulta ser ligeramente peor a la hora de
predecir el ano 1998 (datos que no fueron incluidos en el ajuste para la estimacién
de los modelos). Ademas, el modelo NLHM considera distintas frecuencias para cada
malla de la red, las cuales son extraidas en funcién de su influencia sobre los datos.
El orden de extraccién de las lineas espectrales proporciona, a la vez, informacién
cualitativa de interés sobre la importancia relativa de las mismas en la explicaciéon del
fenémeno en cada punto de la red, a diferencia del modelo armoénico convencional.
Para la obtencién del modelo NLHM se recurre a una etapa de optimizacion en el
espacio de frecuencias por lo que podemos pensar que podria proporcionar mejores
resultados en cuanto a prediccién y ajuste se refiere. Sin embargo, las predicciones
obtenidas a partir de este modelo son menos precisas que las proporcionadas por
el modelo FFM. La corta longitud de las series puede ser uno de los factores que
influyen en el contenido arménico del modelo NLHM y debido a esto, no es capaz de
capturar las verdaderas 3 frecuencias que mejor explican el comportamiento futuro de
cada una de las series temporales escalares. También puede ser debido a las posibles
perturbaciones o anomalias producidas por el fenémeno climatolégico ENSO (que
aparentemente afecta al ciclo de agua de forma irregular), el cual tuvo lugar en
1994/1995. Este fenémeno consta de dos fases, una con temperaturas anormalmente
célidas (El Nifio) y una segunda con temperaturas anormalmente frias (La Nina). El

cambio de las condiciones de El Nino a la Nina y viceversa dura aproximadamente
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4 anos. De hecho, durante 1998 acontecié la fase fria del fenémeno ENSO, por lo
que las predicciones establecidas se encuentran en un marco o escenario, a priori,
complejo. A pesar de ello, los modelos son capaces de predecir de forma aceptable el
comportamiento del flujo de agua continental.

Con la intencién de profundizar y aportar luz a este estudio, se ha propuesto
el desarrollo de un analisis similar del CWF considerando otras fuentes de datos
como GRACE o el modelo LDAS que es uno de los modelos de superficie terrestre
desarrollados por el CPC de NOAA. Estos datos abarcan un dominio temporal mas
amplio y permitira incluir un mayor nimero de lineas espectrales en los modelos

generados.



Capitulo 7

Estudio armonico del exceso en la

duracion del dia

7.1. Introduccion

Las variaciones de la rotacion terrestre son una de las cuestiones mas intrigantes
en mecanica clasica y, por supuesto, en geofisica. La Tierra no sigue estrictamente un
movimiento de rotacién uniforme, sino que presenta fluctuaciones del orden de unos
pocos milisegundos por siglo. Las técnicas mas modernas de medicién en geodesia
espacial son capaces de proporcionar informacién precisa sobre la rotacién terrestre a
partir de la cual pueden obtenerse respuestas a cuestiones que conciernen, por ejem-
plo, a la interrelacién del sistema Tierra-Luna-Sol o a las interacciones atmosféricas,
ocednicas y de conveccién que tienen lugar en el interior del planeta (Telescay, 2007)).
La orientacion espacial de la Tierra cambia constantemente debido, basicamente, a

dos tipos de fuerzas (ver David, [1989)):

1. Fuerzas externas derivadas de la conexién gravitatoria con el sistema lunisolar.

2. Fuerzas internas producidas por los procesos geofisicos dindmicos que implican

redistribucién de masa y momento angular.

Como ya vimos en el capitulo [ las irregularidades de la rotacién de la Tierra
pueden ser descritas a través de los parametros de orientacion terrestre, a saber: las

coordenadas del polo (X,Y), el tiempo universal (UT'1 — UTC) y las correcciones

149



150 Capitulo 7. FEstudio armonico del exceso en la duracion del dia

del modelo de precesién-nutacién (6.X,0Y). Aparte de estos pardmetros, también
pueden determinarse los cambios producidos en la tasa de variacion de la rotacion
terrestre, la cual se encuentra ligada a la duracion del dia. El tiempo que emplea la
Tierra en completar un giro sobre si misma no es, por tanto, constante. Su variacion,
que no cabe suponer aleatoria, hace que la duracion del dia difiera de su valor medio
en unos pocos microsegundos. Asi pues, el exceso en la duracion del dia (LOD) se
define como la diferencia entre la duracién del dia determinada astrondémicamente
y 86400 segundos. El LOD (denotado usualmente por A) ha sido medido durante
décadas como aspecto a contemplar dentro de la geodesia, de hecho, la Asociacion
Internacional de Geodesia (IAG) fue pionera en su estudio. Actualmente, el IERS
contempla la estimacién del LOD junto con los EOP’s, cuyos valores se actualizan
dos veces por semana. La relacion existente entre la velocidad angular terrestre, Qg,

y el LOD viene dada por la siguiente ecuacién (ver |Aoki et al., |1982):

Op = Qy (1 - MLSD> (7.1)

donde 2y =72921151.467064 picoradianes/s es la denominada tasa de rotacidn no-
minal (que se corresponde con la tasa de rotacién media de 1820) y MSD es la

duracion del dia solar medio, es decir, 86400 segundos.

Las variaciones del LOD son consecuencia de multiples causas particulares. De
hecho, la teoria mas simple para el LOD es, de por si, compleja. Debido a la in-
fluencia de muchos factores fisicos (internos y externos a la Tierra) las fluctuaciones
del LOD se producen a diversas escalas, desde aquellas inferiores al dia hasta otras
superiores a 10 anos (Buffa and Poma;, 2000; GuoQing and HaiFeng, 2007; Niedziels-
ki and Kosek, 2008} Telescal, 2007; |Zhou et al.; 2001). En general y bésicamente, la
duracion del dia se ve afectada ante cualquier desplazamiento de masa producido
sobre o en el interior de la Tierra, afectando de esta forma al estado del momento
angular del planeta. Entre estas causas podemos mencionar, por ejemplo, los cambios
estacionales en los vientos y los monzones (cuyo efecto sobre el LOD es evidente),
las elevaciones y hundimientos de la superficie terrestre, el deshielo de los polos, los
movimientos sismicos, el flujo y almacenamiento de agua continental, la forma de la

superficie ocednica en respuesta de las masas de aire sobre ésta, etc. Para escalas de
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tiempo comprendidas entre uno y diez anos, la variabilidad parece ser debida a las
oscilaciones oceanicas y al intercambio de momento angular entre la corteza terrestre
y la atmésfera (Telescal 2007; Zhou et al.l 2001). Sin embargo, cuando hablamos de
fluctuaciones inferiores al ano, aproximadamente el 90 % de la variabilidad en el LOD
es causada por la atmdsfera (Telescal |2007). En particular, los océanos y fenéme-
nos hidrolégicos continentales permiten explicar las variaciones mas insignificantes
a escalas que oscilan entre un ano y unas pocas semanas (Telesca, [2007)). Cada una
de estas senales extraidas ayuda a desmenuzar la informacién grabada en las ob-
servaciones del LOD. Una a una, estas fuentes de variaciéon mencionadas fueron en
algin momento detectadas y eliminadas de los datos originales para poder proceder
a la localizacion de nuevos factores de variabilidad. Una de las ultimas fluctuaciones
casi-periodicas identificadas, que acontece a intervalos de tiempo superiores a una
década, parece estar relacionada con el ntcleo terrestre y la interaccion de éste con
el manto (Telescal 2007; Zhou et al.; [2001]).

En este capitulo realizaremos un estudio armonico no lineal sobre el LOD con la
finalidad de obtener un modelo capaz de reproducir su comportamiento y aportar,

en la medida de lo posible, nueva informacion espectral sobre el fenémeno.

7.2. Descripcién de los datos

Los datos utilizados para llevar a cabo este estudio fueron proporcionados por
el Laboratorio LAREG del IGN de Paris (Marne la Vallée). El fichero en cuestién
contiene la serie temporal del LOD para un periodo de tiempo comprendido entre el
12 de abril de 1980 y el 31 de diciembre de 2008. Estos datos conforman una serie
temporal heterogénea con un total de 3197 observaciones, construida mediante el uso
de la técnica VLBI. Teniendo presente que el dominio temporal abarca un periodo de
28 anos, la serie sélo contiene un 30.48 % de la informacién de que podria disponerse
si ésta fuera homogénea.

Como se ha perfilado en la introduccién, las variaciones en el LOD son muiltiples y
de distinta indole, no obstante, podemos diferenciar dos grandes grupos atendiendo a
si son de origen mareomotriz o no. Las variaciones periddicas causadas por las mareas

fueron derivadas por primera vez en 1981 por Yoder (ver |Yoder et al., [1981)). Dichas
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correcciones para la rotacién terrestre utilizan las denominadas variables de Delaunay
y un contenido armoénico formado por periodos que van desde 5 dias hasta 18.6 afios.
La expresién analitica para el modelo de estas deformaciones (que denotaremos por
dA) sobre las variaciones fisicas en la rotacién terrestre viene dada por las ecuaciones
(ver capitulo 8 de Petit and Luzum) 2010):

62

0N = ZBicosfi—}—Cisinfi (7.2)
i=1
5

& = Zaz‘jaj (7.3)
j=1

donde B; y C; aparecen recogidos en la Tabla . Los coeficientes a;; son los multipli-
cadores enteros de los argumentos de nutacién lunisolar «; para la i-ésima fuerza, la
cual viene definida por las cinco primeras columnas de la Tabla[7.1] Los argumentos

{aj,j =1,...,5} vienen dados por (ver Williams et al., [1991):

ap = [ =134.96340251° + 1717915923.2178" ¢ + 31.8792" t* +

+0.051635" +* — 0.00024470" * (7.4)
ay = ' =357.52910918° + 129596581.0481" t — 0.5532" ¢* +

40.000136" 2 — 0.00001149” ¢* (7.5)
a3 = F =93.27209062° + 1739527262.8478" ¢ — 12.7512" ¢* —

—0.001037" #* 4 0.00000417" t* = L — (7.6)
oy = D =297.85019547° + 1602961601.2090” t — 6.3706" ¢* +

40.006593" t* — 0.00003169” ¢* (7.7)
as = Q=125.04455501° — 6962890.5431" t + 7.4722" ¢* +

40.007702” t* — 0.00005939” ¢* (7.8)

donde [ es la anomalia media de la Luna, [’ es la anomalia media del Sol, D es la
elongacién media de la Luna desde el Sol, €2 es la longitud media del nodo ascendente
de la Luna y L es la longitud media de la Luna. En estas expresiones, t es el tiempo

medido en siglos julianos, es decir, el nimero de siglos transcurridos desde el 1 de
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Figura 7.1: Modelo para las variaciones mareomotrices, dA.

enero de 2000 (J2000.0). Asi pues, si el tiempo viene dado en dias julianos (JD):

(JD — 2451545.0)
t = 7.9
36525 (7.9)

Debido a que el efecto de las mareas en el LOD puede ser modelado con una
elevada precisiéon (Petit and Luzum| 2010), ésta contribucién (Figuras y

podria ser sustraida de la serie A para obtener asi otra, 3, libre de dichos efectos

(al menos en primer orden y salvo errores del modelo):
A=A-FA (7.10)

Disponemos, por tanto, de una serie temporal que tedricamente contiene aquellas
fluctuaciones que no derivan de las mareas y que afectan a la duracién del dia (ver
Figura [7.3)). Entre estas variaciones encontramos algunas con periodicidad menor o

igual a 5 anos que son causadas, principalmente, por el intercambio de momento

angular entre atmosfera y corteza terrestre (Niedzielski and Kosek| 2008)). Por otro

lado, las alteraciones a escala interanual, con una amplitud menor que 2.5 milise-
gundos (ms), son basicamente debidas a los cambios en el momento angular de los
vientos zonales (Eubanks, |1993; Hide and Dickeyl, 1991} Rosen, 1993) que dependen,

a su vez, del fenémeno ENSO en una considerable proporcién (Philander] [1990).
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Figura 7.2: Periodograma en escala logaritmica del modelo dA. La frecuencia se
recoge en ciclos por dia.

Dias (MJD) g

Figura 7.3: Observaciones del LOD establecidas mediante la técnica VLBI (en negro),
modelo de variaciones mareomotrices A (en azul) y la diferencia entre ambas series

A (en verde).
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Tabla 7.1: Variaciones mareomotrices. Las primeras cinco columnas contienen los
argumentos «; y las dos ultimas representan los coeficientes regularizados (en 107°
segundos) que intervienen en la ecuacién para 0A. La columna encabezada con
IT proporciona el valor del periodo aproximado (con signo negativo o positivo para
indicar si el movimiento es retrégrado o no).

Argumentos I 0A

I ! F D Q Dias B; C;

1 0 2 2 2 5.64 0.2617 0
2 0 2 0 1 6.85 0.3706 0
2 0 2 0 2 6.86 0.9041 0
0o 0 2 2 1 7.09 0.4499 0
o 0 2 2 2 7.10 1.0904 0
1 0 2 0 O 9.11 0.2659 0
1 0 2 0 1 9.12 2.8298 0
1 0 2 0 2 9.13 6.8291 0
3 0 0 0 O 9.18 0.1222 0
-1 0 2 2 1 9.54 0.5384 0
-1 0 2 2 2 9.56 1.2978 0
10 0 2 0 9.61 0.4976 0
2 0 2 -2 2 12.81  -0.1060 0
o 1 2 0 2 13.17 -0.1211 0
0 0 2 0 O 13.61 1.3804 0
0 0 2 0 1 13.63  14.6890 0.9266
0 0 2 0 2 13.66  36.0910 2.4469
2 0 0 0 -1 13.75  -0.0988 0
2 0 0 0 O 13.78 1.5433 0
2 0 0 0 1 13.81  -0.0813 0
0o -1 2 0 2 14.19 0.1082 0
0 0 0 2 -1 14.73  -0.2004 0
0 0 0 2 0 14.77 3.1240 0
0 0 0 2 1 14.80 0.2235 0
0 -1 0 2 0 15.39 0.2073 0
1 0 2 -2 1 23.86  -0.1312 0
1 0 2 -2 2 2394  -0.2640 0
11 0 0 O 25.62  -0.0968 0
-1 0 2 0 O 26.88  -0.1099 0
-1 0 2 0 1 26.98 -0.4115 0
-1 0 2 0 2 27.09  -1.0093 0
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Continuacién Tabla [10.10

Argumentos IT 0A

I ! F D Q Dias B; C;

1 0 0 0 -1 2744 -1.2224 0
1 0 0 0 O 27.56  19.1647 0.5701
1 0 0 0 1 27.67  -1.2360 0
0O 0 0 1 o0 29.53 -0.1000 0
1 -1 0 0 0 29.80 0.1169 0
-1 0 0 2 -1 31.66  -0.2332 0
-1 0 0 2 0 31.81 3.6018 0
-1 0 0 2 1 31.96  -0.2587 0
1 0 -2 2 -1 32.61 -0.0344 0
-1-1 0 2 0 34.85 0.1542 0
o 2 2 -2 2 91.31 0.0395 0
o 1 2 -2 1 119.61 -0.0173 0
o 1 2 -2 2 121.75 0.9726 0
o o0 2 -2 0 173.31 -0.0910 0
o o0 2 -2 1 177.84  -0.4135 0
o o0 2 -2 2 182.62  17.1056 0.1490
0 2 0 0 0 182.63 0.0666 0
2 0 0 -2 -1 199.84  -0.0154 0
2 0 0 -2 0 205.89 0.1670 0
2 0 0 -2 1 212.32 -0.0108 0
o -1 2 -2 1 346.60 0.0082 0
0 1 0 0 -1 346.64  -0.0167 0
o -1 2 -2 2 365.22 -0.1425 0
0 1 0 0 O 365.26 2.7332  0.0263
o 1 0 0 1 386.00 0.0225 0
1 0 0 -1 0 411.78 -0.0053 0
2 0 -2 0 0 -1095.18 -0.0079 0
-2 0 2 0 1 130548 -0.0203 0
-1 1 0 1 0 323286 0.0008 0
0 0 0 0 2 -3399.19 0.1460 0
0 0 0 0 1 -6798.38 -14.9471 0
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7.3. Caracteristicas del analisis y resultados

Una vez eliminado el efecto de las mareas en la serie temporal no equiespaciada
del LOD, utilizamos el método armoénico no lineal descrito en el capitulo 3| para su
analisis. En esta ocasiéon, se considera un modelo de tendencia cuadratica con un
contenido arménico formado por un maximo de 15 lineas espectrales. El tamano de
paso para la discretizacion del dominio de frecuencias sera de 0.00001 ciclos por dia.

La componente de tendencia estimada durante el andlisis tiene por ecuacion:

Trop (1n) = (1.53931 %+ 0.00318) + (—0.45459 4 0.00297) @5 (73,) +
+ (—0.03832 £ 0.00406) 3 () (7.11)

donde 7,, = t,, — t. es una traslaciéon temporal centrada en t. = 49586.5 MJD que se
corresponde, en este caso, con el 22 de agosto de 1994 y donde ¢ (7,,) v 3 (7,) son
las funciones base definidas en —. La estimacién para los coeficientes de
tendencia y sus incertidumbres estd expresada en ms.

Por otro lado, el contenido arménico incluido en el modelo final viene detallado
en las Tablas[7.2H7.4l En ellas se muestran las frecuencias fundamentales dispuestas
en el mismo orden en que fueron extraidas de los datos y anadidas al modelo. Apa-
recen también los valores estimados para los coeficientes asociados tanto a términos
de Fourier como a términos seculares mixtos (junto con su correspondiente incer-
tidumbre). Para una mejor captacién del modelo, las Figuras y contienen
la representacién grafica de la componente de tendencia, el modelo para A y los

residuales generados, respectivamente.

7.4. Conclusiones

El modelo arménico no lineal estimado para la serie heterogénea A logra re-
ducir el RMS de los datos de entrada en un 75.16 %, alcanzando el valor final de
RMS =0.1839 ms. Entre las lineas espectrales mas destacadas encontramos una
frecuencia asociada a un periodo de aproximadamente 16.20 anos (5916.35+17.32
dias). Este arménico tiene una amplitud de 0.629640.0037 ms, casi el doble de la

amplitud asociada a la segunda frecuencia mas importante que se incluye, la cual
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Tabla 7.2: Términos de Fourier. Descomposicién armoénica para A. Las columnas
hacen referencia al orden de extraccién, frecuencia (ciclos por dia), incertidumbre
de la frecuencia (ciclos por dia), periodo (dias) y coeficientes (ms) asociados a los

términos en seno y coseno, respectivamente.

No f of IT S C
1 0.0001690 0.05x107° 5916.35+£17.32 -0.124740.0037  0.617240.0037
2 0.0027392 0.05x107°  365.074 0.06  0.093140.0033 -0.3455+0.0033
3 0.0054726 0.15x107°  182.73+ 0.05  0.149940.0033 -0.2115+0.0033
4 0.0011489 2.21x107°  870.38+16.77  0.0893+0.0034  0.00404-0.0034
5 0.0006128 0.55x107° 1631.87414.66 -0.0006+0.0035 -0.005020.0035
6 0.0010188 3.18x107°  981.524+30.62  0.0495+0.0033 -0.0293+0.0034
7 0.0082074 0.79x107°  121.844 0.12  0.041940.0033  0.021120.0033
8 0.0014479 1.95x107°  690.65+ 9.31 -0.0027+0.0034 -0.0511+0.0034
9 0.0109826 0.72x107° 91.05+ 0.06 -0.014140.0033  0.0424+0.0033
10 0.0731994 0.67x107° 13.664+ 0.00  0.0229+0.0033 -0.0386+0.0033
11 0.0012816 3.28x107°  780.28419.96 -0.004840.0035 -0.04734-0.0034
12 0.0079575 0.82x107°  125.674 0.13  0.032240.0033  0.02344:0.0033
13 0.0101233 0.66x107° 98.78+ 0.06  0.003740.0034 -0.0070£0.0035
14 0.0133011 0.99x107° 75.184+ 0.06 -0.003740.0033 -0.0379+0.0033
15 0.0139298 0.64x107° 71.79+ 0.03 -0.005740.0035  0.0165+0.0035

Tabla 7.3: Términos seculares mixtos. Descomposicién armonica para A. Las co-
lumnas hacen referencia al orden de extraccién, periodo (dias) y coeficientes (en
microsegundos, ps) asociados a los términos seculares mixtos en seno y coseno, res-
pectivamente.

No. 11 S C

5 1631.87£14.66
13 98.784 0.06
15 71.79% 0.03

-0.0279+0.0013
-0.0141= 0.0013
0.0028+0.0013

-0.0072+0.0013
0.0041+0.0013
-0.0147+0.0013
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Tabla 7.4: Amplitud y fase, segin la ecuacién (4.3)), de las frecuencias contenidas
en el modelo arménico estimado para A. Las columnas hacen referencia al orden de
extraccion de la frecuencia, periodo (dias), amplitud (ms) y fase (en grados).

No II A 0
1 5916.35+17.32 0.6296+0.0037 269.81+ 5.56
2 365.07+£ 0.06 0.3578+0.0033 221.84+ 0.54
3 182734+ 0.05 0.2593+£0.0033 247.414 0.37
4 870.38£16.77 0.089440.0034 230.21+ 5.26
5 1631.87+£14.66 0.005140.0035 151.914+ 181.56
6  981.52+30.62 0.057540.0033 117.40+ 9.13
7 121.844 0.12 0.046940.0033 146.924+ 1.37
8 690.65+ 9.31 0.051240.0034 321.96+ 7.41
9 91.05+ 0.06 0.0447+0.0033 269.39+ 1.07

10 13.66 0.00 0.044940.0033 324.80+ 0.16
11 780.28£19.96 0.0476£0.0035 36.16£ 9.20
12 125.67£ 0.13 0.0398+0.0033 0.06+ 1.66
13 98.78+ 0.06 0.0079+0.0035 231.13% 6.88
14 75.184 0.06  0.0381+0.0033 61.26£ 1.04
15 71.794£ 0.03  0.0175+£0.0035 295.86+ 2.28
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resulta estar ligada al periodo anual. Esta frecuencia que oscila alrededor de 16 anos
es cuestionable. Podria tratarse de una verdadera linea espectral pero existen ciertos
indicios que hacen suponer lo contrario. La longitud del dominio temporal no llega
a doblar el periodo detectado por lo que su fiabilidad no es muy elevada. De hecho,
podria tratarse de una senal asociada al periodo de 18.6 anos que, debido a la escasa
cantidad de observaciones, degenera en un valor inferior. Para apoyar esta suposi-
cion se procedié a la simulacion de una serie temporal homogénea conteniendo una
senal de 18.9 anos y cuyo dominio temporal posee un rango de 28 anos. El anélisis
armoénico no lineal de dicha serie simulada no logra detectar la linea espectral verda-
dera, proporcionando en su lugar periodos inferiores. Asi pues, para establecer una
conclusion en cuanto a esta frecuencia de 16 anos debemos esperar a disponer de un

mayor numero de observaciones.

Ademas del periodo anual, detectado en segundo lugar, podemos apreciar clara-
mente la presencia de una frecuencia semianual con 0.2593+0.0033 ms de amplitud.
Tanto la linea espectral de 365.07 dias como la de 182.73 dias son frecuencias consi-
deradas en el modelo dA sustraido de las observaciones VLBI del LOD. Sin embargo,
a pesar de su eliminacién, continian apareciendo en el modelo armonico estimado.
Esto podria ser consecuencia de un mal modelado de los efectos de la marea, no
obstante, dada la considerable amplitud de dichas senales, cabria la posibilidad de
que tuvieran una procedencia que no guarde relacién con las mareas, como podria

ser la circulacion de los vientos zonales (Buffa and Poma, |2000).

Si observamos detenidamente las Tablas [7.2 podemos apreciar la presencia de
varias fluctuaciones en torno a periodos de 1.8 y 2.5 anos, aproximadamente (nos re-
ferimos a la cuarta, sexta, octava y décimo primera linea espectral). El origen de esta
senal podria encontrarse en la oscilacion QBO del sistema océano-atmosfera. E1 QBO
fue un fenémeno bastante estudiado antes de que el ENSO se convirtiera en uno de
los principales focos de interés para explicar la variabilidad interanual. Esta probado
que la fluctuaciéon cuasi bienal en el LOD se debe principalmente a la influencia de
los vientos zonales sobre el momento angular atmosférico terrestre (Abarca del Rio
et al., [2000; Chao, |1989). Dentro de este fenémeno debemos distinguir dos partes: la
oscilacion estratosférica y la troposférica (S-QBO y T-QBO, respectivamente), aun-

que la relacién existente entre ambas no esta muy clara (Abarca del Rio et al., 2000)).
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El S-QBO es uno de los principales causantes de la variabilidad en la circulacién es-
tratosférica ecuatorial, tanto media como baja. Se caracteriza por la propagacién

alternante de los vientos del este y del oeste, repitiéndose de forma casi regular en

intervalos de 27-28 meses, aproximadamente (Fraedrich et al., |1993). No obstante,
esta periodicidad puede variar de un ciclo a otro entre los 22 y 34 meses (Angell
11986; (Quirozl, (1981} Sasi and Murthy, 1991). Por otra parte, el T-QBO (detectado

desde principios de 1950) es una senal en los trépicos (de caracter lineal) que al pa-

recer estd fuertemente ligada con el fenémeno ENSO (Barnett, 1991; Lau and Sheul,
1988)). Segin el estudio llevado a cabo por [Abarca del Rio et al. (2000) este suceso
T-QBO presenta periodicidad bimodal de aproximadamente 2.1 y 1.8 anos. Dada la

similitud de estos periodos senalados con los detectados en andlisis arménico no lineal
del LOD y considerando las evidencias aportadas por multiples investigaciones sobre
el tema (ver |Abarca del Rio et al. 2000; Angell, 1986; Barnett|, |1991}; |Chaol 1989;
Lau and Sheul, [1988; |Quiroz, 1981} [Sasi and Murthyl, [1991)) podriamos atribuirles un

origen atmosférico ligado al QBO.

Otra de las frecuencias que llama nuestra atencion es la correspondiente al pe-
riodo de 1631.87 dias. Este periodo, de aproximadamente 4.47 anos, podria estar

intimamente relacionado con el fenémeno ENSO. Se ha comprobado que éste con-

tiene fluctuaciones que acontecen a escalas de 4 anos (Moron et al., 1998} Torrence|

and Compo, 1998). Ademas, es sabido que existe una clara correlacién entre el LOD
y el fenémeno ENSO (Chaol (1984} 1989} |Gross et al.l [1996; |Stefanick, [1982; Zhoul
et all 2001)). Asi, la sefial de El Nifio puede ser detectada en los datos del LOD, que
aumenta considerablemente como resultado de los vientos tropicales del Este

|zie1ski and KosekL |2008|). Ademés, en el modelo estimado para A, la sefial asociada

a esta periodicidad estd ligada a términos seculares mixtos.

Aparte de estas frecuencias encontramos otras lineas espectrales conocidas, algu-
nas de las cuales podrian tener un origen geofisico, como es el caso de la senal de
13.66 dias (detectada en décimo lugar con una amplitud aproximada de 0.0449 ms).

No aparece, por el contrario, ningtin periodo entre los 6 y 11 anos. Ciertas fluctuacio-

nes producidas a esta escala fueron detectadas por Abarca del Rio et al| (2000). Esto

nos hace pensar que quiza su influencia sea mas débil que las incluidas en el modelo.

Por ello optamos por la extraccion de 15 frecuencias mas. Tras el anélisis, se observa
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que dicha linea espectral aparece en la posicién 25 (7.12 anos) con una amplitud
aproximada de 0.02149 ms y ligada a términos seculares mixtos. Sin embargo, la re-
duccién del RMS al anadir 15 frecuencias méas es de unos escasos 0.02 ms. La eleccién
de uno u otro modelo residira en el deseo de alcanzar una determinada precisiéon en
las estimaciones o bien, disponer de un modelo sencillo (con menos parametros).
Una vez analizado el contenido arménico del modelo, nos preguntamos acerca de
la posibilidad de haber absorbido alguna senal de largo periodo debido a la inclu-
sion de una tendencia cuadratica. Si observamos, la representacién grafica de dicha
componente no parece tener un caracter cuadratico muy pronunciado, por lo que
es poco probable la consideracién de frecuencias més cortas que las ya detectadas.
No obstante, se ha llevado a cabo el mismo tipo de andlisis para la serie A pero
considerando, en esta ocasién, una tendencia polinomial lineal (Figura . Tras la
estimacion, se observa que el contenido armoénico es muy similar, al menos no se con-
templan periodos largos distintos a los que encontramos en el modelo con tendencia

cuadratica. La ecuacién para la componente de tendencia lineal vendria dada por:
Trop (1) = (1.55528 £ 0.00262) + (—0.45420 £ 0.00242) ¢ (75,) (7.12)

donde 7, = t,, — t. es la misma traslacién temporal que la considerada en el caso
cuadrético, siendo t. = 49586.5 MJD (22 de agosto de 1994) y donde ¢ (7,,) es la
funcion base definida por la expresion . Los coeficientes de tendencia y sus
incertidumbres estan dados en ms. Ademds, como puede verse, el comportamiento
de la tendencia es muy similar al del caso cuadratico contenido en la expresion
(7.11]) (ver Figura . Por lo que respecta al RMS, ambos modelos (tanto el de
tendencia lineal como el de tendencia cuadratica) alcanzan un valor similar aunque
éste es ligeramente menor para el caso del modelo de tendencia cuadratica que posee
Unicamente un parametro mas que el de tendencia lineal. Nuevamente, la eleccién

de un modelo u otro residira en las pretensiones del investigador.
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Capitulo 8

Ruido

Es sabido que cualquier medicion, por mas cuidadosamente que haya sido efec-
tuada, siempre se vera afectada por errores, es decir, por desviaciones de los valores
medidos respecto a los verdaderos (Bolshakov and Gaiddyev, [1989). Obtener resul-
tados totalmente libres de error es una completa utopia. En la medicién, aparte de
la magnitud a medir, intervienen el observador, el instrumental, aparatos y el me-
dio ambiente. Todo este complejo de condiciones varia incesantemente, y considerar
todos estos factores de manera inequivoca resulta imposible. No obstante, a pesar
de todo, aunque no sea posible eliminar estas imprecisiones, si se podria paliar su
efecto disminuyendo asi la diferencia entre el valor real y el estimado. Esto puede
alcanzarse, por ejemplo, mediante un aumento de la precision de las mediciones, un
perfeccionamiento en el mecanismo de los aparatos y su construccién o una mejora

de la metodologia utilizada en la recogida de datos.

Hasta ahora habiamos supuesto que toda serie temporal estaba afectada por una
componente de ruido blanco, sin embargo esto no tiene por qué ser asi. Incluso
llevando a cabo actuaciones para reducir el ruido en una toma de datos, es imposible
aplacarlo por completo o conseguir que se comporte de forma que no introduzca
correlacién alguna en las estimaciones. Si a pesar de ello se asume la presencia de un
ruido blanco, la realizacion de un anélisis armoénico de la serie temporal derivaria en
la obtencién de un modelo que podria contener lineas espectrales que, en realidad,
no explican el fenémeno observado sino la componente de ruido. Por tanto, resulta

necesaria la creacion de un procedimiento capaz de determinar la naturaleza del

165
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ruido inmerso en una serie de forma que éste no influya, en la medida de lo posible,
sobre la estimacion de su modelo armoénico. En este breve capitulo, detallaremos
algunos de los aspectos mas importantes relacionados con el ruido, especialmente
con el tipo de ruido que suele presentarse en las mediciones de GPS o en series de

caracter geodético.

8.1. Tipologia basica

La busqueda de senales periddicas en series temporales geodéticas puede con-
vertirse, a veces, en un indicador para investigar posibles relaciones entre distintos
procesos geofisicos (o de otra indole). Asi pues, fenémenos distintos que presentan
ciclos iguales podrian estar ligados entre si como consecuencia de una relacién causa-
efecto. Sin embargo, este tipo de indicadores no son fiables. El anélisis arménico de
algunas de estas series temporales podria mostrar falsas periodicidades como con-
secuencia, por ejemplo, de errores sistematicos periédicos o de una componente de
ruido que introduce algin tipo de correlacion temporal en los datos. El algoritmo
sugerido por Harada| (2003)) es un poderoso método analitico capaz de descomponer
series temporales heterogéneas como combinacion lineal de términos periédicos pero,
lamentablemente, su uso sélo es aconsejable para series afectadas, a lo sumo, por un

ruido blanco.

Durante los ultimos 15 anos, muchos trabajos han proporcionado evidencias de
la naturaleza correlada temporalmente de las series de posiciones de GPS (ver, por
ejemplo, |Langbein, 2008; Mao et al. 1999; Williams, 2004; [Zhang et al., [1997)).
Concretamente, una combinaciéon de ruido blanco y parpadeante, o ruido blanco
y un proceso derivado de una ley potencial han sido los modelos preferidos para
describir la componente de ruido en muchas de estas series temporales. Asi pues,
si estos tipos de proceso de ruido no se tienen en consideracion, pueden obtenerse
armonicos (especialmente interanuales) que proporcionen una interpretacion errénea
del fenémeno. Por otro lado, una estimacién adecuada de la componente de ruido
solo puede llevarse a cabo si los armoénicos reales que describen el comportamiento
periddico de la serie han sido correctamente filtrados. Un método de anélisis espectral

capaz de estimar conjuntamente las lineas espectrales y la componente de ruido de
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una serie temporal seria la mejor soluciéon a la hora de estudiar este tipo de series
temporales. Como paso previo a la extension del algoritmo propuesto por Harada
(2003) expondremos algunas de las caracteristicas y aspectos mas transcendentales

que debemos conocer de una componente de ruido basada en una ley potencial.

El espectro de potencia de una gran variedad de senales de caracter geofisico

puede ser descrito como una ley potencial dependiente de la frecuencia, tal que:

%
Pi=h- (1) (5.)
Jo
Donde f es la frecuencia temporal o espacial, Py y fo son constantes normalizadas
y « es el denominado indice espectral. Atendiendo a los distintos valores de «a;, po-
demos clasificar el ruido en dos grandes grupos: movimiento browniano fraccional
cuando —3 < a < —1 y ruido blanco fraccional cuando —1 < o < 1. Dentro de esta
clasificacion, reciben especial interés aquellos cuyo indice espectral adopta determi-
nados valores enteros o fraccionales. Entre los mas importantes cabe destacar, por
ejemplo, el denominado paseo Browniano o paseo aleatorio (a« = —2), la turbulencia
5

de Kolmogorov (a =3

Asimismo, todo ruido cuyo indice espectral no sea nulo se conoce cominmente como

), el ruido parpadeante (o = —1) o el ruido blanco (o = 0).

ruido de color (o correlado temporalmente) (ver Mao et al., [1999)).

El paseo browniano es un ruido que se manifiesta en los datos de forma bastante
separada en el tiempo, es decir, para poder detectarlo es necesaria la disponibilidad
de una gran cantidad de observaciones. Por el contrario, el ruido parpadeante, que
también introduce dependencias temporales, requiere para ser detectado un menor
numero de datos que el paseo browniano, aunque mas que el necesario para reconocer

la presencia de un ruido blanco.

Cada ruido, caracterizado por su indice espectral, tiene asociada una matriz de
covarianzas y una amplitud que determina su comportamiento. A continuacion, ve-
remos una forma de construir la matriz de covarianzas asociada a un ruido de indice

espectral determinado a.
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8.2. Matrices de covarianza

Para un proceso de ruido con un indice espectral que varia entre —3 < a < 1,
su correspondiente matriz de covarianza puede obtenerse facilmente mediante un
método descrito por Johnson y Wyatt (para més detalle, ver |Johnson and Wyatt,
1994). Asi pues, consideremos un vector x = (x1,Z2,...,TN) T con N €N, de va-
riables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas con varianza unitaria.
Mediante una transformacion, representada por la matriz T', se puede construir una
nueva secuencia de variables aleatorias d con matriz de covarianza @ («) de forma
que:

d="Tx (8.2)

Teniendo en cuenta la ley de propagacion del errmﬂ, podemos escribir que la matriz

de covarianza del nuevo vector de variables aleatorias d vendra dada por:

donde @), = I es la matriz de covarianzas de las variables aleatorias contenidas en
x, por lo que:
Q(a)=TT" (8.4)

Asi pues, para determinar la matriz de covarianzas de cualquier ruido de color bas-
taria con conocer la matriz de la transformacion que permite convertir un vector
de variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas con varianza uno
en un vector de variables aleatorias de indice espectral «. Esta matriz de transfor-
macion fue descrita por Hosking en 1981 utilizando el denominado método de in-
tegracién-diferenciacién fraccional (Hosking, [1981)). Dicha matriz de transformacién

vendra dada por:

M 0
T2 M
nN 1N-1 TIN—2 ... Th

Wer Apéndice
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donde

paraj=1,2,...,N (8.6)

Esta ultima relacién puede aproximarse por otra expresion mas sencilla cuando el

nimero de observaciones del que dispongamos sea lo suficientemente grande:

lim n; =

S 8.7
PR o

En general, se empleard la ecuacion cuando el nimero de observaciones dispo-
nible sea mayor que 160, mediante la cual se cometeria un error del orden de 1075
unidades. Para un niimero menor de observaciones se usara la ecuacién . En cual-
quier caso, la matriz T' deberd ser escalada por el factor AT]-_% donde AT; = |t; — to|
es la longitud entre el tiempo inicial y el instante de tiempo ¢;. Esto permite asegu-
rar que el espectro de potencia para cualquier fuente de ruido con indice espectral «
coincidan en la misma frecuencia dado el mismo rango temporal y la misma amplitud
del ruido (Williams, 2003)). Asi pues, una vez construida la matriz 7' (mediante las
ecuaciones f), su j—sima columna sera multiplicada por el factor:

AT; " = [ty —tj] 7 (8:8)
En definitiva (ver Williams, 2003):
mAT] * 0 0
T = ’f]y,A,I'l_Z 772AT2_Z ’thT'?)_Z ce 0 (89)
N AT; i i

UINRVAVESEINEYAV Y mATy
Dado que el instante inicial ¢y es un tiempo de referencia, siempre podremos consi-
derarlo de manera que AT} = [t; — to| = 1, en este caso tomaremos o = t; — 1. A
continuacién veremos la forma que adoptan estas matrices de covarianzas @ («) para

ciertos valores concretos del indice espectral, «.



170 Capitulo 8. Ruido

8.2.1. Matriz de covarianzas para un ruido blanco

Como sabemos, un ruido blanco se caracteriza por un inidice espectral « = 0y
en consecuencia, sustituyendo en la expresién se observa que 1 = 1y n; =0
para 7 > 1. Ello nos lleva a que la matriz T' para un ruido blanco coincide con la

matriz identidad y por tanto:

QO)=TT"=1 (8.10)

N[}

Ademas, dado que los factores de escalamiento resultan ser AT; = ATJQ =1

podemos concluir que la matriz de covarianzas es independiente del tiempo.

8.2.2. Matriz de covarianzas para un ruido parpadeante

La matriz de covarianzas para un ruido parpadeante fue aproximada y derivada
por [Zhang et al. (1997):

{Q (_ )}i,j 3 % (1 4+ 2+102gj Aij) & Aij % 0 .
siendo A;; = |t; —t;|. No obstante, esta matriz no es exactamente la misma que

la propuesta en este capitulo (dada por las ecuaciones ({8.4) y ) La principal
diferencia entre ambas radica en un escalamiento de las amplitudes. Asi pues, la am-

plitud para la matriz que utilizaremos es aproximadamente 1.7440 veces la amplitud

para la matriz de covarianzas propuesta por Zhang (ver Williams|, 2003)).

8.2.3. Matriz de covarianzas para un paseo aleatorio

En este caso, el indice espectral es a = —2. Sustituyendo adecuadamente en la

ecuacion (8.6]) se observa que:

g LG=1-5) _ T0)
ToG-nr(-g) G-DIrQ)

para j=1,2,..., N (8.12)
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Sabiendo que I' (1) =1 y que I' (j) = (j — 1)! para j € N, se tiene que:

I'@) (=Dt :
n; = GO = G- [ =1 paraj=1,2,... N (8.13)

Esto nos lleva a que la matriz T" una vez escalada adopte la siguiente expresion:

AT, 0 0 ... 0
AT, VAT, 0 0

T=|VvATT VAT, VAT, ... 0 (8.14)
VAT, AT, AT; ... /ATy

Asi pues, la matriz de covarianzas asociada a un paseo aleatorio vendra dada por:

Ry, Ri Ri ... Ry
Ry Ry Ry ... Ry
Q(-2)=TT"=|R Ry Ry ... Rs (8.15)
R1 R2 R3 . RN
siendo R; = {le AT; =t; —ty. En este caso, como vemos, la matriz de covarianzas

es dependiente del tiempo. Asi pues, si la serie temporal es homogénea, se tiene que
J
Ri=Y ATj=t;—to=[to+j (t; —to)] —to=j R
i=1

y sustituyendo en (8.15]) obtenemos:

Q(-2)=TT"=R |1 2 3 ... 3 (8.16)
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8.3. Relacién ruido-periodograma

Llegado este punto, ya se han caracterizado algunos de los distintos tipos de
ruido que pueden presentarse en el andlisis de datos geodésicos. Asimismo, se ha
especificado la forma que adquiere la matriz de covarianzas asociada a cada uno de
ellos en funcion del indice espectral que lo caracteriza y su dominio temporal, pero
..como podemos averiguar el tipo de ruido derivado de una ley potencial que afecta a
una determinada serie temporal? En esta seccion, se describird una sencilla técnica
que permitira, en ciertas ocasiones, determinar el tipo de ruido que subyace bajo una
serie temporal dada.

Como se indicaba al inicio del capitulo, el espectro del ruido que aparece en las se-
ries temporales de caracter geodético puede ser explicado de manera aceptable como
una ley potencial dependiente de la frecuencia. Supongamos pues que disponemos
de una serie temporal cuyo contenido armoénico y deterministico ha sido eliminado.
Disponemos por tanto de una serie que representa tnicamente un proceso de rui-
do. Sabemos entonces que su espectro podra describirse mediante la expresion (8.1)).

Aplicando logaritmos a ambos términos de dicha relacion obtenemos:

log [P (f)] = log (Py) + alog <%) (8.17)
Como puede apreciarse, el logaritmo del espectro de potencia puede expresarse co-
mo una funcion lineal dependiente del logaritmo de la frecuencia cuya pendiente
se corresponde precisamente con el indice espectral. Este hecho sugiere una forma
sencilla de estimar el indice espectral de un proceso de ruido contenido en una serie
temporal. En primer lugar se recurriria al célculo del periodograma de Lomb para la
serie temporal residual en cuestion. Una vez se dispone del espectro, representamos
el mismo en escala logaritmica para ajustarlo a una recta mediante minimos cuadra-
dos. La pendiente de dicha funcién lineal estimada sera una aproximacién del indice
espectral que caracteriza al ruido.
De esta forma, mediante la simple observacion de su periodograma de Lomb en
escala logaritmica, puede obtenerse una primera idea del tipo de ruido que afecta a
una serie temporal determinada. Asi pues, a partir de aqui, es facilmente deducible

que el espectro de potencia de un ruido blanco debe carecer de inclinacion significativa
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alguna, y por tanto ha de poder aproximarse mediante una funcién lineal constante.
En la Figura puede observarse el periodograma de Lomb en escala logaritmica
de diversos tipos de ruidos.

Ahora bien, en ocasiones puede interesar representar el ruido de una serie como
combinacion lineal de varios procesos en lugar de considerar una tnica e indivisible
componente de color. Surge asi el concepto de frecuencia de transicion. La frecuencia
de transicion es aquella para la cual el espectro de potencia de dos procesos de ruido
resulta indistinguible (Langbein and Johnson, 1997)). Dados dos procesos de potencia
con indices espectrales a y ap (con ay > ayq), su frecuencia de transicion, fe,, puede

derivarse a partir de la igualacién de sus espectros de potencia:

Cif*t = Cof® = fo1(Ch— Cof® ) =0

. Cl as—aq
fco - <52> (818)

Sin embargo, no es habitual disponer de los valores de las constantes C; y Cs, por
lo que la expresién anterior resulta casi impracticable. Graficamente, para una serie
temporal cualquiera, la frecuencia de transicion podria entenderse como aquella fre-
cuencia a partir de la cual el periodograma de los residuales muestra un cambio de
rasante. Asi pues, si fuéramos capaces de determinar la/s frecuencia/s de transicién
en el periodograma de una serie temporal dada, podriamos expresar su componente
de ruido como combinacion lineal de tantos procesos de ruido como puedan iden-
tificarse a distintas escalas. Otra posibilidad, que es la mas utilizada, consiste en
asumir una determinada combinaciéon de ruidos de distinto indice espectral y esti-
mar sus amplitudes. Si alguna de estas componentes no es adecuada para el modelo,

su amplitud se estimara nula.

8.4. Ruido en las observaciones GPS

Hasta mediados de la década de los 90, los investigadores y cientificos asumian que
las mediciones continuas establecidas mediante técnicas geodéticas eran estadistica-
mente independientes. Sin embargo, en 1997, Langbein y Johnson lograron demostrar

que esta hipdtesis, comunmente aceptada, no era correcta (ver Langbein and John-
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Figura 8.1: Periodograma en escala logaritmica de una componente de ruido con
indice espectral (a) a = 0, (b) @« = —1y (¢) a = —2. La frecuencia se recoge en

cictos por unidad de tienpo.
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son, 1997)). Probaron que los datos geodéticos estédn generalmente contaminados por
al menos dos fuentes distintas de ruido: una primera correspondiente o relacionada
con la precision instrumental y una segunda asociada con el movimiento no tecténico
del monumento sobre el cual se encuentra anclado en el sistema geodético. Mientras
que la primera de las fuentes se caracteriza por la introduccién de un ruido blanco,

la dltima se corresponderia con un paseo aleatorio (Langbein and Johnson, (1997).

Entre todas las técnicas geodéticas, la técnica de GPS ha sido una de las maés
ampliamente estudiadas en busca de una correcta caracterizacion del ruido asociado
a la misma. Es sabido que las mediciones continuas de GPS ciertamente minimi-
zan los errores sistematicos relacionados con las antenas ya que éstas se encuentran
adecuadamente ubicadas sobre monumentos firmemente anclados a una superficie
terrestre representativa de la corteza terrestre (ver Zhang et al., 1997). Sin embargo,
en ocasiones, se producen reemplazamientos del equipo fisico y su anclaje de forma
que las observaciones pueden verse afectadas en alguna medida. Zhang et al.| (1997)
estudié las series temporales de posiciones de 10 estaciones de GPS ubicadas en el
sur de California, las cuales presentaban un dominio temporal con una longitud de 19
meses. De esta investigacion pudo concluirse que el ruido en las series de GPS podria
ser caracterizado mediante un proceso de ruido blanco fraccional con un indice es-
pectral de -0.4=+0.2 unidades o bien, por una combinaciéon de un ruido blanco y otro
parpadeante. Por su parte Mao et al.| (1999) establecieron un andlisis de las series
de posiciones de GPS de 23 estaciones con un dominio temporal de 3 anos. Con este
estudio se concluyo que el ruido en las mediciones de las tres componentes que des-
criben la posicién de una estacién (norte, este y desplazamiento vertical) podian ser
modeladas siguiendo una combinacién lineal de ruido blanco y parpadeante. Ademas,
fueron capaces de establecer que la amplitud de este ruido era mucho mas notable
en el caso de los desplazamientos verticales de las estaciones (seguido por los des-
plazamientos en la componente norte). Anos mds tarde, Williams| (2004) también
realizé un estudio sobre 400 estaciones de GPS obteniendo una estimacién para el
indice espectral que oscilaba entre el caracteristico de un ruido parpadeante y el de
un paseo aleatorio. No obstante, dado que la mayoria de las estaciones presentaban
un indice espectral muy préximo a -1 no habia evidencias estadisticas suficientes

para descartar la combinacién de un ruido parpadeante mas un ruido blanco para
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las altas frecuencias como el mejor modelo capaz de caracterizar la componente de
ruido de las observaciones de GPS.

Para finalizar, senalaremos que otras técnicas geodéticas como VLBI o SLR fueron
también estudiadas durante los ultimos anos, aunque en una menor proporciéon. En
este caso, los resultados apuntan a un ruido blanco como el tipo de modelo que mejor

explica el ruido introducido por estas técnicas (ver Ray et al., 2008]).



Capitulo 9

Algoritmo FHAST

En los capitulos anteriores se asumia que la componente de ruido inmersa en la
serie temporal que deseaba estudiarse era un ruido blanco o, al menos, se considera-
ba que las observaciones carecian de cualquier tipo de correlaciéon. No obstante esta
hipdtesis es poco realista ya que, en la mayoria de las situaciones, encontraremos
series cuyo contenido residual va mucho mas alld de un simple ruido blanco. En este
capitulo se considerara la posibilidad de que la serie se vea afectada por un ruido
derivado de una ley de potencia y se describira un método que permite el estudio
de series temporales teniendo en cuenta este aspecto. Para ello, como veremos, se
combinara el método armoénico no lineal descrito en el capitulo |3 con el denominado
método de minimos cuadrados para la estimacion de la componente de varianza pro-
puesto por Amiri-Simkooei y Teunissen (ver |Amiri-Simkooei, 2009; Amiri-Simkooei
et al., 2007; [Teunissen and Amiri-Simkooei, 2008alb). Se describiran los distintos pa-
sos y elementos de este proceso algoritmico y se expondra algiin ejemplo para testar

su funcionalidad y operatividad.

9.1. Introduccion

La ampliacion del algoritmo propuesto por Harada y Fukushima viene motivada
por el estudio sobre los procesos de ruido inmersos en series temporales de caracter
geodético, especialmente aquellas que se refieren a las posiciones de estaciones de

GPS. Durante los ultimos 15 anos se han publicado multitud de investigaciones

177
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sobre esta componente residual (ver, por ejemplo, [Langbein, 2008} Langbein and
Johnson, [1997; Mao et al. [1999; Williams, [2004; |Zhang et al., [1997)). Para estable-
cer un estudio ideal de estas series temporales seria deseable que sélo contuvieran
un ruido blanco y que todas sus fluctuaciones periddicas resultaran completamen-
te detectables. No obstante, la realidad dista de ser asi. Diversos estudios de series
temporales geodéticas han proporcionado evidencias sobre fuentes de errores que son
capaces de introducir correlaciones temporales a largo plazo en los datos. Ademsés,
la presencia de este tipo de error puede llegar a ocultar, en segiin qué situaciones,
informacion sobre el contenido arménico de la serie, o lo que es peor, dar importancia
a frecuencias angulares que no explican el verdadero comportamiento del fenémeno
que se estudia. Recientes investigaciones concluyen que, en general, estas series de
GPS se encuentran influenciadas por un ruido fruto de la suma de un ruido blanco
y un ruido parpadeante, aunque algunas estaciones parecen manifestar la presencia
de un paseo aleatorio.

Por todo ello, las ultimas pretensiones en el estudio de estas series temporales con-
sisten en poder obtener la estimacién de un modelo funcional (generalmente arméni-
co) y un modelo estocdstico que permita explicar su comportamiento de la mejor
forma posible. Asi pues, dada una serie temporal escalar cualquiera, {t,, dn}n:m,..., N

estaremos interesados en determinar simultdneamente:

1. El conjunto de parametros lineales y no lineales de un modelo funcional armoéni-
co:
E\|(dy,dy,....dy)"| = (M, hey...,hy) = B-@ (9.1)

donde E denota el operador esperanza, B representa la matriz de diseno del
modelo funcional y @ es el vector de coeficientes lineales. Como se vera mas
adelante, la matriz de diseno depende tanto del dominio temporal de la serie
como del vector de frecuencias angulares que debera extraerse a partir del

estudio armonico de los datos.

2. Un modelo estocastico que describa la componente de ruido:

P
D ((dy,dy, ... ,dy)" :Qy:Q0+Zaka conpeN (9.2)

k=1
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donde D denota el operador dispersion, Q),, es la matriz de covarianzas expresa-
da como combinacién lineal de las matrices cofactor {Qi},—; , € Myxn (R),
Qo es la matriz conocida del modelo estocdstico (si la hubiera) y {ox},_,

son las componentes de (co)varianza que deben ser estimadas.

La pregunta que se establece ahora es cémo obtener dicho modelo estocastico. Dos
técnicas han sido tradicionalmente las mas empleadas para evaluar las caracteristicas
del ruido en series temporales geodéticas, a saber: métodos basados en el espectro de
potencia y el método de estimacion de mdzima verosimilitud (MLE). Los primeros
estan destinados a examinar los datos en el dominio de frecuencia, mientras que el
segundo se utiliza para examinar la matriz de covarianzas de los datos en el dominio
espacial o temporal. Ahora bien, aunque el método MLE es més adecuado para es-
timar los parametros de un modelo de ruido que cualquier otra técnica basada en el
estudio del espectro de potencia, éste conlleva cierta dificultad en su implementacién
y, ademas, su utilizacién es relegada generalmente al calculo de la cantidad de ruido
blanco, parpadeante o paseo aleatorio contenido en una serie temporal. En nuestro
caso, para estimar los modelos dados por las ecuaciones y nos valdremos
del método arménico no lineal descrito en capitulos anteriores y de la técnica de
estimacion minimo cuadrdtica de componentes de varianza (LS-VCE). A su favor,
puede decirse que el LS-VCE es una técnica aplicable bajo cualquier contexto sin
ningin tipo de restriccion, independientemente de las caracteristicas del ruido de
potencia contenido en la serie de datos. El método presenta la ventaja de ser rela-
tivamente sencillo de implementar y permite obtener la matriz de covarianza de los

estimadores que describen la incertidumbre de las componentes de (co)varianza.

En las siguientes secciones, se describe un método algoritmico que combina los
aspectos mas ventajosos del ya conocido andlisis armoénico no lineal de Harada y
Fukushima, con la técnica LS-VCE de Amiri-Simkooei y Teunissen (ver Amiri-
Simkooei, |2009; Amiri-Simkooei et al., 2007; Teunissen and Amiri-Simkooei, | 2008a,b)).
En lo sucesivo, al método de andlisis para series temporales surgido de esta com-
binacién lo denominaremos método FHAST (Fukushima-Harada-Amiri-Simkooei-

Teunissen).
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9.2. Funcién objetivo

Hasta ahora habiamos supuesto que las series temporales se encontraban influen-
ciadas por una componente de ruido blanco o, a lo sumo, se consideraba que las
observaciones estaban incorreladas entre si, es decir, la matriz de covarianzas del rui-
do era diagonal. Asi pues, siempre que pretendiamos construir un modelo funcional
para una serie temporal, nos centrabamos en minimizar, mediante la técnica de mini-

mos cuadrados, la suma de los cuadrados de las diferencias entre las observaciones y

el modelo: N
1 _
¢ = Zq—d —hn)? =(d—=h) " Q" (d—h) (9.3)
n=1
donde d = (dy,ds, ..., dy) T h= = (hq, ha, ..., hx) r (), es la matriz de covarianzas

del ruido (en este caso diagonal) y ¢, es el n-ésimo término de la diagonal princi-
pal ocupando la posicién (n, n). Es decir, si observamos atentamente la expresion
(9.3) vemos que, bajo la presencia de un ruido blanco en los datos, el problema de
optimizacién se reduce a un problema de minimos cuadrados ponderados. A partir
de éste, es posible determinar un modelo funcional arménico que ajuste los datos
con relativa facilidad. La presencia de la matriz diagonal de covarianzas (), puede
interpretarse, por tanto, como una matriz donde se almacena la incertidumbre asig-
nada a cada una de las observaciones contenidas en la serie temporal. Esto hace
posible adaptar adecuadamente el modelo de ajuste a la informacion real contenida
en los datos, de tal forma que aquellas observaciones con mayor incertidumbre en
su estimacion tienen menor relevancia a la hora de construir el modelo funcional.
Sin embargo, esto no es asi para series temporales con otros procesos de ruido, ya
que la matriz de covarianzas @), deja de ser diagonal (ver ecuaciones , y
(8.15))). Ello implica que la funcién objetivo pasa de representar una simple suma
de cuadrados a poder contener como sumandos los productos mixtos de diferencias
entre las observaciones y el modelo para distintos instantes de tiempo. Asi pues, en
lo sucesivo, y salvo que se indique lo contrario, asumiremos una funciéon objetivo de

la forma:

¢=(d—h)"Q," (d Zuu ) (dj — hy) (9.4)

1=
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9.3. Modelo estocastico

Dado el modelo estocéstico descrito en la ecuacién , podemos observar que
éste consta de una serie de elementos que a priori desconocemos y que en conse-
cuencia deben ser estimados. Estamos hablando de las matrices cofactor () y de las
componentes de (co)varianza oy. En esta seccién se describird el procedimiento que
seguiremos para determinar las matrices cofactor. La estimacion de las componen-
tes de (co)varianza se obtienen mediante la aplicacién del método LS-VCE que se

detallard maéas adelante.

Segun , la dispersion de una serie temporal se expresa como combinacion
lineal de un conjunto de matrices @} que pueden interpretarse como las matrices de
covarianza asociadas a distintos tipos de ruidos que podrian estar presentes en los
datos. La forma general que adquieren dichas matrices ya la conocemos y viene dada
por las ecuaciones introducidas en el capitulo anterior. Asi pues, conocidos los tipos
de ruido inmersos en los datos, podremos determinar de manera sencilla las matrices

Qr que intervienen en el modelo estocastico.

9.3.1. Estimacién de un indice espectral

Supondremos, primeramente, que disponemos de una serie temporal escalar
{tn,dy},—1 5 N que contiene un winico proceso de ruido caracterizado por un indice

espectral o.. En este caso sencillo, el modelo estocastico se reduciria a:
D(d,) = 0°Q () (9-5)

siendo @Q () la matriz de covarianza del ruido y o2 su correspondiente componente

de varianza. Ahora bien, es conocido que el espectro de un proceso de ruido puede
f «

P =n(4
Jo

donde f es la frecuencia fundamental, Fy y fo son constantes y « es el valor del

modelarse mediante:

indice espectral. As{ pues, como vimos en el capitulo[§ tomando logaritmos en esta
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expresion, obtenemos:

log [P ()] = log (Py) + arlog (fi)

Estas observaciones nos permitiran obtener una estimacién del indice espectral para
la componente de ruido contenida en las observaciones. Para ello, bastara calcular el
periodograma de la serie temporal dada y ajustar dicho espectro a una recta. La tasa
de crecimiento de dicha recta podra considerarse como una aproximacién al indice
espectral del ruido en la serie.

No obstante, cabe realizar ciertas indicaciones y puntualizaciones respecto a este
procedimiento. Es importante tener en cuenta que la estimacion del indice espectral
debera realizarse para la serie temporal sin tendencia. La componente de tendencia
de una serie puede confundirse en el periodograma con un proceso de paseo aleatorio,
que recordemos induce correlacién en las observaciones en largos periodos de tiempo.
Asi pues, si sabemos que nuestra serie temporal esta influenciada por una componente
de tendencia, ésta debera estimarse y ser eliminada de las observaciones como paso
previo al calculo del periodograma. Si no se procede de este modo, el valor del
verdadero indice espectral podria verse tergiversado por una estimaciéon de mayor
moédulo, sobrevalorando asf la componente de ruido inmersa (ver Figura [9.1).

Por otro lado, debido al problema de la fuga espectral y la presencia de numerosos
picos en el periodograma de una serie temporal con ruido, es conveniente que el ajuste
lineal que se realice sea robusto. Mediante un ajuste de estas caracteristicas lo que
se pretende es obtener una mejor estimacion de la pendiente del espectro eliminando
aquellos picos aislados de mayor potencia que contienen informacién funcional de la
serie y que pueden considerarse outliers, ya que no informan sobre la componente
residual o de ruido.

En definitiva, si disponemos de una serie temporal escalar afectada por un tipo
de ruido de potencia y deseamos estimar el valor de su indice espectral «, seguiremos

los siguientes pasos:

1. Eliminar la componente de tendencia: Se realizara una estimacion de la
componente de tendencia para su posterior eliminacion de la serie temporal.

Esta tendencia se supondra polinémica y a lo sumo cuadratica.
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Figura 9.1: Peridograma de Lomb (azul) y estimacién del indice espectral (rojo)
para una senal (a) con tendencia y (b) sin tendencia. La senal contiene un total de
N = 2001 observaciones equiespaciadas y viene dada por d,, = 0.1 — 0.2¢,, + 0.1¢2 +
0.5 cos (wt,,) — sin (wt,,) + €, siendo w = 27 - 0.2 y €, un ruido parpadeante (o« = —1)
de amplitud ¢ = 1 unidades. Las estimaciones del indice espectral a a partir del
periodograma son: (a) o = —1.778 y (b) a = —1.006

2. Calcular el periodograma de Lomb, segin la ecuacién (3.66)). Si las obser-
vaciones poseen incertidumbres conocidas serd conveniente el empleo de pesos
para el calculo del periodograma. Cada observacién tendré asignada como peso

el cuadrado de la inversa de su incertidumbre.

3. Realizar una regresion lineal robustaﬂ del periodograma en escala loga-
ritmica. Finalmente, la pendiente de dicha recta sera considerada como el valor

estimado para el indice espectral.

Una vez conocido el tipo de ruido inmerso en la serie temporal, podemos obtener
facilmente la matriz de covarianza asociada mediante el uso de las féormulas detalladas

en el capitulo |8y extraidas del articulo escrito por |Williams| (2003)).

La regresién lineal robusta es una alternativa a la regresién por minimos cuadrados que se utiliza
cuando la serie temporal presenta diversos outliers u observaciones heterogéneas. Dicha técnica se
basa en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos, multiplicados por una funcién de
ponderacion o filtro que se introduce para reducir o eliminar el efecto de los residuos de valor
elevado. Para mds informacién ver Rousseeuw and Leroy| (1987)).



184 Capitulo 9. Algoritmo FHAST

9.3.2. Componente residual como combinacion de varios rui-

dos. Estimacion de la frecuencia de transicion.

Aunque en la mayoria de ocasiones serd suficiente con estimar un tipo de error
para la serie temporal, puede ocurrir que las observaciones manifiesten la presencia
de una clara componente residual fruto de la combinacién de varios tipos de ruidos.
Si esto ocurriera, el espectro de potencia de la serie temporal se caracterizaria por
la presencia de tantas regiones de escala como distintos tipos de ruido contenga.
Asi pues, teniendo presente lo explicado en la seccién [0.3.1] podria abarcarse esta
nueva situacion de forma sencilla. Una vez eliminada la tendencia y calculado el pe-
riodograma de Lomb (en escala logaritmica), deberemos identificar cual es el niimero
de regiones con cambio de rasante que aparecen. Tras ello, simplemente deberemos
realizar una regresién lineal robusta del log-log periodograma en cada una de dichas
regiones. Una vez conocidas las pendientes, podremos calcular la matriz de cova-
rianza para cada tipo de ruido y construir asi el modelo estocastico para la serie
temporal.

Sin embargo, como sabemos, el espectro de potencia puede resultar bastante
irregular, impidiendo detectar de forma clara las distintas regiones de escala. Ademaés,
debido a estas irregularidades, a pesar de que permitan diferenciar las regiones de
escala, pueden afectar la estimacién de los indices espectrales. Para resolver este
dilema, puede recurrirse a la aplicacion del denominado andlisis de fluctuacion sin
tendencia (DFA) (Telescal, 2007). El andlisis DFA evita estimaciones erréneas de
los indices espectrales asi como las posibles correlaciones que pueden derivarse de
la presencia de tendencia o no estacionariedad de la serie. Estas tendencias pueden
ser diferenciadas de las fluctuaciones intrinsecas del sistema, lo que hace posible
determinar el correcto comportamiento de escala de las fluctuaciones. Asi pues, dada

una serie temporal escalar {t,,, d,} > el método DFA sigue los siguientes pasos:

n=1,2,..

1. Integracién de la serie temporal: Se calcula

p

y(p):Z(dn—d) paratodop=1,2,..., N (9.6)

n=1

siendo d = % 25:1 d, la media de la serie temporal.
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2. Particién de la serie temporal: Se divide la serie integrada {y (p)},_, 5

en regiones disjuntas de tamano m

{ly W),y m)], ly(m+1),y2m)],.... l[y(N=m+1),y (N} (9.7)

3. Eliminacién de la tendencia por segmentos: En cada segmento de la par-
ticion se calcula la recta de regresion g, (p) que representard la tendencia
de las observaciones del segmento que contiene a y (p). A continuacion se eli-
mina dicha tendencia de la serie integrada en cada uno de los segmentos de la

particion.
Ym (p) =y (p) — gm (p) para todop=1,2,..., N (9.8)

4. Calculo de la fluctuacion media:

(9.9)

5. Repetir el proceso con todos los tamanos posibles para los intervalos de la

particion.

De esta manera, obtenemos la relacién existente entre la fluctuacién media F (m) y
el tamano de los elementos de la particion en (9.7)). Si F'(m) se comporta como una

funcién de potencia para m se tiene que:
F (m) o n” (9.10)

Bajo estas condiciones, las fluctuaciones pueden describirse mediante el exponente
de escala 3, que representa la pendiente de la linea que ajusta el log F' (m) frente al
log m. El exponente (3 y el indice espectral a estdn relacionados entre ellos mediante

la expresién (ver [Telescal [2007)):

a=1-283 (9.11)
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La diferenciacién de tramos con distinta rasante suele ser mas evidente en F' (m) que
en el espectro de potencia. Asi pues, la presencia de diferentes regiones en F'(m)
con pendiente distinta implica la existencia de varios tipos de ruido de potencia en
los datos. Los indices espectrales se determinan ajustando una funcién lineal a cada
seccion para calcular § y a partir de ahi, utilizando la expresion , obtener
la estimacion para «. Los puntos donde las rectas aproximantes a estos tramos se

intersectan determinan la posible frecuencia de transicion.

9.4. Modelo funcional

El modelo funcional que se utilizara es exdctamente el mismo que se propuso en la
seccién [3.2.1] Dispondremos por tanto de tres tipos de funciones base: tres funciones
polinémicas (de grado cero, uno y dos), un par de términos de Fourier para cada
frecuencia angular extraida de los datos, y dos términos seculares mixtos para algunas
de estas frecuencias. El procedimiento de construccién y asignacion de funciones base
es idéntico al descrito en el capitulo[3] Por este motivo, no entraremos en mas detalle.
La tnica diferencia existente entre el método armonico no lineal descrito en |3.2]y el
método FHAST, radica en que las expresiones de los periodogramas son distin