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RESUMO

FREITAS, Krisley Xavier Soares de, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
novembro de 2025. Estimativa de velocidades a partir de séries temporais
posicionais para atualizacao temporal de coordenadas: avaliacao integrada de
métodos e tratamento de dados. Orientador: William Rodrigo Dal Poz.
Coorientador: Afonso de Paula dos Santos.

Esta pesquisa teve como objetivo analisar a influéncia que outliers presentes em
séries temporais posicionais exercem nas velocidades estimadas a partir destas
séries, assim como realizar a otimizacao do processo de estimativa de velocidades,
indo desde a obtencdo das séries com um software desenvolvido (GPTS
Downloader) até a interpolacédo espacial das velocidades para pontos de interesse. A
partir de séries de 20 anos de dados de 113 estacbes dos Estados Unidos, estimou-
se a velocidade dessas estagdes, atualizaram-se suas coordenadas e calcularam-se
as discrepancias planimétricas em relacdo as coordenadas de referéncia.
Empregando séries temporais de dados reais, que refletem a complexidade e a
variagao natural intrinseca da Terra, verificou-se que a remocao de outliers das
séries nao apresentou impacto significativo nas discrepancias planimétricas finais.
Ou seja, as velocidades ndao se mostraram sensiveis aos outliers das séries das
quais sao estimadas. Analisando técnicas de estimativa de velocidades, verificou-se
que os métodos baseados nos minimos quadrados s&o intercambiaveis, uma vez
que seus resultados mostraram diferencas despreziveis para esta finalidade. As
velocidades estimadas com a regressdo linear simples e o MIDAS (Median
Interannual Difference Adjusted for Skewness) também foram similares para a
maioria das estag¢des, mas o MIDAS apresentou resultados significativamente piores
em algumas séries com saltos. No que se refere as multivelocidades, ndo foi
possivel prever quando ou qual multivelocidade de periodo uniforme apresentara
melhores resultados que a monovelocidade. No entanto, para séries com saltos ou
mudancas de tendéncia, a multivelocidade com periodos distintos permite uma
melhor adequacado de cada segmento ao comportamento das séries, reduzindo a
discrepancia apds a atualizacao das coordenadas. Em relacdo a interpolacao, por
apresentar os resultados mais consistentes entre os métodos analisados, a
interpolagé&o por Fungdes de Bases Radiais se mostrou o método mais confiavel
para ser empregado em velocidades estimadas a partir de séries temporais. Dessa
forma, mesmo analisando regides de alta atividade sismica, foi possivel atualizar
coordenadas por 20 anos com baixas discrepancias planimétricas, apresentando
resultados superiores aos dos modelos de velocidades convencionais, mesmo apos
interpolacao.



Palavras-chave: geodésia; GPS; outlier; velocidades geodésicas; série temporal
posicional



ABSTRACT

FREITAS, Krisley Xavier Soares de, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
November, 2025. Velocity estimation from positional time series for coordinate
updating: an integrated assessment of methods and data processing. Adviser:
William Rodrigo Dal Poz. Co-adviser: Afonso de Paula dos Santos.

This research aimed to analyze the influence of outliers present in positional time
series on the velocities estimated from these series, as well as to optimize the
velocity estimation process, from obtaining the series with a developed software
(GPTS Downloader) to the spatial interpolation of velocities for points of interest.
Based on 20 years of data from 113 stations in the United States, the velocities of
these stations were estimated, their coordinates were updated, and the planimetric
discrepancies in relation to the reference coordinates were calculated. Using real
data time series, which reflect the complexity and intrinsic variation of nature, it was
found that removing outliers from the series did not have a significant impact on the
final planimetric discrepancies. In other words, the velocities were not sensitive to the
outliers of the series from which they were estimated. Analyzing velocity estimation
techniques, it was found that least squares-based methods are interchangeable, as
their results showed negligible differences for this purpose. The velocities estimated
with simple linear regression and MIDAS (Median Interannual Difference Adjusted for
Skewness) were also similar for most stations, but MIDAS showed significantly worse
results in some series with jumps. Regarding multivelocities, it was not possible to
predict when or which multivelocity with a homogeneous period would yield better
results than the monovelocity. However, for series with jumps or trend changes, the
multivelocities with distinct periods allows for better adjustment of each segment to
the series' behavior, reducing discrepancies after coordinate updates. As for
interpolation, due to presenting the most consistent results among the methods
analyzed, interpolation using Radial Basis Functions proved to be the most reliable
method to be employed for estimating velocities from time series. In this way, even
when analyzing regions of high seismic activity, it was possible to update coordinates
over 20 years with low planimetric discrepancies, showing results superior to those of
conventional velocity models, even after interpolation.

Keywords: geodesy; GPS; outlier; geodetic velocities; positional time series
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1 INTRODUCAO

As técnicas geodésicas baseadas em satélites fornecem uma ferramenta excepcional
para monitorar e explorar uma ampla gama de processos geofisicos no sistema terrestre, dentre
eles: terremotos (Park; Grejner-Brzezinska; Von Frese, 2014; Pavani et al., 2016), derretimento
e acumulagdo de neve (Najibi; Jin; Wu, 2015), deformagdes crustais (Khazaradze; Echeverria;
Asensio, 2014; Tatevian et al., 2014, Danezis; Chatzinikos; Kotsakis, 2020), marés terrestres
(Pahlevi ef al., 2017) e carga hidrologica (Nascimento et al., 2021). Tais processos provocam
deslocamentos na crosta e geram variagdes espago-temporais de diferentes magnitudes na
posicao de pontos na superficie terrestre (Sapucci; Monico, 2001; Sanchez; Drewes, 2016).

De acordo com SIRGAS (2025a), € possivel obter as velocidades desses pontos através
de modelos de deformagdes ou velocidades, ou estimé-las através de séries temporais
posicionais oriundas de levantamentos GNSS (Global Navigation Satellite Systems), realizados
de forma continua por pelo menos dois anos.

Embora os programas de processamento de observa¢des GNSS venham proporcionado
resultados mais confidveis, as séries temporais posicionais ainda sdo afetadas por trés tipos de
fatores: o primeiro tipo estd associado ao processamento de dados brutos, como corre¢des do
centro de fase da antena, 6rbita dos satélites ou atraso atmosférico; o segundo diz respeito ao
ambiente da estacdo GNSS, como a estabilidade do monumento e multicaminho; o terceiro
relaciona-se a analise de pos-processamento das observagdes, como a defini¢do do referencial,
sinais perioddicos e deslocamentos de posicao devido a troca de equipamentos, terremotos ou
fontes indefinidas (Cannavo et al., 2010; Masson; Mazzotti; Vernant, 2019).

O efeito desses fatores nas séries pode influenciar consideravelmente as velocidades
estimadas a partir dessas séries, devido a, por exemplo, ocorréncia de saltos, auséncia de dados
e presenga de outliers.

A auséncia de dados ¢ um problema comum em pesquisas cientificas e podem possuir
diversas causas (Newsom, 2025). Para o caso das séries temporais posicionais, além dos fatores
supracitados, destaca-se falhas ou defeitos nos receptores GNSS, falta de energia elétrica e
problemas com servidor ou com o armazenamento de dados (Liu; Li, 2022).

Esses dados ausentes em séries temporais geram trés preocupagdes principais: 1) a
reducdo do tamanho da amostra - a medida que a quantidade de dados ausentes aumenta, o
tamanho da amostra diminui. Com menos dados disponiveis, torna-se mais dificil detectar

efeitos ou tendéncias nas séries, prejudicando a qualidade das analises (Neto e Cascudo, 2024;
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Newsom, 2025); ii) viés e distor¢ao nos resultados - os dados ausentes podem introduzir viés
nas estimativas dos coeficientes de regressao, dos termos de erro e dos testes de significancia.
Isso ocorre principalmente quando os valores ausentes nao sao completamente aleatorios (isto
¢, se a auséncia dos dados estiver relacionada com as proprias variaveis estudadas), fazendo
com que as estimativas possam ser distorcidas ou enganosas (Newsom, 2025); e, iii) impacto
na inferéncia estatistica - os dados ausentes também afetam os testes de hipotese e a inferéncia
estatistica de maneira geral. Eles podem fazer com que os erros-padrdes fiquem inflacionados
ou subestimados, o que altera tanto os intervalos de confianga como os valores de p, levando a
conclusdes equivocadas sobre a significancia dos resultados (Thomas; Rajabi, 2021).

A imputacdo de dados ausentes pode ser realizada através de diversas abordagens, cujo
método especifico a ser empregado para obter os melhores resultados depende das
caracteristicas das séries temporais analisadas (Neto e Cascudo, 2024). Métodos como a média
movel (Box; Jenkins; Reinsel, 2015), spline (De Boor, 2001) e repeti¢do dos valores disponiveis
mais proximos (Mallinckrodt et al., 2008) sdo empregados em diversos tipos de dados. Para as
séries temporais posicionais, geralmente emprega-se a interpola¢do linear para realizar a
imputacao, como realizado por Moritz et al. (2015), Klos, Bos e Bogusz (2018) e Freitas, Dal
Poz e Nascimento (2022).

Além dos dados ausentes, outro fator que pode afetar a estimativa de velocidades ¢ a
presenca de outliers nas séries temporais. Segundo Hawkins (1980, p. 1, tradugdo propria),
outlier € “uma observacao que desvia tanto das outras observacdes a ponto de levantar suspeita
de que ela foi gerada por um mecanismo diferente”. A detec¢do de outliers ¢ um problema
amplamente tratado na literatura, embora ainda nao esteja totalmente desenvolvido para o tipo
especifico de séries temporais posicionais devido a natureza dinamica e as variadas aplicacdes
no mundo real desses dados (Cannavo et al., 2010; Hassan; Barakat; Rezk, 2022). Segundo
Borradaile (2003), dados de ciéncias da Terra (Earth Science Data) refletem a complexidade e
a variacdo natural intrinseca da natureza, ndo sendo possivel ter controle sobre esses dados.
Consequentemente, as séries temporais posicionais refletem essa complexidade.

Como destaca Shen e Yang (2022), o processo de deteccdo de outliers tem sido
extensivamente aplicado em diversos campos cientificos e tecnoldgicos, como dados biologicos
(Shetta; Niranjan, 2020; Luo; Gao; Halabi, 2022), sistemas industriais (Das; Adepu; Zhou,
2020), transacdes de cartdo de crédito (John; Naaz, 2019; Lokanan, 2022), texto (Gorokhov;
Petrovskiy; Mashechkin, 2017; Park, 2022) e streaming data (Hassan; Barakat; Rezk, 2022).
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Em se tratando de séries temporais posicionais, a deteccdo de outliers vem sendo
empregada, entre outras aplicacdes, para melhoria do processo da estimativa do atraso
instrumental de receptores GNSS (Amaral; Klein; De Oliveira Junior, 2022), detec¢ao de
descontinuidades em séries (Crocetti; Schartner; Soja, 2021) e melhoria no rastreamento de
celulares via GPS (Global Positioning System) (Pereira; Sofia, 2022). Para a finalidade de pré-
processamento dessas séries, ainda ndo ha um consenso sobre quais técnicas ou metodologia
utilizar para a deteccao de outliers, sendo empregadas desde metodologias mais simples, como
as baseadas na distribuicdo dos dados, at¢ métodos mais eclaborados, com utilizagdo de
aprendizado de méaquina e redes neurais.

Khazaradze, Echeverria e Asensio (2014) detectaram outliers seguindo dois critérios:
se os erros de posicao fossem superiores a 20 mm e caso a propria posi¢ao estivesse deslocada
mais de 10 mm em relagdo a linha de tendéncia ajustada a série.

Nascimento et al. (2017) e Freitas, Nascimento e Dal Poz (2022) utilizaram um filtro de
médias moveis simples de ordem 12 visando reduzir oscilagdes dos ruidos e suavizar as curvas
da série. Lima (2015) utiliza filtros de média mdvel simples de ordem 6 em séries temporais
horarias de dados GNSS para monitoramento de deslocamento em estruturas. Le Thi et al.
(2021) que usaram filtros de ordem 30, salientam que a média movel € sensivel a outliers e que
sao adequadas para suavizar s€ries temporais.

Li et al. (2000) empregaram o método da Média Mdvel Autoregressiva (ARMA) em
séries temporais posicionais GPS do Japdo, objetivando remover ruido branco (valores
aleatdrios independentes com distribuicdo fixa e que ndo apresentam tendéncia, sazonalidade
ou previsibilidade) e detectar descontinuidades e outliers, com a finalidade de gerar campos de
velocidades.

Ji e Shen (2020) propdem uma abordagem que primeiro recupera os sinais temporais
das séries temporais de posicdo GNSS usando andlise de wavelets, e depois detecta outliers na
série temporal residual de posi¢cao usando o intervalo interquartil.

Klos et al. (2015) empregam tanto o método 36 quanto o 5c. Kierulf et al. (2021) e
Savchyn, Brusak e Tretyak (2022) utilizam o 3c. Crocetti, Schartner e Soja (2021) utilizam 5c.

Qiangian e Qingming (2013) propde um método Bayesiano para detectar grupos de
outliers baseado no amostrador de Gibbs. Pehlivan (2024) combina a analise do Ponto de
Mudanga Bayesiano com o identificador de Hampel.

Nguyen e Tran (2023) avaliaram a performance de métodos de aprendizado de maquina

- Isolation Forest (IF), One-Class Support Vector Machines (O-C SVM) e Local Outlier Factor
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(LOF) —na deteccao de outliers em séries temporais GNSS sintéticas. Kiani (2020) desenvolveu
um algoritmo de aprendizado de méquina para prever séries temporais de posicdo GNSS,
detectar outliers e anomalias e prever terremotos.

Em diversas pesquisas ¢ pratica comum utilizar séries sintéticas ou imputar outliers
artificiais nas séries como forma de controle para avaliar a performance da metodologia testada:
Tran et al. (2016) analisam os métodos de detecgdo de outliers testados através de identificagao
visuais ¢ de métricas estatisticas; Kiani (2020) inseriu 10 mil outliers simulados (com
magnitude entre 2 ¢ 5 cm) em 2 mil séries sintéticas, com cada série possuindo pelo menos 2
outliers; Nguyen e Tran (2023) inseriram outliers com amplitude de £10 mm a +£200 mm que
compreenderam aproximadamente 15% da série. Entretanto, outliers em séries temporais
posicionais apresentam magnitude e dispersdo que nao podem ser simulados com fidelidade
devido as suas diversas origens. Desta forma, ¢ importante realizar testes com dados reais e
avaliar os métodos de deteccdo dentro do contexto metodologico em que as séries serdao
utilizadas. Até o momento da elaboragdo desta pesquisa, ndo foi encontrada nenhuma
publicacdo que quantifique o impacto da remogao de outliers através da analise de discrepancias
planimétricas (calculadas apos a atualizagao temporal de coordenadas utilizando velocidades
estimadas a partir de séries que passaram pela remogao de outliers).

Para a estimativa de velocidades a partir de séries temporais posicionais também nao ha
um consenso sobre qual metodologia utilizar. Dentre as mais comuns estdo: a inversdo de
minimos quadrados do modelo paramétrico (Santamaria-Gémez, 2019; Mazzotti et al., 2020),
estimativa de Maxima Verossimilhanga das velocidades (Bos et al., 2013; Sakic et al., 2019),
Median Interannual Difference Adjusted for Skewness - MIDAS (Hammond; Blewitt; Kreemer,
2016; Blewitt et al., 2016; Nistor et al., 2021; Zeng, 2023) e regressao linear simples (Li et al.,
2000; Bogusz et al., 2016; Nascimento; Dal Poz; Freitas, 2021; Ramos; Dal Poz; Carvalho,
2021).

Vale destacar que, apesar das pesquisas supracitadas estimarem as velocidades, elas ndo
as aplicam na atualizagdo de coordenadas. Tal etapa possibilita a avaliagdo das velocidades
baseadas nas discrepancias das coordenadas finais obtidas, assim como mencionado
anteriormente no contexto da avaliacdo da remocdo de outliers. A préatica mais comum ¢ a
comparag¢ao numérica das velocidades estimadas com as de modelos de velocidades geofisicos
e/ou geodésicos. Mahmoud et al. (2004) estima um campo de velocidade para a peninsula do
Sinai e compara com o0 NUVEL-1A. Fernandes et al. (2007) processa dados de estagdes da

Peninsula Ibérica, Franca e Norte da Africa para estimar um campo de velocidades do segmento
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Ibero-Magrebino do limite da placa Euroasidtica-Somali e compara os resultados com os
modelos NUVEL-1A (Demets et al., 1994) e DEOSVel (Fernandes et al., 2003; Fernandes,
2004). Nascimento, Dal Poz e Freitas (2021) estimam velocidades para 9 estagdes na Bacia
Amazonica e comparam com o VEMOS2009 (Drewes; Heidbach, 2012). A desvantagem desta
abordagem estd no fato de que, ao considerar as velocidades destes modelos como
“verdadeiras”, ndo ¢ possivel determinar se os resultados analisados sdo melhores ou piores
quando ha divergéncia de valores.

A estimativa de velocidades através de séries temporais posicionais possibilita a
obtencdo de velocidade de pontos conhecidos. Entretanto, para a obteng¢ao de velocidades de
pontos desconhecidos, deve-se realizar a interpolagdo dos pontos amostrais. Assim como na
deteccdo de outliers e na estimativa de velocidades, diversos métodos sdo utilizados para
realizar a interpolagao.

O Inverse distance weighted (IDW) ¢ utilizado pelos softwares TREVEL (PROL et al.,
2014) e RINEXHub (Freitas; Dal Poz; Nascimento, 2022) para interpolar as velocidades do
VEMOS2009. Jiang, Ding e Lan (2024) estimam velocidades verticais de movimentos crustais
interpolando estagdes GNSS de referéncia na China. Bogusz et al. (2014) utilizam o IDW e o
vizinho mais proximo para interpolar velocidades de estagdes permanentes na Polonia.

Outro método comumente utilizado ¢ a krigagem. Liu, Jiang ¢ Wu (2014) interpolam
um campo de velocidades de estagdes GPS para analisar deformacgdes crustais. Almeida et al.
(2017) geraram mapas de predi¢do interpolando as velocidades de esta¢des brasileiras. Luna et
al. (2022) geraram um campo de velocidades para o Equador continental.

Nesse contexto, mostra-se oportuno avaliar os métodos de interpolagdo para obter as
velocidades de pontos desconhecidos utilizando o mesmo critério de avaliagao empregado para
as etapas metodologicas supracitadas: a discrepancia obtida apds atualizagdo de coordenadas.

Atualmente, para realizar a atualizagdo de coordenadas de um ponto, inicialmente
estima-se a velocidade a partir de uma série temporal posicional, € em seguida atualiza-se as
coordenadas para a €poca de interesse. Tal metodologia leva em consideracao que os pontos da
superficie terrestre possuem um deslocamento constante no tempo, ou seja, velocidade unica.
Como destacam Jesus Junior et al. (2024), esse modelo linear pode ndo refletir as
complexidades das séries, principalmente devido a padrdes periddicos oriundos de eventos
geofisicos. No entanto, como proposto por Freitas, Dal Poz e Nascimento (2022a),
alternativamente, ¢ possivel utilizar multivelocidades. Neste processo, para um mesmo ponto

de interesse sdo atribuidas multiplas velocidades, com cada uma delas estando associada a um
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trecho distinto do periodo de atualizagdo. Entretanto, destaca-se que tal metodologia ainda ndo
foi extensivamente testada e carece de maior aprofundamento.

Diante do exposto, pode-se notar que ter acesso a séries de dados posicionais de estacdes
GPS estimados com técnicas robustas de posicionamento ¢ essencial para novas aplicagoes e
descobertas cientificas. Nesse ambito, 0 NGL (Nevada Geodetic Laboratory) implementou um
sistema que diminui as barreiras do acesso as séries de dados, facilitando assim a realizacdo de
inimeras investigagdes. O NGL coleta dados brutos de mais de 22.900 estacdes ao redor do
mundo, com algumas contendo um periodo de dados de mais de 30 anos. No entanto, a
disponibilizagdo de uma quantidade tdo grande de dados traz consigo o desafio de apresentar
aos usuarios opgdes de acesso, visualizacao espacializada e selecdo das estagdes de interesse de
forma simplificada e intuitiva. Atualmente, quem busca esta¢des de um pais especifico, por
exemplo, deve navegar pelo mapa online, identificar o nome das estacdes de interesse e acessar
seus respectivos dados de forma individual, tornando assim o processo moroso € pouco
eficiente, especialmente para casos que utilizam muitas estagdes. Neste sentido, mostra-se
pertinente o desenvolvimento de um software destinado a simplificagdo do processo de selegao

das estacOes de interesse e acesso as séries posicionais disponibilizadas pelo NGL.

1.1 Hipoteses

Diante do exposto, propdem-se as seguintes hipoteses para esta pesquisa:

1. A aplicagdo de técnicas para detectar e remover outliers em séries temporais
posicionais contribui significativamente para a melhoria da estimativa de
velocidades, refletindo positivamente nos resultados da atualizagdo temporal de
coordenadas;

1. A estimativa de velocidades através de séries temporais posicionais € posterior
interpolag@o para pontos de interesse gera resultados melhores na atualizagao de
coordenadas que aqueles obtidos com modelos de velocidades; e,

iii.  Coordenadas atualizadas com multivelocidades apresentam discrepancias

menores em comparagdo aquelas atualizadas com uma unica velocidade.
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OBJETIVOS

Objetivo geral

Analisar a influéncia de outliers e otimizar o processo de estimativa de velocidades a

partir de séries temporais posicionais para aplicagdo no processo de atualizagao temporal de

coordenadas.

2.2 Objetivos especificos

Visando atingir o objetivo geral, propdem-se os seguintes objetivos especificos:

Desenvolver um software para a obtencao de séries temporais posicionais (GPS) de
estacoes situadas ao redor do mundo;

Avaliar o desempenho de diversos métodos para a imputagao de dados ausentes em
séries temporais posicionais;

Avaliar o desempenho de diversos métodos de remocdo de outliers em séries
temporais posicionais, utilizando dados reais;

Avaliar o desempenho de diversos métodos para a estimativa de velocidades através
de séries temporais posicionais em comparagdo com modelos de velocidades
geodésicos e geofisicos;

Avaliar o desempenho de diversos métodos de interpolagcdo espacial para obter
velocidades de pontos desconhecidos; e,

Avaliar a utilizacdo de multivelocidades na atualizacdo temporal de coordenadas.

3 JUSTIFICATIVA

O GPS ¢ uma ferramenta de fundamental importancia para a nova geragao das ciéncias

da Terra, pois possibilita investigar e/ou monitorar vulcdes, terremotos, tsunamis, alteragcdes no

nivel do mar, geleiras, aquiferos, deformacdes crustais, deslocamento de placas tectonicas etc.

(Blewitt; Hammond; Kreemer, 2018). Essas investigacdes geralmente envolvem a analise e

aplicacdo de séries temporais posicionais oriundas de estagdes geodésicas que realizam

monitoramento de forma continua ao longo de varios anos (He et al., 2017). Tanto as posigdes

como as velocidades dessas estagdes estdo em constante variacdo devido ao continuo processo
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de deformacdo da Terra, o que consequentemente afeta também os referenciais, sejam eles
globais, como o ITRF (International Terrestrial Reference Frame), ou suas realizagdes
intercontinentais, como o SIRGAS (Sanchez; Drewes, 2016).

De forma a garantir a estabilidade de longa duracao desses referenciais, ¢ indispensavel
a utilizagdo de modelos continuos de deformacgdo crustal (ou de velocidade) para realizar a
atualizag¢do temporal de coordenadas, como destaca Sanchez e Drewes (2016). Deste modo, a
utilizacdo de modelos que nao englobem o tempo total da atualizacdo pode reduzir
consideravelmente a qualidade dos resultados. No Brasil, por exemplo, onde se adota o
SIRGAS2000 (época 2000,4) como o referencial geodésico oficial, isso significa que os
levantamentos GNSS realizados atualmente devem ter suas coordenadas atualizadas em mais
de duas décadas. Entretanto, ndo ha nenhum modelo disponivel que compreenda a totalidade
deste periodo.

Desta forma, ¢ fundamental avaliar os processos metodoldgicos envolvidos na
atualiza¢do temporal de coordenadas — imputacdo de dados ausentes, remog¢ao de outliers,
estimativa de velocidades, interpolagdo de velocidades, utilizagdo de multivelocidades —,
possibilitando aos profissionais e a comunidade académica selecionar a metodologia que

melhor se enquadre a seu objetivo.

4 REVISAO DE LITERATURA

4.1 Séries temporais posicionais do NGL

O NGL busca os dados brutos de observagao continuas — somente da constelacao GPS
- coletados por estacdes em mais de 130 repositorios online na tentativa de encontrar todos os
dados uteis possiveis, reunindo-os em um tUnico local. Tais dados sdo coletados, gerenciados e
distribuidos por centenas de organizagdes que cooperam através de varias instituigdes como o
IGS (International GNSS Service) e UNAVCO (University NAVstar COnsortiu). Para lidar com
a altissima massa de dados brutos, o sistema do NGL utiliza novas estratégias de
processamento, sistemas automatizados, algoritmos e técnicas de estimativa robustas. Salienta-
se que o processamento dos dados brutos ¢ efetuado utilizando o software Gipsy X (Bertiger et
al., 2020), cujos parametros e produtos aplicados na estratégia de processamento sao

sumarizados e podem ser consultados em https://geodesy.unr.edu/gps/ngl.acn.IGS20.txt. Apds

o processamento dos dados brutos, sdo disponibilizadas as séries temporais de dados


https://geodesy.unr.edu/gps/ngl.acn.IGS20.txt
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posicionais contendo as coordenadas geodésicas e cartesianas com suas respectivas precisoes e
covariancias para todas as esta¢des encontradas, com intervalos de observagdo de 5 minutos e
24h e diferentes laténcias (tempo entre a coleta dos dados e a disponibilidade para uso) (Blewitt;
Hammond; Kreemer, 2018). Destaca-se que todas as séries possuem todas suas coordenadas
em um mesmo referencial, o IGS20 (desde agosto de 2025) (NGL, 2025).

Em sua maior parte, as séries abarcam um periodo entre 5 e 20 anos, como apresentado
na Figura 1. Além disso, hd um niimero consideravel de séries entre 20 e 30 anos. Nesse sentido,
observa-se que as séries posicionais disponibilizadas possibilitam o desenvolvimento de

investigagdes mais abrangentes acerca de efeitos de longa duragdo, tendéncias e periodicidades.

Figura 1 - Quantidade de estagdes e os respectivos periodos das séries temporais posicionais disponibilizadas

pelo NGL.
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Fonte: elaboragdo propria.

Nota: dados fornecidos pelo NGL (2025).

Destaca-se que, em outubro de 2025, o NGL atualiza semanalmente as posi¢des didrias
de 22.960 estagdes; e diariamente, as posi¢des de 5 minutos de 10.726 estagdes (NGL, 2025).
Além das coordenadas, as velocidades das estacdes (estimadas utilizando o MIDAS), também
sdo atualizadas periodicamente.

A disposigao das estagdes, assim como o periodo das séries posicionais disponibilizadas

pelo NGL em 2025 podem ser verificados na Figura 2.
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Figura 2 - Disposicdo e periodo de dados das 22.960 esta¢des englobadas pelo NGL em outubro de 2025.
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Fonte: elaboragdo propria.

Nota: disponivel em alta qualidade em: bit.ly/NGL_Mapa.

O sucesso dessa iniciativa do NGL ¢ dependente da disponibilidade de dados GPS
provindos das redes contribuidoras, o que permite a disponibilidade dos dados posicionais de
forma aberta e gratuita, possibilitando assim que operadores de redes possam comparar seus
resultados com aqueles de outras redes, sendo essa operagdo benéfica para todas as partes
envolvidas. Dessa forma, o NGL e a UNAVCO criaram conjuntamente o projeto Plug and Play
GPS, fundado pela ACESS (Advancing Collaborative Connections for Earth System Science)
da NASA (National Aeronautics and Space Administration) (Blewitt; Hammond; Kreemer,
2018). O objetivo deste projeto ¢ reduzir barreiras para pesquisadores menos experientes que
desejam participar da comunidade geodésica, como por exemplo, ao instalar uma estagao GPS
em uma regido de cobertura pouco densa, como destacam Baratoux et al. (2017).

Os produtos gerados pelo NGL sdo disponibilizados de forma online e gratuita no

endereco http://geodesy.unr.edu/, incluindo metadados, listas de estagdes, graficos de séries

temporais posicionais, tabelas de dados disponiveis, e descricdes de novos itens relacionados

aos produtos.


https://bit.ly/NGL_Mapa
http://geodesy.unr.edu/
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4.2 Imputacio de dados ausentes

As séries temporais posicionais normalmente apresentam auséncia de dados, o que além
de causar redugdo do tamanho da amostra, também pode gerar distor¢ao nos resultados e
impactar na inferéncia estatistica (Neto e Cascudo, 2024; Newsom, 2025). Portanto, a
imputacao desses dados ausentes deve ser realizada.

Diversos métodos de interpolagdo podem ser empregados nesta imputagdo, como:

1. spline — utiliza polindmios de baixo grau definidos em segmentos adjacentes, cujos
pontos de jun¢do sdo chamados de nés. A suavidade da curva resultante reside nas condigdes
de continuidade impostas nos nds, garantindo que as se¢des polinomiais se conectem de forma
suave em termos de suas derivadas (De Boor, 1978);

il. PAD (Piecewise Akima Derivative) - ¢ uma abordagem de interpolacdo
piecewise (por partes) cubica onde as derivadas nos noés sdo estimadas localmente, sendo
influenciadas pelos pontos vizinhos, e esses valores sdo utilizados para definir os polindmios
interpoladores entre os nds (Akima, 1970, 1978);

1il. cubicspline - divide os dados em intervalos e ajusta um polindmio cubico
diferente em cada segmento. Utiliza condigdes de contorno naturais: a segunda derivada nas
extremidades ¢ igual a zero (De Boor, 1978; Press et al., 2007);

1v. akima - interpolagdo por spline que evita oscilagdes excessivas usando derivadas
estimadas localmente, que sdo influenciadas apenas por um pequeno niimero de pontos
vizinhos. Especificamente, para calcular a derivada em um ponto, o método considera as
inclinagcdes das retas que conectam os pontos vizinhos; uma média ponderada dessas
inclinacgdes € entdo usada para estimar a derivada no ponto central € os pesos sdo determinados
pela magnitude da diferenca entre as inclinagdes adjacentes, dando um peso menor a inclinagdes
que mudam bruscamente (Akima, 1970, 1978);

V. cubic - ¢ um método que usa polindmios de terceiro grau para estimar valores
entre pontos de dados, buscando uma representagdo mais suave da funcdo subjacente em
compara¢do com métodos de ordem inferior (Conte; De Boor, 1980; Burden; Faires, 2010);

vi. PCHIP (Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial) - ¢ um método de
interpolagdo cubica piecewise que se destaca por sua capacidade de preservar a monotonicidade
(ordem consistente) dos dados, evitando oscilagdes indesejadas e gerando curvas suaves que

seguem a tendéncia dos dados de entrada (Fritsch; Carlson, 1980);
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vil.  polynomial - utiliza um unico polindmio para passar por todos os pontos de
dados, o que pode apresentar limitacdes quando o nimero de pontos € alto, principalmente
devido as oscilagdes (Burden; Faires, 2010);

viil.  nearest ou interpolacao por ponto mais proximo - ¢ um método simples e rapido
de interpolacdo. Ao invés de empregar fungdes complexas para estimar valores entre os pontos
conhecidos, esse método simplesmente atribui a um ponto de interesse o valor do dado
conhecido mais proximo (Davis, 1975);

1X. linear - ¢ um método simples de interpolacdo que estima um novo ponto dentro
do intervalo de dois pontos de dados conhecidos, assumindo que a fungdo entre esses pontos se
comporta como uma linha reta (Chapra; Canale, 2015);

X. Piecewise polynomial - ¢ uma técnica que consiste em ajustar uma fun¢do aos
dados utilizando multiplos polindmios de grau inferior, cada um aplicado a um subintervalo
diferente. A principal vantagem da interpolacdo polinomial piecewise € a sua flexibilidade em
lidar com conjuntos de dados grandes e complexos, evitando as oscilagdes tipicas da
interpolagdo polinomial de alto grau. Ao usar polindmios de grau inferior localmente, ¢ possivel
capturar melhor as variagdes locais dos dados (Gilat; Subramaniam, 2014);

xi. slinear - é¢ um tipo de interpolagdo polinomial piecewise onde cada segmento
entre dois pontos de dados consecutivos ¢ interpolado por um polindmio de grau 1, ou seja,
uma linha reta (De Boor, 1978);

Xii.  time — realiza uma interpolacdo linear baseada na distancia temporal entre os
pontos de dados (Pandas, 2025a);

xiil.  quadratic - ¢ um método que estima novos pontos de dados dentro do intervalo
de trés pontos conhecidos, ajustando um polindmio de segundo grau que passa por esses trés
pontos (Stoer; Bulirsch, 2002); e,

Xiv.  from derivatives - constrdi um polindmio interpolador (normalmente cuibicos)
utilizando ndo apenas os valores da fun¢do nos pontos conhecidos, mas também suas derivadas

(Stoer; Bulirsch, 2002).

4.3 Estimativa de velocidades

Para estimar a velocidade a partir das séries temporais posicionais, pode-se empregar

diversos métodos: o MIDAS, como utilizado por Blewitt et al. (2016) e Nistor et al. (2021);

regressao linear simples, como utilizado por Nascimento, Dal Poz e Freitas (2021); minimum
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entropy, como utilizado por Saleh, Bennett e Williams (2024); e, minimos quadrados
ponderados (Weighted least squares - WLS), como utilizado por Santamaria-Gémez (2019).

O modelo de regressao linear simples ¢ dado pela Equacao 1 (Draper; Smith, 1998):

Vi =Bo+ Bixi+¢& (1

onde y; ¢ a variavel dependente; Sy € o intercepto de y; f; € a inclinacdo; x; € a variavel
independente; ¢; € o erro aleatérioem x;e,i=1, 2, 3, ..., n.

Po e [ sdo estimados pelos valores by e b;, baseados nas amostras de n observagdes.
Assim, a regressao linear amostral € descrita de acordo com a Equagao 2, onde J; indica o valor

estimado da variavel dependente, desconsiderando o erro aleatdrio (Draper; Smith, 1998).

Yi=Yi— & = by + byx; (2)

Levine et al. (2013) destacam que o by € b; sdo determinados pelo Método dos Minimos
Quadrados (MMQ). A linha de regressdo que possui o ajuste o6timo, segundo o critério do
MMQ, ¢ aquele em que a soma dos quadrados das diferencas entre os valores da variavel
dependente ¢ minimizada, conforme Equacdo 3 (Draper; Smith, 1998). O valor de b, ¢ dado

pela Equagdo 4 (Draper; Smith, 1998).

i =) (i =)
2?:1(xi - f)z
by =y — bix 4)

b, = (3)

sendo x e ¥, o valor médio de x e y, respectivamente.
A incerteza de b;, também chamada de erro padrao (standard error — SE), € dada pela

Equagdo 5 (Draper; Smith, 1998).

. 1 Z?=1(3’i - )?
Sk = \/n—ZZ{‘_l(xi — )2 ®
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Além da regressdo linear simples supracitada, ¢ possivel utilizar bibliotecas de
aprendizado de maquina com suporte a regressdo linear. Nesta pesquisa serdo utlizadas duas

bibliotecas da linguagem Python:

i.  Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) ¢ uma das principais bibliotecas de propdsito
geral escritas em Python. Possui implementagdo de varios algoritmos de
aprendizado de maquina, seja de regressao ou classificagdo, assim como de redes
neurais. Além disso, seus algoritmos sdo acessiveis a nao especialistas, sendo
utilizada em multiplas disciplinas e campos de aplicagdo (Abraham et al., 2014). A
biblioteca suporta regressdo linear simples e multipla, possuindo as classes
“LinearRegression” e “Ridge” que permitem a regularizacdo das regressdes.

il.  Statsmodels (Seabold; Perktold, 2010) ¢ uma consolidada biblioteca estatistica,
amplamente empregada na area de econometria, analise de séries temporais,
modelos lineares generalizados e regressdo. Ademais, suporta uma ampla gama de
classes, incluindo a OLS (Ordinary Least Squares), comumente utilizada para

regressao linear.

Salienta-se que apesar das duas bibliotecas suportarem regressao linear, elas apresentam
algumas diferengas entre as implementagdes e a forma de como lidar com certas configuragdes
e otimizagdes, o que leva a variagdes nos resultados.

Fazilova, Ehgamberdiev e Kuzin (2018) destacam que o coeficiente angular do modelo
de regressao linear que foi ajustado para cada série de coordenadas (X, Y e Z) corresponde as
componentes das velocidade (vx, vy e vz).

O MIDAS ¢ um método robusto para a estimativa de velocidades a partir de séries
temporais posicionais. Segundo Blewitt ef al. (2016), trata-se de uma adaptagdo do estimador
de Theil-Sen (Theil, 1950; Sen, 1968), capaz de fornecer estimativas de velocidade acuradas e
insensiveis a sazonalidade. Entretanto, este método possui trés caracteristicas limitantes:
fornece resultados de dificil interpretagdo caso a estagdo possua velocidades ndo uniformes;
ndo mitiga efeitos sazonais que ndo sejam harmonicos anuais; e, ndo garante a robustez se a
série temporal possuir dados ausentes. Mais informagdes sobre 0 MIDAS estao disponiveis em
Blewitt et al. (2016).

O Weighted Least Squares (WLS) ou Minimos Quadrados Ponderados, se baseia em

trés etapas: modelagdo dos dados - levando em consideracdo a presenca de variancia nao
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constante na série temporal; ponderagdo dos dados - tanto da variavel de resposta quanto dos
regressores; €, execucao da regressao linear simples - combinada com métodos estatisticos para
estimar os parametros do modelo e suas respectivas significancias, tomando como base os dados
ponderados. Romano ¢ Wolf (2017) destacam que ponderar os dados resulta em ganhos de
eficiéncia em relacdo ao estimador da regressao linear padrao .

O vetor de coeficientes estimados Byy,s ¢ dado por Greene (2018) na Equacio 6.
Bwis = XTWX)XTWy (6)
sendo X7 a matriz transposta das variaveis independentes, /¥ a matriz diagonal dos pesos w;, e

v o vetor das variaveis dependentes.

O erro padrao ¢ dado pela Equagao 7(Greene, 2018).

EP(B;) = \/Elemento(j,j) de 62(XTWX)~1 (7)

Minimum entropy (entropia minima) ¢ um método ndo paramétrico desenvoldido por
Saleh, Bennett e Williams (2024) para estimar velocidades a partir de séries temporais
posicionais, as quais podem conter ruidos, auséncia de dados, outliers e descontinuidades.

O método toma como base a ideia de que a velocidade “6tima” de um objeto em
movimento minimiza a entropia dos deslocamentos ao longo do tempo. Em outras palavras,
entre todas as possiveis estimativas de velocidade, a que gera a distribui¢do mais "ordenada”
(menos aleatoria) dos residuos € a mais provavel (Saleh; Bennett; Williams, 2024).

O método parte de uma série temporal de posi¢cdes do objeto em instantes de tempo
discretos e suas respectivas coordenadas. Entdo defini-se um intervalo de busca - ajustando um
modelo linear — e dividindo-o em incrementos de 0,01 mm/ano, no qual espera-se encontrar a
velocidade “real”. Para cada valor de velocidade dentro do intervalo de busca, calcula-se a
diferenca entre as posi¢cdes observadas e as posi¢des tedricas previstas pelo modelo de
velocidade constante. A entropia € entdo calculada para cada conjunto de residuos. Por fim, a
velocidade com menor entropia ¢ considerada a velocidade “6tima” estimada (Saleh; Bennett;
Williams, 2024).

Se a série contém descontinuidades, ela ¢ dividida em sub-séries continuas e a entropia
total ¢ calculada como uma média ponderada das entropias de cada sub-série, ignorando os

saltos das descontinuidades.
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Para estimar a incerteza da velocidade, a entropia minima ¢ convertida em um desvio
padrao "efetivo" dos residuos, assumindo que eles seguem uma distribui¢do Gaussiana. Esse
desvio padrao ¢ entdo usado para calcular a incerteza da velocidade, considerando o tempo total

da série (Saleh; Bennett; Williams, 2024).

4.4 Identificacao e remocao de outliers

Entre os métodos mais comuns utilizados para a suavizagao de séries temporais esta a
aplicagdo de médias moéveis simples. Elas diminuem o ruido dos dados e destacam a tendéncia
de longo prazo das séries (Shumway; Stoffer, 2011). Salienta-se que apesar de a média mdvel
nao ser um método de deteccao de outliers, ao suavizar as séries essas observacoes destoantes
podem ser minimizadas.

Para calcular a média movel simples, aplica-se uma janela movel (rolling window) as
séries e na sequéncia calcula-se a média aritmética dos dados contidos na janela.

Matematicamente, a média movel é dada pela Equagdo 8 (Morettin; Toloi, 2006).

Xi+ xj_q + o+ X
MMi — i -1 - i-n+1 (8)

onde MM; ¢ a média mdvel no indice i da série; e, n € o tamanho da janela.

Quando os dados a serem analisados - ou pelo menos certas caracteristicas do conjunto
desses dados - seguem uma distribui¢do normal, € possivel utilizar técnicas de detec¢do de
outliers baseadas no desvio padrdo, como o Z-score € o teste dos trés sigmas (30) (Ghilani,
2017). O desvio padrao mede a dispersao dos dado, basicamente indicando o quao distantes os
pontos estdo do valor médio. Para um conjunto de dados normal, espera-se que cerca de 68,2%
dos dados estardo dentro de um desvio padrdo da média, e 95,4% e 99,7% estardo
respectivamente dentro de dois e trés desvios padrao da média.

Dessa forma, para utilizar a técnica dos 3o, define-se uma faixa entre trés desvios padrao
abaixo e trés desvios padrao acima da média, da qual os pontos de dados que estejam fora sdo
identificados como um outlier.

O Z-Score para um valor de x ¢ calculado pela Equagao 9 (Iglewicz; Hoaglin, 1993).

Z — (x_l-") (9)

g
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Observe que considerando uma faixa entre (i - 3*c) e (U + 3*0), temos Z=-3 e 3. Logo
esta técnica ¢ equivalente a dos 3c.

Para aplicagdo deste método define-se um threshold (limite), e calcula-se o Z-Score de
todos os pontos da série, de forma que os valores maiores que o threshold sdo considerados
outliers. A Figura 3 ilustra a aplicacdo do Z-Score com threshold igual a 3, onde o ponto

detectado como outlier esta em vermelho.

Figura 3 — Identificag@o de outliers com Z-Score em uma série temporal de coordenadas diarias (componente X).

XA .
Z=3
® ® z=2
®
Z=1
®
@ @ H
®
® ® z=-1
® z=-2

Fonte: elaboragdo propria.

Morettin e Bussab (2004) destacam que o Z-Score possui dois pontos negativos
relevantes: ineficiéncia quando empregado em dados nao normais; e, dependéncia tanto da
média como do desvio padrdo, estatisticas sensiveis a valores extremos, € portanto, a outliers.

Alternativamente, tem-se o Z-Score modificado, em que a mediana (Q2) substitui a
média e o Desvio Absoluto da Mediana (MAD) substitui o desvio padrao (Iglewicz; Hoaglin,

1993). O threshold (M;) para a identificagdo dos outliers ¢ dado pela Equagao 10:

0,6745-(x;—Q2)
M; = MAxD (10)

A MAD ¢ dada pela Equagao 11:

MAD = mediana {|x; — Q2|} (11)
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sendo x; o valor individual no conjunto de dados e 2 a mediana dos dados.

A constante 0,6745 ¢ utilizada de modo a normalizar a MAD, fazendo com que ela seja
comparavel ao desvio padrao em uma distribui¢do normal. Tal valor ¢ aproximadamente igual
ao inverso do quantil 75% de uma distribuicdo normal padrdo. Desse modo, o Z-Score
modificado pode ser interpretado de forma similar ao Z-Score tradicional, além de possuir a
vantagem de ser mais robusto contra outliers e distribui¢des nao normais.

Outro método estatistico comumente utilizado na deteccdo de outliers ¢ o boxplot
ajustado, baseado no medcouple (MC), que ¢ uma medida de assimetria desenvolvida por Brys,

Hubert e Struyf (2004). O MC ¢ definido pela Equagao 12:

(12)

(xj—medy)—(med —xl-)>

MC (x4, x5, ..., Xn) = mediana ( po—
jTAL

onde med,, ¢ a mediana dos n valores de x; e, i e j sdo subgrupos de x,,.

Os limites para a detec¢do dos outliers sao dados pelas Equacdes 13 e 14 - adaptadas de

Hubert e Vandervieren, (2008):

LS = 1 . pthreshold-MC <Al
MC > _){ S=Q3+1,5 _e | Q (13)
Ll = Ql _ 1’5 - e (threshold+1)-MC AIQ
— . p(threshold+1)-MC ,
MC <0 {LS Q3+15 e ! . AIQ (14)
LI = Ql —15-e threshold-MC 'A]Q

onde AIQ (Amplitude Interquartil Ajustada) € o intervalo interquartil, ou seja, Q3 — Q1 (terceiro
quartil — primeiro quartil).

Salienta-se que Vandervieren e Hubert (2004) utilizam o threshold com valor de
3,5 e Hubert ¢ Vandervieren (2008) com valor de 4.

Outro método estatistico, mas que foi recentemente proposto, ¢ o “Método de Andlise
de Ponto de Mudanga Bayesiana e Identificador de Hampel”, que alia dois métodos previamente
desenvolvidos para detectar outliers em séries temporais posicionais.

A andlise do Ponto de Mudanga Bayesiano (BCP) ¢ um método voltado para a

localizag¢do de pontos de mudanga (change points — CP) em um conjunto de dados (Grzechca
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et al., 2017). Ele assume a existéncia de duas ou mais regides com estruturas de distribui¢do
distintas em uma série temporal e define matematicamente dois ou mais modelos de distribui¢ao
potenciais, sendo o ponto de mudanga a fronteira entre duas regides (Barry; Hartigan, 1993).

O Identificador de Hampel (Hampel Identifier - HI) determina provaveis outliers
utilizando o valor da mediana para prever a localizagdo do conjunto de dados e 0 MAD para
estimar o desvio padrdo (Dagar et al., 2018; Pehilvan, 2024).

Com base nos dois métodos supracitados, Pehlivan (2024) desenvolveu o método
Bayesian Change Point analysis and Hampel Identifier (BCP-HI). O BCP-HI identifica outliers
com o método HI entre os potenciais pontos de mudanca encontrados com o BCP. Desta forma,
¢ possivel identificar de forma eficaz anomalias verdadeiras e ndo falsos positivos, derivados
de outros pontos de mudanga ou de ruidos (Pehilvan, 2024). Mais detalhes sobre o método
BCP-HI podem ser consultados em Pehlivan (2024).

Na sequéncia serdo descritos trés dos métodos mais comumente utilizados para a
identificacdo de outliers baseados em aprendizado de maquina (Papastefanopoulos; Linardatos;
Kotsiantis, 2021; Jain; Bajpai; Pamula, 2022).

O K Nearest Neighbors (KNN) (Ramaswamy; Rastogi; Shim, 2000) ¢ um algoritmo
supervisionado ndo-paramétrico frequentemente empregado para problemas de regressdo e
deteccao de outliers. A suposicao fundamental do KNN ¢ que observagdes semelhantes estao
proximas umas das outras, j& os outliers geralmente sdo observagdes isoladas, afastadas do
agrupamento de observagdes semelhantes.

O KNN mede as distancias de um ponto para seus k vizinhos mais proximos e as utiliza
como uma aproximacgao para quantificar a densidade dos dados naquela area. Apos determinar
0s k vizinhos mais proximos de um ponto de dados, uma pontuacdo da probabilidade deste
ponto ser outlier é produzida, geralmente combinando as distancias calculadas com alguma
fun¢do de agregacdo: a maxima, a média ou a mediana das k distancias. A técnica de calculo de
distancia mais empregada ¢ da distancia euclidiana (Papastefanopoulos; Linardatos; Kotsiantis,
2021). A Figura 4 ilustra o funcionamento do KNN para detectar outliers em uma série temporal
posicional de dados diarios (componente X). Considerando k=3, um ponto ¢ classificado como
outlier (ponto vermelho) por possuir as maiores distancias para seus 3 vizinhos mais proximos,

possuindo assim, a menor densidade local.
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Figura 4 - Identificac@o de outliers com KNN em uma série temporal posicional de dados diarios (componente

v

Fonte: elaboragdo propria.

Nota: adaptado de Lee, Park e Yoon (2020).

O Isolation Forest (IF), baseado no Randon Forest, ¢ um algoritmo nao supervisionado
que detecta pontos de dados anomalos. Para isso, ele considera duas suposig¢oes fundamentais:
os outliers s30 uma minoria e incomuns. Sao criadas arvores de decisdo com base em uma
caracteristica aleatdria e, em seguida, ¢ selecionada aleatoriamente uma regra de divisdo para
separar os valores com base na caracteristica selecionada. Esse processo prossegue até que os
valores dos parametros definidos sejam atingidos.

A principal métrica utilizada pelo algoritmo para analisar os dados € o comprimento do
caminho necessario para isolar uma amostra, definido como a distancia do no raiz até o nd
terminal correspondente. A média desse comprimento ao longo de uma floresta de arvores
aleatorias serve como estimativa da “normalidade” da observacdo: comprimentos médios
menores indicam maior probabilidade de anomalia. Dessa forma, a ocorréncia recorrente de
caminhos curtos para uma amostra, ao longo das diferentes arvores da floresta, indica com
elevada probabilidade que tal instancia seja uma anomalia no conjunto de dados (Liu; Ting;
Zhou, 2008, 2012). A Figura 5 ilustra uma arvore aleatoria de decisdo para uma série temporal
posicional de dados didrios (componente X), onde o ponto com o menor caminho ¢

provavelmente um outlier (ponto vermelho).



Figura 5 - Identificacdo de outliers com IF em uma série temporal posicional de dados diarios (componente X).

Fonte: elaboracdo propria.

Nota: adaptado de Alam (2024).

Uma das caracteristicas mais vantajosas do IF ¢ sua capacidade de tirar proveito de
técnicas de amostragem, o que o torna um algoritmo muito rapido e com baixas exigéncias
computacionais (Liu; Ting; Zhou, 2012).

O Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) ¢ um
método de agrupamento que se baseia na densidade das amostras. Ele agrupa os pontos que
estdo proximos uns dos outros - através da medi¢cdo de distancias Euclidianas, utilizando o
parametro €épsilon como threshold - e marca como outliers os pontos de baixa densidade que
estao distantes (Ester et al., 1996; Schubert et al., 2017).

O DBSCAN funciona da seguinte forma: um ponto arbitrario ndo visitado previamente
¢ selecionado e sua vizinhanca ¢ analisada. Caso o numero de pontos nesta vizinhanga seja
maior que o nimero minimo de pontos da amostra (o segundo parametro do método), um
agrupamento € iniciado; do contréario, o ponto ¢ marcado como outlier. Se posteriormente o
ponto marcado como outlier fizer parte de uma vizinhanca de tamanho adequado de um outro
ponto, ele serd incluido naquele agrupamento. Se um ponto estiver em uma zona de alta
densidade de um agrupamento, entdo sua vizinhanga também faz parte daquele agrupamento.
Todos os pontos encontrados dentro da vizinhanga sdo adicionados ao agrupamento, assim
como sua propria vizinhanga caso eles forem densos, até que se constate que o agrupamento
conectado pela densidade estd completo. Novamente, um ponto ndo visitado ¢ analisado e

processado conforme descrito acima, levando a determinagdo de um novo agrupamento ou
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outlier (Jain; Bajpai; Pamula, 2022). A Figura 6 ilustra a identificagdo de outliers com

DBSCAN em uma série temporal posicional de dados diarios (componente X).

Figura 6 - Identificac@o de outliers com DBSCAN em uma série temporal posicional de dados diarios
(componente X).
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Fonte: elaboracdo propria.

Nota: adaptado de Mantri (2021).

Segundo Belay et al. (2023), o DBSCAN ¢ um algoritmo popular de agrupamento ndo
supervisionado, sendo amplamente utilizado por poder lidar com amostras relativamente
grandes.

Apos a aplicagdo dos métodos de identificacdo e remocao de outliers, pode-se analisar
algumas métricas estatisticas para verificar o ajuste e representatividade dos modelos de
regressao linear aplicados nas séries, como as descritas a seguir.

O coeficiente de determinacdo (R?), que avalia o ajuste de um modelo aos dados
observados, indica a fracdo da varidncia da varidvel dependente que pode ser atribuida as
variaveis independentes no modelo. O R? ¢ dado pela Equagdo 15 (Wooldridge, 2016;
Montgomery; Peck; Vining, 2021):

RZ = 1 — 2i=@iz9)°

15
Z?:l(yi_j_’)z ( )

sendo n o numero de observagdes, y; os valores observados, ¥ a média das observagdes, € y;

os valores preditos.
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O R? ajustado, versdo modificada do R?, ¢ mais indicado para a comparagao e avaliagdo
de modelos de regressdo devido ao ajuste pelo grau de liberdade, que penaliza a inclusao de
variaveis independentes irrelevantes. O R? ajustado ¢ dado pela Equacao 16 (Wooldridge, 2016;

Montgomery; Peck; Vining, 2021):

1-R?)(n-1)
R justaao = 1 — (L220) (16)

sendo p a quantidade de variaveis independentes.

A interpretagdo do R? ajustado ¢ dada por Wooldridge (2016) e Montgomery, Peck e
Vining (2021):

e R justado = 0: modelo mal ajustado, as variaveis independentes ndo tém poder
preditivo;
® RZiistaao = 1: indica um ajuste perfeito;

e 0<R2 justado < 1:um valor mais proximo de 1 indica um melhor ajuste.

Outro modo de avaliar o ajuste do modelo ¢ através do teste qui-quadrado, dado pela

Equacao 17 (Agresti, 2013; Casella; Berger, 2002).

XZ — Yi—=W (17)

jzzl_l(yi — 97

n—p-—1

Se o valor de X? calculado ¢ aproximadamente igual a n — p — 1, significa que modelo
esta bem ajustado e que os residuos sao independentes e distribuidos conforme esperado. Para
validar o X? pode-se analisar o p-valor correspondente, que representa a probabilidade de
observar um valor do teste igual ou superior ao valor calculado, dado que a hipotese nula seja

verdadeira (Agresti, 2013; Casella; Berger, 2002). O p-valor ¢ dado pela Equagao 18:

p_valor =1 — F,2(X2,. GL) (18)
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onde F,2(XZ,., GL) é a fungdo de distribui¢io acumulada, X2, o valor calculado do qui-

quadrado e GL ¢ o numero de graus de liberdade (n —p — I).

A interpretagdo do p-valor ¢ baseada em um nivel de significancia a, usualmente 5%:
e Se p < a, rejeita-se a hipdtese nula, indicando possivel mau ajuste.
e Se p>a, ndo hd evidéncias estatisticas de mau ajuste.
Desta forma, utilizando o R? ajustado, o X? e o p-valor, pode-se verificar o ajuste dos
modelos assim como verificar o impacto da remocdo dos outliers das séries temporais

posicionais.

4.5 Interpolacao de velocidades

A estimativa de velocidades através de séries temporais posicionais possibilita a
obtenc¢do de velocidade de pontos conhecidos. Entretanto, para a obtengao de velocidades de
pontos desconhecidos, pode-se realizar a interpolacao dos pontos amostrais. Diversos métodos
de interpolacdo podem ser utilizados, alguns dos mais utilizados serdo descritos a seguir.

O Griddata ¢ um método que interpola dados dispersos para um grid irregular, um grid
regular, pontos dispersos, ou um conjunto de pontos especificos (NV5, 2024). Os pontos do
grid sdo interpolados linearmente pela triangulacao de Delaunay (Delaunay, 1934)

O Inverse distance weighted (IDW) estima valores desconhecidos calculando a média
dos valores amostrados em suas respectivas vizinhancgas, assumindo que regides proximas sao
mais similares que as que aquelas estdo mais distantes (Watson e Philip, 1985). Os valores
amostrais que estdo mais proximos dos pontos a serem estimados recebem um maior peso do
que aqueles que estao mais distantes (ponderagdo inversa), e, portanto, exercem uma influéncia
maior sobre o valor previsto (Munyati e Sinthumule, 2021).

O IDW ¢ dado pela Equacao 19 (Roberts et al., 2004):

Zixe) = Xic1 AiZxy (19)

onde Z,,) € o valor a ser interpolado, Z(,,) € o valor amostral, n € 0 nimero de amostras € 4; €

0 peso, dado por Roberts ef al. (2004) (Equagao 20):
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[d(xi'xo)]p

A = ol
l z:Ln=1[d(xi.xo)]p

(20)

sendo p o pardmetro de poténcia e d(y, x,) a distancia euclidiana entre x; € x, €.

O parametro de poténcia controla a significancia de pontos amostrais nos valores
interpolados baseado na distancia entre eles. Um valor de poténcia maior ird dar mais énfase
aos pontos amostrais mais proximos, fazendo com que eles tenham mais influéncia no valor
interpolado (Watson e Philip, 1985). O IDW funciona bem com dados "ruidosos" ¢ € mais
adequado para amostras moderadamente densas, no que diz respeito a variagdo local (Akkala
etal., 2010).

A Interpolagdo por Fun¢des de Bases Radiais (Radial basis function interpolation -
RBF) ¢ um método sofisticado na teoria da aproximacao, utilizado para construir interpoladores
de alta ordem a partir de dados ndo estruturados em espacos multidimensionais (Jakobsson;
Andersson; Edelvik, 2009). Esse método fundamenta-se na combinacdo ponderada de fungdes
de bases radiais, as quais sdo definidas como fungdes que dependem exclusivamente da
distancia entre o ponto de interesse e os pontos de dados. Estas fungdes sao selecionadas para
serem suficientemente "suaves" e "flexiveis" a fim de capturar a estrutura dos dados, sem serem
excessivamente complexas (Du Toit, 2008).

O método RBF revela-se especialmente eficaz para abordar problemas de interpolagdo
com dados escassos em espagos multidimensionais, onde a estrutura dos dados nao € facilmente
identificavel por métodos tradicionais de interpolagdo que requerem uma malha predefinida.
Ademais, este método ¢ reconhecido por sua precisao e estabilidade, mesmo quando aplicado
em conjuntos de dados volumosos (Du Toit, 2008; Chen ef al. 2023). Formulagdo e detalhes
sobre o RBF podem ser encontrados em Du Toit (2008), Jakobsson, Andersson e Edelvik (2009)
e Chen et al. (2023).

O Random Forest (RF) ¢ um algoritmo baseado na utilizacdo de multiplas arvores de
decisdo, geradas de forma aleatdria a partir de diversos subconjuntos de treinamento. O RF
utiliza uma técnica de amostragem chamada "agregacdo de bootstrap" (também chamada de
"bagging"), na qual os dados para treinamento sdo amostrados de forma aleatoria e com
reposicao, 0 que permite que as mesmas amostras sejam selecionadas varias vezes para a
criacdo de diferentes arvores (Rodriguez-Galiano; Chica-Olmo; Chica-Rivas, 2014; Rodriguez-

Galiano et al., 2015).
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A medida que as arvores sdo construidas, elas dividem iterativamente os nos raiz em
no6s folha binarios e o algoritmo escolhe as melhores caracteristicas dos dados para realizar as
divisdes, com o objetivo de separar os dados em grupos cada vez mais homogéneos em relagao
a variavel de resposta. Essas divisdes sao realizadas até que uma condicao de parada seja
atingida, como uma profundidade méaxima predefinida ou uma quantidade minima de pontos
em cada n6 folha (Rodriguez-Galiano; Chica-Olmo; Chica-Rivas, 2014; Zhang; Zhou; Li,
2018). Em contraste com as arvores de decisao padrdo, o RF seleciona aleatoriamente um
subconjunto das varidveis preditoras de entrada para serem utilizadas como condigdes
discriminativas em cada n6 da arvore na floresta (SUN et al., 2020).

Ao introduzir aleatoriedade tanto na sele¢do de amostras quanto na sele¢ao de variaveis,
o RF reduz a correlacdo entre as arvores individuais e aumenta a diversidade da floresta. Isso
contribui para a robustez do algoritmo, ajudando a evitar o overfitting e a aumentar a qualidade
das previsdes (Breiman, 2001; Rodriguez-Galiano ef al., 2015).

Segundo Rodriguez-Galiano, Chica-Olmo e Chica-Rivas (2014), o RF ¢ um método de
aprendizagem de maquina com poderosas capacidades preditivas, com suas principais

vantagens sendo:

e simplicidade da configuragdo de parametros;

e estimador imparcial e interno do erro de previsao;

e capacidade de trabalhar com dados complexos que possuem diferentes
distribuicdes estatisticas, lidando com relagdes nao lineares entre as variaveis.

e capacidade de utilizar preditores numéricos e categoricos; e,

e capacidade de determinar a importancia das variaveis - o algoritmo atribui uma

pontuacado para cada variavel, o que reflete sua contribui¢do nas previsoes.

O K-Nearest Neighbors (KNN) ¢ um método supervisionado que além de identificar
outliers, como ja descrito, também pode ser empregado em problemas de regressao (Song et
al., 2017). O algoritmo se baseia em instancias (dados de entrada), o que significa que ndo ha
um modelo construido a partir de dados de treinamento. Em vez disso, todos os dados de
treinamento sao armazenados e, ao realizar uma regressao para uma nova instancia, sao feitos
calculos comparativos com os dados existentes. Ademais, por ser uma regressao nao

paramétrica, o KNN ndo faz nenhuma suposicdo sobre a distribui¢do dos dados (Goyal,



41

Chandra; Singh, 2014). O KNN determina a proximidade entre instancias através do calculo da
distancia entre os dados.

A krigagem ordindria (KO) ¢ um método geoestatistico de interpolagdo espacial
empregado para estimar valores nao amostrados de uma varidvel espacialmente correlacionada
(Journel; Huijbregts, 1978). Sua principal caracteristica ¢ assumir uma média local constante,
mas desconhecida, na vizinhanga de cada ponto que serd estimado. Para cada ponto da
vizinhanga ¢ atribuido uma ponderacao derivada de um sistema de equagdes lineares que visa
minimizar a variancia do erro da estimativa e garantir que o estimador seja imparcial. Tal
sistema de equagdes leva em consideracao as distdncias entre os pontos amostrais e o ponto de
interesse, assim como um modelo de variograma ajustado aos dados (Goovaerts, 1997;
Yamamoto; Landim, 2013). Segundo Yamamoto e Landim (2013), entre os varios métodos de
krigagem, o da krigagem ordindria ¢ o mais amplamente empregado devido a sua simplicidade

conceitual e a qualidade dos resultados gerados.
4.6 Atualizacio temporal de coordenadas

A atualizagdo temporal das coordenadas de um ponto de interesse ¢ dada pela Equacao

21 (SIRGAS, 2025b):

Xy = X + Vx(t —to)
Yoo = Yo + Wt —to) @21
Z(t) = Z(to) + VZ(t — tO)

sendo 79 a época de origem, ¢ a época de destino; X(?y), Y(ty), Z(ty) sdo as coordenadas cartesianas
na época tp; X(t), Y(t), Z(t) as coordenadas cartesianas na época t; ¢ Vx, Vy e Vz sdo as
velocidades do ponto na época #.

A propagacao das incertezas no processo de atualizacao temporal das coordenadas ¢

dada pelas Equagdes 22, 23 e 24 (Ramos; Dal Poz; Carvalho, 2022).
MVCgy = Jac * MVCxoyp * Jhc (22)

Sendo:
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1 0 0 (t—to) 0 0
Jac=10 1 0 0 (t — to) 0 (23)
0 0 1 0 0 (t —to) a6
MVC)_()(tO)

MVCg0y7 = [ (24)

0
0 MVC‘—;] 6x6

sendo MV C %@ @ matriz varidncia e covaridncia das coordenadas atualizadas; J,- a matriz

jacobiana obtida apds a derivada parcial da Equacao 21 em relagdo aos seus parametros; e,

MVCy; a matriz variancia e covariancia das coordenadas na época 7. Salienta-se que todas

(to),V

as coordenadas e velocidades precisam estar associadas a um mesmo referencial.

4.7 Calculo da discrepancia planimétrica

De forma a calcular as discrepancias planimétricas, inicialmente faz-se necessario
transformar as coordenadas cartesianas (X, Y e Z) em geodésicas (¢, A, h), associadas a um
mesmo referencial. Petit ¢ Luzum (2010) recomendam a utilizacdo do elipsoide GRS80 na
transformacao.

O célculo das discrepancias planimétricas, em metros, € realizado conforme as Equagdes
25 a 30 (Torge, 2001).

Primeiramente, calcula-se, em radianos, as discrepancias da latitude e longitude

(Equagao 25).

|Aq§(graus)| _ |¢(referéncia) — ¢(estimada) (25)
AA(graus)| | A(referéncia) — A(estimada)
Entdo calcula-se as discrepancias em metros (Equacao 26).
|A¢(metros)| _ | M.Ap(rad) 26)
AA(metros)|  |N.cos¢.AA(rad)

sendo M o raio de curvatura da se¢do meridiana (Equagdo 27) e N o raio de curvatura da se¢do

primeiro vertical (Equacao 28).

a(1-e?)

3
(1-e2sen2@)?

M= 27)
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N=—" (28)

S
(1—-eZsen2¢)2

onde a é o semieixo maior do elipsoide, ¢ ¢ a média entre as latitudes estimada e de referéncia,

e e? ¢é a segunda excentricidade (Equacdo 29).

=— (29)
sendo b 0 semieixo menor.
A discrepancia planimétrica (T), € calculada através da Equagao 30.
T(metros) = \/A¢ (metros)2 + Al (metros)2 (30)

Como salientam Drewes e Heidbach (2012), a atualizagdo temporal de coordenadas ¢
um processo majoritariamente horizontal, portanto, as discrepancias altimétricas normalmente

ndo sdo analisadas.

5 MATERIAIS E METODOS

5.1 Materiais

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizadas séries temporais posicionais (GPS-
NGL) de 113 estagdes localizadas nos Estados Unidos da América (Figura 7), obtidas com o
software desenvolvido: GPTS Downloader. A selegdo das estagdes foi realizada de acordo com
dois critérios: 1) possuir série temporal que compreenda o periodo de 01/01/2000 a 31/12/2019
(20 anos); e, 11) possuir dados de observacdo RINEX disponiveis para seis dias no inicio da
série — que serdo utilizados para a estimativa das coordenadas de referéncia, como sera discutido

no item 5.2.6.
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Figura 7 - Disposi¢do das 113 esta¢des no territério dos Estados Unidos da América.
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Fonte: elaboragdo propria.

Nota: disponivel em alta qualidade em: bit.ly/Mapa-113https://bit.ly/Mapa 113.

Uma tabela com os nomes, coordenadas, estado federativo e placa litosférica

pertencente das 113 esta¢des estd disponivel no APENDICE A.

5.2 Metodologia

Baseando-se no objetivo de otimizar a estimativa de velocidades para utilizagdo no
processo de atualizagdo temporal de coordenadas, os métodos empregados serdo analisados
com base na discrepancia planimétrica calculada apos a realizagdo dessa atualizagao.

O fluxograma geral do processo de atualizag@o e as analises realizadas em cada etapa ¢

exibido na Figura 8.


https://bit.ly/Mapa-113
https://bit.ly/Mapa_113
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Figura 8 - Fluxograma da metodologia.
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Fonte: elaboragdo propria.

Inicialmente, com a finalidade de automatizar o processo de obtencdao das séries

temporais posicionais, desenvolveu-se um software denominado GPTS Downloader.

5.2.1 GPTS Downloader

O software, desenvolvido em linguagem C, tem como objetivo facilitar tanto a selecdo

quanto a obtengdo das séries temporais posicionais, possibilitando a classificacdo dos dados
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quanto a data inicial e final de disponibilidade, periodo em anos decorrido entre essas duas
datas, numero de dias com dados, assim como a quantidade de dias com dados ausentes de todas
as estacOes disponiveis. Adicionalmente, foram implementados filtros por localizacdo que
permitem a selecao de estagdes por paises, além da possibilidade de o usuario inserir sua propria
lista com estagdes especificas. A interface do GPTS Downloader pode ser visualizada na Figura

9.

Figura 9 —Interface do GPTS Downloader.
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Fonte: elaboragdo propria.

Informacgdes acerca das estagdes sdo exibidas em uma tabela personalizavel na tela
inicial do programa e ¢ baseada no arquivo que contém a lista e metadados das estacoes
disponiveis fornecido pelo NGL. Nesse sentido, o GPTS Downloader realiza automaticamente
o download deste arquivo toda vez que ¢ executado, fazendo com que as informacdes das
estacdes estejam sempre atualizadas.

Em sua versao 1.0, o GPTS Downloader conta com filtros que separam as estagdes com
base em sua localizagdo. Por exemplo, ao selecionar o filtro do Brasil, no lugar de visualizar as
mais de 22 mil estagdes espalhadas pelo mundo, serdo mostradas apenas as 224 estagdes
disponiveis no territorio brasileiro. Consultando as informagdes exibidas ¢ possivel verificar
que dessas, 212 possuem pelo menos 365 dias de dados, enquanto 109 abrangem um periodo
maior que 10 anos. A estagdo com maior periodo de atividade ¢ a BRAZ, em operacdo ha mais
de 29 anos, com registros iniciados em 05/03/1995 e ainda em funcionamento. Entretanto, esta

série apresenta 1138 dias sem dados, como mostrado na Figura 10.
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Figura 10 - Recorte da interface do GPTS Downloader, utilizagdo do filtro do Brasil e classificacao das estagdes
por maior periodo de dados.

Estagdo Data Inicial Data Final Data Modificagdo  |N® dias com dados |Periodo (ahos) Dias sem dados
05/03/1995 24/09/2024 07/10/2024
UFPR 1441241996 24/09/2024 08/10/2024 9676 27.80 470
PPTE 1841241996 28/09/2024 08/10/2024 9863 27.80 283
POAL 14/09/1993 24/09/2024 08/10/2024 8546 25,05 536
Cule 21/01/2000 28/09/2024 07/10/2024 8643 24,70 374
IMPZ 21/01/2000 28/09/2024 07/10/2024 7229 24,70 1788
CRA&1 01/01/2001 21/09/2024 07/10/2024 6389 23,74 2275
CHPI 17/04/2001 17/09/2024 29/09/2024 7170 23,44 1384
VICO 25/04/2001 28/09/2024 08/10/2024 7080 2344 1477
SMAR 01/01/2004 28/09/2024 08/10/2024 7256 20,76 320
BELE 01/01/2004 24/09/2024 07/10/2024 7085 20,75 437

Fonte: elaboragdo propria.

Salienta-se que os filtros sdo obtidos automaticamente utilizando a biblioteca geopandas
(Jordahl et al., 2020) da linguagem Python, através da qual € realizada uma sele¢do geoespacial
das coordenadas das esta¢des baseada em um shapefile de fronteiras politicas dos paises -
disponibilizado por Tapiquén (2015). Caso alguma estacdo de interesse ndo conste na lista do
seu respectivo filtro, o usudrio pode inserir sua propria lista de estagdes com a opcao de
“importar lista”, bastando para isso, colocar os nomes das estagdes em ordem alfabética em um
arquivo de texto para ser importado. Esta opcdo também possibilita aos usuarios selecionar
estacdes especificas ou contidas em diferentes filtros para o download das séries posicionais, o
que torna o processo de aquisi¢do das séries mais eficiente.

Uma vez selecionadas as estacdes de interesse, basta clicar em um botdo para realizar o
download das séries posicionais. Ha quatro formatos de arquivos disponiveis, que podem sem

selecionados pelo usuario previamente ao download:

i. o arquivo original das coordenadas cartesianas em notagdo cientifica,
denominado {nome da estacdo}.txyz2.txt, contendo: nome da estacao; data; ano
decimal (época); X, Y, Z; X sigma (m); Y sigma (m); Z sigma (m); coeficiente
de correlagcdo XY, YZ e XZ; e altura da antena obtida do cabegalho do arquivo

RINEX;
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ii. o arquivo original de coordenadas (e, n, u) do SGL (Sistema Geodésico Local),
denominado {nome da estagdo}.tenv.txt, contendo: nome da estagdo, data, ano
decimal (época), dia juliano modificado, semana GPS, dia da semana GPS, e, n,
u, altura da antena, e sigma, n sigma, u sigma, coeficientes de correlagdo en, eu,
nu;

iii. arquivo no formato de entrada do software CoordHub, pertencente ao
RINEXHub <rinexhub.wordpress.com>, denominado {nome da
estacdo}.txyz2 CoordHub.txt, contendo: nome da estacao, X, Y, Z, sistema de
referéncia, data;

iv.  arquivo completo com todas as informagdes da série, denominado {nome da
estacdo}.txyz2 completo.txt, sendo elas: nome da estagdo, X, Y, Z, sistema de
referéncia, data da coordenada, X sigma (m), Y sigma (m), Z sigma (m),
coeficiente de correlacdo XY, YZ e XZ, altura da antena, latitude, longitude ¢
altitude geométrica; e,

v.  arquivo com todas as informagdes das velocidades MIDAS de todas as estagdes

selecionadas, denominado Velocidades MIDAS.txt.

Adicionalmente, ha um aplicativo interno chamado “Interpolar Velocidades”,
desenvolvido em Python, cuja funcionalidade consiste em ler todos os arquivos *completo.txt
gerados pelo GPTS Downloader, calcular a velocidade para cada estagdo através de sua
respectiva série temporal (por regressdo linear simples) e interpolar as velocidades para os
pontos de interesse inseridos pelo usudrio. Sao disponibilizados resultados com os seguintes
métodos de interpolagdo: griddata, Inverse distance weighted (IDW), K-Nearest Neighbors
(KNN); Radial basis function interpolation (RBF) e, Random Forest Regression (RF).

O software GPTS Downloader estd disponivel de forma gratuita no endereco

rinexhub.wordpress.com/gptsdownloader. Mais detalhes sobre o GPTS Downloader e sua

operacionalizacdo podem ser consultados no seu manual, disponivel no menu “Ajuda”.

5.2.2 Imputagdo de dados ausentes

Todas as séries temporais posicionais utilizadas nesta pesquisa apresentaram auséncia
de dados para alguns dias ao longo do periodo de 20 anos. A imputacao desses dados ausentes
foi realizada utilizando 14 métodos de interpolacdo disponibilizados pela funcdo

DataFrame.interpolate da biblioteca Pandas da linguagem Python, sendo eles:


http://www.rinexhub.wordpress.com/gptsdownloader
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1. spline vill.  nearest

il. pad iX. linear

1il. cubicspline X. Piecewise polynomial
iv. akima Xi. slinear

V. cubic Xil.  time

vi. pchip xiil.  quadratic

vil.  polynomial Xiv.  from derivatives

De forma a selecionar o melhor método, foi realizado a imputagdo dos dados ausentes
de todas as séries com todos os métodos e avaliado os valores das discrepancias obtidas apos

atualizacdo de coordenadas.

Identificagdo e remogdo de outliers

Excetuando-se a média moével simples e o BCP-HI, os demais métodos analisados
necessitam que os dados nao possuam tendéncia para serem aplicados. Desta forma, para estes
métodos, foi realizada a remog¢ao da tendéncia das séries com a biblioteca Statsmodels da
linguagem Python (Statsmodels, 2025). De forma semelhante foi realizada também a remocao
da sazonalidade das séries, utilizando a funcdo seasonal decompose, também pertencente a
biblioteca Statsmodels. Este Giltimo processo foi realizado visando comparar a performance dos
métodos na presenca e auséncia da sazonalidade.

Destaca-se que tais procedimentos foram executados em copias das séries, eliminando
a necessidade de reinserir a tendéncia e a sazonalidade aos dados. Uma vez identificados os
outliers, os indices destes pontos foram utilizados para remover as respectivas coordenadas na
série original, que passou entdao pelo processo de imputacao de dados ausentes novamente.

Os métodos de deteccio de outliers utilizam parametros de configura¢do, como, por
exemplo, nimero de vizinhos, threshold (limites) e contamina¢do (% de outliers). No entanto,
ndo ha um valor 6timo para estes parametros. Assim sendo, foi considerado um conjunto destes
valores, visando analisar quais seriam mais indicados para aplicacdo em séries temporais
posicionais. Para cada valor desse conjunto, foi realizado todo o processo de identificacao e
remocdo de outliers, atualizacdo das coordenadas e célculo da discrepancia. Por fim, foi

selecionada apenas a menor discrepancia, que foi utilizada para a discussdo dos resultados.
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Salienta-se que os métodos KNN e DBSCAN possuem dois parametros, o que resultou
em um numero significativamente maior de discrepancias calculadas em relagdo aos demais

métodos. Este processo ¢ mostrado no fluxograma da Figura 11.

Figura 11 - Fluxograma da obten¢@o da menor discrepancia com os métodos de identificagdo e remogao de
outliers.

Me¢étodo de identificacdo de outliers

Valor do parametro 1 Valor do pardmetro 2
(1.2,3..n) (1.2,3..k)
Ex: KNN —N° de vizinhos (2 a 90) Ex: KNN - Contaminagéo (1 a 10%)

s

Para cada combinacédo dos pardmetros 1 e 2

Estimativa de velocidades

N

Atualizacdo de coordenadas

N

Discrepancia (1,2,3...0%k)

Ex: KNN — 89 x 10 = 890 discrepéncias

Iyl

Menor discrepancia

Fonte: elaboragédo propria.

Destaca-se que todos os métodos foram implementados em linguagem Python e que os
intervalos selecionados para os pardmetros foram obtidos por embasamentos tedricos ou por
resultados empiricos (caso se utilize um valor muito baixo para um parametro, nenhum outlier
sera detectado, e se o valor for muito alto, todos os pontos serdo considerados outliers — dessa
forma, ¢ possivel encontrar um intervalo com valores candidatos a serem utilizados na
metodologia).

A média movel simples foi empregada utilizando as fungdes .rolling() (Pandas, 2025b)
e .mean() (Pandas, 2025c) da biblioteca Pandas. Foram avaliadas janelas de 2 a 90 dias

(intervalo empirico), com incrementos unitarios, totalizando 89 discrepancias calculadas.
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Para o Boxplot ajustado, foram utilizados os moddulos “scipy.stats” e
“statsmodels.stats.stattools . Os valores de threshold testados compreendem o intervalo de 2 a
5, em incrementos de 0,5 (Vandervieren e Hubert (2004) utilizam 3,5 e Hubert e Vandervieren
(2008) utilizam 4; empiricamente selecionou-se 2 a 5); totalizando 7 discrepancias calculadas.

O Z-Score e o Z-Score modificado possuem apenas o pardmetro Z-Score/threshold,
cujos valores analisados foram de 2 a 5, em incrementos de 0,5 (Blewitt et al. (2016) utilizam
20, Savchyn, Brusak e Tretyak (2022) utilizam o 3c6. Crocetti, Schartner e Soja (2021) utilizam
506); totalizando 7 discrepancias calculadas.

O BCP-HI foi adaptado do codigo em MATLab fornecido por Pehlivan (2024). Foram
testados valores do parametro cp (change points) entre 2 e 100 (intervalo empirico associado
ao utilizado por Pehlivan (2024)), em incrementos de 2, totalizando 50 discrepancias
calculadas.

Para o KNN foi utilizado a classe “pyod.models.knn” da biblioteca “PyOD” (Zhao;
Nasrullah; Li, 2019). O método da classe selecionado foi o “largest”, que usa a distancia para
0 k-ésimo vizinho como a pontuacao de outlier. Foram calculadas 890 discrepancias, uma vez
que foram empregadas todas as combinag¢des dos valores dos dois parametros: o valor da
contaminag¢do variando de 1 a 10% (Zhao; Nasrullah; Li, 2019), com incrementos de 1 ponto
percentual; e o valor do numero de vizinhos, variando de 2 a 90 (intervalo empirico), com
incrementos unitarios.

Para o IF foi utilizado a classe “sklearn.ensemble.IsolationForest” da biblioteca scikit-
learn (Scikit-Learn, 2025a), e foram utilizados valores de contaminacao de 1 a 10% (Liu; Ting;
Zhou, 2008), com incrementos de 1 ponto percentual.

Para 0 DBSCAN empregou-se a classe “sklearn.cluster.DBSCAN” da biblioteca scikit-
learn (Scikit-Learn, 2025b). Assim como o KNN, este método possui dois pardmetros: épsilon
— cujos valores analisados foram de 0,0001 a 0,0015 (intervalo empirico), com incrementos de
0,0002; e o nimero minimo de pontos da amostra — cujos valores empregados foram entre 2 e
90 (intervalo empirico), com incrementos unitarios. O nimero total de discrepancias calculadas

foi 712.

5.2.4 Estimativa de velocidades

Para estimar a velocidade a partir das séries temporais posicionais, foram selecionados

seis métodos: MIDAS; regressao linear simples; regressao linear simples Scikit-learn; regressao
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linear simples Statsmodels; minimum entropy (ME); e, minimos quadrados ponderados
(Weighted least squares - WLS).
O MIDAS e o ME estao implementados e disponiveis no software SARI (Santamaria-

Gomez, 2019), acessivel no endereco https://alvarosg.shinyapps.io/sari. A metodologia

empregada pelo SARI pode ser consultada em Santamaria-Gomez (2019).

Salienta-se que as velocidades foram estimadas diretamente das séries do NGL sem pré-
processamentos para remocao de outlier, sazonalidade ou ruidos. Ramos, Dal Poz e Carvalho
(2021) analisando o impacto da sazonalidade na estimativa de velocidades de estagdes
brasileiras verificaram que negligenciar este aspecto das séries ndo causa alteragdes
significativas nos resultados planimétricos. Adicionalmente, destacam a presenca de ruidos
brancos e ruidos de cintilagdo (ruido aleatdrio cuja poténcia € proporcional ao inverso da
frequéncia) nas séries das estagdes nao afetaram as velocidades estimadas (para séries com
periodo de sete anos). Entretanto, Klos, Bos ¢ Bogusz (2018) observam que se sinais sazonais
e periodicidades residuais ndo forem propriamente removidos, as incertezas das velocidades
serdo artificialmente superestimadas.

Para avaliar o desempenho das velocidades estimadas através de séries temporais
posicionais, foi realizada a comparacao das discrepancias planimétricas calculadas utilizando
as velocidades estimadas e as discrepancias calculadas com as velocidades fornecidas por 18
modelos de velocidades utilizados pela comunidade geodésica, disponibilizados pelo Plate

Motion Calculator (UNAVCO, 2025):

— NUVEL 1 (Argus; Gordon, 1991);

— NUVEL 1A (Demets et al., 1994);

— HS2-NUVELI1A (Hot Spot2 Northwestern University Velocity model 1A) (Gripp;
Gordon, 1990; Demets et al.1994);

— APKIM2000.0 (Drewes, 1998; Drewes; Angermann, 2001);

— ITRF2000 (Drewes; Angermann 2001);

— ITRF2000 (Altamimi; Sillard; Boucher, 2002);

— HS3-NUVELIA (Hot Spot3 NUVEL 1A) (Gripp; Gordon, 2002);

— GSRM v1.2 (Global Strain Rate Model) (Kreemer; Holt; Haines, 2003);

— CGPS 2004 (Continuous GPS 2004) (Prawirodirdjo; Bock, 2004);

— REVEL 2000 (Sella; Dixon; Mao, 2004);

— APKIM2005-DGFI (Deutsche Geoddtische Forshungsinstitu) (Drewes, 2009);


https://alvarosg.shinyapps.io/sari
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— APKIM2005-IGN (Institute Géographique National) (Drewes, 2009);

— MORVEL 2010 (Mid Ocean Ridge Velocity 2010) (Demets; Gordon; Argus,
2011);

— GEODVEL 2010 (Geodesy Velocity 2010) (Argus et al. 2010);

— NNR-MORVELS56 (Argus; Gordon; Demets, 2011);

— ITRF2008 (Altamimi; Collilieux; Métivier, 2012)

— GSRM v2.1 (Kreemer; Blewitt; Klein, 2014); e,

— ITRF2014 (Altamimi et al., 2016).

Para o processo de atualizagdao temporal, foram selecionadas as coordenadas referentes a
todo o ano de 2019 (01/01 a 31/12), as quais foram atualizadas para o dia inicial da série
(01/01/2000, época 2000,00). De forma a minimizar efeitos sazonais - como por exemplo,
periodos de cheia e secas que causam alteragdes nas posi¢des de estagdes localizadas proximas
de grandes corpos d’agua (Michel ef al., 2021; Larochelle et al., 2022) - optou-se por analisar
a média das 365 discrepancias obtidas para cada estagao.

Destaca-se que como as séries temporais posicionais obtidas com o GPTS Downloader
possuem todas as coordenadas em um mesmo referencial (IGS14/ITRF2014 — salienta-se que
os dados foram obtidos antes de agosto de 2025, quando as séries passaram a ser referenciadas
ao IGS20/ITRF2020), ndo se faz necessario a compatibilizagdo de referencial nem das
coordenadas nem das velocidades - ja que estas possuem o mesmo referencial das coordenadas

das quais foram estimadas.

5.2.5 Multivelocidade

No processo de atualizagdo temporal de coordenadas adota-se monovelocidades para os
pontos de interesse, isto €, velocidades unicas e constantes no tempo. Entretanto, assim como
inicialmente proposto em Freitas, Dal Poz e Nascimento (2022), avaliou-se a realiza¢do deste
processo utilizando multivelocidades, ou seja, para um mesmo ponto atribui-se multiplas
velocidades, com cada uma associada a um trecho distinto do periodo de atualizacao.

Foram analisadas multivelocidade de 1, 2, 3, 4, 5, 6, e 10 anos. A seguir serd abordado
o procedimento para a estimativa de multivelocidade de 4 anos, que ¢ andlogo para os demais
periodos, variando apenas o periodo de cada parte a qual a série serd segmentada e o nimero

de partes.
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Para estimar as multivelocidades de 4 anos de um periodo de 20 anos, inicialmente
divide-se a série em segmentos com periodos de 4 anos a partir da €poca inicial e entdo estima-
se a velocidade de cada segmento. Destaca-se que a monovelocidade de 20 anos também foi
calculada para comparagdo de desempenho na atualizagdo das coordenadas. As

multivelocidades e a monovelocidade sdo ilustradas na Figura 12.

Figura 12 - Multivelocidades de 4 anos (setas vermelhas) e monovelocidade de 20 anos (seta verde) para a série
de coordenada Z da estacio MAWY.
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Fonte: elaboragdo propria.

O processo de estimativa das velocidades de cada segmento de 4 anos estd esquematizado

na Figura 13.
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Figura 13 - Fluxograma do processo de estimativa das multivelocidades.
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Fonte: elaboragédo propria.

Uma vez estimadas todas as velocidades, prossegue-se entdo para o processo de
atualizacdo temporal. As coordenadas utilizadas para atualiza¢do foram as mesmas empregadas
na monovelocidade descritas no item anterior, isto €, as 365 coordenadas do ano de 2019. Tais
coordenadas foram inicialmente atualizadas para 01/01/2016, empregando a multivelocidade
4Y vS5; na sequéncia foram atualizadas para 01/01/2012, empregando a 4Y_v4; entdo para
01/01/2008, empregando a 4Y v3; entdo para 01/01/2004, empregando a 4Y v2, e finalmente

foram atualizadas para 01/01/2000, empregando a 4Y vl. Este processo ¢ ilustrado pelo

fluxograma da Figura 14.
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Figura 14 - Atualizagdo das coordenadas referentes ao ano de 2019 para 2000,0, utilizando multivelocidades.
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Fonte: elaboragdo propria.

De posse das coordenadas atualizadas para dr/er realiza-se entdo o calculo da
discrepancia planimétrica em relacdo a coordenada de referéncia de cada estagdo. Essas
discrepancias foram entdo comparadas com aquelas obtidas com as monovelocidades.

Adicionalmente, foi analisado também a utilizacao de multivelocidades nao uniformes,
ou seja, segmentou-se uma mesma série em intervalos de duragdo distintos, de forma a

conseguir uma melhor adequagao ao deslocamento da estagao.

5.2.6 Coordenadas de referéncia

Uma vez que ndo foram encontradas coordenadas oficiais de referéncia para a data de
interesse - dia 01/01/2000, data de inicio das séries -, optou-se por processar arquivos de
observagdo de 144 horas pelo método PPP no Canadian Spatial Reference System (CSRS-PPP),
como recomendado por Ebner e Featherstone (2008) e adotado por Cunha (2020) e Freitas, Dal
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Poz e Nascimento (2022). Para cada estagdo, concatenaram-se seis arquivos didrios obtidos no
GAGE Data File Server (GAGE, 2025) - trés dias antes e dois dias apds o dia 01/01/2000 -,

garantindo que a data de referéncia ficasse proxima ao meio do intervalo processado.

5.2.7 Interpolagdo de velocidades

Uma vez estimada as velocidades das estagOes, foi avaliada a utilizagdo de cinco
métodos de interpolagdo para obtencao de velocidades de pontos desconhecidos, disponiveis

pelo aplicativo “Interpolar velocidades” do GPTS Downloader. Sendo eles:

e Griddata - fungdo griddata() da biblioteca SciPy;

e IDW - algoritmo de implementacdao prépria, cuja ponderagdo utilizada foi o
inverso do quadrado da distancia entre os pontos conhecidos e 0s pontos a serem
interpolados. O parametro de poténcia utilizado foi igual a 2;

e KNN — fun¢do KNeighborsRegressor() da biblioteca Scikit-learn;

e Kirigagem Ordinaria (KO) — fungdo OrdinaryKriging da biblioteca pykrige;

e RBF - fung¢do rbg() da biblioteca SciPy; e,

e RF - funcdo rf.predict() da biblioteca Scikit-learn;

Com a finalidade de avaliar os resultados, seis das 113 estacdes foram consideradas
desconhecidas (CAST, KNOL, PTGV, REDM, OPCX e TORP) e, portanto, excluidas do
conjunto de entrada. As 107 estagdes restantes foram utilizadas como dados de entrada nas
interpolagdes, e os valores de velocidade estimados para cada uma das seis estagdes foram

comparados as velocidades calculadas a partir das respectivas séries temporais
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Figura 15 - Localizacdo das estagdes selecionadas para serem consideradas como desconhecidas.
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Fonte: elaboragdo propria.

Nota: disponivel em alta qualidade em: bit.ly/Mapa-6.

6 RESULTADOS

Devido ao grande numero de séries e experimentos realizados, decidiu-se ndo incluir
todos os gréaficos ou tabelas completas com informagdes de todas as estagdes no corpo do texto.
No entanto, todos os resultados gerados (mais de 5.600 graficos), referentes a todas as estagdes

e experimentos, estdo disponiveis no enderego bit.ly/Resultados Krisley.

6.1 Imputacio de dados ausentes

Apos imputar os dados ausentes utilizando cada um dos 14 métodos de imputagdo em cada

uma das 113 séries, analisou-se qual método apresentou a menor discrepancia para cada


https://bit.ly/Mapa-6
http://www.bit.ly/Resultados_Krisley
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estacdo. Como mostrado na Figura 16, a imputacdo utilizando spline apresentou menor

discrepancia em 45 das 113 estacdes, desempenho amplamente superior aos demais.

Figura 16 - Frequéncia de melhor discrepancia por método para as 113 estagdes.
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Fonte: elaboragdo propria.

Na sequéncia, destaca-se pad, cubicspline e akima, com os melhores resultados em 15,
14 e 11 estacdes, respectivamente. Entretanto, ao verificar graficamente a imputagdo dos dados
ausentes, constatou-se que nas séries em que spline, cubicspline € akima nao foram os melhores,
apresentaram resultados significativamente piores. E mesmo nas séries em que tiveram bons
resultados, a imputacdo ndo foi representativa do comportamento dos dados. Ja o pad (assim
como o nearest), apesar de proporcionar valores de discrepancia menores em relagdo a alguns
métodos, sempre realiza a imputacdo com o mesmo valor para todos os dias ausentes de uma
mesma falha, ndo levando em consideragdo a tendéncia da série — o que resulta em uma linha

horizontal. Esses problemas sao ilustrados na Figura 17.
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Figura 17 - Séries temporais posicionais com dados preenchidos com os métodos spline, pad, cubicspline e
akima.
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Desse modo, estes métodos precisam de um emprego mais cuidadoso, necessitando que
cada aplicagdo seja analisada particularmente. Como esta pesquisa se baseia na utilizagdo de
muitas séries, decidiu-se analisar as estagdes de forma conjunta, comparando a média das 113

estacdes com cada método, como exibido na Figura 18.

Figura 18 - Discrepancia média das 113 estagdes para cada método.
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Fonte: elaboragdo propria.

Os métodos piecewise polynomial, linear, pchip, slinear, time, from derivatives e
nearest, apresentaram a menor discrepancia média, de 0,008 m. No entanto, o polynomial ainda
apresentou algumas imputagdes irregulares, o nearest apresenta 0 mesmo comportamento do
pad ¢ o from derivatives ndo apresentou melhor resultado em nenhuma estagao.

Como os demais métodos apresentaram valores e comportamento semelhantes, optou-
se pela utilizagdo do método linear, ja que foi consistente em todas as séries e ¢ comumente
empregado, como por Moritz et al. (2015), Klos, Bos e Bogusz (2018) e Nascimento ef al.
(2021).

6.2 Estimativa de velocidades

Inicialmente, visando verificar a melhor metodologia para obter as velocidades das

estacdes a partir de suas séries temporais posicionais, analisou-se as velocidades estimadas
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utilizando os seis métodos propostos. Salienta-se que as velocidades estimadas com o minimum
entropy (ME) sdo disponibilizadas no SARI com menos casas decimais que os demais métodos,
0 que limitou a comparagao.

Diante dos resultados, pode-se observar que a diferenca entre as velocidades estimadas
por regressdo linear (RL), Sklearn e Statsmodels foi da ordem de 10 m/ano, e para o WLS, da
ordem de 10~ m/ano, ou seja, sdo diferencas despreziveis para a finalidade de atualizagdo de
coordenadas, o que torna estes métodos intercambiaveis (como exemplificado com cinco
estacdes na Tabela 1). De fato, Wang (2021) salienta que uma regressao linear simples ¢
frequentemente utilizada para estimar a tendéncia linear a partir das séries temporais
posicionais, mas que, apesar de diferentes abordagens serem empregadas na implementacao
dos minimos quadrados, as velocidades estimadas sdo muito semelhantes para locais que

experimentam movimentos lineares ao longo do tempo.
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Tabela 1 - Velocidades estimadas com os diferentes métodos.

Método vx (m/ano) vy (m/ano) vz (m/ano)
AGMT
Sklearn -0,017578337590 0,006723661343 -0,002704510749
Statsmodels -0,017578337569 0,006723661579 -0,002704510870
RL -0,017578339641 0,006723646370 -0,002704534311
WLS -0,017577791237 0,006722034740 -0,002711260626
MIDAS -0,017419999930 0,006885000039 -0,002390500158
ME -0,01758357 0,006733928 -0,002969806
CAND
Sklearn -0,018157614591 0,010000255492 0,001297070133
Statsmodels -0,018157614688 0,010000255208 0,001297070150
RL -0,018157605145 0,010000268107 0,001297091302
WLS -0,018160052592 0,010159427889 0,001484252720
MIDAS -0,019192500040 0,013899999670 0,005821999861
ME -0,01965246 0,01390640 0,006079311
GARL
Sklearn -0,017595335481 0,004696317346 -0,006045640440
Statsmodels -0,017595335442 0,004696317170 -0,006045640394
RL -0,017595358342 0,004696298062 -0,006045668800
WLS -0,017594628330 0,004697703263 -0,006045748730
MIDAS -0,017512999940 0,004749000072 -0,006196999922
ME -0,01760107 0,004706146 -0,006036857
NEWS
Sklearn -0,017713585880 0,002051458431 -0,007043442489
Statsmodels -0,017713585886 0,002051458528 -0,007043442145
RL -0,017713571753 0,002051455137 -0,007043439643
WLS -0,017714939925 0,002050088761 -0,007043271042
MIDAS -0,017598999660 0,002139889635 -0,007048500003
ME -0,01770851 0,001933959 -0,007014643
Sklearn -0,014620760133 0,002467729207 -0,005324015412
Statsmodels -0,014620760247 0,002467729099 -0,005324015393
RL -0,014620755590 0,002467711705 -0,005324011095
WLS -0,014629852159 0,002465921326 -0,005331475841
MIDAS -0,014399500100 0,002593000419 -0,005029999651
ME -0,01491644 0,002486199 -0,005860351

Fonte: elaboragao propria.

Por outro lado, o MIDAS e o ME apresentaram diferencas na ordem de 10~ m/ano em
relacdo aos demais métodos, o que pode gerar diferencas mais significativas ao atualizar

coordenadas. Na sequéncia, visando analisar o desempenho das velocidades sendo aplicadas no
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processo de atualizagdo, prosseguiu-se para o calculo da discrepancia planimétrica em relacao

as coordenadas de referéncia. Os resultados podem ser visualizados na Figura 19.

Figura 19 - Discrepancia planimétrica média das 113 estagdes por método de estimativa de velocidade.
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Fonte: elaboragédo propria.

Analisando a discrepancia planimétrica média das 113 estagdes fica mais uma vez
evidente que o MIDAS e o ME (discrepancia de 0,011 m e 0,013 m, respectivamente)
apresentaram uma diferenca perceptivel em relacao aos demais métodos. Como os valores das
velocidades estimadas por RL, Sklearn e Statsmodels eram similares, as discrepancias médias
relacionadas a estes métodos também apresentaram valores semelhantes (0,00846 m). Neste
contexto, o WLS apresentou uma leve melhora (submilimétrica) com discrepancia média de
0,00831 m. De fato, Greene (2018) e Wooldridge (2019) destacam que o WLS fornece
estimativas mais eficientes e inferéncias mais precisas ao utilizar pesos que sdo inversamente
proporcionais as varidncias dos residuos, sendo o melhor estimador linear na presenca de
heterocedasticidade, isto ¢, quando a variancia dos residuos ndo ¢ constante.

Com relagao as incertezas das velocidades, os modelos MIDAS e ME - que s@o modelos
robustos - apresentaram os maiores valores. Saleh, Bennett e Williams (2024) destacam que os
dois métodos possuem incertezas bastante similares para séries curtas (~5 anos) € que com 0
aumento do periodo das séries ha também um aumento na diferenca entre as incertezas. A RL,
sklearn e statsmodels apresentaram resultados idénticos, j& o WLS foi o método com as

menores incertezas (0,000012 m), como pode ser visualizado na Figura 20. Os gréficos das
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incertezas individuais para as séries de cada estacdo estdo disponiveis em

https://bit.ly/incertezas_vel, e as tabelas estdo disponiveis em https://bit.ly/tabelas _incertezas.

Figura 20 - Incertezas médias das velocidades das 113 estagdes por método de estimativa.
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Fonte: elaboracdo propria.

Visando verificar as diferengas entre 0o MIDAS, o ME e a RL (que sera doravante tratada
como metodologia Unica, englobando os cinco métodos que apresentaram resultados
semelhantes), inspecionou-se a discrepancia para cada uma das 113 estagdes separadamente,

como mostra a Figura 21.


https://bit.ly/incertezas_vel
https://bit.ly/tabelas_incertezas
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Figura 21 - Discrepancia planimétrica média para cada estagdo com o ME, MIDAS e regressao linear.

0,18

HE B Minimum Entropy

¥ MIDAS

E 0,144 Regressao Linear

©

-60,12'

~u

E 0,10 A

m

£ 0,08 1

<0

o

¥ 0,06

=

8

o 0,04

0,02 4 I
|IIIIIIIII|-|I lllll Il--'ll IIIII-lllu I.IIII-I T 100 sn

(88 2 s o o e o e o et e e e e e e e e o b e e e ) i P e e e e i Lt o e e e e o o e e o e
> > = a - o | =
Egmzé%gQEEE§§E%§£E£E£E§%§§£E§£9§%§§5§5%§E5§§§§oegggggﬁgé
gqﬁﬁgmmEﬂﬁmgmm85UuuguuuUSUUUBUUEQBﬁugmﬁﬁwgggrf-“igji_s_n_.a_t—l

0,18

— B Minimum Entropy

' MIDAS

E 0,144 Regresséo Linear

©

20,121

1)

£ 0,10

©

2 0,08 A

g

a

@ 0,06

g

)

B 0,04 1

0,02 - |I
Ilnllullllllllnlll II! II-I'I.II!.Illlll-ll!lll-ll'lll

000 +—+>+7 "4+ """ 7 TV rror—rr 7 r 1 7 Fr 7 7 47 7 7 7T T TTT T T T T T T T T T T T T
St ) a = o v a
R EE R R M S E R L R S $
S3583=355X55352L0250005G00Z00 iR 0YEEEO GG ananr PRFREESE2E2E

Fonte: elaboragado propria.

Pelos resultados, nota-se uma diferencga expressiva em quatro estacoes: CAND, LAND,
MIDA e POMM, nas quais 0o MIDAS apresentou discrepancias planimétricas de 0,105 m, 0,108
m, 0,138 m e 0,097 m, respectivamente; o ME de 0,110 m, 0,118 m, 0,146 m e 0,118 m,
respectivamente; € a RL de 0,015 m, 0,017 m, 0,015 m e 0,016 m, respectivamente. Essa
diferenca ¢ explicada pelas séries temporais das coordenadas destas quatro estagdes (Figura
22), que apresentam um salto significativo em 28 de setembro de 2004, causado por um
terremoto de 6,0 na escala Richter com epicentro a 14,8 km da CAND, 13,3 km da LAND, 14,2
km da MIDA e 15,2 km da POMM. De fato, Blewitt et al. (2016) apontam que alteracdes no
padrao de deslocamento das estagdes provocadas por atividades sismicas podem comprometer
a interpretacdo dos resultados do MIDAS, gerando valores que correspondem, por exemplo, as
condigdes anteriores a tais atividades.

Em vista da similaridade dos resultados do MIDAS e do ME, vale destacar que ambos
sao métodos nao paramétricos que quase nao fazem exigéncias sobre a distribuigdo e estrutura
de correlagao das séries cujas velocidades serdo estimadas; o que os faz, portanto, eficientes.
No entanto, em todos os outros aspectos técnicos esses dois métodos sdo absolutamente

distintos (Saleh; Bennett; Williams, 2024).
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Figura 22 - Séries temporais posicionais das estacdes CAND, LAND, MIDA e POMM.
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Neste contexto, comparado a RL, o MIDAS e o ME ndo apresentaram resultados
satisfatorios nestas estagdes, ndo conseguindo estimar uma velocidade mais coerente devido
aos saltos. Desconsiderando essas quatro estacdes, a discrepancia média das demais 109
estacdes foi de 0,007 m para a RL, 0,008 m para o MIDAS ¢ 0,009 para o ME. O que mostra
que no geral as velocidades estimadas pelos trés métodos sdo semelhantes, sendo apenas em
alguns casos particulares que os resultados divergem. A discrepancia planimétrica madxima com
a RL entre todas as estagdes foi de 0,020 m, para a estagao LDES, localizada em Homestead
Valley, no estado da California, proximo ao encontro das Placas Norte-Americana e do
Pacifico. De acordo com as informagdes da estagdo fornecidas pelo NGL, foram registrados
trés terremotos de magnitude entre 6,4 ¢ 7,2 na escala Richter no periodo da série, com epicentro
entre 187 e 244 km de distancia da estacdo. J4 com o MIDAS e o ME, a maior discrepéncia foi
de 0,138 m e 0,146 m, respectivamente, na estacio MIDA, ja descrita acima. Em relacdo a
menor discrepancia registrada, com a RL e o ME foi de 0,002 m para a GARL, localizada em
Washoe County School District, no estado de Nevada, noroeste dos EUA - um pouco mais
afastado do limite da placa Norte-Americana. Para o MIDAS, o menor valor também foi de
0,002 m, para a NEWS, localizada entre New Pass Peak, também em Nevada.

Comparando os resultados dos trés métodos de estimativa de velocidade para cada
estagdo das 113, observou-se que o MIDAS apresentou menor discrepancia planimétrica em
57,5% das estagoes, a RL em 27,4% e o ME 15,1%. Comparando apenas o MIDAS e a RL, o
MIDAS apresentou menor discrepancia em 62,83% das estagdes contra 37,17% da RL.

Desta forma, o MIDAS se mostrou um método mais indicado que o ME para estimativa
de velocidades através de séries posicionais. Ja em relacdo a RL, apesar da melhor performance
relativa do MIDAS, em termos absolutos os valores ndo apresentaram diferencgas significativas.
Sendo assim, devido a maior facilidade de implementacdo e da maior consisténcia dos
resultados, mesmo em séries com saltos, a RL deve ser o método preferido — e mais
especificamente, a abordagem do WLS. Entretanto, vale destacar que as velocidades estimadas
podem ser afetadas pela sazonalidade das séries, especialmente no caso de séries curtas
(Blewitt; Lavallée, 2002; Blewitt et al., 2016). Desta forma, o experimento ter sido realizado
em séries de 20 anos pode ter contribuido para minimizar esta limitagdo da RL nos resultados.

Para avaliar as velocidades estimadas, comparou-se as discrepancias planimétricas
médias obtidas com aquelas de 18 modelos de velocidades disponibilizados pelo Plate Motion

Calculator (Figura 23).
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Figura 23 - Discrepancia planimétrica média das 113 estagdes obtidas com as velocidades estimadas a partir das
séries temporais posicionais e com 18 modelos de velocidades.
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Fonte: elaboracdo propria.

Salienta-se que as velocidades fornecidas pela Plate Motion Calculator estdo
referenciadas ao WGS84 (World Geodetic System 1984). Burch (2016) destaca que o WGS84
e o ITRF2014 sao alinhados e consistentes, ndo havendo parametros de transformacao entre
eles. Portanto, ndo houve necessidade de compatibilizar o referencial das velocidades antes do
processo de atualizagdo temporal.

Comparando as discrepancias planimétricas fica clara a diferenca de performance. Os
modelos apresentaram discrepancia média das 113 estagdes entre 0,143 m e 0,229 m, contra os
ja mencionados 0,008 m com a RL ¢ 0,011 m com o MIDAS.

Dos 18 modelos utilizados, 6 sdo geofisicos (logo, levam em consideracdo a média de
movimentagdo de centenas de milhares ou milhdes de anos das placas litosféricas) e 12 possuem
observagoes geodésicas, dos quais: cinco tem seu intervalo de dados observados anterior ao ano
2000, quatro cobrem entre trés e sete anos do periodo de atualizacdo estudado, e trés cobrem
entre 9,5 e 15 anos deste periodo.

O ITRF2000 (Drewes; Angermann, 2001) apresentou a menor discrepancia entre os
modelos, ainda que os dados utilizados para elaboragdo do modelo sejam referentes a um
periodo anterior ao utilizado na atualizacdo das coordenadas.

O modelo mais recente utilizado, o ITRF2014, que segundo Altamimi et al. (2016)
utiliza dados de até 2015.1, abrangendo 75% do periodo de interesse, apresentou discrepancia

média de 0,205 m, consideravelmente pior que a RL ou o MIDAS. Dessa forma, quando o
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periodo dos dados dos modelos ou da série temporal posicional utilizada para obter as
velocidades e o periodo da atualizagdo ndo s3o iguais, ndo € possivel garantir que as velocidades
sejam representativas da movimentagao local, inserindo uma incerteza nos resultados. Logo, o
modelo que ird apresentar o melhor resultado ¢ quase aleatorio.

Sanchez e Drewes (2016) apontam que eventos sismicos significativos tém a capacidade
de provocar alteragdes nos movimentos lineares das estagdes, resultando em mudangas nas suas
velocidades. Da mesma forma, Castro, Ferreira e Freitas (2012) observaram variagdes na
altitude geométrica de pontos distantes até 400 km do epicentro de um terremoto no Japao.
Sendo assim, eventos locais podem modificar a tendéncia de longa duragdo, o que faz com que
a velocidade pds-evento destoe da média de milhdes de anos, como a utilizada pelos modelos
geofisicos como o NUVEL 1, NUVEL 1A, HS2-NUVEL1A, HS3-NUVEL1A, MORVEL
2010 e NNR-MORVELS56. Com efeito, DeMets ef al. (1994) identificaram que as Placa Norte-
americana e do Pacifico estavam acelerando durante os anos 1990, com base em dados
coletados no Golfo da Califérnia. Além disso, Argus et al. (2010) destacam que a velocidades
das placas nas ultimas décadas diferem significativamente das velocidades médias
correspondentes dos tltimos 3,2 milhdes de anos.

Adicionalmente, diversos fatores locais como proximidade de grandes corpos d’agua,
topografia, tipo de solo etc. podem influenciar o deslocamento das estagdes. Em sintese, a soma
desses fatores, aliado as incertezas inseridas pela interpolacdo das velocidades, explica as

discrepancias mais altas dos modelos.

6.3 Interpolacao de velocidades

Uma vez de posse das velocidades das 113 estagdes, seguiu-se a interpolacdo para
pontos desconhecidos, cujas disposi¢cdes podem ser revisitadas na Figura 15. Destaca-se que
nao sera analisada a diferenca numérica entre os valores das velocidades estimadas através da
série temporal e as interpoladas, uma vez que ndo ¢ intuitivo o impacto que uma variagao
milimétrica ou submilimétrica implicard na utiliza¢do final da velocidade. Portanto, assim como
nos outros experimentos a andlise serd baseada na discrepancia planimétrica média calculada
apos a atualizagdo de 365 coordenadas por 20 anos, € na comparagdao com os 18 modelos de
velocidades.

As discrepancias calculadas para as seis estagdes podem ser visualizadas na Figura 24.

Para a estagdo CAST - em que as trés estagdes vizinhas mais proximas estao a aproximadamente
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160, 190 e 200 km - o griddata, KNN e RF apresentaram valores semelhantes entre 0,030 e
0,033 m; ja a KO apresentou um valor levemente menor, de 0,027 m. A menor discrepancia foi
obtida com o RBF (0,023 m), o que representa 0,019 m acima do valor de referéncia da RL. Ja
o IDW apresentou a maior discrepancia, com 0,160 m. A CAST esté situada no estado de Utah,
distante das bordas da placa Norte-Americana, entretanto, considerando que as estagdes
vizinhas estavam todas em seu lado ocidental, ndo sendo uma distribui¢do Otima para a
interpolagdo, os resultados possuem qualidade suficiente para serem compativeis com diversas
aplicagdes praticas.

A estacdo KNOL, localizada no norte da California, apresenta as estagdes vizinhas mais
proximas dentre as seis selecionadas (localizadas a 3,5 km, 4 km e 7,5 km). A maior
discrepancia foi registrada com o método Griddata (0,042 m), enquanto os demais métodos
apresentaram valores que variam entre 0,015 m e 0,026 m. Esta estagdo foi a unica em que o
IDW foi o melhor método, isto reflete o maior peso atribuido pelo IDW as estagdes mais
préximas na interpolagdo, fazendo com que o valor interpolado seja similar aos conhecidos.
Ademais, considerando as caracteristicas locais, a proximidade também faz com que nao haja

uma variagdo na movimentacao crustal em uma extensao de menos de 5 km.



Figura 24 - Discrepancia planimétrica média por método de interpolag@o para cada estacao.
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A OPCX, situada no sul da Califérnia, apesar de estar mais proéxima de suas estacdes

vizinhas (9,5, 17,5 e 22 km), apresentou resultados similares aqueles da CAST, com os métodos

griddata, KNN, RF e RBF possuindo valores no intervalo de 0,030 a 0,037 m. Os métodos com

maiores discrepancias foram a KO e o IDW: 0,083 e 0,070 m, respectivamente. Destaca-se que

a discrepancia de referéncia ja era de um valor mais alto, inica estagdo acima de 1 cm (0,017

m). Foram registrados trés terremotos durante o periodo da série entre 6,4 e 7,2 na escala

Richter, com epicentro entre 290 e 250 km de distancia da estagdo.
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A PTGV, apesar de ser a estagdo com as esta¢des vizinhas mais distantes (290, 620 e
1200 km), apresentou as menores discrepancias dentre as seis estagdes estudadas. Com o
griddata apresentando uma discrepancia (0,007 m) apenas 1 mm acima do valor de referéncia
(0,006 m), e o RBF apenas 3 mm acima (0,09 m). Os valores para o KNN, KO e RF foram de
0,018 m, 0,020 m e 0,029 m, respectivamente. A baixa discrepancia pode ser atribuida ao fato
de a estacdo estar localizada no leste dos EUA, regido central da placa Norte-Americana, e

consequentemente, mais estavel, o que pode ser observado pelo seu vetor velocidade ¥y, /qno =

(—=0,014, 0,001, —0,001), com mddulo de 1,4 cm/ano.

Destaca-se que as atividades sismicas impactam as estacdoes de forma diferente,
dependendo, por exemplo, da topografia e tipo de solo da regido e da proximidade dos
epicentros dos terremotos. Desta forma, se uma estagdo utilizada como ponto conhecido na
interpolagdo possuir saltos e/ou falhas, isso ira afetar a precisao de sua velocidade, o que
consequentemente afetard a velocidade interpolada.

A REDM, localizada no estado de Oregon, possui suas trés estagdes vizinhas mais
proximas localizadas a 175, 315 e 320 km. O IDW apresentou a maior discrepancia entre os
resultados de todas as estagdes, com 0,214 m. A KO e o KNN, por outro lado, apresentaram a
menor discrepancia entre as 6 estacoes (0,008 e 0,011 m, respectivamente), o que equivale a 4
e 7 mm acima do valor de referéncia, respectivamente. Os demais métodos apresentaram
discrepancias entre 0,033 e 0,045 m.

Entre as estagcdes escolhidas, a TORP esta localizada na regido de maior atividade
sismica. Assim como a KNOL OPCX, ela também esta situada no estado da Califérnia, mas na
placa do Pacifico - proxima da borda e a menos de 10km do litoral. A influéncia de tais

caracteristicas na posi¢do da estagdo pode ser observada em seu vetor velocidade 7, Jano =

(—=0,0300, 0,028, 0,016), com mddulo de mais de 4 cm/ano. As trés estacdes vizinhas mais
proximas estdo a 4,5, 6 e 10 km. Apesar da regido, as discrepancias foram baixas, com o melhor
métodos sendo o RF, com 0,009 m (3 mm acima do valor de referéncia). O griddata e o RBF
tiveram o mesmo valor de 0,010 m ¢ o KNN, IDW e KO, 0,015 m, 0,020 m, ¢ 0,028 m
respectivamente.

De modo geral, ndo foi possivel observar caracteristicas especificas dos métodos de
modo a atribuir um melhor resultado a uma dada configuragao geografica das estagdes vizinhas.
O IDW teve o melhor resultado na KNOL, mas foi o pior em outras 3 estagdes. O griddata foi

o melhor para a estacdo PTGV, mas foi o pior na KNOL. A KO foi o melhor na OPCX ¢ a pior
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na REDM e TORP. O RF, o KNN ¢ o RBF se mostraram mais consistentes, com resultados
satisfatorios em todas as estagdes.

Calculando a discrepancia média das seis estacdes para cada método, verifica-se que o
IDW com 0,100 m foi o de pior desempenho. A KO, griddata ¢ RF foram bem similares, com
0,032 m, 0,028 m e 0,027 m, respectivamente. Os dois melhores foram o0 KNN com 0,023 m e
o RBF com 0,020 m. Devido a maior consisténcia entre todas as estagoes, 0 RBF se mostrou o
método mais confidvel para interpolar velocidades estimadas a partir de séries temporais
posicionais de observacdes GPS. Vale destacar que os experimentos foram realizados
utilizando mais de 100 estagdes como pontos conhecidos, realizar interpolagdes utilizando
apenas os trés pontos mais proximos, por exemplo, pode apresentar resultados distintos, devido
as particularidades de cada método.

A comparacao desses resultados com as discrepancias calculadas utilizando as

velocidades fornecidas por 18 modelos de velocidades esta disposta na Figura 25.

Figura 25 - Discrepancia planimétrica média das seis estagdes consideradas desconhecidas: velocidades
interpoladas e 18 modelos de velocidades.
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Fonte: elaboragdo propria.

A discrepancia média entre os 18 modelos variou entre 0,095 e 0,147 m, significativamente
maior que o RF, KNN, griddata, KO e RBF. Entre os métodos de interpolagdo, somente o IDW

apresentou resultado pior que algum dos modelos.
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Tomando como referéncia o valor da RL, os métodos de interpolacdo RF, KNN,
griddata e RBF apresentaram discrepancias aproximadamente 3 a 4 vezes maiores. Contudo,
as discrepancias calculadas utilizando as velocidades interpoladas com estes métodos foram
cerca de 3,5 a 7 vezes menores que as calculadas utilizando as velocidades dos 18 modelos

analisados.

6.4 Identificacdo e remocao de outliers

Como explicado na metodologia, os métodos de identificacdo de outliers foram
aplicados nas séries apos a remocao de tendéncia, com exce¢ao da média movel simples e do
BCP-HI, que ndo exigem esse pré-requisito dos dados.

Destaca-se também que as tabelas presentes em todos os subtopicos dos métodos - por
uma questdo de espago - compreendem uma lista idéntica de 29 das 113 estagdes. A selecdo foi

realizada de modo a compilar as estagdes que apresentaram resultados mais significativos em

qualquer um dos métodos. As tabelas completas podem ser consultadas em bit.ly/Rem Tend.

6.4.1 Meédia movel simples

Apds a aplicagdo das médias moveis, foram identificados quatro padrdes no
comportamento das discrepancias para janelas de tamanho entre 2 e 90: i) de forma
praticamente linear, quanto maior o tamanho da janela, menor a discrepancia; i1) de forma
praticamente linear, quanto maior a janela, maior a discrepancia; iii) a discrepancia aumenta
com o aumento do tamanho da janela até um ponto de inflexdo; e, iv) a discrepancia diminui
com o aumento do tamanho da janela até um ponto de inflexdo. Esses comportamentos sao
exemplificados na Figura 26. Destaca-se que a escala dos graficos foi exagerada (logaritmica)
para melhorar a visualizagdo dos comportamentos, mas a diferenga entre a maior € a menor

discrepancia na maioria dos casos ¢ submilimétrica.


https://bit.ly/Rem_Tend
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Figura 26 - Discrepancia Sem Remogao de Outliers (DSRO) e discrepancias apos aplicagdo de média movel para
as estagdoes AGMT, AVRY, CBHS ¢ S300.

(m) AGMT (m) AVRY
1.48 x 1072
4.54x 1073
1.47 x 1072 4.535x 1073
4.53x1073
1.46 x 1072
4.525x 1073
1.45%x 1072 452x1073
-3
1.44 x 1072 i
4.51x1073
1.43 % 102 A 45055 x 1.0~ e
DSRC6 9 1317212529 33374145495357616569 7377818589 DSRGS 9 131721252933374145495357 616569 7377818589
Janela (dias) (i) Janela (dias)
m m
i CBHS
3.295x 1073 S300
9.96 x 102
329x10°3 9.955 x 1073
-3
— 9.95 x 10
9.945x 1073
3.28x 1073 9.94 x 1073
9.935 x 1073
3.275x 1073
9.93x 1073
327x1073 9.925x 103
9.92x 1073
BSRG6 19:12:17212329°5337.41:9549 53 37°61/63/69)73:77 81.85:89 DSRGS 9 1317212529 3337414549 53 57 6165 69 7377 8185 89
Janela (dias) Janela (dias)

Fonte: elaboragao propria.

Ao analisar os tamanhos de janela que proporcionaram as menores discrepancias para
cada estacdo, observa-se que, em 55 das 113 estagdes (48,7%), o melhor desempenho foi
alcangado com janelas de tamanho 2. Outras 50 estagdes (44,2%) apresentaram os melhores
resultados com janelas de tamanho 90, enquanto apenas 8 estacdes indicaram preferéncias por

outros tamanhos, conforme ilustrado na Figura 27.

Figura 27 - Frequéncia de tamanho de janela que proporcionou a menor discrepancia nas 113 estagdes.
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Fonte: elaboragao propria.
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Apos a aplicacdo da média movel, a redugdo média da discrepancia foi de 0,000113 m.
A reducdo mais significativa foi de 0,000835 m, para a estagdo OAES. E a discrepancia
aumentou em 54 das 113 estacdes (47,8%). A Tabela 2 expde os valores de discrepancia
calculados apos a aplicagdo das médias moéveis, antes da remogao dos outliers (Discrepancia
sem remocado de outliers - DSRO), bem como a diferenca entre esses valores (A Discrepancia),

para o conjunto selecionado de estacdes.

Tabela 2 - Discrepancias antes ¢ depois da aplicagdo de média mével simples.

_ Tamanho Discrepancia DSRO A
Estacao . com média Discrepancia
da janela . (m)
movel (m) (m)
BARH 90 0,014314 0,014783 0,000469
BURN 90 0,014314 0,014783 0,000469
CAND 2 0,004507 0,004507 0,000000
CAST 90 0,014314 0,014783 0,000469
CIMS 90 0,014314 0,014783 0,000469
CLAR 2 0,004507 0,004507 0,000000
CRHS 2 0,004507 0,004507 0,000000
KNOL 90 0,014314 0,014783 0,000469
KOKB 90 0,014314 0,014783 0,000469
LAND 2 0,004507 0,004507 0,000000
LMUT 2 0,004507 0,004507 0,000000
MAUI 90 0,014314 0,014783 0,000469
MIDA 2 0,004507 0,004507 0,000000
OAES 90 0,014314 0,014783 0,000469
OPBL 90 0,014314 0,014783 0,000469
OPCP 90 0,014314 0,014783 0,000469
ORES 90 0,014314 0,014783 0,000469
OVLS 2 0,004507 0,004507 0,000000
PMTN 90 0,014314 0,014783 0,000469
POMM 2 0,004507 0,004507 0,000000
PPBF 90 0,014314 0,014783 0,000469
PSDM 2 0,004507 0,004507 0,000000
PVHS 2 0,004507 0,004507 0,000000
S300 40 0,009920 0,009955 0,000035
SHIN 20 0,008820 0,008828 0,000007
TIVA 90 0,014314 0,014783 0,000469
TOST 19 0,003982 0,003986 0,000004
WLSN 2 0,004507 0,004507 0,000000
WMAP 68 0,018965 0,019050 0,000085

Fonte: elaboragao propria.



78

Em vista destes resultados, fica claro que a aplicagdo de médias mdveis em séries
temporais posicionais longas ndo afeta a estimativa de velocidade e consequentemente a

discrepancia planimétrica.

6.4.2 Boxplot Ajustado

Apo6s a remogao da tendéncia das séries e a aplicagao do boxplot ajustado, observou-se
uma redu¢do média na discrepancia de 0,000320 m. A maior reducao registrada foi de 0,006795
m, verificada na estagdo S300. Por outro lado, em 60 estagdes, houve um aumento médio na
discrepancia de 0,000289 m.

A Tabela 3 mostra a discrepancia antes e depois da aplicacdo do boxplot ajustado, qual
threshold proporcionou a menor discrepancia e a contaminacdo das séries para algumas das

estagdes.

Tabela 3 - Discrepancias antes ¢ apds remogao de outliers com boxplot ajustado.

Discrepancia . Al s N

Estacio Threshold Boxp IE £ Aj. DSRO A Discrepancia Conta:)nlnag:ao
o) (m) (m) (%)
BARH 2 0,018744 0,018779 0,000035 1,57
BURN 4,5 0,004447 0,004641 0,000194 2,01
CAND 5 0,015373 0,015411 0,000038 1,38
CAST 4 0,003994 0,004006 0,000012 1,22
CIMS 2 0,017775 0,015322 -0,002453 3,34
CLAR 3,5 0,008246 0,008226 -0,000019 2,43
CRHS 2 0,010597 0,009449 -0,001147 5,23
KNOL 2 0,004932 0,005065 0,000133 1,85
KOKB 2 0,007111 0,009953 0,002842 7,83
LAND 5 0,016220 0,016858 0,000638 1,59
LMUT 2 0,004937 0,004498 -0,000439 1,75
MAUI 5 0,003315 0,003269 -0,000046 1,83
MIDA 5 0,015154 0,015183 0,000029 0,04
OAES 2 0,015754 0,015666 -0,000088 4,67
OPBL 5 0,011629 0,011413 -0,000216 1,24
OPCP 5 0,016812 0,017045 0,000233 3,13
ORES 5 0,003787 0,003802 0,000015 0,09
OVLS 3 0,006825 0,006808 -0,000017 1,41
PMTN 4 0,003697 0,003848 0,000150 1,51
POMM 5 0,015124 0,016353 0,001229 4,01
PPBF 5 0,009595 0,009479 -0,000117 1,56
PSDM 2 0,006274 0,006222 -0,000052 1,76
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PVHS 2 0,006852 0,006636 -0,000216 2,19
S300 2 0,003161 0,009955 0,006795 1,36
SHIN 5 0,008823 0,008762 -0,000060 1,24
TIVA 5 0,003900 0,003954 0,000054 6,91
TOST 5 0,005551 0,007375 0,001824 2,13
WLSN 2 0,009007 0,008562 -0,000445 2,79
WMAP 2 0,018424 0,019050 0,000626 2,93

Fonte: elaboragéo propria.

Das 113 estagdes, apenas quatro apresentaram redug¢do de mais de 1 mm, sendo elas:

KOKB, POMM, S300 e TOST.

A KOKB passou por uma troca de antena e receptor em 2002 e uma nova troca de antena

em 2004, que ocasionaram um salto em sua série. A TOST passou por uma troca de antena em

setembro de 2000 que também provocou um salto na sériec. A WMAP apresenta um pequeno

salto em 2004, entretanto, ndo foram registrados nenhum evento de troca de equipamentos ou

terremotos para o periodo.

A S300 apresenta cinco outliers de grande magnitude no primeiro semestre de 2003,

com o pior chegando a um deslocamento em relag@o a linha de tendéncia da série que passa de

3 m na coordenada X, 2 m na coordenada Y e de 0,60 m na coordenada Z, como mostra a Figura

28. Nao foram registrados nenhum evento de troca de equipamento ou terremotos para o

periodo.

Figura 28 - Outliers identificados com boxplot ajustado para a estagdo S300.
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Considerando as 113 estacdes analisadas, a contamina¢ao média foi de 2,16%. O valor
maximo foi de 7,83%, registrado na estagdo KOKB, enquanto o valor minimo (0,04%) foi
observado na estagao MIDA.

O boxplot ajustado apresentou resultados bem satisfatorios, identificando uma alta
porcentagem dos pontos que em uma identificagdo visual seriam classificados indubitavelmente
como outliers, como ilustrado na Figura 29. Entretanto, em estacdes com movimentagdes
menos lineares, como a RDOM, este método encontrou maior dificuldade para identificar os
outliers ao longo da série; identificando, por outro lado, trechos com multiplos pontos que se

afastaram da tendéncia de longa duracgao.

Figura 29 - Outliers identificados com o boxplot ajustado nas estagdes BRAN, LMUT ¢ RDOM.
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Outro ponto a se destacar ¢ que em estagdes como a BRAN e LMUT, que possuem
outliers grosseiros como a S300, apresentaram um aumento na discrepancia apds a remogao
dos outliers: 0,000032 m e 0,000439 m, respectivamente. Isto pode indicar uma baixa influéncia
dos outliers no valor da velocidade estimada.

O threshold equivalente a 2 proporcionou a menor discrepancia em 58 estagoes (51,3%
das 113 estacdes analisadas), seguido pelo threshold igual a 5 com 31 estagdes (27,4% das

estacdes). Os demais valores somados totalizaram 24 estacdes (Figura 30).

Figura 30 - Frequéncia do threshold que proporcionou a menor discrepancia para as 113 esta¢des, apos aplicagdo
do boxplot ajustado.
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Fonte: elaboracdo propria.

Na maioria das estacdes a variacdo do threshold nao influenciou significativamente a

discrepancia, como pode ser observado nas estacdes ECHO e LBC2 (Figura 31)
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Figura 31 - Discrepancias para cada valor de threshold nas estagdes ECHO e LBC2.
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Fonte: elaboragdo propria.

O threshold normalmente empregado neste método € de 3 ou 3,5, como utilizado por
Vandervieren e Hubert (2004), Hubert e Vandervieren (2008) e Ferreira et al. (2019), e que

neste experimento nao apresentaram os melhores resultados.

6.4.3 Z-Score

Apoés a remogao da tendéncia das séries e a aplicacdo do Z-Score, observou-se uma
reducdo média na discrepancia de 0,000256 m. A maior reducdo registrada foi de 0,007753 m,
verificada na estacdo S300. Por outro lado, em 24 estagdes, houve um aumento médio na
discrepancia de 0,000144 m.

A Tabela 4 apresenta a discrepancia antes e depois da aplicacdo do Z-Score, qual Z-
Score proporcionou a menor discrepancia e a contaminagdo das séries para algumas das

estagdes.
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Tabela 4 - Discrepancias antes e apds eliminacdo de outliers com Z-Score.

~ Discrepancia DSRO A Discrepancia Contaminacio
Estacio Z-Score 7 Sco[:fe (m) (m) (ml)) (%) ¢
BARH 4,5 0,018758 0,018779 0,000020 0,03
BURN 2 0,004344 0,004641 0,000298 5,24
CAND 4 0,015416 0,015411 -0,000004 0,00
CAST 2 0,003981 0,004006 0,000026 4,83
CIMS 5 0,015729 0,015322 -0,000407 0,44
CLAR 3 0,008233 0,008226 -0,000006 0,73
CRHS 5 0,009493 0,009449 -0,000044 0,24
KNOL 2 0,004729 0,005065 0,000336 1,67
KOKB 2 0,007121 0,009953 0,002831 6,98
LAND 2 0,016755 0,016858 0,000103 0,65
LMUT 2 0,004958 0,004498 -0,000459 0,18
MAUI 5 0,003327 0,003269 -0,000057 0,04
MIDA 3 0,015175 0,015183 0,000008 0,00
OAES 2 0,015344 0,015666 0,000322 5,54
OPBL 4,5 0,011413 0,011413 0,000000 0,00
OPCP 5 0,017045 0,017045 0,000000 0,00
ORES 2 0,003793 0,003802 0,000008 0,72
OVLS 4.5 0,006802 0,006808 0,000006 0,01
PMTN 5 0,003526 0,003848 0,000322 0,33
POMM 2 0,016250 0,016353 0,000103 0,69
PPBF 5 0,009479 0,009479 0,000000 0,00
PSDM 5 0,006219 0,006222 0,000004 0,35
PVHS 2 0,006590 0,006636 0,000046 3,75
S300 5 0,002202 0,009955 0,007753 0,07
SHIN 5 0,008762 0,008762 0,000000 0,00
TIVA 2 0,003859 0,003954 0,000095 5,34
TOST 2 0,005948 0,007375 0,001426 2,69
WLSN 5 0,008690 0,008562 -0,000127 0,57
WMAP 2 0,017953 0,019050 0,001097 4,66

Fonte: elaboragdo propria.

Das 113 estagdes, apenas quatro apresentaram redu¢do da discrepancia de mais de 1
mm, sendo elas: KOKB, S300, TOST (as mesmas estagdes que se destacaram no boxplot
ajustado) e WMAP.

Como esperado, quanto maior o Z-Score, mais proxima a discrepancia fica da DSRO.
Como exce¢ao destaca-se a S300, em que um Z-Score de 5 resultou em uma reducdo mais
significativa na discrepancia, mas isso se deve ao fato de a série ndo ser ruidosa e de seus

outliers serem de grande magnitude e pouco numerosos.
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A contamina¢ao média foi de 1,51%, a maxima foi de 6,98%, na KOKB, ¢ em 18 estagdes
a contaminacao foi de 0%. Como evidenciado pela contaminagdo média, o Z-Score identificou
menos pontos como outliers em relagdo ao boxplot ajustado, deixando de identificar diversos

pontos que em uma analise visual seriam considerados outliers, como exemplificado pela

Figura 32.
Figura 32 — Qutliers identificados nas séries da estagdo GARL.
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Fonte: elaboracdo propria.

Salienta-se que, de modo geral, ndo se observou uma correlagdo entre a contaminacao e
uma mudangca significativa na discrepancia, apesar de isso ter acontecido em estagcdes como a
WMAP. A estagdao S300, com uma contaminag¢do de apenas 0,07%, apresentou a maior reducao
de discrepancia, enquanto estagdes com alta contaminagdo como COON (5,45%), OAES
(5,54%) e TIVA (5,34%) tiveram redugdo despreziveis.

Em relagdo ao parametro Z-Score (threshold), para a estagdo CTMS, por exemplo, que
possui uma série nao ruidosa e com uma tendéncia constante no periodo estudado, a remogao
dos outliers aumentou a discrepancia para todos os valores analisados, apesar da diferenca para
a DSRO ser submilimétrica (Figura 33). O valor do Z-Score com melhor resultado foi 5, que
implicou em uma contaminacdo de 0,30%, ou seja, o valor que menos modificou a série

original.



85

Figura 33 - Discrepancias para os valores de Z-Score das estacdes CTMS e WMAP.
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Fonte: elaboragdo propria.

Ja para a WMAP, que como mencionado possui um salto na série, o Z-Score de 2, que
causa maior interferéncia na série original, proporcionou a menor discrepancia. Ao aumentar o
valor do Z-Score o valor da discrepancia também aumentou, com os valores de Z-Score 4,5 ¢ 5
sendo maiores que a DSRO.

Desta forma, o maior impacto na discrepancia ¢ causado quando a série possui saltos
que divergem da tendéncia de longa duracdo ou quando os outliers sdo de magnitude
significativas. A remog¢ao de outliers de poucos milimetros ou centimetros (para séries com
velocidades mais altas) ndo impactam a velocidade final da estagdo

O Z-Score igual a 2 foi o valor que proporcionou a menor discrepancia no maior nimero
de estacdes analisadas, 36 das 113 (Figura 34). Dessas 36 estacdes, apenas uma teve
discrepancia maior que a DSRO, a LMUT, com aumento de 0,000459 m. As outras 35

apresentaram uma reduc¢ao média de 0,000296 m, valor desprezivel.
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Figura 34 - Frequéncia do Z-Score que proporcionou a menor discrepancia para as 113 estagdes, apds aplicacao

do Z-Score.
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Fonte: elaboragdo propria.

Em 31 estagdes o Z-Score igual a 5 proporcionou a menor discrepancia. Contudo, em
14 dessas 31, a discrepancia foi maior que a DSRO (comportamento semelhante ao supracitado
com a CTSM). Nas outras 17 estagdes, a redu¢do média foi de 0,000506 m, também nao sendo
significativa.

Klos et al. (2015) utilizaram 3 e 5 vezes o desvio padrdo como critério de identificacao
de outliers, Kierulf et al. (2021) utilizaram 3o e Crocetti, Schartner e Soja (2021) 56. Como ja
mencionado, esses valores sdao equivalentes ao Z-Score. O Z-Score de 5 condiz com os
resultados aqui obtidos, j& o valor de 3 ndo obteve a performance esperada.

De acordo com os resultados, a utilizagdo do Z-Score igual a 2 seria indicado para séries
ruidosas, com saltos e/ou mudangas de tendéncias (uma vez que o Z-Score mais baixo ird
manter apenas os pontos mais proximos da tendéncia de longa duracdo e eliminar os saltos e
movimentagdes com tendéncias de curto periodo). J& o valor de 5 seria indicado para séries sem
estas caracteristicas, ja que ird identificar os outliers esporadicos sem maior interferéncia na

tendéncia.

6.4.4 Z-Score Modificado

Apo6s a remocgao da tendéncia das séries e a aplicacao do Z-Score modificado, observou-

se uma reducdo média na discrepancia de 0,000311 m. A maior reducdo registrada foi de
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0,006950 m, verificada na estacdo S300. Por outro lado, em 30 estagdes, houve um aumento

médio na discrepancia de 0,000166 m.

A Tabela 5 mostra a discrepancia antes e depois da aplicagao do Z-Score modificado,

qual threshold proporcionou a menor discrepancia e a contaminagao das séries para algumas

das estagoes.

Tabela 5 - Discrepancias antes e apos eliminagao de outliers com Z-Score modificado.

Discrepancia

Estacio Threshold 7-Score Mod. DSRO A Discrepancia Contaf)nmag:ao
) (m) (m) (%)
BARH 3 0,018743 0,018779 0,000035 0,84
BURN 2 0,004338 0,004641 0,000304 6,68
CAND 3,5 0,015416 0,015411 -0,000004 0,00
CAST 2 0,003969 0,004006 0,000038 5,60
CIMS 5 0,016344 0,015322 -0,001021 1,04
CLAR 3 0,008221 0,008226 0,000005 1,47
CRHS 5 0,009821 0,009449 -0,000371 1,39
KNOL 2 0,004989 0,005065 0,000076 4,52
KOKB 2 0,005458 0,009953 0,004494 11,19
LAND 2 0,016858 0,016858 0,000000 0,00
LMUT 2 0,004839 0,004498 -0,000341 6,45
MAUI 2 0,003314 0,003269 -0,000044 5,96
MIDA 3 0,015175 0,015183 0,000008 0,00
OAES 2 0,015395 0,015666 0,000271 11,40
OPBL 5 0,011413 0,011413 0,000000 0,00
OPCP 5 0,017053 0,017045 -0,000008 0,05
ORES 2,5 0,003802 0,003802 0,000000 0,00
OVLS 4,5 0,006798 0,006808 0,000010 0,01
PMTN 5 0,003600 0,003848 0,000247 0,36
POMM 2 0,016350 0,016353 0,000004 0,04
PPBF 5 0,009483 0,009479 -0,000004 0,00
PSDM 2,5 0,006131 0,006222 0,000091 2,58
PVHS 2 0,006525 0,006636 0,000111 5,87
S300 5 0,003006 0,009955 0,006950 0,14
SHIN 5 0,008762 0,008762 0,000000 0,00
TIVA 2 0,003835 0,003954 0,000120 9,75
TOST 2 0,005738 0,007375 0,001637 5,49
WLSN 5 0,008783 0,008562 -0,000221 0,91
WMAP 2 0,017642 0,019050 0,001408 6,38

Fonte: elaboragdo propria.
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Das 113 estagdes, apenas quatro apresentaram reducdo de mais de 1 mm, sendo elas:
KOKB, S300, TOST e WMAP, como no Z-Score. Destas, apenas a S300 apresentou melhor
resultado com o Z-Score que com o Z-Score modificado. A diferenca mais relevante foi na
KOKB, que com o Z-Score modificado apresentou reducao de 0,004494 m, em contraste com
0s 0,002831 m com o Z-Score. Esse resultado ¢ explicado pelo Z-Score modificado ter sido
mais restritivo, identificando um nimero maior de pontos como outliers, como mostrado na

Figura 35.
Figura 35 — Série de coordenada X da estacao KOKB, com outliers identificados com Z-Score (esquerda) e Z-
Score modificado (direita).
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Fonte: elaboragdo propria.

Esse comportamento mais restritivo também foi verificado nas demais 112 estagdes, o
que foi refletido na contaminacao média, 2,59% em contraste com os 1,51% do Z-Score. A
contamina¢ao maxima foi de 11,40% na OAES ¢ a minima de 0%, em 17 estagdes.

Iglewicz e Hoaglin (1993) sugerem um threshold de 3,5 para a aplicacdo do Z-Score
modificado para dados em geral. No entanto, os resultados apontam que os valores de 2 (melhor
em 41 estacoes) e 5 (melhor em 40 estagdes) sdo os mais indicados para séries temporais

posicionais, conforme ilustrado na Figura 36.
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Figura 36 - Frequéncia de threshold que proporcionou a menor discrepancia apds aplicagdo do Z-Score
modificado.
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Fonte: elaboragédo propria.

Destaca-se que para a maioria das estacdes a diferenca entre o Z-Score e o Z-Score
modificado ndo foi relevante, apesar de o Z-Score modificado geralmente apresentar melhores

resultados.

6.4.5 BCP-HI

Uma vez aplicado o BCP-HI, notou-se uma redu¢ao média na discrepancia de 0,000229
m. A maior redugdo registrada foi de 0,007718 m, verificada na estacdo S300. Por outro lado,
em 4 estacdes, houve um aumento médio na discrepancia de 0,000556 m.

A Tabela 6 mostra a discrepancia antes e depois da aplicacio do BCP-HI, qual cp
(change points) proporcionou a menor discrepancia e a contaminagdo das séries para algumas

das estagdes.



Tabela 6 - Discrepancias antes e apds eliminag@o de outliers com BCP-HI.

90

Estaciio p Discrepancia DSRO A Discrepancia Contaminacio
BCP-HI (m) (m) (m) (%)
BARH 100 0,018746 0,018779 0,000033 7,99
BURN 22 0,004463 0,004641 0,000178 5,41
CAND 40 0,015297 0,015411 0,000114 5,19
CAST 16 0,003787 0,004006 0,000220 5,69
CIMS 42 0,015277 0,015322 0,000045 5,64
CLAR 12 0,007359 0,008226 0,000867 1,52
CRHS 14 0,009303 0,009449 0,000146 2,03
KNOL 98 0,004897 0,005065 0,000168 8,14
KOKB 96 0,009824 0,009953 0,000129 5,13
LAND 14 0,016732 0,016858 0,000125 1,58
LMUT 8 0,004875 0,004498 -0,000376 2,82
MAUI 6 0,003204 0,003269 0,000066 0,14
MIDA 56 0,015082 0,015183 0,000101 5,74
OAES 4 0,014678 0,015666 0,000988 2,40
OPBL 28 0,011348 0,011413 0,000065 4,89
OPCP 14 0,016906 0,017045 0,000139 4,44
ORES 4 0,002971 0,003802 0,000831 1,62
OVLS 96 0,006756 0,006808 0,000053 6,16
PMTN 16 0,003333 0,003848 0,000515 4,90
POMM 14 0,016234 0,016353 0,000119 2,37
PPBF 20 0,009327 0,009479 0,000151 2,04
PSDM 12 0,006192 0,006222 0,000030 1,01
PVHS 20 0,006410 0,006636 0,000226 2,35
S300 44 0,002237 0,009955 0,007718 4,99
SHIN 52 0,008656 0,008762 0,000106 6,18
TIVA 16 0,003805 0,003954 0,000149 3,98
TOST 12 0,007360 0,007375 0,000015 0,77
WLSN 28 0,008397 0,008562 0,000166 5,17
WMAP 100 0,018985 0,019050 0,000065 5,86

Fonte: elaboragdo propria.

A S300 foi a unica estagdo que apresentou uma reducdo de mais de 1 mm na

discrepancia (especificamente de 0,007718 m) apds a aplicagdo do BCP-HI.

Os resultados mostraram que o método ignorou os saltos nas séries e ndo os tratou como

outliers, como exemplificado pelas estagdes CJTR e DHLG (Figura 37). Por outro lado, o

método falhou em identificar alguns outliers de grande magnitude situados dentro de

agrupamentos de pontos deslocados da tendéncia de longa duragdo, como na série da estagao

KNOL.
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Figura 37 — Outliers detectados nas séries das estacdes CJTR, DHLG e KNOL com CBP-HI.
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Fonte: elaboragdo propria.

Coordenada Y

Coordenada Z

Considerando as 113 estacdes analisadas, a contaminag¢ao média foi de 3,81%. O valor

maximo foi de 8,14%, registrado na estagdo KNOL, enquanto o valor minimo (0%) foi

observado na estacao LORS.

A variagdo dos valores do cp na maioria das estagdes ndo resultou em uma variacao

relevante na discrepancia, mas nas estagdes em que isso ocorreu, como na BRAN, KNOL e

S300 (Figura 38), um cp de 44 ja foi o suficiente para obter a discrepancia minima.
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Figura 38 - Valores de ¢p e suas discrepancias correspondentes.
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Entre os 9 valores de cp que proporcionaram a menor discrepancia no maior nimero de
estagdes, todos sao menores ou igual a 20, totalizando 71 estacdes (62,8%), elevando o cp para

44, mais 16 estagdes sao incluidas, como mostra a Figura 39.

Figura 39 - Frequéncia de cp que proporcionou a menor discrepancia apoés aplicacdo BCP-HI.
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Fonte: elaboragdo propria.

Pehlivan (2024) analisando 3 séries de dados sintéticos verificou o valor 6timo de cp
para cada uma delas como sendo 20, 42 e 120. J& para séries de dados reais, o c¢p 6timo foi de
52. Deste modo, um valor de cp entre 44 e 52 pode ser considerado de forma geral como

indicado para aplicacdo em séries temporais posicionais reais.

6.4.6 KNN

Apds aremocao da tendéncia das séries e a aplicagdo do KNN, observou-se uma reducao
média na discrepancia de 0,000372 m. A maior reducdo registrada foi de 0,006867 m, verificada
na estagdo S300. No entanto, em 44 estacdes, houve um aumento médio na discrepancia de
0,000119 m.

A Tabela 7 mostra a discrepancia antes e depois da aplicagdo do KNN e quais

parametros proporcionaram a menor discrepancia para algumas das estagdes.



Tabela 7 - Discrepancias antes e apds eliminagdo de outliers com KNN.
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Estacio N° vizinhos Contfg)zl)nag:ao Dlls(cl;el\[;z(l::lc)la D?Il;)() A D1sc(1$§)ancla
BARH 4 3 0,018706 0,018779 0,000073
BURN 33 7 0,004205 0,004641 0,000436
CAND 19 10 0,015016 0,015411 0,000395
CAST 87 9 0,003934 0,004006 0,000072
CIMS 3 1 0,015712 0,015322 -0,000390
CLAR 4 2 0,007477 0,008226 0,000749
CRHS 14 3 0,009369 0,009449 0,000081
KNOL 2 2 0,004592 0,005065 0,000473
KOKB 22 1 0,010064 0,009953 -0,000112
LAND 59 10 0,015575 0,016858 0,001283
LMUT 7 10 0,004750 0,004498 -0,000252
MAUI 9 10 0,003273 0,003269 -0,000004
MIDA 90 10 0,013963 0,015183 0,001220
OAES 80 10 0,014828 0,015666 0,000838
OPBL 3 1 0,011504 0,011413 -0,000092
OPCP 2 10 0,016982 0,017045 0,000062
ORES 3 9 0,003749 0,003802 0,000053
OVLS 40 3 0,006811 0,006808 -0,000003
PMTN 3 1 0,003575 0,003848 0,000273

POMM 74 10 0,015739 0,016353 0,000615
PPBF 33 1 0,009541 0,009479 -0,000062
PSDM 72 10 0,006137 0,006222 0,000085
PVHS 61 9 0,006497 0,006636 0,000139

S300 2 1 0,003088 0,009955 0,006867
SHIN 2 1 0,008797 0,008762 -0,000035
TIVA 45 10 0,003747 0,003954 0,000207
TOST 32 3 0,005504 0,007375 0,001871

WLSN 2 1 0,008762 0,008562 -0,000200
WMAP 74 10 0,017427 0,019050 0,001623

Fonte: elaboragdo propria.

Das 113 estagdes, apenas 5 apresentaram redugdo de mais de 1 mm, sendo elas: S300,

TOST e WMAP, como no Z-Score e Z-Score modificado, além da LAND ¢ MIDA. Como

destacado no item 6.2 (pagina 49), as estagdes LAND e MIDA possuem um salto na série

devido a um terremoto em 2004.

O KNN foi capaz de detectar os outliers com uma exatidao superior aos métodos

estatisticos, também sendo muito consistente ao detectar agrupamentos de outliers,

caracteristica que o BCP-HI apresentou dificuldades em lidar.
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A Figura 40 exemplifica a capacidade do método ndo sé de identificar os outliers, mas

também de empregar a contaminag@o ao longo da série, como o 1% na estacio BRAN e 10%

na CHIL.
Figura 40 - Outliers identificados com KNN.
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Fonte: elaboragdo propria.
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Na maioria das séries, a discrepancia foi pouco afetada tanto pela variagdo na

contaminagdo quanto pelo nimero de vizinhos. As excecOes foram as estagdes com saltos ou

mudangas locais na tendéncia de longa periodo, como na LAND, MIDA e WMAP. Na MIDA,

por exemplo, a pior discrepancia com 1% de contaminacdo foi 0,015102 m (com 12 vizinhos),

e a melhor com 10% de contaminacao foi 0,013963 m (com 90 vizinhos), uma diferenga de

0,001139 m, como ilustrado na Figura 41.
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Figura 41 - Discrepancias com a variagdo da contaminago e do numero de vizinhos para a estacio MIDA.
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Fonte: elaboragdo propria.

Analisando quais contaminagdes proporcionaram a menor discrepancia em cada
estacdo, observa-se a maior frequéncia dos valores de 1 e de 10% (Figura 42), melhores em 41
e 31 estagdes, respectivamente. Somados, essas duas contamina¢des compreendem 63,7% das
estagdes. Como ja mencionado, as contaminagdes de 10% estdo mais associadas a séries com

saltos.
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Figura 42 - Frequéncia da contaminagdo que proporcionou a menor discrepancia apds aplicacdo do KNN.
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Fonte: elaboracdo propria.

Quanto ao niumero de vizinhos, apesar da maior frequéncia ter sido de 2 e 3 (Figura 43),
quando a mudanga do valor deste pardmetro efetivamente afetou a discrepancia, valores mais

altos proporcionaram menores discrepancias, como 59 na LAND, 90 na MIDA e 74 na WMAP.

Figura 43 - Frequéncia dos nimeros de vizinhos que proporcionaram as menores discrepancias apods aplicacdo do
KNN.
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Fonte: elaboragao propria.

Desse modo, os valores de contaminacao de 1% com 2 ou 3 vizinhos se mostraram mais
indicados para séries sem problemas. Para séries com problemas, a contaminagao de 10% com

um numero de vizinhos em torno de 90 seria mais apropriado.
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6.4.7 Isolation Forest

Apo6s a remocgao da tendéncia das séries e a aplicacao do IF, observou-se uma redugao
média na discrepancia de 0,000437 m. A maior redugao registrada foi de 0,006897 m, verificada
na estacdo S300. No entanto, em 56 estagcdes, houve um aumento médio na discrepancia de
0,000128 m.

A Tabela 8 mostra a discrepancia antes e depois da aplicagcdo do IF e qual parametro

proporcionou a menor discrepancia para algumas das estagoes.

Tabela 8 - Discrepancias antes e apos eliminacgdo de outliers com IF.
Contaminacio Discrepancia

A Discrepancia

Estacio (%) IF (m) DSRO (m) (m)
BARH 9 0,018757 0,018779 0,000022
BURN 8 0,004209 0,004641 0,000432
CAND 10 0,014530 0,015411 0,000881
CAST 8 0,003938 0,004006 0,000068
CIMS 1 0,016084 0,015322 -0,000762
CLAR 2 0,008241 0,008226 -0,000015
CRHS 1 0,009518 0,009449 -0,000068
KNOL 1 0,004707 0,005065 0,000358
KOKB 10 0,009236 0,009953 0,000717
LAND 10 0,014712 0,016858 0,002146
LMUT 8 0,004818 0,004498 -0,000320
MAUI 9 0,003282 0,003269 -0,000012
MIDA 10 0,013066 0,015183 0,002117
OAES 10 0,015217 0,015666 0,000448
OPBL 1 0,011508 0,011413 -0,000095
OPCP 1 0,017192 0,017045 -0,000148
ORES 10 0,003707 0,003802 0,000095
OVLS 1 0,006831 0,006808 -0,000022
PMTN 1 0,003763 0,003848 0,000085
POMM 10 0,015263 0,016353 0,001090
PPBF 1 0,009542 0,009479 -0,000064
PSDM 10 0,006171 0,006222 0,000051
PVHS 10 0,006564 0,006636 0,000072

S300 1 0,003058 0,009955 0,006897
SHIN 10 0,008835 0,008762 -0,000073
TIVA 9 0,003795 0,003954 0,000159
TOST 4 0,005575 0,007375 0,001800
WLSN 1 0,008838 0,008562 -0,000275
WMAP 10 0,017509 0,019050 0,001541

Fonte: elaboragdo propria.
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Das 113 estacdes, apenas 6 apresentaram reducdo de discrepancia de mais de 1 mm,

sendo elas:

TOST e S300: como no boxplot ajustado, Z-Score, Z-Score modificado e KNN;
WMAP: como no Z-Score, Z-Score modificado ¢ KNN;

LAND e MIDA: como no KNN; e

POMM: como no boxplot ajustado.

Como pode ser observado na Figura 44, em séries com saltos, a remog¢ao dos outliers

identificados perto das descontinuidades contribuiram para uma maior linearizag¢ao da série em

relagdo ao ocorrido em séries sem saltos e, consequentemente, apresentaram um impacto

positivo na

discrepancia. Entretanto, destaca-se que muitos desses pontos ndo sao

verdadeiramente outliers, mas pontos que sofreram deslocamentos devido a atividades

sismicas.
Figura 44 - Outliers identificados com IF nas estagdes MIDA e POMM.
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A variagdo da contaminagdo apresentou um comportamento majoritariamente crescente
ou decrescente nas discrepancias. Em outras palavras, para algumas estacdes quanto maior foi
a contaminagdo, maior foi a discrepancia. E para outras, quanto maior a contaminagao, menor
a discrepancia, como ilustrado pelas estagdes CAND e OPCP (Figura 45). O padrao que se pode
observar foi o0 mesmo de outros métodos, quando a contamina¢do mais alta melhorou a

discrepancia, notou-se a presenga de saltos nas séries.

Figura 45 - Relagdo da discrepancia com a varia¢ao da contaminag@o com o IF nas estagdes CAND e OPCP.
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Fonte: elaboragao propria.

Como ocorrido no KNN, com o IF as contamina¢des que proporcionaram as menores
discrepancias foram de 1 e de 10%, em 66,4% das estagdes, como mostra a Figura 46.

Entretanto, no IF houve uma predominancia maior da contaminacao de 1%.
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Figura 46 - Frequéncia da contaminag@o que proporcionou a menor discrepancia apds aplicagao do IF.
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Fonte: elaboragdo propria.

Assim como visto nos outros métodos, contaminagdao de 10% ficou mais associada as
séries com saltos ¢ mudangas de tendéncias, como a CAND, LAND, MIDA etc. E as
contaminagdes menores ficaram mais relacionadas as séries sem problemas ou com pequenos
grupos de outliers, como ELSC, GMRC, LMUT, entre outras.

Nguyen e Tran (2023) utilizaram séries sintéticas de 3 anos (1095 coordenadas
continuas) para avaliar a deteccdo de outliers com IF. O conjunto de dados foi criado gerando
uma sequéncia de coordenadas base em uma equacao que inclui deslocamento linear e variagao
sazonal. Foram adicionados erros aleatorios a todas as coordenadas, com desvio padrao de £1
mm ¢ obedecendo uma distribuicdo normal. Além disso, foram introduzidos erros maiores,
variando de =10 mm a £200 mm, em 164 coordenadas (15% da sequéncia) para gerar outliers.
Segundo os resultados encontrados, o IF foi eficaz e confidvel, com precisdo de 93% na
deteccdo de outliers, superando métodos como One-Class Support Vector Machines (O-C

SVM) e Local Outlier Factor (LOF).

6.4.8 DBSCAN - Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise

Apo6s aremocao da tendéncia das séries e a aplicagdo do KNN, observou-se uma redugao
média na discrepancia de 0,000835 m. A maior redugdo registrada foi de 0,012505 m, verificada
na estagdao S300. Por outro lado, em 14 estagdes, houve um aumento médio na discrepancia de

0,000101 m.
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A Tabela 9 apresenta a discrepancia antes e depois da aplicacdo do DBSCAN e quais

parametros (numero minimo de pontos e épsilon) proporcionaram a menor discrepancia para

algumas das estacoes.

Tabela 9 - Discrepancias antes e ap6s eliminacdo de outliers com DBSCAN.

N°
minimo Lo Discrepancia A C s
Estacdo de pontos Epsilon DBSCAN DSRO Discrepancia Contaf)r/unag:ao
amostra
BARH 8 0,0001 0,018748 0,018779 0,000031 1,15
BURN 87 0,0001 0,004082 0,004641 0,000560 28,93
CAND 37 0,0001 0,004003 0,015411 0,011408 61,95
CAST 63 0,0001 0,003899 0,004006 0,000107 15,7
CIMS 2 0,0007 0,015339 0,015322 -0,000017 0,04
CLAR 16 0,0007 0,007210 0,008226 0,001016 0,84
CRHS 4 0,0005 0,009372 0,009449 0,000077 0,25
KNOL 69 0,0001 0,003706 0,005065 0,001359 70,34
KOKB 77 0,0005 0,004388 0,009953 0,005565 10,6
LAND 38 0,0001 0,004352 0,016858 0,012505 72,62
LMUT 90 0,0001 0,004742 0,004498 -0,000243 24,81
MAUI 90 0,0001 0,003274 0,003269 -0,000005 22,13
MIDA 31 0,0001 0,004783 0,015183 0,010400 66,78
OAES 50 0,0001 0,014344 0,015666 0,001322 31,15
OPBL 3 0,0009 0,011409 0,011413 0,000004 0,03
OPCP 83 0,0001 0,015968 0,017045 0,001076 37,13
ORES 52 0,0001 0,002436 0,003802 0,001365 76,46
OVLS 2 0,0011 0,006798 0,006808 0,000010 0,01
PMTN 84 0,0001 0,003366 0,003848 0,000482 56,8
POMM 39 0,0001 0,008598 0,016353 0,007755 61,55
PPBF 3 0,0007 0,009474 0,009479 0,000005 0,04
PSDM 57 0,0001 0,006128 0,006222 0,000094 14,52
PVHS 29 0,0001 0,006427 0,006636 0,000209 7,83
S300 4 0,0005 0,002999 0,009955 0,006956 0,24
SHIN 2 0,0013 0,008763 0,008762 -0,000001 0,00
TIVA 90 0,0001 0,003726 0,003954 0,000229 22,56
TOST 12 0,0001 0,005519 0,007375 0,001855 2,93
WLSN 2 0,0015 0,008593 0,008562 -0,000031 0,09
WMAP 63 0,0001 0,013423 0,019050 0,005627 47,82

Fonte: elaboragdo propria.
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Das 113 estacdes, 13 apresentaram redu¢do de discrepancia de mais de 1 mm, sendo

elas:

e TOST e S300: como no boxplot ajustado, Z-Score, Z-Score modificado, KNN e
IF;

e WMAP: como no Z-Score, Z-Score modificado, KNN e IF;

e [LAND e MIDA: como no KNN e IF;

e POMM: como no boxplot ajustado e IF;

e KOKB: como no boxplot ajustado e Z-Score modificado.; e,

e CAND, CLAR, OAES, KNOL, OPCP ¢ ORES: somente no DBSCAN.

Dentre as estacdes CAND, CLAR, OAES, KNOL, OPCP e ORES, a CAND possui um
salto devido a um terremoto, como ja mencionado. A CLAR passou por uma troca de antena e
receptor em novembro de 2019. A OAES passou por troca de antena em outubro de 2000 e
setembro de 2007, além de um terremoto em abril de 2010 (7,2 na escala Richter a 218,4 km
da estacdo) e dois em julho de 2019 (magnitude 6,4 a 217,7 km e 7,1 a 228,6 km). A KNOL
passou por troca de antena em outubro de 2002 e troca de receptor em junho de 2011, além de
5 terremotos em dezembro de 2016 e julho de 2019 (com magnitudes entre 5,5 e 7,1, com
epicentro distante entre 80 e 254 km da estagdo). A OPCP e a ORES apesar de possuirem trocas
de antena e receptor e registro de terremotos no periodo estudado, nenhum desses eventos
coincide com os saltos presentes nas séries.

Além de melhorar a discrepancia em mais de 0,001 m em todas as estagdes que os outros
métodos melhoraram, o DBSCAN expandiu tais resultados para mais 6 estacdes, sendo o
método que a presentou melhores resultados em termos de discrepancia entre todos os
analisados. Uma caracteristica que pode explicar esta melhora ¢ o aspecto mais restritivo da
identificacdo de outliers, em quem os “limites superiores e inferiores” em relagdo a linha de
tendéncia sdo menores em relagdo aos outros métodos. Tal aspecto pode ser observado na

Figura 47.
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Figura 47 - Outliers identificados com DBSCAN nas séries das estagdes BURN e OPCP.
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Fonte: elaboracdo propria.

Todavia, deve-se atentar a dificuldade de calibragdo do método para aplicacdo em varias
séries a0 mesmo tempo, o0 que ocasionou uma grande divergéncia nos valores de contaminagado
entre as séries, ainda que com os mesmos parametros. Segundo Peschon (2020), a atribuicao de
valores aos parametros €psilon e nimero minimo de pontos na amostra ¢ bastante complexa.
Eles devem ser definidos caso a caso, levando em conta o tipo dos dados que estdo sendo
tratados e suas caracteristicas. Se o valor de épsilon escolhido for muito pequeno, um cluster
(agrupamento) pode ndo ser formado devido a falta de pontos em uma regido, fazendo com que
a maioria dos pontos seja classificada como outliers. Em contrapartida, se o valor escolhido for
excessivo, a maioria dos pontos do conjunto de dados serd agrupada em um tUnico cluster,
resultando em um numero reduzido de outliers. Desta forma, um valor pequeno ¢ geralmente
preferivel. O mesmo ocorre com o numero minimo de pontos de uma amostra, se o valor for
muito pequeno, ocorre uma maior propensao a formagdo de agrupamentos espurios, ou seja,
clusters compostos por ruidos ou pontos que nao apresentam real similaridade. Por outro lado,

se o numero minimo de pontos for elevado demais, pontos que deveriam formar clusters
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distintos podem ser considerados ruidos ou agregados a clusters maiores, perdendo-se detalhes
importantes na estrutura dos dados, especialmente em séries com maior variabilidade.
Considerando as 113 estagdes analisadas, a contaminac¢ao média foi de 16,27%. O valor
maximo foi de 74,46%, registrado na estagdo ORES, enquanto o valor minimo (0%) foi
observado nas estagdes LDES e SHIN. Como destacam Nguyen e Tran (2023), uma
contaminagdo de 15% ¢ considerada alta, logo, contamina¢des como 61,55% na POMM,
72,62% na LAND, 61,95% na CAND, entre outras, nao sao proporgoes realistas de outliers em
uma série temporal posicional do NGL. Contudo, o fato dessas altas contaminacdes
proporcionarem discrepancias menores apontam para uma linearizagdo “forcada” das séries,
ignorando as movimentagdes de curto periodo e reforgando a tendéncia de longo periodo das
estagdes. Este comportamento pode ser observado nas estacdes OAES (Figura 48) e ORES
(Figura 49), que apresentaram redu¢do de discrepancia equivalente a 0,001322 m e 0,001365

m, respectivamente.

Figura 48 — Séries da estagdo OAES com outliers identificados com DBSCAN e apo6s remogdo dos outliers.
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Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 49 - Séries da estacdo ORES com outliers identificados com DBSCAN e ap6s remocao dos outliers.
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Akbari e Unland (2016) verificaram que para dados 2D, ndo ha uma variacio

significativa na deteccdo dos outliers com niimero minimo de pontos da amostra maior que 4

(comportamento aqui verificado em diversas estagdes, como exemplificado na Figura 50), e,

portanto, recomendam a utilizagdo deste valor. O valor de 4 também ¢ utilizado por Jain, Bajpai

e Pamula (2022). Ademais, a funcao para aplicagdo do DBSCAN da biblioteca Scikit learn

utiliza o valor 5 como padrao (Scikit-Learn, 2024b).
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Figura 50 - Variacao da discrepancia média em relacdo ao valor do pardmetro “numero minimo de pontos da
amostra” nas estacdes CAST e COON.
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Fonte: elaboragdo propria.

Os valores do nimero minimo de pontos da amostra que mais vezes proporcionaram a
menor discrepancia foram os valores de 2 e 3. Entretanto, estes valores foram os melhores em
apenas 11 e 10 estagdes, respectivamente. Na sequéncia, os valores de 90, 89 e 57 apresentaram
frequénciade 6, 5 e 4, respectivamente. J& os demais valores, entre os que apresentaram a menor

discrepancia em alguma estagdo, ocorreram entre 1 e 3 vezes (Figura 51).
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Figura 51 - Frequéncia do nimero minimo de pontos da amostra que proporcionou a menor discrepancia apos
aplicacdo do DBSCAN.
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Fonte: elaboragdo propria.

Ja o valor de épsilon com maior frequéncia foi 0,0001 m, em 61 estagdes (54% das
estagdes), com os demais valores distribuidos em quantidades similares, como mostra a Figura

52.

Figura 52 - Frequéncia de épsilon que proporcionou a menor discrepancia apds aplicacdo do DBSCAN.
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Fonte: elaboragao propria.

De forma geral, os valores de épsilon de 0,0001 m e o do nimero minimo de pontos
entre 2 e 5 se mostraram os mais indicados para a aplicagdo do DBSCAN em séries temporais
posicionais. Entretanto, destaca-se que dependendo das caracteristicas intrinsecas das séries de

cada estacdo, os resultados podem ser significativamente diversos.
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6.4.9 Comparagoes dos métodos

Todos os algoritmos de deteccdo de outliers possuem suas limitagdes, oriundas
principalmente das suposicdes nas quais se baseiam. Diferentes familias de algoritmos, como
aqueles baseados em distribui¢do, distancia, angulo, densidade, entre outros, quando aplicados
ao mesmo conjunto de dados, podem realizar decisdes consideravelmente diferentes e variar
amplamente na identificagdo de certos pontos dos dados e, portanto, em seus desempenhos
(Papastefanopoulos; Linardatos; Kotsiantis, 2021). Somando-se a isso a variabilidade de
caracteristicas das estagdes, a performance dos métodos variou significativamente entre as
séries.

A média moével simples nao se mostrou eficaz na eliminagao de outliers, ndo alterando
as velocidades estimadas, e consequentemente, as discrepancias. Os métodos estatisticos (Z-
Score, Z-Score modificado, boxplot ajustado e BCP-HI) se mostraram capazes de identificar
outliers com certa precisao, mas com menor impacto na discrepancia se comparado aos métodos
de aprendizado de maquina (KNN, IF e DBSCAN). Tran (2013) destaca que normalmente, os
métodos estatisticos sdo eficazes apenas quando a propor¢ao de outliers ¢ inferior a 5%.

Para outliers de maior magnitude, como os presentes na S300, todos os métodos
realizaram uma identificagdo correta destes pontos. Em séries com maior variagdo de tendéncia
de curto periodo, a maior diferenga entre os métodos foi a restritividade dos limites além dos
quais os pontos sdo classificados como outliers, com os métodos de aprendizado de maquina
sendo os mais restritivos.

Ao verificar qual método proporcionou a menor discrepancia para cada estacao, nota-se
que o BCP-HI aparece com a maior frequéncia, 54 vezes (Figura 53). Todavia, este método
proporcionou uma reducao da discrepancia de mais de 0,001m em apenas uma estagdo, a S300,
e aumentou a discrepancia em 4 estacdes (Figura 54). Portanto, o BCP-HI apresentou uma
performance consistente de reducdo de discrepancia, mas abaixo de 0,001 m (média de

0,000229 m).



Figura 53 - Frequéncia em que cada método obteve a menor discrepancia entre as 113 estagdes.
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Fonte: elaboragdo propria.

Em segundo lugar, aparece 0 DBSCAN, com melhor resultado em 47 estagdes, das

quais, em 13, a redugdo foi acima de 0,001 m. Ademais, o DBSCAN apresentou a redugdo

média mais alta entre os métodos testados, com 0,000835 m (Figura 55). Entretanto, Jain,

Bajpai e Pamula (2022) destacam que convencionalmente, em séries temporais com

componente sazonal, 0o DBSCAN funciona bem para detectar anomalias globais, mas falha em

identificar as anomalias locais. Salienta-se também que o DBSCAN foi 0 método com a maior

exigéncia computacional para ser aplicado.
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Figura 54 - Numero de estagdes em que a discrepancia aumentou apds a remoc¢ao de outliers e numero de

estacdes em que houve uma redugo da discrepancia superior a 0,001 mm.
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Fonte: elaboragdo propria.

Figura 55 - Redugdo e aumento médio da discrepancia planimétrica apds remogdo de outliers.
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Em 3 estagdes a remocdo de outliers nao melhorou a discrepancia com nenhum dos
métodos, sendo a DSRO a menor. O KNN e o Z-Score modificado foram melhores em 3
estacdes cada e o boxplot ajustado, o IF e o Z-Score foram melhores em apenas uma estagao
cada.

Analisando o valor da menor discrepancia para cada uma das 113 estagdes entre todos
os métodos, apenas 13 apresentaram reducao de mais de 0,001 m apds a remocgao dos outliers,
das quais, 11 foram obtidas com o DBSCAN, uma com o Z-Score ¢ uma com o KNN, como

mostra a Tabela 10.

Tabela 10 - Esta¢des que apresentaram redugao de discrepancia acima de 0,001 m e o respectivo método.

~ Método com melhor . A A
Estacao . A e Discrepancia
discrepancia (m)
CAND DBSCAN 0,011408
CLAR DBSCAN 0,001016
KNOL DBSCAN 0,001359
KOKB DBSCAN 0,005565
LAND DBSCAN 0,012505
MIDA DBSCAN 0,010400
OAES DBSCAN 0,001322
OPCP DBSCAN 0,001076
ORES DBSCAN 0,001365
POMM DBSCAN 0007755
S300 Z-Score 0,007753
TOST KNN 0,001871
WMAP DBSCAN 0,005627

Fonte: elaboragdo propria.

Como descrito ao longo de todos os métodos, todas as 13 estagdes descritas na Tabela
10 possuem problemas relevantes em suas séries, como trocas de equipamentos, terremotos ou
outliers de grande magnitude ndo relacionados a tais eventos, como a S300. Diante disso, pode-
se inferir que para as séries que ndo se enquadrem nesses cenarios, a presenca de outliers de
magnitude milimétrica ou até centimétrica ndo exerce uma influéncia significativa na
velocidade estimada de suas séries, e consequentemente, em sua discrepancia. Isso ¢
evidenciado na LMUT, que possui 5 outliers com magnitude variando de 0,100 m a mais de
0,600 m na coordenada Y, e que nenhum método conseguiu reduzir sua discrepancia apds
corretamente identificar e remover estes outliers. De fato, a menor discrepancia para esta

estacdo nao foi obtida com nenhum dos métodos testados, e sim com a série original, sem
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remog¢ao dos outliers. A Figura 56 mostra as séries da LMUT, com os outliers identificados

com DBSCAN.

Figura 56 - Séries da estagdo LMUT com outliers identificados com DBSCAN.
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Fonte: elaboracdo propria.

Desse modo, velocidades estimadas a partir de séries posicionais de longa duracio nao
mostraram alta sensibilidade a outliers. Por outro lado, na presenca de saltos, os métodos de
remocao de outliers foram capazes de melhorar as discrepancias, mesmo que de forma pouco
significativa.

Masson, Mazzotti e Vernant (2019), que analisaram séries temporais posicionais
sintéticas, verificaram que um dos principais contribuintes para a variabilidade nas velocidades
estimadas de séries entre 8 € 21 anos ¢ a presenca de saltos. Portanto, a correcao de saltos,
especialmente os devidos a trocas de equipamentos, devem ser priorizados em relagdo a
deteccao de outliers.

Vale destacar que os métodos de deteccdo inevitavelmente irdo identificar alguns pontos
de dados como outliers quando ndo o sdo - assim como podem falhar em identificar outliers
verdadeiros. Desta forma, a eliminagdo desses pontos falso positivos, pode influenciar
negativamente a discrepancia. Um cenario em que varios métodos identificaram erroneamente
outliers foi em saltos provocados por terremotos e as respectivas acomodagdes pOs-sismicas,
em que as s€ries apresentam um comportamento exponencial, € ndo mais linear, como
exemplificado pela estagdo MIDA na Figura 44. Uma forma de lidar com essas deformagdes
pos-sismicas (Post-Seismic Deformation - PSD) para estacdes que foram afetadas por
terremotos de grande magnitude ¢ utilizando modelos de PSD - introduzidos no ITRF2014

(Altamimi et al., 2016) e aperfeicoados no ITR2020 (Altamimi et al., 2023) -, estimados apds
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o ajuste de fungdes exponenciais e/ou logaritmicas aos dados GNSS. Salienta-se que a aplicagao
destes modelos ndo necessariamente implica em uma mudanca no valor da velocidade
(Altamimi et al., 2023).

Em relagdo a incerteza das velocidades, € possivel notar que a remocao dos outliers com
todos os métodos resultou em uma redugdo destes valores, como mostrado na Figura 57.
Entretanto, deve-se destacar que as incertezas ja sdo submilimétricas nas séries originais,
portanto essa diminui¢do ndo ¢ muito significativa. Assim como para as discrepancias, o
DBSCAN também mostrou os melhores resultados em relagdo aos demais métodos para a

reducdo de incertezas.

Figura 57 - Incerteza média das velocidades estimadas a partir das séries originais e das séries apds remogao de

outliers.
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Fonte: elaboragdo propria.

O R? ajustado médio das 113 estagdes para as coordenadas X, Y e Z estdo dispostos na
Figura 58. Um R? ajustado igual a 1 significa que o modelo explica 100% da variacdo da
variavel dependente, ou seja, indica um ajuste perfeito (Montgomery; Peck; Vining, 2021). Para
as séries da coordenada X, temos valores de R? ajustado de 0,99, tanto antes como depois da
remocgao de outliers, sinalizando uma grande linearidade destas séries. Para as coordenadas Y,
temos valores de R? ajustado menores, sendo estas séries as menos lineares entre as 3
componentes. A remoc¢io de outliers com todos os modelos aumentara o R? ajustado, mas o
DBSCAN se destacou, elevando de 0,876 da série original para 0,916 depois da remocao de
outliers. Para as coordenadas Z, o comportamento foi similar ao das coordenadas Y, com o

DBSCAN também proporcionando o maior aumento no valor do R? ajustado.
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Figura 58 - O R? ajustado médio das 113 estacdes para as coordenadas X, Y e Z.
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Fonte: elaboracdo propria.

No que diz respeito ao teste do qui-quadrado, em todas as séries temos X? = 7303, que
¢igualan—p—1 (7305 -1- 1), o que, como indica Wooldridge (2016), significa que os
residuos estdao alinhados com as expectativas de um modelo bem ajustado e a distribuicdo dos
erros ¢ consistente com 0s pressupostos.

Para o p-valor, também foi encontrado um valor semelhante para todas as séries
(diferenca da ordem de 107'%), p-valor = 0,497799335594891. Como o valor esta proximo de
0,5, isso indica que o valor do qui-quadrado esta alinhado com os graus de liberdade, reforcando

que os modelos estao adequados (Agresti, 2013).

6.4.10 Remocdo de tendéncia e sazonalidade

Apo6s a remogdo de tendéncia e sazonalidade das séries, a aplicacdo dos métodos de
identificacdo e remog¢do de outliers produziu resultados menos satisfatorios, se comparados
aqueles obtidos com a remocgao apenas da tendéncia. De forma geral, foi identificado um menor
numero de outliers, o que, consequentemente, resultou em um menor impacto na discrepancia.
Para todos os métodos, apenas na estagao S300 a remocgao de outliers reduziu a discrepancia

em mais de 0,001 m. A disparidade entre os resultados pode ser observada na Figura 59.
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Figura 59 - Comparagdo do ntimero de estagdes com reducao de discrepancia maior que 0,001 m apods a remogao
de outliers em séries sem tendéncia e sem tendéncia e sazonalidade.
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Fonte: elaboracdo propria.

Desta forma, optou-se por ndo analisar os experimentos realizados nas séries com a
remog¢ao de tendéncia e sazonalidade. Entretanto, as tabelas completas para as 113 estacdes,

empregando todos os 6 métodos estdao disponiveis em bit.ly/Rem_Tend e Saz.

6.5 Multivelocidade

Calculadas as discrepancias planimétricas para as 113 estagdes utilizando a
monovelocidade de 20 anos (mono) e as multivelocidade de 1,2,3,4,5,6 ¢ 10 anos (1Y, 2Y, 3Y,
4Y, 5Y, 6Y e 10Y, respectivamente), partiu-se para a exploracao dos resultados. Analisando
algumas estagdes individualmente, nota-se grande variabilidade na performance das

velocidades, como exemplificado pela Figura 60.


https://bit.ly/Rem_Tend_e_Saz
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Figura 60 - Discrepancia planimétrica média para as estagdes AGMT, AVRY, LDES e MWTP para cada

velocidade.
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Fonte: elaboragdo propria.

Na AGMT, a discrepancia com a 20Y foi de 0,015 m, enquanto com as multivelocidades
3Y e 10Y foi de 0,003m. Na AVRY, a mono e a 5Y apresentaram discrepancia de 0,005 m,
contra 0,021 m da 10Y. Na LDES a 20Y s6 foi menor que a 1Y, com discrepancia de 0,020 m.

As melhores multivelocidades foram as de 5Y e 10Y, com discrepancia de 0,005 m.

Jana MWTP, a menor discrepancia foi obtida com a mono (0,005 m), seguida pela 3Y

(0,006 m). Entretanto, as demais multivelocidades foram significativamente piores, variando

entre 0,011 e 0,026 m. A 4Y apresentou resultado semelhante ao da 1Y, e a 5Y semelhante ao

da2yY.
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Visando uma andlise mais geral das metodologias, identificou-se a menor discrepancia
obtida entre todas as multivelocidades e a monovelocidade para cada uma das 113 estagdes, a

frequéncia de cada velocidade ¢ exibida na Figura 61.

Figura 61 - Frequéncia da velocidade que resultou na melhor discrepancia planimétrica calculada para as 113
estacoes.
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Fonte: elaboragdo propria.

A 5Y apresentou o maior nimero de menores discrepancias, em 26 estagdes (23%),
seguida pela 4Y, 6Y e 10Y, com menores discrepancias em 21, 19 e 16 estagoes,
respectivamente. A mono aparece apenas na quinta posic¢ao, tendo sido melhor em 15 estagdes
(13%), superando a 3Y, melhor em 13 estagdes.

As 1Y e 2Y se destacaram negativamente, sendo melhores em apenas 2 e 1 estacgdes,
respectivamente. De fato, SIRGAS (2024b) destaca que velocidades devem ser
preferencialmente estimadas através de séries temporais posicionais com periodo minimo de
dois anos. Wang (2021) recomenda observacdes continuas por mais de 2,5 e 4 anos para
alcangar um intervalo de confianca de 95% abaixo de 1 mm/ano e 0,5 mm/ano, respectivamente.
Nesse contexto, as velocidades de curto periodo sdo mais sensiveis a sazonalidade das séries,

como destacam Blewitt et al. (2016), assim como a saltos e outliers.
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Comparou-se também cada multivelocidade isoladamente com a monovelocidade,
registrando qual apresentou a menor discrepancia em cada estacdo (Figura 62). Mais uma vez
fica evidente a pior performance das 1Y e 2Y, que foram melhores que a mono em apenas 2 e
4 estagdes, respectivamente. As 3Y e 5Y foram as que superaram a mono no maior numero de

estagoes, 52 (46%) e 53 (47%) respectivamente.

Figura 62 — Frequéncia de menor discrepancia planimétrica na comparacdo de cada multivelocidade
isoladamente com a monovelocidade (rosa) para as 113 estacdes.
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Fonte: elaboragdo propria.

Analisando a discrepancia média das 113 estagdes para cada velocidade (Figura 63),
novamente nota-se os piores resultados sendo das 1Y e 2Y. Entre as demais, a diferenca entre
a pior, 5Y, com discrepancia de 0,011 m, e a melhor, 6Y, com discrepancia de 0,007 m, foi de

0,004 m. Ambas bem proximas da discrepancia da monovelocidade, que foi de 0,008 m.
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Figura 63 - Discrepancia planimétrica média das 113 estacdes para cada velocidade.
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Fonte: elaboragdo propria.

Masson, Mazzotti e Vernant (2019), através de andlises de arvores de regressao de séries

sintéticas, mostraram que os principais fatores que controlam a precisdo das velocidades, em

ordem de importancia, sdo: o periodo da série, a presenga de saltos e o nivel de ruido (dispersao

e indice espectral). Ademais, concluem:

séries com periodo inferior a 4,5 anos, com presenca de saltos, ndo devem ser
utilizadas para aplicagdes que exigem uma precisao superior que 1,0 mm/ano;
séries entre 4,5 e 8 anos, com auséncia de saltos, estdo associadas a um baixo
viés (v95 < 0,3 mm/ano, onde v95 € o quantil de 95% da distribui¢do de viés,
representando 95% de confianca nas velocidades estimadas). As séries que
possuem pelo menos um salto estdo associadas a um viés de v95 = 0,6 mm/ano;
os valores de viés de velocidade mais alto, devido apenas ao ruido, podem
alcancar v95 < 0,7 mm/ano para séries curtas (menores que 5 anos); €,

para s€ries com mais de 15 anos, todos os v95 sao menores que 0,1 mm/ano.

Diante disso, pode-se verificar algumas vantagens e desvantagens das multivelocidades:

por um lado, se adequam melhor as tendéncias de curta duracdo das séries, representando

melhor seus deslocamentos; por outro, sdo afetadas pelos problemas relacionados as séries
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curtas (amplificadas em séries com menos de 3 anos), como menor precisdo na estimativa de
velocidades e maior sensibilidade a saltos, ruidos e sazonalidade.

Freitas, Dal Poz e Nascimento (2022), que analisaram multivelocidades de 2, 4 ¢ 5 anos
e monovelocidade de 8 e 10 anos, para 3 estagdoes do Brasil e 3 estagdes dos Estados Unidos,
constataram que as multivelocidades de 4 e 5 anos apresentaram resultados semelhantes ou
superiores aqueles da monovelocidade.

De forma geral, considerando os resultados das 113 estacdes de forma conjunta, temos
que as multivelocidades entre 3Y e 10Y apresentaram discrepancias médias semelhantes
aqueles da monovelocidade. Comparando-se todas as multivelocidades com a monovelocidade,
temos que a mono foi melhor em apenas 13% das estagdes. Entretanto, na comparagao isolada,
temos que as multivelocidades apresentaram a menor discrepancia em no maximo 47% das
estacoes. Por outro lado, analisando cada estacdo isoladamente os resultados sdo muito
diversos, ndo sendo possivel prever nem quando ou qual multivelocidade serda melhor que a
monovelocidade.

Uma vez que os resultados com as multivelocidades com periodos uniformes nao foram
satisfatorios, partiu-se para a analise de periodos distintos para uma mesma série, de forma a
adequar melhor cada velocidade ao comportamento de cada série. Foi observado um periodo
minimo de 3 anos para cada segmento, uma vez que os resultados com 1 e 2 anos apresentaram
uma degradagdo da discrepancia apds a atualizagdo.

Foram selecionadas 10 estagdes que apresentaram um R? ajustado baixo, indicando uma
série menos linear, sendo elas: BMHL, DHLG, MAWY, NAIU, NLIB, OPBL, OPCP, OPCX,
OPRD e SLMS. Sete das séries foram segmentadas em 3 partes e 3 séries foram segmentadas
em 4 partes, de acordo com suas caracteristicas de deslocamento e mudancas de tendéncias
(Figura 64, Figura 65 e Figura 66). Uma tabela com as informagdes dos segmentos esta

disponivel no APENDICE B.
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Figura 64 - Segmentagdo das séries das estagdes BMHL, DHLG, MAWY e NAIU.
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Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 65 - Segmentagao das séries das estacdes NLIB, OPBL, OPCP ¢ OPCX.
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Figura 66 - Segmentagdo das séries das estagdes OPRD e SLMS.
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Apos a segmentagdo das séries, estimativa das velocidades e atualizagdo das mesmas

365 coordenadas do ano de 2019 para a época 2000.0, calculou-se as discrepancias

planimétricas médias e as comparou com aquelas calculadas com a monovelocidade. Os

resultados podem ser visualizados na Figura 67.
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Figura 67 - Discrepancias médias calculadas apds atualizacdo de coordenadas com mono e multivelocidades.
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Fonte: elaboragdo propria.

Em todas as estagdes a multivelocidade proporcionou uma discrepancia menor que a
monovelocidade, mostrando a vantagem de adequar os segmentos das séries de forma a melhor
representar os deslocamentos, principalmente quando hd mudangas mais relevantes da
tendéncia de longa duragdo. Isso ¢ mais bem exemplificado pela estagio OPCP (Figura 65), em
que se pode observar 3 tendéncias distintas na série de coordenadas Y, o que proporcionou a
maior reducdo de discrepancia em relagdo a monovelocidade, de 0,012 m.

Uma preocupacdo ao se realizar varios processos de atualizacdo de coordenadas
seguidos, como nas multivelocidades, consiste na degradagdo das incertezas das coordenadas
finais. Aliado a isto, deve-se notar também que por serem estimadas a partir de séries mais
curtas, as multivelocidades j& possuem incertezas maiores em relagdo as monovelocidades,

como exibido na Figura 68.
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Figura 68 - Incertezas das multivelocidades das estagdes MAWY e OPCP.
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De fato, o tamanho dos segmentos tem impacto direto nas incertezas das velocidades,

como pode ser observado na MAWY, em que o primeiro e o terceiro segmento sdo os de menor

periodo, e consequentemente, suas respectivas velocidades apresentam as maiores incertezas.

Na OPCX, em que o primeiro segmento ¢ significativamente menor que o segundo e o terceiro,

verifica-se também uma diferencga nas incertezas.

As incertezas propagadas das coordenadas, ap0s as atualizagdes, sdo exibidas nas Figura

69. Destaca-se que o processo de propagacdo foi repetido a cada etapa intermedidria de

atualizagdo entre a época inicial e a final de atualizagdo. Isto €, como a atualizagdo de 2019 para

2000 empregou 3 ou 4 atualizagdes (de acordo com o numero de segmentos que a série foi

dividida), realizou-se uma propagacao para cada atualizacao.
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Figura 69 - Incertezas das coordenadas atualizas com multivelocidade das estagdes BMHL, DHLG, MAWY e

NAIU.
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Figura 70 - Incertezas das coordenadas atualizas com multivelocidade das estagdes NLIB, OPBL, OPCP e

OPCX.
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Figura 71 - Incertezas das coordenadas atualizas com multivelocidade das estagdes OPDR e SLMS.
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Fonte: elaboracao propria.

De acordo com os resultados, nao foi possivel verificar uma diferenga significativa entre
o uso de 3 ou 4 multivelocidades, tanto na discrepancia quanto nas incertezas das velocidades.
Estacdes como a NLIB e a NAIU, que foram segmentadas em 3 partes apresentaram incertezas
maiores que a BMHL e a OPRD que foram divididas em 4 partes.

De forma geral, a atualizagdo com multivelocidades aumentou as incertezas entre 1 e 3
mm, comparado aos valores da atualizacdo com monovelocidade. Desta forma, com a redugdo
da discrepancia e uma degradag@o ndo significativa das coordenadas atualizadas, a atualizagao
por multivelocidade se mostrou um método eficaz para a atualizagdo de coordenadas de

estacdes com séries que apresentam saltos ou mudancas de tendéncia.

7 CONCLUSOES

Empregando séries temporais de dados reais, que refletem a complexidade e a variagao
natural intrinseca da natureza, verificou-se que a remocao de outliers das séries ndo apresentou
impacto significativo nas discrepancias planimétricas finais. Ou seja, as velocidades ndo se

mostraram sensiveis aos outliers das séries das quais sdo estimadas. Destaca-se que as analises
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realizadas consideram o processo de atualizacdo de coordenadas geodésicas que sera utilizado
majoritariamente para fins de posicionamento e trabalhos cartograficos; neste contexto, a
remogao de outliers s6 se mostrou necessaria para outliers de grande magnitude e em grande
numero.

Quanto aos métodos de imputacdo de dados ausentes, verificou-se que a interpolacao
linear se mostrou consistente e proporcionou menores discrepancias apds a atualizagdo de
coordenadas.

Em relagao aos métodos de estimativa de velocidades, verificou-se que os métodos
baseados nos minimos quadrados sdo intercambidveis, uma vez que seus resultados mostraram
diferengas despreziveis para esta finalidade. As velocidades estimadas com a regressdo linear
simples e 0 MIDAS também foram similares para a maioria das estacdes. Entretanto, destaca-
se que o MIDAS apresentou resultados significativamente piores em algumas séries com saltos.

Mesmo sem um pré-processamento das séries e analisando regides de alta atividade
sismica (hd uma alta concentragdo de estagdes no oeste dos EUA, proximas ao encontro das
placas litosféricas do Pacifico e Norte-americana) foi possivel atualizar coordenadas por 20
anos com baixas discrepancias planimétricas, demonstrando a eficiéncia e eficacia desta
metodologia para estimativa de velocidades, tanto pela facilidade de execugdo, baixo custo
computacional e qualidade dos resultados.

Diante da facilidade de obtencao das séries temporais fornecidas pelo NGL utilizando o
GPTS Downloader e da simplicidade da estimativa das velocidades, o fator limitante do
emprego da metodologia analisada consiste na disponibilidade de uma estacdo permanente na
regido de interesse. Entretanto, este problema pode ser contornado com uma interpolagdao
espacial das estacdes mais proximas, processo também automatizado no GPTS Downloader.
Por apresentar a maior consisténcia entre os métodos analisados, o RBF se mostrou o método
mais confidvel para interpolar velocidades estimadas a partir de séries temporais posicionais.

Para os 18 modelos de velocidades testados, os resultados foram significativamente
piores que aqueles obtidos com as velocidades interpoladas, uma vez que os modelos utilizam
dados de periodos diferentes daquele utilizado na atualizagdo, ndo considerando eventos que
influenciaram a posicdo das estagdes, como terremotos ou variagdes no comportamento das
placas litosféricas.

Em relagao as multivelocidades, nao foi possivel prever quando ou qual multivelocidade
de periodo uniforme apresentard melhores resultados que a monovelocidade. No entanto, para

séries com saltos ou mudangas de tendéncia, a multivelocidade com periodos distintos permite
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uma melhor adequagdo de cada segmento ao comportamento das séries, reduzindo a
discrepancia ap0s a atualizagdo das coordenadas.

Como atividades futuras, sugere-se a implementacao de um algoritmo para detectar
automaticamente as mudancgas de tendéncia nas séries e realizar a segmentagao e estimativa de
multivelocidades de forma automatica. Ademais, considera-se relevante analisar a aplicacdo de
modelos de PSD nas séries de estagdes proximas a terremotos de grande magnitude, visando
corrigir os efeitos dos deslocamentos crustais nao lineares, ¢ dimensionar o impacto sobre as
velocidades dessas estacdes. Aliado a isso, sugere-se também a avaliagdo das correcoes de

deslocamento pelos sinais anuais e semianuais fornecidos pelo ITRF2020.
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APENDICES

APENDICE A — Informacdes sobre as estacdes utilizadas.

Estacao  Latitude (°) Longitude (°)  Altitude (m) Estado Placa Litosférica
AGMT 34,5942819 -116,4293773 1337,8313 California Norte-Americana
AVRY 34,4683010 -117,1539700 888,9007 California Norte-Americana
AZRY 33,5400716 -116,6296946 1265,6972 California Pacifico
AZU1 34,1260177 -117,8964841 144,7630 California Pacifico
BARH 44,3950478 -68,2216892 6,7190 Maine Norte-Americana
BBRY 34,2642784 -116,8842399 2051,0533 California Norte-Americana
BGIS 33,9671167 -118,1596934 2,8263 California Pacifico
BILL 33,5782421 -117,0645971 470,0478 California Pacifico
BKMS 33,9622567 -118,0946950 10,9928 California Pacifico
BLYT 33,6104155 -114,7148499 85,9164 California Norte-Americana
BMHL 34,2514455 -116,0529771 722,6285 California Norte-Americana
BRAN 34,1848934 -118,2770469 246,2452 California Pacifico
BSRY 349186122 -117,0119914 613,4944 California Norte-Americana
BURN 42.7795020 -117,8435283 1180,9163 Oregon Norte-Americana
CAND 35,9393525 -120,4336951 568,3926 California Norte-Americana
CAST 39,1910226 -110,6773123 2245,0478 Utah Norte-Americana
CBHS 34,1385599 -118,6298019 284,6048 California Pacifico
CHIL 34,3334219 -118,0259963 1567,5030 California Pacifico
CHMS 34,6404617 -117,8276994 760,3164 California Norte-Americana
CIT1 34,1367077 -118,1272822 215,3390 California Pacifico
CIMS 34,3137986 -117,4793806 933,3437 California Pacifico
CJTR 34,8216951 -92,2730360 126,0010 Arkansas Norte-Americana
CLAR 34,1099273 -117,7088068 373,6278 California Pacifico
COON 40,6525920 -112,1210100 1610,0151 Utah Norte-Americana
CORV 44,5855356 -123,3046037 105,6137 Oregon Norte-Americana
CRFP 34,0390513 -117,0996801 688,8054 California Pacifico
CRHS 33,8235027 -118,2727626 -23,5406 California Pacifico
CSDH 33,8614762 -118,2567137 -9,1761 California Pacifico
CTMS 34,1241006 -116,3704246 966,4649 California Norte-Americana
CVHS 34,0820101 -117,9017141 119,1062 California Pacifico
DHLG 33,3898061 -115,7880267 -83,0537 California Pacifico
DSSC 33,7333304 -116,7120872 1660,8543 California Pacifico
ECHO 37,9155344 -114,2642465 1684,1159 Nevada Norte-Americana
EGAN 39,3452443 -114,9388534 1998,2799 Nevada Norte-Americana
ELSC 34,0297326 -118,2084293 61,1979 California Pacifico
EOUT 41,2531972 -111,9289075 1677,8469 Utah Norte-Americana
EWPP 34,1041973 -117,5255821 330,4771 California Pacifico
FERN 35,3418726 -112,4547360 1767,9154 Arizona Norte-Americana
FZHS 34,8001927 -118,8933778 1273,7076 California Pacifico
GARL 40,4165271 -119,3554556 1640,2405 Nevada Norte-Americana
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GMRC 34,7839982 -115,6602281 1298,2089 California Norte-Americana
GOSH 40,6401693 -114,1796965 1560,1947 Nevada Norte-Americana
HCMN 34,7547742 -116,4300734 568,7487 California Norte-Americana
HNPT 38,5888164 -76,1303728 -27,9520 Maryland Norte-Americana
IMPS 34,1575639 -115,1450987 563,2562 California Norte-Americana
JPLM 34,2048193 -118,1732239 423,9860 California Pacifico
KNOL 37,6591179 -118,9791717 2651,7863 California Norte-Americana
KOKB 22,1262612 -159,6649249 1167,3489 Hawaii Pacifico
LAND 35,8997888 -120,4732802 568,5474 California Pacifico
LAPC 34,1819206 -118,5746473 207,8248 California Pacifico
LBCl1 33,8320684 -118,1371800 -21,9197 California Pacifico
LBC2 33,7916078 -118,1732386 -28,4750 California Pacifico
LDES 34,2673394 -116,4328023 978,0306 California Norte-Americana
LEWI 40,4035133 -116,8618718 2916,7179 Nevada Norte-Americana
LFRS 34,0950692 -118,4128221 146,9010 California Pacifico
LINC 37,6371928 -119,0172858 3057,0909 California Norte-Americana
LINJ 34,6620213 -118,1391985 721,2434 California Norte-Americana
LLAS 34,5859746 -117,8379292 812,4888 California Norte-Americana
LMUT 40,2614208 -111,9283130 2311,9890 Utah Norte-Americana
LORS 34,1333261 -117,7540669 448,8940 California Pacifico
LVMS 34,7336049 -119,1036829 1543,0767 California Pacifico
MAUI 20,7066529 -156,2570211 3062,1081 Hawaii Pacifico
MAWY 44,9734283 -110,6893001 1824,2526 Wyoming Norte-Americana
MERC 36,6325126 -115,9790149 1256,9266 Nevada Norte-Americana
MIDA 35,9219126 -120,4588287 570,6861 California Pacifico
MKEA 19,8013522 -155,4563371 3754,6757 Hawaii Pacifico
MLFP 33,9184025 -117,3179552 4729683 California Pacifico
MPWD 34,2955100 -118,8780130 190,2413 California Pacifico
MUSB 37,1699411 -119,3093488 2042,5177 California Norte-Americana
MWTP 37,6405194 -118,9447284 2317,4112 California Norte-Americana
NAIU 41,0156730 -112,2296253 1455,7861 Utah Norte-Americana
NEWS 39,6856172 -117,5089348 1770,2665 Nevada Norte-Americana
NLIB 41,7715910 -91,5748943 207,0457 Iowa Norte-Americana
OAES 34,1410055 -116,0677352 604,7710 California Norte-Americana
OPBL 34,3698829 -115,9180561 1226,5397 California Norte-Americana
OPCP 34,3671297 -116,0833713 1096,6545 California Norte-Americana
OPCX 34,4300827 -116,1494830 1133,8124 California Norte-Americana
OPRD 34,5330318 -116,2922778 1400,2095 California Norte-Americana
ORES 34,7390581 -120,2785549 143,8692 California Pacifico
OVLS 34,3273582 -119,1419435 69,2122 California Pacifico
PMTN 37,8313721 -119,0569265 2401,6123 California Norte-Americana
POMM 35,9199094 -120,4784318 597,1004 California Pacifico
PPBF 33,8357256 -117,1820859 428,0938 California Pacifico
PSDM 34,0917640 -117,8070881 278,3796 California Pacifico
PTGV 36,4134713 -89,6996823 58,0318 Missouri Norte-Americana
PVHS 33,7794525 -118,3721610 259,5925 California Pacifico



RBUT
RDOM
REDM
RHCL
RTHS
RUBY
S300
SEDR
SHIN
SHLD
SHOS
SLMS
SMEL
SPMS
TABL
TIVA
TONO
TORP
TOST
USGC
VNCX
VNPS
WCHS
WHCI1
WLSN
WMAP
WRHS

40,7810635
37,6770683
44,2597678
34,0190497
34,0891495
40,6172108
37,6665075
48,5215584
40,5916792
41,8683678
35,9713460
33,2922271
39,4256442
33,9926531
34,3818482
36,9348498
38,0971945
33,7977967
34,2479544
33,0300625
34,2931919
34,5014803
34,0618967
33,9798838
34,2261203
34,2594230
33,9581506

-111,8087597
-118,8979411
-121,1478801
-118,0261668
-117,3533313
-115,1228332
-121,5582661
-122,2238470
-120,2250420
-119,0156833
-116,2989835
-115,9778396
-112,8449266
-117,8487719
-117,6782795
-116,2297047
-117,1840394
-118,3306001
-118,8366611
-116,0853313
-118,4845366
-118,1211552
-117,9111073
-118,0311659
-118,0559093
-118,4142881
-118,4276035

1667,7619
2417,4226
919,8552
176,8788
328,6826
1881,7449
495,7423
29,8645
1377,3276
1457,5588
582,4042
-45,9438
1422,1506
207,0384
2228,0215
2034,1744
2066,0265
-5,2137
274,3853
133,4317
328,5780
961,8968
100,1079
94,2844
1705,2480
268,1044
7,8601

Utah
California
Oregon
California
California
Nevada
California
Washington
California
Nevada
California
California
Utah
California
California
Nevada
Nevada
California
California
California
California
California
California
California
California
California
California
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Norte-Americana
Norte-Americana
Norte-Americana
Pacifico
Pacifico
Norte-Americana
Norte-Americana
Norte-Americana
Norte-Americana
Norte-Americana
Norte-Americana
Pacifico
Norte-Americana
Pacifico
Pacifico
Norte-Americana
Norte-Americana
Pacifico
Pacifico
Pacifico
Pacifico
Pacifico
Pacifico
Pacifico
Pacifico
Pacifico
Pacifico




APENDICE B — Multivelocidades de periodos nio uniformes
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Estacao Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3 Segmento 4
BMHL 01/01/2000 - 01/01/2004 - 01/05/2010 - 01/01/2015 -
31/12/2003 30/04/2010 31/12/2014 31/12/2019
01/01/2004 - 01/01/2012 -
DHLG 01/01/2000 -
31/12/2003 31/12/2011 31/12/2019
01/01/2004 - 01/09/2010 - 01/01/2014 -
MAWY 01/01/2000 -
31/12/2003 31/08/2010 31/12/2013 31/12/2019
01/01/2004 - 01/01/2013 -
NAIU 01/01/2000 -
31/12/2003 31/12/2012 31/12/2019
NLIB 01/01/2000 - 01/01/2004 - 01/01/2012 -
31/12/2003 31/12/2011 31/12/2019
01/01/2004 - 01/01/2011 -
OPBL 01/01/2000 -
31/12/2003 31/12/2010 31/12/2019
oPCP 01/01/2000 - 01/07/2004 - 01/03/2014 -
30/06/2004 28/02/2014 31/12/2019
01/07/2003 - 01/01/2010 -
OPCX 01/01/2000 -
30/06/2003 31/12/2009 31/12/2019
01/01/2004 - 01/05/2010 - 01/06/2014 -
OPRD 01/01/2000 -
31/12/2003 30/04/2010 31/05/2014 31/12/2019
01/07/2004 - 01/01/2011 -
SLMS 01/01/2000 - 31/12/2010 31/12/2019

30/06/2004




