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DETERMINACION DE LAS COMPONENTES DE VELOCIDAD MEDIA DEL
EMPLAZAMIENTO DE LA ESTACION GNSS DE RASTREO CONTINUO HOLG.
DETERMINATION OF THE AVERAGE SPEED COMPONENTS OF THE HOLG
CONTINUOUS TRACKING GNSS STATION SITE.

Ing. Ernesto Emilio Aguilar Leyva.
Empresa Geocuba Oriente Norte. Cuba. eleyva0816@gmail.com

RESUMEN: EI presente articulo aborda el tema de la determinacion preliminar de las
componentes de velocidad del emplazamiento de la estacion GNSS (Global Navigation Satellite
System) de rastreo continuo HOLG. Perteneciente a la Red GNSS Permanente (RGP) de la
Republica de Cuba. Para este fin se emplearon observaciones GNSS de 94 semanas de trabajo
continuo (Semanas GPS 1942 - 2035) las cuales fueron procesadas por medio del servicio de
PPP (Posicionamiento Puntual Preciso) en Inea CenterPoint RTX de la firma Trimble, para la
obtencion de las coordenadas del emplazamiento de dicha estacién de forma semanal.
Empleando estos resultados en la elaboracién de tres modelos basado en el principio de
Regresion Lineal Simple, para la determinacion de las componentes de velocidad de cada de sus
coordenadas de manera independiente. De esta forma se muestra una aplicacion practica para el
uso de servicios de PPP en lnhea, ademas de servir como partida para el estudio del
comportamiento geodindmico del emplazamiento de dicha estacion.
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ABSTRACT: This article addresses the issue of the preliminary determination of the speed
components of the site of the GNSS (Global Navigation Satellite System) continuous tracking
station HOLG. Belonging to the Permanent GNSS Network (RGP) of the Republic of Cuba. For
this purpose, GNSS observations of 94 weeks of continuous work (GPS Weeks 1942 - 2035)
were used, which were processed through the online PPP (Precise Point Positioning) service
CenterPoint RTX of the firm Trimble, to obtain the coordinates of the site of said station on a
weekly basis. These results were used in the elaboration of three models based on the principle
of Simple Linear Regression, for the determination of the velocity components of each of its
coordinates independently. In this way, a practical application for the use of online PPP services
is shown, in addition to serving as a starting point for the study of the geodynamic behavior of
the site of said station.
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INTRODUCCION

En la actualidad dentro del @mbito de la geomética, se apuesta por el uso estaciones GNSS
(Global Navigation Satellite System) de rastreo continuo que permiten el posicionamiento
preciso relativo, para multiples aplicaciones tanto civiles como militares.

Nuestro paB no se queda atras en este empefio, estableciendo desde 2016 la Red GNSS
Permanente (RGP) fortaleciendo esta en el periodo de 2017 - 2018, como parte del proceso de
modernizacion de la red estatal planimétrica de la republica de cuba. (RodrQuez-Roche, 2017)
Las estaciones que componen dicha red cuentan con coordenadas precisas determinadas por
(Rodriguez-Roche, 2024) referidas a marcos internacionales terrestres de referencia. Lo que las
convierte en estaciones de confiables para un sin nimero de aplicaciones en casi cualquier
ambito de la actualidad. Ademas de estos las mismas se encuentran publicadas por (Garci&D Bz,
2022b) en un servidor web que permite su uso para disimilares tareas por diferentes usuarios.

Asimismo el mantenimiento de dicha red es una tarea primordial para el desarrollo y uso de
esta. Siendo un aspecto de vital importancia para este fin, el conocimiento de las velocidades de
traslacion de sus emplazamientos. Al considerar el efecto Geodindmico que existe en los
mismos. Tarea esta que en los Ultimos afios se ha visto materializada en los trabajos realizados
por (Garcl-D Bz, 2022a).

Como objetivo la siguiente investigacion persigue determinar las componentes de velocidad del
emplazamiento de la estacion GNSS de rastreo continuo HOLG. Empleando para este fin
técnicas de PPP (Posicionamiento Puntual Preciso) en Ihea, asicomo el principio de Regresion
Lineal Simple, para la elaboracion de los modelos predictivos referidos al comportamiento en
el tiempo de las componentes de coordenadas de dicho emplazamiento. De esta forma se realiza
un acercamiento a la elaboracién de series temporales y se muestra una aplicacién practica de
los servicios en Inea basados en PPP.

METODOLOG R Estacion de Rastreo Continuo HOLG

Ubicada en la azotea del Laboratorio Metroldgico No. 57 perteneciente a la Empresa
GEOCUBA Oriente Norte. La estacion GNSS de rastreo continuo HOLG (Fig. 1) se encuentra
emplazada en el pilar de centracion forzada Base - 1 — G. Comenzd a operar a principios del afio
2015 hasta mediados del afio 2024, en este periodo de tiempo se encontro rastreando de forma
casi ininterrumpida sefiales transmitidas desde las constelaciones GPS y GLONASS.



- igura 1. Pilar de centracion forzada Base - 1G.

Por sus caracter kticas respecto a ubicacion y condiciones para el posicionamiento GNSS forma
parte del Poligono de Validacion GPS Holgun. Del cual sirvié como referencia para la
determinacion de coordenadas del resto de estaciones que componen dicha red por
(RodriguezRoche, 2016).

Compilacion de las Observaciones GNSS

Como datos de partida se compilaron las observaciones de la antes mencionada estacion GNSS
en formato Hatanaka, pertenecientes al periodo del 1 de abril de 2017 al 8 de enero de 2019, lo
que constituyen 94 semanas de trabajo continuo (semana GPS 1942 — 2035).

Seguido de esto se seleccion6 una observacion de 24 horas por cada semana, a modo de obtener
las soluciones de coordenadas del emplazamiento de la estacion en este intervalo de tiempo.

Las observaciones fueron convertidas de formato Hatanaka a RINEX version 2.1 con empleo
de la herramienta TECQ (Estey & W., 2014), luego de esto se procedid a la revision de las
mismas con dicha herramienta a modo de comprobar la calidad de estas para su empleo en los
posteriores trabajos.

Cabe destacar que a pesar de disponer con un periodo de tiempo mayor a un afio de
observaciones continuas, es recomendado por autores como (Moya-Zamora, 2014), contar con
al menos dos afios de registro de datos. Esto permite elaborar un modelo de prediccion mas
robusto para la obtencion de las componentes de velocidad. En el caso que ocupa esta
investigacion no fue posible debido a problemas técnicos que presento el receptor GNSS de
dicha estacion.

Servicio de PPP en Lnea CenterPoint RTX

Este servicio en Iinea desarrollado por la compafia norteamericana Trimble basado en su
tecnologia RTX (Real Time eXtended), permite cargar observacion GNSS en su ambiente de
trabajo (Fig. 2) y recibir mediante correo electrénico la soluciéon de coordenadas de dichas
observaciones.



Para su empleo es necesario el registro de forma gratuita en su Web Oficial
(www.trimblertx.com), lo que facilita el uso de este de forma ilimitada por un periodo de un
afio. Luego de transcurrido este intervalo de tiempo es necesario volverse a registrar. Los
célculos de posicionamiento se refieren a la época de observacion (época actual) del ITRF2008
para datos recopilados antes del 23 de marzo de 2017 e ITRF2014 para observaciones
recopiladas a partir del 23 de marzo de 2017. Ademéas de esto es posible realizar
transformaciones entre diferentes sistemas de referencia, de forma manual o automética, ast
como la seleccion de placa tectdnica de manera similar.

& Trimble
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CenterPoint RTX Post-Processing Post-Processing Register Support Contact Us

WELCOME TO TRIMBLE CENTERPOINT® RTX POST-PROCESSING SERVICE
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Figura 2. Ambiente Web de CenterPoint RTX.
A este servicio se enviaron los archivos compilados de forma semanal para obtener la solucién
de coordenadas de cada uno de ellos de manera independiente. Recibiendo a vuelta de correo
electrénico en pocos minutos, un archivo con los resultados de este proceso (Fig. 3), referidos
al ITRF 2014 época 2010.0 e ITRF 2014 época instantanea. Siendo esta ultima la seleccionada
como coordenadas a emplear para los posteriores trabajos, al estar estas referidas a la época de
las observaciones.

Figura 3. Ejemplo de resultados del Procesamiento con CenterPoint RTX.

Principio de Regresion Lineal Simple
Processing Results

ITRF2014 at Epoch 2010.0 ITRF2014 at Epoch 2017.25

Coordinate |Value o Coordinate |Value ]

X 1418700.264 m 0.005 m X 1418700.193 m 0.005 m
Y -5790677.075 m 0.006 m ¥ -5790677.088 m 0.006 m
z 2259031.772 m 0.003 m 74 2259031.784 m 0.003 m
Latitude 20° 52' 47.98258" N 0.002 m Latitude 20° 52' 47.98300" N 0.002 m
Longitude 76° 14' 1.84238" W 0.005 m Longitude 76° 14' 1.84490" W 0.005 m
El. Height 128.316 m 0.007 m El. Height 128.316 m 0.007 m
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La regresion lineal (también conocida como ajuste lineal) es un modelo matematico predictivo,
usado para aproximar la relacion de dependencia entre una variable dependiente Y, las variables
independientes X; y un término aleatorio € (que representa el error de determinacion del modelo)
(Rojo-Abuin, 2007), mediante una recta que toma el nombre de recta de regresion. Esta recta
puede ser expresada de la siguiente forma:

Y=Bo+pB1X+e (1)
El modelo de regresion lineal simple se compone por el coeficiente de intercepcion o, el cual
representa la intercepcion de la recta de regresion, con el eje Y obtenido por la expresion 2:
Bo=Y+pi1X ¢ (2

Donde: X y Y son los valores promedio de los elementos que componen el eje Xy Y
respectivamente, obtenidos por la expresion 3:

X = Yni=ixi (3)

n
Doénde: n es el tamafio de la muestra.

El coeficiente B1, el cual representa la pendiente de la recta de regresion, obtenido por la
expresion 4, el cual en este caso de estudio puede ser interpretado como la velocidad media del
desplazamiento en el periodo.

P1=5_5sy (4)

Este coeficiente es el resultado del cociente de la covarianza muestral, obtenido por la expresion:

Tin, (=X i-7)
Sxy: ! (S)n—l

Y el cuadrado de la desviacion estandar (varianza) de los elementos que componen el eje X:
— # —in=1 (xi_g)
Sx n-1 (6)

Coeficiente de Correlacion de Pearson

La forma més coman de medir la existencia de correlacion lineal entre variables es empleando el
coeficiente de correlacidn de Pearson, el cual se puede definir como un ndice para medir el
grado de relacién de dos variables siempre y cuando ambas sean cuantitativas y continuas.

R=__ S @)
SxSy
Su cuadrado es el coeficiente de determinacion R?, el cual mide la proporcion de la variacion de
la respuesta Y que es explicada por el modelo de regresion. El coeficiente R? también se puede
obtener con la expresion 8.

RZ —_ Sxyz 22 (8)
Sx Sy

Si el valor de R? se acerca a 1, entonces se tiene un buen ajuste y el modelo de regresion es
capaz de explicar adecuadamente la variacién de la variable de respuesta Y.
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Para el anélisis de regresion lineal se emplea el coeficiente R? ajustado (o coeficiente de
determinacion ajustado) para ver el grado de intensidad o efectividad que tienen las variables
independientes en explicar la variable dependiente.

Rfa=1—-("1)](A-R%) (9)

n—k—1
Donde: n es el tamafio de la muestra y k es la cantidad de variables que componen el modelo.
En palabras méas simples el R? ajustado nos dice qué porcentaje de variacion de la variable
dependiente es explicado colectivamente por todas las variables independientes.
El uso de este coeficiente se justifica debido que a medida que se afiaden variables a una
regresion, el coeficiente de determinacion sin ajustar tiende a aumentar. Incluso cuando la
contribucion marginal de cada una de las nuevas variables afiadidas no tiene relevancia
estadtica. Por lo tanto, al afiadir variables al modelo, el coeficiente de determinacion podria
aumentar y podriamos pensar, de manera errénea, que el conjunto de variables elegido es capaz
de explicar una mayor parte de la variacion de la variable independiente.
Inferencia al modelo de Regresion Lineal Simple

Esta técnica se emplea para estudiar la posibilidad de que el modelo de regresion sea nulo, es
decir, los valores de la variable independiente X no van a influir en la variable Y.

Mediante esta técnica se aborda el problema estad Btico considerando una Hipotesis Nula (Ho)
y en contraposicion a esta una Hipdtesis Alternativa (Hi1) sobre el comportamiento de cada
coeficiente que compone el modelo, de estas se intenta determina cual de ellas es verdadera. En
el caso de la inferencia a modelos de regresion lineal simple, es muy comun plantear estas
hipétesis de la siguiente forma:

* Ho: B2 =0 (No harelacion lineal entre ambas variables por lo que la pendiente del modelo
lineal es cero)

* Hi: B1# 0 (Si hay relacion lineal entre ambas variables por lo que la pendiente del
modelo es distinta de cero)
Luego de esto se emplea un estad Btico de prueba para realizar el contraste de hipétesis, en este
caso es comun utilizar una prueba t de Student para cada coeficiente de forma independiente: t
= po-0; t= P10 (10)
S(Bo) S(B1)

Este tipo de estad Btico sigue una distribucion t de Student con n-2 grados de libertad, por lo que
el resultado obtenido se compara con el tabulado en las tablas de probabilidad de esta
distribucion, en funcidn del nivel de significacion (o) empleado y grados de libertad del modelo.
Si el valor calculado es menor al valor tabulado se acepta la hipétesis nula, lo cual no quiere
decir que esta sea verdadera, sino que no existe suficiente evidencia estad Btica para inferir que
esta es falsa. En caso contrario si se rechaza esta se concluye que existe suficiente evidencia
estad Btica para inferir que dicha hipotesis es falsa, por lo que se acepta la hipdtesis alternativa.
RESULTADOS Y DISCUSION Resultados del procesamiento con CenterPoint RTX
Como se mencionaba anteriormente del procesamiento de las observaciones compiladas de la
estacion, con empleo del servicio de PPP en Iinea CenterPoint RTX, se obtuvieron mediante
correo electrénico un total de 94 archivos con la solucion de cada una de las semanas GPS.
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A continuacion, se presentan las estad Eticas descriptivas de las desviaciones estandar asociadas
a la determinacion de las soluciones de coordenadas del conjunto de resultados:

Tabla 1. Estadistica Descriptiva componentes 6XYZ.

ESTAD BTICA DESCRIPTIVA COMPONENTES

OXYZ

MEDIA 0.008463051
ERROR TPICO 5.00705E-05
MODA 0.0083666
DESVIACION ESTANDAR 0.000485452
VARIANZA DE LA 2.35663E-07
MUESTRA

CURTOSIS 63.34466429
COEFICIENTE DE 7.516734251
ASIMETRRA

M NIMO 0.0083666
MAXIMO 0.012688578
CUENTA 94
MAYOR (1) 0.012688578
MENOR (1) 0.0083666
NIVEL DE CONFIANZA 9.94302E-05
(95.0%)

De la compilacion de los resultados obtenidos, se derivd la obtencion de las series temporales
del emplazamiento de la estacion, en el intervalo de tiempo de 94 semanas GPS de forma
independiente para cada componente de coordenada.
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Resultados del modelo de Regresion Lineal

Como insumos para confeccion del modelo de regresion lineal se tabularon las semanas GPS
(variable independiente X) de cada resultado obtenido con el servicio de PPP en linea, asicomo
los incrementos de cada una de las componentes de coordenadas de forma independiente
(variable dependiente Y), obtenidos por la expresion:

Vy=Xn—Xo (11)
Donde: Xn es la componente de coordenadas de cada semana GPS consecutiva y Xo es la
componente de coordenadas perteneciente a la semana GPS 1942, a la cual pertenece el primer
registro de observaciones procesado.

Para la inferencia sobre el modelo de regresion, se platearon las siguientes hipdtesis nula y
alternativa:

Ho: p1 =0

Hi: B1 # 0 Ademas de esto, se empled un nivel de
significacion a = 0.05 a modo de alcanzar un nivel de Confianza = 95%, lo que permitiria
realizar una valoracion adecuada de las caracter kticas del modelo.

Se elaboraron un total de tres modelos de regresion, para cada componente de coordenadas de
forma independiente (X, Y, 2Z).

Resultados del modelo de Regresion Lineal componente X.

Comenzamos por analizar el resumen estaditico del modelo de regresion lineal de la
componente X:
Tabla 2. Estad sticas de Regresion Componente X.

Estad Bticas de la regresion Componente X
Coeficiente de correlacion multiple (R) 0.819793436

Coeficiente de determinacion (R?) 0.672061278
R? ajustado 0.668496727
Error tipico

.002970455
Observaciones 94

De la tabla 3 se puede denotar que el modelo de regresion elaborado para la componente de
coordenada X presenta una correlacion lineal alta (R > 0.80), aunque el valor de R? ajustado,
afirma que el modelo generado explica en un 66.84% el comportamiento de esta componente
en funcion del tiempo (semanas GPS).

Si se analiza el Test ANOVA (Analisis de Varianza), realizado al modelo de regresion generado
se puede concluir la existencia de evidencias estad Bticas de que el modelo de regresion describe
el comportamiento de las variables que lo componen, al obtener un P valor inferior al nivel de
significacion empleado en la confeccion de este (P valor < a).

Tabla 3. Andlisis de varianza Regresion Componente X.



ANALISIS DE VARIANZA

de libertad Suma de cuadrados  romedio de los F P valor
cuadrados
Regresié n 1 0.001663 0.001663604 188.540 0.000
Residuos 92 0.000811 8.8236E-06
Total 93 0.002475

Seguido de esto se analizan el contraste de hipdtesis aplicado para cada coeficiente de forma
independiente, asicomo los intervalos de confianza de estos:

Tabla 4. Coeficientes de Regresion Componente X.

Error tipico Estadsticot Probabilidad

Coeficiente s Inferior 9596 SUPerior
95%
0.2993361 0.022454967 13.3305 0.000 0.2547386 0.34393
Bo
-0.0001550 1.12914E-05 -13.7309 0.000 -0.0001774 -0.00013
B:

De la tabla 5 se puede denotar que existe suficiente evidencia estad&tica para rechazar la

hipotesis nula Ho: fo = 0, ya que como en el caso del test ANOVA el P valor < a, por lo que se

acepta la hipotesis alternativa Hi: 1 # 0.

Ademés de esto si se analizan los intervalos de confianza calculados para cada coeficiente, se

puede evidenciar que en ninguno de los casos se encuentra el valor cero (0). Por lo que se aceptan

lo valores obtenidos

Resultados del modelo de regresion Lineal componente Y.

Como en el caso de la componente anterior comenzamos por analizar el resumen estad ktico:
Tabla 5. Estad sticas de Regresion Componente Y.

EstadEticas de la regresion

Coeficiente de correlacion multiple (R) 0.46247418
Coeficiente de determinacion (R?) 0.213882367
R? ajustado 0.20533761
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Error tipico 0.008691959

Observaciones 94

De la tabla anterior se puede evidenciar que el modelo de regresion elaborado para la
componente de coordenada Y presenta una correlacion lineal media (R > 0.40), aunque el valor
de R? ajustado afirma que el modelo generado explica en un 20.53% el comportamiento de esta
componente Y en funcion del tiempo (semanas GPS).

Seguido de esto se analiza los resultados del Test ANOVA, realizado al modelo de regresion
generado. Tabla 6. Analisis de varianza Regresion Componente Y.

ANALISIS DE
VARIANZA
Grados de libertad Suma de cuadrados P romedio de los F P
cuadrados valor
Regresion 1 0.001891 0.001891083 25030 0.000
Residuos 92 0.006950 7.55501E-05
Total 93 0.008841

De la tabla anterior se puede denotar que existen evidencias estad sticas de que el modelo de
regresion describe el comportamiento de las variables que lo componen, al obtener P valor
inferior al nivel de significacion empleado en el modelo (Pvalor < a).
Seguido de esto se analizan el contraste de hipétesis aplicado para cada coeficiente de forma
independiente, asicomo los intervalos de confianza de estos:

Tabla 7. Coeficientes de Regresion Componente Y.

Coeficientes Error tipico Estad®ticot Probabilidad Inferior 95% Superior 95%

-0.306364689 0.065706312 -4.662637108 1.05E-05 -0.436863097 -0.17586628
Bo

0.000165302 3.30401E-05 5.003082174 2.70E-06 9.96818E-05 0.00023092
B:

De la tabla 8 se puede inferir que existe suficiente evidencia estad Btica para rechazar la hipotesis
nula Ho: Bo = 0, por lo que se acepta la hipotesis alternativa Hi: f1 # 0. Ademas de esto si se
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analizan los intervalos de confianza al 95% calculados para cada coeficiente, se puede
evidenciar que en ninguno de los casos se encuentra el valor cero (0). Por lo que de igual manera
se aceptan los resultados obtenidos.

Resultados del modelo de regresion Lineal componente Z.

Como en el caso de las componentes anteriores comenzamos por analizar el resumen estad Btico
de la componente Z:

Tabla 8. Estad Bticas de Regresion Componente Z.

Estadkticas de la regresion

Coeficiente de correlacion multiple (R)  0.332535667

Coeficiente de determinacion (R?) 0.11057997
R? ajustado 0.100912361
Error tipico 0.003953474
Observaciones 94

De la anterior se puede evidenciar que el modelo de regresion elaborado para la componente de
coordenada Z presenta una correlacion Baja (R < 0.40), ademés de esto el valor de R? ajustado
afirma que el modelo generado explica en un 10.09% el comportamiento de esta componente
en funcion del tiempo (semanas GPS), por lo se debe prestar atencién a los siguientes resultados
de este proceso al ser pobre el ajuste de la regresion lineal a la serie temporal de esta
componente.

Seguido de esto se analiza los resultados del Test ANOVA, realizado al modelo de regresion
generado.

Tabla 9. Andlisis de varianza Regresion Componente Z.

ANALISIS DE VARIANZA

Grados de libertad Suma de cuadrados Promedio de los F P valor
cuadrados
Regresio n 1 0.000178 0.000178778 1143 0.001
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Residuos 92 0.001437 8
1.563E-05 3.9445

Total 93 0.001616

De la tabla anterior se puede denotar que existen evidencias estadBticas de que el modelo de
regresion describe el comportamiento de las variables que 1o componen (aunque no de forma
precisa), al obtener el P valor inferior al nivel de significacion empleado en el modelo (P valor

<), pero debe destacarse que es muy proximo a este.

Seguido de esto se analizan las pruebas de Hipdtesis aplicadas a los coeficientes que componen
el modelo de regresion lineal:

Tabla 10. Coeficientes de Regresion Componente Z.

Coeficientes Error tipico Estadsticot Probabilidad Inferior 95% Superior 95%

-0.103119533 0.029886033 -3.45042553 0.000846838 -0.162475775  -0.04376329
Bo

5.08254E-05  1.5028E-05 3.382039648 0.001057993 2.09784E-05 8.0672E-05
B:1

De la tabla 5 se puede deducir que existe suficiente evidencia estadktica para rechazar la
hipotesis nula Ho: Bo = 0, por lo que se acepta la hipotesis alternativa Hi: f1 # 0. Ademas de esto
si se analizan los intervalos de confianza al 95%, calculados para cada coeficiente, se puede
evidenciar que en ninguno de los casos se encuentra el valor cero (0). De igual manera se aceptan
los resultados obtenidos. Aunque se debe prestar atencion al coeficiente f1ya que su P valor es
més proximo al nivel de significacién empleado en estas pruebas estad Kticas.

Obtencion de las componentes de velocidad

Para obtencion de las componentes de velocidad se emplearon los coeficientes f1 de cada
modelo de regresion aplicado a cada componente de forma independiente, dichos coeficientes
representan la pendiente de la recta de regresion en semanas o lo que es lo mismo el
comportamiento de las componentes de la velocidad en este intervalo de tiempo. Por lo que para
convertirlos en afios se multiplicaron por el valor 52.1428, que representan la cantidad de
semanas que componen el afio de 365 dis.

La Tabla 12, muestra las componentes de velocidad del emplazamiento de la estacion GNSS de
rastreo continuo HOLG, asicomo la desviacion estandar de la obtencion de cada una de sus
componentes de velocidad.

Tabla 11. Componentes de Velocidades de la estacion GNSS de rastreo continio HOLG
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Componentes de Velocidades Medias de la estacion GNSS de rastreo contintio HOLG
(mm/afio)

-8.1 0.6 8.6 1.7 2.7 0.8

CONCLUSIONES

A lo largo del presente trabajo se mostré como fue posible determinar las componentes de
velocidad media del emplazamiento de la estacion GNSS de rastreo continuo HOLG, empleando
técnicas de Posicionamiento Puntual Preciso, para la elaboracién de modelos de regresion lineal
que describen el comportamiento de sus componentes de coordenadas en funcion del tiempo.

Es valido destacar que no se contd con suficiente informacion para la confeccién de dichos
modelos predictivos, al emplearse solo 94 semanas GPS. Cuando en caso ideal seri necesario
contar con al menos 104 semanas o lo que es lo mismo dos afios de trabajo continuo. Aspecto
que hubiese derivado en una mejor elaboracion de los modelos predictivos.

El uso del servicio de PPP en Iinea CenterPoint RTX para la obtencién de las soluciones de
coordenadas de forma semanal, si bien aportd resultados en un nivel de precisidn que pudiesen
ser considerados aceptables. Debido a que esta clase de servicios aporta gran cantidad de datos
que pueden ser considerados anémalos (Outliers) y la imposibilidad de sanear los mismos, al
tratarse de un estudio en cierta medida del comportamiento geodinamico del emplazamiento de
la estacion. Su uso para trabajos de estas caractersticas solo se recomienda para obtener
soluciones preliminares.

Por lo anterior se concluye emplear los resultados expuestos como valores preliminares, que
sirvan como partida para el estudio del comportamiento geodindmico del emplazamiento de la
estacion.

Siendo la principal desventaja de este procedimiento la dependencia del servicio CenterPoint
RTX de Trimble y por tanto estar condicionado al funcionamiento estable de este.

En posteriores investigaciones, se realiza la obtencion de las soluciones de coordenadas con
empleo de un software de uso cientifico (Bernese), para la obtencion de forma precisa de estas,
asi como se evaluard el empleo de otros modelos matematicos para la obtencion de las
componentes de velocidad del emplazamiento de la estacion.
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