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Zoznam skratiek

CVv celkovy vykon

DFT diskrétna Fourierova transformécia
FSA Fourierova spektrdlnaanlyza

FT Fourierovatransforméacia

GPS Globalny systém naurcenie polohy
HVS Hustota vykonového spektra

MNS metdda najmensich &tvorcov

RFT rychla Fourierové transformacia
SA spektralna analyza

SA-M I}IS spektralna analyza metddou najmensich Stvorcov
T-MNS transformacia metddou ngmensich stvorcov



1. Uvod

Zakladom kaZzdej experimentang vedy je meranie, pretoZze je jedingm nastrojom ako
kvantitativne opisat’ vlastnosti prirodnych procesov, ktoré okolo nas vytvargu reany svet.
Vysledky merania si zavislé od charakteru skimanych javov itych, ktoré merania svojim
neZiaducim vplyvom znehodnocuju. Ak je proces jednorozmerny, ziskavame napr. ¢asové
rady, ak je funkciou vektora argumentov, tak ngj¢astejSie sa stretneme s priestrorovymi radmi.
Je zrggmé, Ze rad — subor Udajov vznika opakovanim zberu udsjov za odlidnych podmienok,
ktoré st vysledkom dynamiky procesov zavislg od hodnét argumentov. Procesy alebo javy
este mozno odlisit na spojité (pohyb druZice na drédhe) adiskrétne (hromadenie chyb na
bodoch geodetickej siete), alebo na deterministické (explicitne matematicky definované)
astochastické (nahodné). Klasifikécia na posledné dva je do znatng miery subjektivna,
pretoZe odzrkadl'uje jednak nadu schopnost’ apotom g vél'u urcité zlozky modelovat’, resp. zo
stiboru merani filtrovat'.

Dag sa budeme zoberat iba jednorozmernymi spojitymi procesmi, aich kvantitativnym
vyjadrenim vo forme empirickg funkcie f(t), dane hodnotami v diskrétnych bodoch
argumentu t. Ako som spominal, argumentom t v geodetickgj praxi byva najcastejSie ¢as,
potom hovorime o sliboroch merani ako o ¢asovych radoch, ae mbZze nim byt kl'udne g
vzdialenost’, napr. ak skiimame deformécie na dizkovom meradle, a pod.

Vzhradom nato, Ze vyskumu dynamiky objektov v prirode sa v geodézii venuje ¢oraz v&:Sia
pozornost’, zamerajme sa na ¢asové rady. V nasledujuce kapitole si priblizime pristupy, ktoré
sa v anlyze jednorozmernych radov v st¢asnosti uplatiujd. Tieto ndm umoznia lepSie pochopit’
vyznam avyhody prezentovang ataZziskove] metddy tejto prace, ktorou je spektrdina analyza
metodou najmenSich Stvorcov. Cielom prace je predstavit matematicky zé&klad, vyhody
aoblasti aplikécie tejto perspektivngy metddy, ktora na analyzu geodetickych merani pouZiva
v geodézii notoricky znamy princip minimalizéacie Stvorcov odchylok, ataktieZ je programovu
implementéciu pre stcasné vypoctové platformy — program LSSA, ktory bol navrhnuty na
efektivne vyuZitie pocitacov pre vykonanie pomerne naro¢nych algoritmov/operécii s maticami
vel’kych rozmerov.

2. Jednorozmer né (¢asove) rady ametody ich analyzy

Casovy rad (&.r.), ako priklad jednorozmernych radov spominanych v Gvode, mdZeme chéapat’
ako subor udgjov aebo pozorovani urcitého javu chronologicky usporiadanych v ¢ase, tvoreny
diskrétnymi hodnotami v ¢asovych okamihoch najlepSie konstantného rozostupu. PoZiadavka
rovnomerného delenia ¢asovych intervalov je limitujica pre mnoho metdd, ktoré
nerovnomerné rozloZenie hodndt argumentu t pred samotnym spracovanim rieSia interpoléaciou
alebo aproximéciou. Tym savsak zniZuje informatnd hodnota analyzovaného radu.

Vyznam anayzy spociva v pochopeni mechanizmu generujlceho pozorované Udaje
apredpovedi hodnét do budicnosti.

Pred rozborom zloZiek (Gasového) radu je dobré aspon stasti poznat’ jeho charakter a
hypoteticky ho rozlozit' na zndme, ¢i predpokladané komponenty, v zavislosti od charakteru
procesov pdsobiacich pri merani. V tomto smere mozno v domacegl azahrani¢ng literatare
najst mnozstvo klasifik&cii, ktoré rozkladaju casove rady do zloZiek, ¢i uz podra velkosti
vplyvu, &tatistickych vlastnosti alebo g vyznamu pre vyhodnocovatela.
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Tak napr. podra (Cipra, 1986), vo vSeobecnosti kazdy casovy rad pozostédva zo Styroch
zloZiek. Po prvé z trendu, ktory reprezentuje dihodoby vyvoj radu amdze byt aproximovany
priamkou alebo polyndémom vySich stupiov. Dalg je to sezénna zloZka popisuijica periodické
zmeny v &.r. speriédou jedného roka pripadne negjakym inym néasobkom Standardnej ¢asovey
jednotky, acyklickd zlozka predstavujica komplikovanejSie vplyvy, ktorych perioda g
amplitida sa dokonca méZe v ¢ase menit’. Poslednou zloZou jerezdualna, ktora ako jedinAma
nahodny charakter.

Podrl'a toho istého zdroja, na uréenie aeliminaciu uvedenych zloZiek sa dnes v analyze ¢.r.
pouZzivaju tieto skupiny metod:

§ Dekompozicia ¢asovych radov. Kladie déraz na pracu so systematickymi zlozkami
¢.r., jednotlivé pozorovania sa obvykle berti ako navzgom nekorelované,

§ Box-Jenkinsonova metodolégia. Zakladny prvok konstrukcie modelu ¢.r. je rezidudlina
zlozka, ktora moze byt tvorena korelovanymi nahodnymi veli¢inami. TaZisko tejto
skupiny tvori korelacna analyza.

§ Linearne dynamické modely. Hodnoty urcitého ¢.r. si vysvetlované pomocou hodn6t
d’aSich vysvetl'ujucich ¢.radov.

§ Spektrdlna analyza. C.r. povazuje za zmes sinusovych akosinusovych Kriviek
sroznymi amplitidami a frekvenciami. Narozdiel od predoslych troch metdd, ktoré
predstavuju analyzu ¢.r. v ¢asovel doméne, tato je zamerand na doménu spektranu.

Uvedené metddy sa podl’a klasického pristupu aplikuju v nasledujucich niekolkych krokoch.
Regresnou anayzou najprv odstranime trend a pripadne g sezénnu zlozku. Dalej spektralnou
analyzou uré¢ime vyrazné frekvencie pre cyklickl zlozku apomocou regresng analyzy ju
izolujeme ako sumu trigonometrickych polynémov. Nakoniec sa testami nahodnosti overi, ¢i
rezidualny rad tvoria nekorelované veli¢iny. Ak nie, rezidudlny rad sa spracuje Box-
Jenkinsovou metodologiou aebo modernymi nelinearnymi modelmi. Ako si povieme neskor,
takéto separétne rieSenie prinaSa pomerne velkeé riziké straty informécie.

Iny pohl'ad na kompoziciu ¢asovych radov zohl'adnuje prioritu ich analyzy. Podl'a [Pagiatakis,
1999], zloZenie ¢asovych radov mozno pripisat’ dvom veli¢inam (resp. ich komplexu). SU nimi
signél, ktory je predmetom na&sho zaujmu, asum (z angl. noise), ktory skumany signa
v ¢asovom rade skresf'uje. Sum mdZe byt nahodny alebo systematicky. Idealizovany koncept
nahodného sumu je biely Sum, ktory je kompletne nekorelovany, jeho spektrana hustota je
konStantna (pozri kap.7), amdze anemusi ma’ normdne (Gaussovo) rozdelenie
pravdepodobnosti. V praxi sa vSak ovela castejSie stretheme sndhodnym Sumom, ktory na
rozdiel od toho bieleho je pasmovo obmedzenou funkciou ¢asu.

Systematicky Sum, ktorého podobu méZzeme popisa’ urcitym funkénym vzt'ahom, je bud’
perodicky (farebny), alebo neperiodicky. Neperiodicky Sum Standardne pozostéva jednak z tzv.
détovych skokov (z angl. datum shift), ktorymi sa rozumie vychylenie alebo nahlu zmenu
stredngj hodnoty radu v urcitych casovych intervaloch, ajednak z trendu (linearneho,
kvadratického, exponencidneho a pod.). Neperiodicky systematicky Sum spbsobuje
nestacionaritu ¢asového radu, tj. zavislost Statistckych vlastnosti (stredna hodnota,
autokorelacna funkcia, rozptyl a vietky momenty vySSich radov) navolbe pociatku epochy.

Nestacionarita ¢asového radu je podobne ako nepravidelny rozostup jeho hodndt viastnost'ou,
sktorou sa bezné techniky spektraing analyzy nevedia priamo vysporiadat’, atak v rdmci
predspracovania sa zcasového radu zvycanym spOsobom zvykne odstrénit  vplyv
spominaného systematického vplyvu. ,Zvycany spbsob“ znamend separdne odhadnutie
velkosti vSetkych znamych zloZiek v rade aich odfiltrovanie. Takyto postup vSak nechéva
negativne nésledky na spektralnom obraze rezidudneho radu, dochadzak jeho skresleniu.



Jednou zbeZnych angznamejSich technik analyzy periodickych procesov (signaov)
v ¢asovych radoch je Fourierova spektralna analyza. Vychadza z matematickych principov
Fourierove transformécie astrucne si ju zhrnieme v nasledujlce kapitole. Dévod, preco ju
uvadzam je ten, Ze Fourierova spektralna analyza (FSA) je Specifickym pripadom v mnohom
univerzalnej3gj spektralng anlyzy pomocou MNS. Vel'mi dobre je siivislost medzi fourierovou
aMNS transforméciou jednorozmernych ¢asovych radov popisanav (Craymer, 1998).

3. Fourierova spektralna analyza

Fourierova transformécia
Je zname, Ze akukolvek spojitl periodicka funkciu f (t) speriodou T mozno matematicky
vyjadrit’ vo forme nekone¢ného radu trigonometrickych funkcii

¥
f (t) :izLaO +8 (a cos2p ft +hsin2pfit) (3.1)
i=1
nazyvaného g Fourierov rad (FR), kde a ab; si Fourierové koeficienty prislichajuce
frekvencii f;. Frekvenciaf; sadazapisat’ g ako nadsobok fundamentalngj frekvencie fo ako
fi =i fo, kde fo =UT. Ak uvéZime fakt, Ze funkcie kosinus asinus formuja ortogonanu bézu

(pozri kap. 6) nad intervalom (-T/2, T/2), Fourierove koeficienty st dané
T/2

a :$ O f (t)cos2p f; tat

1 (32
bh== ¢f()sin2p fitdt

T-T/2

prekazdéi=0,1,..¥.

Pre neperiodické funkcie podobny Fourierov rad neexistuje, méZzeme v3ak definovat’ novu
funkciu, ktor4 bude tvorena opakovanou sekvenciou neperiodicke] funkcie na uréitom
kone¢nom intervale, povedzme (-T/2, T/2). Nov, periodicku funkciu s periodou T tak uz bude
mozné vyjadrit pomocou FR. Ak T ® ¥, diskrétna sada frekvencii vo FR sa stane spojitou

atym FR prejde natvar tzv. Fourierovho integralu (FI)
¥

f(t)= (a(f)cos2p ft+b(f)sin2p ft)df , "t (3.3
-¥

kde Fourierove koeficienty a(f) ab(f) si definované podobne ako v (3.2), ale v inegratnom
rozsahu (-¥, ¥). Samozregme za podmienky, Ze funkcia f (t) je absolUtne integrovatel'ng, ¢o je
splnené ak v nekonecne konverguje k nule.

Ok, uvazovali sme periodické aneperiodické funkcie, ale v praxi sa stretdvame skor
s nahodnymi aebo stochastickymi funkciami (procesmi), ktoré nemusia byt nutne periodicke,
anavySe ani nebyvaj asolUtne integrovatel'né, ked’ze uz z definicie stacionarity nekonverguju
v nekonecne k nule. | tento problém vSak mozno obist’” jednoduchym orezanim stochastickej
funkcie v rozsahu, napriklad od -T/2 do T/2 , podobne ako to bolo pri neperiodicke) funkcii,
pricom mimo tohto intervalu bude nulova Tak splnime podmienku absolltng
integrovatelnosti areprezentaciu stochastickel funkcie mézeme zapisat’ vyrazom (3.3), kde
vSak Fourierove koeficienty su definované konecnym Fourierovym integradlom v hraniciach (-
T/2, T/2) namiesto (-¥, ¥).
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V8eobecny zdpis FR aFl pocita skomplexym charakterom funkcie f (t). Redlng zloZke je
priradeny vyraz sin, imagnarnegl zlozke vyraz cos apouzitim Eulerove formuly
cos2p ft+ jsin2p ft =e!?™ kde j =+/- 1 jeimaginanajednotka, dostaneme Fl v tvare
¥
f(t)= QF(f)e!® df (34)
-¥
atakisto
i¥ .
i Of (e 1®™dt pre neperiodickd funkciu
|
F(f)=i ) (3.5)
|
|
T-

T/2

Of e 1?"dt pre stochasticku funkciu
T/2

, kde F(f) jetzv. komplexné fourierovské spektrum.

Vyraz (3.4), resp. (3.5), predstavuje priamu (f (t) ® F(f)), resp. inverzna (F(f) ® f(t))
Fourierovt transforméciu, afunkcie f (t) a F(f) tvoria tzv. Fourierov par, symbolicky f (t) U
F(f).

Opét, v praxi zriedkavo narazime na spojity stochasticky proces nekonecng dizky, skor
skimame diskrétne procesy v konkrénom okamihu, alebo diskrétne vzorkované
(digitalizované) spojité procesy koneing dizky. Tie mézu anemusia byt vzdy vzorkované
ekvidistancne, ¢o je nanestastie jednou z podmienok aplikacie FSA. Pre diskrétne a pravidelne
vzorkované stochastické procesy {f (t), i=0,1,..n-1}, ak suméciou aproximujeme Fourierov
integral (3.5), dostévame diskrétnu Fourierova transformaciu DFT

F(f)= Of (tye 12T gt @Dtaf(t )e 120 i (3.6)
i=0
kde n je p0cet observacn (vzoriek), Dt vzorkovaci krok (tiez digitalizacny krok, aebo
vzorkovaci interval) a fy je jedna zo sady odhadnutelnych frekvencii
k _ k " n.,n

fk:—:—:kfo, k:'§1/4§ (37)
kde T= nDt je dizka radu Gdajov, fo =U/T z&kladna (fundamentéina) frekvencia. Tento rad
celo¢iselnych néasobkov zakladnej frekvencie budeme jednoducho oznatovat’ ako ,, Fourierove"
frekvencie. Kriticka frekvencia

1
fo=—" 3.8
N o (39

sa nazyva Nyqui stova frekvencia a pri danom digitalizacnom kroku Dt je principidlne nemozné
zistit' Fourierovo spektrum pre frekvencie vacSie ako je Nyquistova.
Podra konvencie, vysledné vztahy DFT saudavaju bez ¢lena Dt pred suméciou. Priama DFT je
teda definovana vztahom

n-1 .
F=af@)e!® g (3.9
i=0
ainverznaDFT zase
n-1 .
f(ti):%é Rl o (3.10)
k=0

Verim, Ze z dotergiSich Gvah si pozorny citatel’ i bez z&kladnych znalosti z oblasti spektralnej
analyzy uvedomil, Ze algoritmus Fourierovej transformacie aplikovany napriklad na casovy rad
predstavuje transforméciu hodndt empirickegj funkcie medzi dvoma doménami — ¢asovou
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afrekvencnou, ¢o prakticky znamena Zze mézeme skimat’ dynamiku prebiehajdcich prirodnych
procesov akoby z dvoch odlisnych strén, v dvoch celkom rozdielnych priestoroch.

V spektrdng oblasti je nosite’'om informécie o procesoch funkcia, ktord kazdej frekvencii
zmnoZziny definovanych frekvencii priradi hodnotu jeg vyznamnosti, resp. prislichajlce
periodicke) zloZky v ¢asovom rade. Vo v3eobecnosti jef hovorime spektrum, je zékladom
spektralng] analyzy av nasledujicom texte si 0 nej povieme viac.

Spektrum

Aproximécia empirickych funkcii v zmysle Fourierovych radov mé jednu zaujimavu fyzikalnu
interpretéciu spojend sterminom vykon (z angl. power, ktory znaci g silu, energiu, ¢i
a¢innost). Uvazujme absolutne integrovatelnd neperiodickd funkciu f (t), potom tzv. celkovy

vykon (total power) CV funkcief (t) je definovany vztahom
¥

CV = ) (t)’dt (3.11)
-¥
coje ekvivalentom vzt'ahu

CV = O|F( £) df (3.12)

kde namesto onglnalnej funkcie integrujeme jg Fourierova transforméciu. Oba predoslé
vyrazy sl zname pod nazvom Parsevalov vzt'ah. Aby sme lepSie pochopili pojem , celkovy
vykon“, poznamenajme, Ze je taktieZ rovny n-nasobku variancie (rozptylu) s Kazdy ¢len
|F(f)|?df reprezentuje prispevok (podiel, Gcast) do celkového vykonu v f(t), tvoreného
zloZkami o frekvenciéch z intervalu (f, f+df ). Potom tzv. hustota vykonovéno spektra HVS je
definovana

s(f) =|F ()] (3.13)
agrafické znazornenie s(f ) podra frekvencie f sa tiez nazyva vykonové spektrum, pripadne len
spektrum.

Pre neperiodické a stochastické funkcie, orezané do intervalu (-T/2, T/2), je podobne ako pre
periodické funkcie vyhodnejSie definovat’ celkovy vykon zacasovl jednotku cez konecny
interval, teda

v &

Vg 225
T T/2

kde s(f) = 1T |F(f)|>. Toto spektrum je funkC|ou kladnych i zapornych frekvencii, ¢o je pre

nas v podstate zbytocné, pretoze medzi nimi zvyéajne nerozliujeme. Navyse, ak f (t) je redlna,

jg FT je parna (tzn. F(f ) = F(-f )) atak si m6Zeme vyjadrit’ spektrum ako funkciu kladnych

frekvencii anazvat’ ho jednostrannou funkciou spektralngj hustoty s(f) = 2|F(f)|?, " f1 &0, ¥).

Ak uvazujeme digitalizovné procesy, kedy je spektrum definované pre diskrénu mnoZinu
» Fourierovych” frekvencii, diskrétnaforma Parsevalovho vzt'ahu dostava tvar

I\J|—|

.
59 1 T/2
P== f (1) dt—— O|F(f)| df = Os(f)df (3.14)

. , 1%t 2 5t
V=aft) ==alF(f) =a s(f) (3.15)
k=0 nk:O k=0
aindividuane hodnoty spektra s(fi) pre HVS
1 2
s(fi) = E|F(fk)| (3.16)

ktoré je vhodné normalizovat’, aby vyjadrovali percentuany podiel zlozky sfrekvenciou fx na
celkovom vykone, aebo rozptyle, vzt'ahom
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F(f,)
s(1 = 0= ) PO 1)
asf) are)? "°

k=0 k=0

Pre redlne funkcie je zaporna ¢ast’ frekvencii spektra zrkadlovym obrazom tej kladnej, preto
uvazujuc iba Fourierové frekvencie fx = 0,...1/(2Dt) dostaneme jednostranné spektrum.
Spektrum pocitané na tomto principe sa vieobecne oznacuje ako periodogram aako si neskor
ukézeme, formuje zéklad spektra MNS.

V minulosti bola naro¢nost’ vypoétu DFT pre vatSie mnozstvo Udgjov limitujicim faktorom jej
pouZitia, preto bola vyvinuta tzv. rychla fourierova transformacia RFT, ktora dramaticky
zniZila pocet nutnych operécii na vykonanie DFT arevolucionalizovala tak jg pouZitie. RFT
v3ak rovnako ako DFT vyZaduje konstantny digitalizacny krok bez preruSeni (, diery” v rade)
anavy$e dizka radu musi byt celogiseina mocnina dvoch. Nesplnenie druhgl podmienky sa
rieSi alebo useknutim aebo doplnenim ndl na koniec radu. Takisto obmedzenie sa na sadu
., Fourierovych” frekvencii je zdedenou nevyhodou RFT, pretoZze za pritomnosti inych
vyznamnych frekvencii ako Standardnych dochadza k fenoménu zndmemu ako Unik spektra (z
angl. spectral leakage), ktory degraduje vysledky transformécie. Ciastocnym rieSenim, ak sa
zameriame iba na urcitl oblast spektra, méze byt pouZitie tzv. filtrov. Viac informacii
o vlastnostiach aaplikéciéch Fourierove transformécie aodkazy na iné zdroje mbze citatel
ngjst’ v $pecializovang literatdre, napr. (Cerveny, 1977).

4. Od Fourierove transformécie k metdde naj mensich &vorcov
Na uvod tejto kapitoly uvediem zapis uvedenych vzt'ahov pre DFT v maticovom tvare, ktory

ném v daSich Gvahach pomdZe pochopit stvislost’ stransforméciou MNS, ako ju uvédza
(Craymer ,1998).

DFT
Priama Fourierova transformécia zo vzt'ahu (3.9) sa da vyjadrit’ ako
FC - ACTf ’ (41)
kde
eF d ef(t) u
ér é a
Fe=éh u f = ef ) u (4.2)
eIl ¢ I U
& a
&1 g (t, )

é ej 2p fotg ej 2p fitg ej 2ty ()

= L
e u
a nl2p foy i2p fit i2p foott
. . ée Pt L e a
C — AAC c c _
A —gA o A f, K A fn-1H_§ ' ' o ' 0 4.3
u
gi‘l 2p fotn-1 el pfitn1 K el 2p fn-ﬂn-lH

D

Horny index ,c' oznacuje komplexnl maticu atranspozicia matice A®, ktora obsahuje
kompexne zdruZené ¢leny, bude
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gACfo 8 ée-jZD foto glpfls | g i2pftna
u
AnC T A - j2p fqit - j2p fit - j2p fitno1
ACT:gAfl H:?ejplo e P4 L e]plnlljl (44)
& A I O TR '
Tk i
~NC P e 'ijfn-ltO 'ijfn-ltl 'ijfn-ltn—l':l
@A fa-1 @ 83 € K e u
Inverzni DFT podr'a(3.10) zapiSme
1
f == A°F°C. (4.5
n

Pre praktické aplikécie napr. v geodézii a geofyzikalnych vedach, obmedzime sa na Gdaje
zoboru rednych (nie komplexnych) cisel akladné frekvencie. Nahradenim komplexnych
vyrazov zodpovedajtcimi redlnymi vyrazmi v trigonometrickej forme podl'a Eulerovej formuly
Vo vzt'ahu pre priamu resp. inverzni DFT

n-1
F=af)(cos2pft - jsinpft), "k=01.n-1, (4.6)
i=0
resp.
n-1
f(t)=Fy(cos2p fot)+Q F.(cos2p f t; +jsn2p ft), "i=01L.n-1 (47
k=1

budi komponenty maticového zdpisu DFT v (4.4) resp. (4.5) zbavené indexu ,c* apre fg
vyjadrené nasledovne:

&5l u
, o éaaf)cosp ftg
=AY _ 8 G (49)
“TEm(R)E &yt a |
eaf (t)sin2p f U
Bi-o0 o]
g¢cosp f.t, sinZp fty U
é : u
<z cos?2p f .t sin2p f p
Afk zg a) k*1 p ktl l:| (49)
e 1 1 u

gCOSZp fktn- 1 sin 2p fktn- 13
Pre nulovu frekvenciu je Im(fp)=0 a vSetky sinusy v Ay, takisto nulové. VSimnime si, Ze zloZky
komplexného spektra Fy predstavuju zéklad fourierovych koeficientov ay a by pre DFT.
Vektor F amatica A tedavyzergju

6 Re(Fy) 0
e u
é Re(F) G
€ Im(F) u

u

T
I
T
o

™ D D D
o
B ©

I
SRe(F;,.1)Y
élm(Fn- 1)@

=
[ent] enl ey en eny end

(D>
hy
-

(4.10)
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gcos2p fot, cospfity, snpft, K cospf it sn2pf jt,u0
Ae gcosp fot, cospft,  sn2pfy, K cosp it Sn2pf it
e I I ®) I I a
gCOSZP fotn.y cos2p fit,, sn2pfit,;, K cospf it,, sn2pf, 1tn-1H
Transforméacia MNS

Z predodlych maticovych zépisov DFT mozno odvodit’ vSeobecngjSiu formu transformécie,
ato transforméciu metddou najmensich &tvorcov (T-MNS). Stati si uvedomit, Ze DFT ajg
inverzia si ekvivalentom aproximécie (al.interpolécie) funkénych vztahov technikou MNS
pouZzitim trigonometrickych funkcii (t.j. Fourierovych radov) ako bazovych funkcii (blizSie
(Vanicek aKrakiwsky, 1986), alebo g kap.6).
Konkrétne, aproximacia vektrora merani f v zmysle Fourierovych radov méze byt zapisana
Vv maticovom tvare ako

f = Ax, (4.11)
kde

(4.12)

X

I
%{‘Dﬁ) D> D> D> D> D> D~
> s =0 9 &
R e
(o Jen ey an e} en} e eny end

je vektor odhadovanych Fourierovych koeficientov amatica A reprezentuje bézu
trigonometrickych funkcii ako je definovana v (4.10). Na odhad Fourierovych koeficientov x
sa vyuZzije minimalizané kritérium MNS (Vani¢ek a Krakiwsky, 1986, str. 204-207), rieSenim
je

x=NATF, (4.13)
kde N = A'A je matica koeficientov normélnych rovnic. Ak si uvedomime, 7e F = A'f je
(simultdnna) priama DFT, mézeme (4.13) prepisat’ na

x=N"1'F (4.14)
a(4.11) na

f =AN"IF, (4.15)
o predstavuje (simultannu) priamu ainverzn T-MNS.
To, Ze konvenéna Fourierova transformécia je iba Specialnym pripadom uvedenych definicii T-
MNS pre véhovo rovnocenné aekvididtanéne krokované ddaje, je na prvy pohlad zjavné
zporovnania oboch priamych transformécii. Z maticovey formy oboch inverznych
transformécii to uZ také ocividné nie je, stai v3ak iba vysetrit prvky N~ (N=diag(n,n/2,n/2...),
pozri (Craymer, 1998, nastr.48).
Popri schopnosti spracovar’ g nerovnomerne delené rady, vyznaduje sa T-MNS edte d’alSou
vyznamnou vlastnostou, asice, Ze nie sme obmedzeni iba na sadu ,, Fourierovych® frekvencii
fi= k/(nDt) pre k=0,1,...n-1, ale k dispozicii mame akékol'vek frekvencie z intervalu (O, fy).
Najviac v3ak iba n/2 frekvencii (n Fourierovych koeficientov) mozno sibezne odhadnlt’ zn
observécii. NavySe, ak vyberom urcitych frekvencii spésobime takmer linearnu zavislost
medzi dotknutymi Fourierovymi komponentmi (trig. funkciami), matica N bude zle
podmienend (blizko singularna). Tomu sa vyhneme, ak bud’ zvolime ind mnoZinu frekvencii
(napr. rovnomerne krokované), alebo jednoducho =zanedbame korelacie v N (.
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mimodiagonalne prvky) aodhad inverzng transformécie vykoname oddelene pre individudne
frekvencie.

Spektrum
ZapiSme celkovy vykon z (3.15) maticami
CV =f Tf =1FTF, (4.16)
n
kde
%1 1 2
FTF=a R F =a [F(f) (4.17)
k=0 k=0
ajednotlivé spektrdlne hodnoty z (3.16) budu
s(f) = 2FTF, =E|F(fk)|2 . "k=01..n-1 (4.18)
n n

(jednostranna HV'S je 2-nasobkom obojstrannngj ak k=1...(n/2)-1).
Ekvivalentom predo3lych vzt'ahov v zmysle transformécie MNS su rovnice

cv=f'f =F'N'F (4.19)
pre celkovy vykon a
s(f,) = F. N 'F, (4.20)

pre jednostranni HV'S, kde N je k-ty diagonany blok matice N prisltchajuci frekvencii fy. Vo
vSeobecnosti, CV nemozno vyjadrit sumou individudlnych prispevkov rozdielnych
frekvencnych zloZiek. Problém opét” spésobuje nerovnomerné delenie Udajov, kedy N netvori
diagondlnu maticu pretoze Fourierove komponenty (trig. funkcie) nie s vzgomne
ortogonane. RieSenim je vyhodnotenie kazdej frekvencie zvl&st, nezavisle na ostatnych, ¢o je
rovné zanedbaniu linedrnych zavislosti medzi rozdielnymi frekvenénymi zlozkami v N,
adefinovaniu spektra na zéklade nezavislosti prispevkov kazdej frekvenénej zlozky ku CV.
Normalizované spektrum s(fy) je dané

Ty -1
s(f,) = X - P NCFy
ff ff
areprezentuje percento variancie stboru Udgjov nezdvisle pre kazu spektralnu zlozku
(l'ubovolngj nezapornegj frekvencie).

(4.21)

Spektrum MNS v zékladnej forme bolo prvy krét odvodené a publikované v (Vanicek; 1969a,
1971) ajeho z&kladnl ideu by som r&d nacrtol v nasledujuce kapitole. Autor tu spomina
i vztah k Fourierovej spektrélng analyze, stivis s vysSie uvedenymi vzt'ahmi v3ak bude zrejmy
namav kap.6.

5. Zakladna my8lienka spektralngl analyzy metédou najmensich Stvorcov

V tejto kapitole si priblizime zékladné principy metody spektrding analyzy MNS (SA-MNS,
alebo iba SA) ako ich odvodil jg autor P.Vanicek vo svojg praci z roku 1969, resp.1971. Na
jeho vyskum nadviazali mnohi autori, ktori tito perspektivnu techniku v splupréci s autorom
rozpracovali do pozoruhodnych detailov, atie publikovali na medzinarodnych odbornych
seminaroch av Specializovanych ¢asopisoch (pozri zoznam literatiry nakonci DP).

Klasické techniky spektrdne analyzy predpokladaju stacionérny charakter ¢asovych radov, to
znamend, Ze ich stredna hodnota nie je zavisla na pociatocnom okamihu. To viak samozrejme
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v geodézii ageofyzikélnych vedach splnené nebyva, nama pre pritomnost’ sekularnych
trendov, dlhoperiodickych vplyvov apod. Aj ked uréité techniky dokézu problém
nestacionarity obist’, ich vysledky v pripade neznalosti analyzovanej empirickgl funkcie
strécaji svoju silu. SA-MNS riedi problémy s nestacionaritou anavy3e snepravidelnym
delenim ¢asovych radov z odliSného uhla

V nasledujucom texte budeme pouZivat’ oznacenia

(F.G)= & (FHG() (5.1)
tiN,
pre skalarny sticin dvoch 'ubovolnych funkcii F a G definovanych na N, © {ty to..tn},
r (F)=(F,F) (5.2
pre normu funkcie F, a
r(F,G)=r(F-G) (5.3

pre stredni kvadrati ckd vzdi alenost’ medzi F aG.

Majme ¢asovy rad observécii F(t), tT N, o ktorom vieme iba to, Ze obsahuje kondtantnt zlozku,
z&vislu od zvoleného c¢asového intervalu. Budeme predpokladat’, Ze spektrum funkcie F je
nangjvys v linearng zavislosti so spektrom funkcie F+C pre 'ubovolna konstantu C. Druhou
poZiadavkou je, aby hodnota spektra predstavovala prispevok prislusnej frekvencie do celkove)
variancie funkcie F. Dalgj definujme

r(F,G)= & (FO)- T()?, (5.4)
i N,
kde
T(t) = ¢, +c, coswt +cgsinwt . (5.5

r (F,T) vyjadruje uréita linearnu transformaciu variancie rezidui funkcie F po odstraneni
trigonometrického ¢lenu T. Potom
s(F,T)=r(F)-r(F,T) (5.6)

vyjadruje prispevok frekvencie w do r (F). PretoZe sme zatial’ neurcili, o aky prispevok maist,
s(F,T) nebude jediné. Prirodzene, ngjvhodnejsi bude maximany prispevok frekvencie w, ¢o
nas okamzite vedie k minimalizécii r (F,T). Minimum je dané pre koeficienty ci, Cz, ¢z z0
sustavy normalnych rovnic, atak v konecnom désledku s (F,T) bude funkciou iba premenng
w. s(w) predstavuje maxi mal ny prispevok frekvencie w do r (F) apo odstraneni stredng
hodnoty z F nadobudne zjednoduSeny tvar

®, & ®, &
s(w)=pWw)gca F(t)coswt+ +r(w)cq F(t)sinwt= (5.7)
tTNn ﬂ tTNn ﬂ

¢o nie je ni¢ iné ako prispevok w do n-nasobku variancie F. VSimnime si podobnost’
s Fourierovou transforméciou

>e § e, 50

RWw)==% q F(t)coswt+ +¢cq F(t)sinwts = (5.9)
N, g &N, g 5

(jednostrannd hustota vykonového spektra). A ked'Zze oboma funkciami mozno priamo
odhalovat’ frekvencie (a tak i periody) v ¢asovych radoch, zvyknl sa oznatovat’ pojmom
periodogram. Koeficienty p(w) ar(w) v (5.7)
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1 1
p(w) = 5 rw) =—s——— (5.9
o X 18, o) a sin wit
aQ coswt- —¢Q coswt: Ny
N, N&inN, >

povazujme za korekéné ¢leny zavedené do Fourierove transformécie, a zodpovedné za
spominané vlastnosti periodogramu MNS.

Ak F je jednoduch& sinusoida frekvencie w, s(w)=r (F) je jediné maximum. To nam déva
prisfub viacmengj spravneho obrazu spektra funkcie, ak v urgitgj frekvencneg oblasti obsahuje
jediné dominantné periodické komponentum, dokonca iv oblasti nizkych frekvencii. Toto
tvrdenie o Fourierovej transformécii vSeobecne neplati.

Uvedené poznatky sO iba jednoduchym Uvodom do problematiky, ktora v nasleddjucich
kapitolach rozsirime jednak o dalSie slvislosti s minimalizaénym principom MNS a jeho
interpretéciou v jazyku funkciondne analyzy, ajednak o zahrnutie vplyvov, ktoré sa v
analyzovanych ¢asovych radoch podiel'gju na ich nestacionarite, as ktorymi sa iné techniky
SA nevediatak elegantne vyrovnat’.

6. Spektrum, spektrélna analyza a metdda najmensich &vorcov z pohladu
funkciondlng analyzy

Doteraz sme si predstavili spektrainu analyzu MNS z dvoch réznych uhlov pohradu, ako
rozSirenie znamej Fourierove) SA, aako jednoduchy koncept reprezantacie minimalizacného
procesu vo vektrorovom priestore. V tejto kapitole sa pokdsim poda’ rozSirey pohl'ad na vel'mi
znédmu a g v geodézii obl'dbent MNS, vyuZitim pojmov funkciondnej analyzy ako vektorovy
priestor, baza, ortogonalna projekciaa pod. (podla (Wells, 1985)).

Kazdy geodet urcite pozna dva najznamejSie postupy spracovania merani, ktoré pouzivaju
rovnaky algoritmus, ae kazdy na iny ucel. Ide o linearny odhad parametrov MNS
aaproximaciu empirickych funkci MNS (ndzvy su orientatné, inak mdéZzme hovorit' g
0 vyrovnani nepriamych merani, resp. priamych). Algoritmus je zndmy vo svojom maticovom
zépise
-1
%= (AT PA) AT Pf (6.1)
v="f-AX (6.2

kde, pri linearnom odhade parametrov

f je vektor observacii,

A matica planu, ktora modeluje fyzikélny vzt'ah medzi meraniami a vektorom neznamych
parametrov x z observacnych rovnic f=Ax ,

P vahova matica, ktoraje inverziou kovariancnj matice Cs merani,

aulohou je ziskat’ odhad urcitych fyzikdanych parametrov x, na z&klade observécii f. Teda

chceme X (plusich kovarian¢ni maticu Cy).

Pri aproximécii

f znamy vektor, ktory ma byt aproximovany,

A matica obsahujlica niekorko stipcovych vektorov A = [A1, A ... An], nazyvanych
bazové funkcie. Rows(A)=dim(f).

P je véhova matica bez Statistického vyznamu, ¢asto rovné jednotkove] matici.
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Ulohou je ngjst funkciu p, ktora najlepsie aproximuje f v zmysle minimalizécie &tvorcov
rezidui v=Ff-p , pricom koeficienty X s uz menej dolezité. Obe funkcie mozno zapisat’ i v tvare

f =34 %A, 6.3)
i=1
P=a %A . (6.4)

=1

V pripade spektrding analyzy MNS, ktora je aplikéciou techniky aproximécie empirickych
funkcii, pozndmef ({fi, ti} je ¢asovy rad) a definujeme

A =cosw;t, (6.5
A, =sinw;t.

Pre kazdu frekvenciu w; pocitame
p =% cosw;t +X,sinw;t, (6.6)

I)/\( \
kde % = & ' saurei z (6.1)
eXol
Stupen aproximécie f funkciou p mdZeme vo vSeobecnogti vyjadrit’ pomerom
_ dizka ortogonalnej projekciep naf _ f'p
S= — = : (6.7)
dizka f f7f
pricom ak je aproximécia dokonaéd (v=0), s=1. Ak vSak x=0,f jekolmanaA,p=0as=0
(pozri vysvetlenie nizSie). Ak zavedieme oznacenie v(c)={v(c);; t;} pre 'ubovolnd vektorovu
funkciu v parametra c, mézeme pre p zo (6.6) napisat’ p = p(w;) apomer v (6.7) bude
vyjadrovat’ h'adan hodnotu spektra s(w;) pre frekvenciu w;
f 7 pw;)
f7f
V konegnom dosledku tak k vypoctu spektra MNS s(w) = {s, w;}, j=1,2,..k, treba k-krét
zopakovat’ aproximacny postup MNS, zakazdym vypogitat’ p(w;) pre odlidné frekvencie w;.

sw;) = (6.9)

Ur ceni e spektra original neho, Uuplného casového radu je jednou
z hlavnych oblasti aplikacie SA. Druhou je odstranenie znanych
zloziek (ale neznanej verkosti) z casovych radov a vypocet
spektra rezidual neho radu. To je trochu komplikovanejSie, preto si podme
problém najprv definovat’ v jazyku funkcionalng analyzy.

Funkciondlna analyza a spektrum MNS

Funkciondlna analyza je analyza funkciondlov. Funkciond je skalérna funkcia vektorovych
veli¢in, nés budd zaujima’ ngima tri funkcionaly: skalarny s(cin, norma a vzdialenost. Na
z&ciatok, definujme si niektoré konecné priestory .

Vektorovy priesor L rozmeru n = dim(L) je priestor v3etkych moznych n-tic (I3, l,...In)
rednych cisiel. Plati, Ze line&rna kombinécia 'ubovornych prvkov patri do toho istého
priestoru, tj ak " i: a1 L aal R (skaléry), potom
[o]
b=aa;a (6.9)
i

jetiezzL.



-15-

Hilbertov priesor H je vektorovy priestor, v ktorom je definovany skalarny sic¢in dvoch
vektorov. Ak a,bl H, oznaémeich skalarny sticin ako

(aby=a'b=§ ah, (6.10)
definujme normu (diikll,l, magnitudu) vektoraal H

Ja] = ((a.b))"* (6.12)
avzdialenst medzi a,bl H

d(a,b) =[a- b= g(a- b).(a- b))g . (6.12)

n-ticavektrorv a1 L jel i nearne nezavi sl a ak

n
daa =0, "i:alR (6.13)
i=1
je splnen& vtedy, aibavtedy, ked’ " i: aj = 0. To znamena, Ze Ziadnu z & nemozno vyjadrit’ ako
linearnu kombinaciu ostatnych. Potom mnoZina v3etkych vektorov

b; = é a;a (6.14)

(vytvorena pouZitim vSetkych moznych kombinécii skal&rnych hodnét a;) formuje oblast’ (z
angl. manifold) Spriestoru L, a{a;, " i} sanazyva baza, ktora generuje S. Pocet n vektorov v
{a&;," i} je Z&roven rozmerom oblasti S.

Dva vektory a, b sl ort ogonal ne, a plati &, bfi = 0. V dvojrozmernom priestore sa
pretingju pod pravym uhlom. Ak sa pretingju pod vseobecnym uhlom g, spustime kolmicu
napr. zana b, ktora na nom vymedzi vektor y. Vektor y nazyvame ortogondnou projekciou
vektoraa nab. Ked’ze skalarny sUcin v rovinng reprezentécii je

(a,b) = ] |bcosa , 615
z neho
a,b
Iy] = alcosa W
6.16
y:||y||£:@b o1
CIRCD)

platiag v celom Hilbertovom priestore.

Jednoduché projekéné pravidlo hovori: NajmenSia vzdialenost medzi bodom arovinou je
kolmica spustend zbodu na rovinu. Preformuluime ho do kontextu predoSlych Gvah
nahradenim niektorych vyrazov. Vzdidenostou rozumieme normu, bod reprezentuje
(vektorovy) element Hilbertového priestoru, arovina zase oblast’ SHilbertovho priestoru.
Majme teda fi H (bod) a Sl H (rovinu), potom zo v3etkych elementov sl S existuje jeden pi S
taky, ze d(f, p)£ d(f, s) (najmenSia vzdialenost’). Tento element p je dany ortogondnou
projekciou f na S tj. (f-p)* S.

Jednoduchad ilustracia geometrickych vzt'ahov medzi f (¢asovy rad), p (aproximujuica funkcia)
amnoZzinou {a;, " i} generujucou oblast’ Sv pripade trojrozmerngj f advojrozmerng Sje na
obr. 6.1.
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Obr. 6.1: Schéma projekeného teorému.

Lubovolnésl S mdzeme vyjadrit vztahom
s=A XA, (6.17)
|

potom elementu p bude naleZar iba jedna konkrétna n-tica skalarov {&," i} (pozri (6.4)).

Podmienku (f-p)*S° (f-p)*A;; " i, ktort podla projekéného pravidla musime spinit’, zapisme
v tvare skalarneho stg¢inu

"i:<(f-é>§A),Aj>=0- (6.18)
Po Gprave
éx(A,Aj>=<f,Aj>, j=12,..m (6.19)

aprepisani do maticového tvaru, ked’

g<A1,A1> (A Ay) K <Am’A1>8 g<f’A1>g € U
€, U
N:§<A1’A2> (A, Ay) K <Am’A2>[;| u:§<f’A2>l;| )A(:éXZl]
e [ O hou é n u el
€ u g u e u
A AL (A An)  (AwAn)g &1 Ang &l
dostavame zname normalne rovnice (f-p je normany (=kolmy) na S)
NX=u. (6.20)
Kedze A=[A1 Ay ... A,
N=ATA
a u=A'f,
z normdnych rovnic dostaneme odhad (nezndmych) parametrov (porov. (6.1), ak P=I)
x=Nlu=(ATA] AT, (6.21)
aproximujucu funkciu
p=AX (6.22)
avektor rezidui (v kontexte vyrovnavacieho poctu st zapornymi hodnotami oprav merani)
v=1f-p=f-Ag=1- A(ATA| AT 6.23)

Poznamengjme, Ze vje kolmy na p (v” p) tak, ako na kazdy vektor oblasti S, teda i na
stipcové vektory A, ktoré generuji Saktorych linedrnou kombinéciou je vektor p. Projekény
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teorém (obr. 6.1) teda rozklada vektor f nadve kolmé zloZky. Jedna je ortogonalnou projekciou
f na S, druhakolmicou ,, spustenou” z f naS.

Teraz by sme samali prepracovat’ k nie¢comu, na ¢o neskér mézeme odkézat’ hodnotu spektra.
Vykonajme druhu, podstatne jednoduchsiu projekciu p spét’ naf (obr.6.2).

(.9
It

p
Obr. 6.2: Druh&projekciav spektralng analyze.

(f.p)
i

(f.p)_fTp

R (6.24)
apredstavuje mieru, akou sa p podiela na f, atiez nam hovori ¢osi otom, korko zf je
,Obsiahnuté* v S. Cim f lezi ,bliz8ie* kS, tym viac sa spominany pomer bliZi k 1, naopak
v pripade f* Sjerovny nule.
Aplikujme predoslé poznatky na SA. Pre kazdl spektrdinu frekvenciu w;, j=1,2,..k, je
prostrednictvom A = [ coswjt  sinwjt ], definovanainaoblast’ S, preto g ortogonana projekcia
p(w;) sabude s frekvenciou menit’.
Pomer z (6.24), pre spominané vlastnosti, bude hradanou hodnotou spekira (resp.
spektr.hodnotou) MNS funkcie f pre frekvenciu w; (rovn. 6.8)

T p(w;)

fre
Spekt rum WMNS funkcie f je mnoZina spektranych hodnét pre vietky (vybrané) frekvencie
Wi,

s(w) = {s(w)), j=1,2,..K} .

Tymto sme si definovali spektrum, hodnotu spektra aprincipy SA pri spracovani ¢asovych
radov, ak neobsahuju Ziadne rusivé zlozky (Sum), ktoré by nepriaznivo ovplyvnili spektralny
obraz. Ak sa takéto komponenty vrade nachadzajl, ¢o je v praxi bezné, ich eliminécia
znamena zjavné nebezpetenstvo, pokial’ nepozndme ich velkost'. Bez ohl'adu na techniku,
ktord by sme pouzili, je nemozné uréit' presné hodnoty x, pokial’ nie je zndme kompletné
ZloZenie f. Ak by bolo, nemuseli by sme hl'adat’ skryté periddy. Uréovanie x viak neprinasa iba
chybné hodnoty parametrov, modze v rezidudnom rade zanechat' ifaodné frekvencie. Na
druhgj strane, je rovnako Skodlivé nechat’ tieto komponenty bez povsimnutia, ked'ze dokazu
spektrum skreslit’ v porovnatel’ngl miere (Vanicek, 1971).

Z (6.16), pomer diZky tejto ortogonalnej projekcie ~—" k dizke f je rovny

s(w;) =
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Z danych dbévodov je rozumné navrhndt vzt'ah pre spektrum, ktory by zahrnul vplyv
systematického Sumu bez nutnosti uréenia x. Toto uzito¢né rozsirenie SA dosiahnemerelativne
'ahko aopét’ s vyuZitim jednoduchosti geometrickej interpretécie.

SA-MNS &k sii zname niektoré zlozky &asového radu

Casovy rad zvyéajne obsahuje okrem signélu, ktorého spektrum nés zaujima, & nahodny
asystematicky Sum. Ovplyve ndhodného sa zmienime v kap.7, systematicky nas bude
zaujimat’ prave teraz. Ci uZ periodicky aebo ten, spdsobujlci nestacionaritu radu, o oboch
musime mat’ aspon aku-taka informéciu, aby sme ich vplyv mohli modelovat’. Potom vSetky
Zlozky, podielgjuce sa na systematickom Sume, ktory chceme z SA vyl(cit', nazvime zname
komponenty a kazdy bude reprezentovany svojou bédzovou funkciou A,.

Uvazujme najbezngisi pripad, Ze pozname bézové funkcie Ai(t) Sumu, ale nepozname vel’kost,
akou sa nazloZeni ¢asového radu podielg U, teda

u
fM)=a %A, (6.25)
i=1
kde préave x; sU nezname parametre zodpovené za rozmer modelovang zlozZky, u je pocet
znamych komponentov. Rozdelme A na zname komponenty A aspektrane funkcie coswit,

sinwjt:

A=€A A, K A, coswjt sinw;td. (6.26)
Dekompoziciou f(t) dostaneme jg ortogondnu projekciu p1 {Ax} arezidudlny ¢asovy rad
g(t) = f(t)- p(), (6.27)

ktorého spektrum ideme pocitat’. Naslednou kolmou projekciou g na oblast’ (manifold) S(A)
dostdvame projekciu r =p- p areziduh v=g-r=f - p. VSimnime s, Ze, ¢i uz
premietame f na S(A) priamo, alebo najprv na S(A) apotom f - p na S(A), dostaneme
rovnaké rezidua. Nakoniec, nasu spektralnu hodnotu ziskame kolmou projekciou r na g ako
pomer dl'zky tejto projekcie ku dizke g.

Zhrime dotergSie poznatky:
technika » projekcia — vysledok
a) Klasické vyrovnanie MNS f naS(A) p, X
(aproximéacia g odhad parametrov)
b) SA-MNS bez zndmych komponentov 1. f naS(A) p

2. pnaf s(w)
¢) SA-MNS so zndmymi komponentami 1. f naS(A) g

2. gnaS(A) r

3. rnag s(w)

Aby sme si uvedené ortogonéne projekcie mohli ndzorne ilustrovat’ (obr.6.3), musime (zjavne
neredlisticky) pre A vyhradit’ iba dva rozmery, pricom nech A=A; je jednorozmerné arovnako
tak reprezentant spektrdinych funkcii A,. Ak sa cez toto obmedzenie dokézeme preniest’, na
obr. 6.33) m6zme pekne vidiet' prvd adruhi projekciu z pripadu c), obr.6.3b) dava prehlad
0 druhgj atretej projekcii.
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Obr.6.3: Geometricka interpretécia SA-MNS so znamymi komponentmi

Analogicky ku (6.24), spektralna hodnotabude

g'r(w,)
s(w;) = ng‘ , (6.29)
kde g=f-p
a r=p-p.
Zo vzt'ahu (6.23)
Al A+ ~A\-1 A
g=f- A(ATA) AT f (6.29)

ajg kvadratickd norma
g'g=f"(l - A(GATA)TAT)
Pretoze (w;) je projekciou g na S(A)

r=AT (AT A)-l ATg (6.30)
bude citatel’ v (6.28) rovny
g'r=g' AT (ATA) ATg. (6.31).

g'A=g'[ A coswit sinwt ], zaroven v3ak vieme, Ze g je kolmé na S(A), tj. g'A=0, preto
g'A=[0 0..0 g'coswjt g'sinwit ], aztoho ddvodu stati z matice N=(ATA)* pocitat’ iba
posledny 2x2 diagonalny blok.

Podrobnosti o d'al’Som postupe, ktorym sa ziska vypoétovo meng ndro¢na formula pre hodnotu
spektra, st v (Wells, 1985, str.19-20) alebo (Vanicek, 1971, str.17-19). Vychadza zo Struktary
matice ATA

K a b u'l u’ 1

T cc cS 11 11,

T Cs ssy Bu 1'1 11§

kde u je poc¢et zndmych komponentov, d’algj
K =ATA a=A] A b=AT A,
CC= A\T+1Au+1 CS= AI+1A\J+2 SS= AI+2An+2

> (D> (D~

U e u
u e
u» 1" u

CD|£D) %\

AT A=

C% >
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aj=1,2,...u. Posledny 2x2 diagonany blok matice N normélnych rovnic je nakoniec
1 é SS-V  -(CS-W)
DET & (CS-W) cc-uU

kde
U=a'K'a W=a'K b V=b"K b
DET =(CC- U)(SS- V) - (CS-W)2.

Oznatme este
X = gT A h = gT Ao

potom algoritmus vypoctu spektrafunkcief je
_ 2 _ _ _ 2
S(W) = (SS- V)x“ - 2(CS- W)xh +(CC-U) (6.32)
(9" g)DET

Ak v ¢asovom rade dopredu Ziadne zname komponenty neuvazujeme, U=V=W=0 ag=f, &k je
navySe konstantne deleny asymetricky voéi pociatku, CS=0 aspektrum bude s(w)=
(VEH[(XP/ICC)+h?SI).

Prakticky postup pri analyze ¢asovych radov so znamymi komponentmi ZK, ale i bez nich,
spociva v iterativnom vypocte spektra. To znamend, Ze v prvom kroku (pri uvézeni vSetkych
ZK) sa vypocita (6.32) spektralny obraz, ktory pozostéava z,vrcholov audoli“. NajvacsSie
vrcholy odhal'uju frekvencie (periodickych) signdlov snagv&sim podielom na zlozZeni
casového radu. Akonédhle je takyto signd odhaleny, zhradiska d’aSieho spracovania je
zaradeny do systematického Sumu, av d’'al’Som kroku figuruje medzi ZK. Takymto spésobom
moZzno ngjst’ g signaly, ktoré su akoby v tieni vyznamnejSich ,, kolegov*, ¢o saprejavuje ngima
pri blizkych frekvenciach, alebo zvyrazinovanim nizSich frekvencii. Viac sadozvieme v kap.8.

7. Statistické testovanie vyznamnosti spektranych vrcholov

Doteraz sme si ukazali, ako ur¢it’ spektrum, ale bez toho, aby sme vedéli i posudit’ vyznamnost’
jeho vrcholov. Toto je vel'mi dolezité, pretoze iba Statisticky vyznamné vrcholy mé zmysel
v jednotlivych iterdcidch analyzy potlit’, atak z ¢asového radu vyt'aZit’ frekvencie redlneho
vyznamu. V tejto kapitole si preto povieme, akym &tatistickym testom posudime vyznamnost’
spektralnych hodnét vo vrcholoch. Podrobnosti mozno ziskat’ v (Pagiatakis, 1999) alebo
(Steeves, 1981)

Prvy krat do Gvah zahrnieme kovarianén maticu C ¢asového radu f, potom vzt'ah pre vypocet
hodnoty spektra bude

f7Cy tpw;))
sw;)=—————-, j=12.Kk. 7.1)
W)= (
Oznamerezidua
r=f-p=(-J3)f, (7.2)

-1
kde | je jednotkova maticaa J = A(ATCf' 1A) ATC, . Po viacerych Upravéch dostavame
vzt'ah pre spektrum

& f7C, Y-8
s=gle— s =Ci+
é e, f & &

(7.3)

L0
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ako funkciu stochasticky nezavislych kvadratickych foriem Q, aQs. Qs reprezentuje vplyv
signdlu (Qs=f'Cs'p), na druhg strane Q, vplyv Sumu (noise), ktory (a to je docasny
predpoklad) v f tvori zvySok (Q.= f'Crr). Z&roven treba poznamenat, Ze pri SA uvaZujeme
iba nédhodny apripadne periodicky Sum, ktory caka na odhalenie, a zndme komponenty
systematického Sumu si zahrnuté v A. Signdom tak oznacujeme iba tie periodické zlozky,
ktoré préave detekujeme.
Co je dolezité, pomer QJ/Qn (S/N) nam umoZni vypogitat hustotu vykonového spektra HVS
v decibeloch (dB), ak vyjadrime S/N ako funkciu spektra s, zlogaritmujeme avynasobime
desiatimi:
&s o

HVS =10log,, %1- 55 (7.9)
V (Steeves, 1981) je vyznamnost vrcholov odvodena na z&klade predpokladu, Ze ¢asovy rad
obsahuje nekorelovany (biely) Gaussov 3um. V naSom da’Som texte budeme podla
(Pagiatakis, 1999) predpokladat’, Ze ¢asovy rad f vznikol zastipenim nahodnych premennych
sviacrozmernym normanym rozdelenim pravdepodobnosti. Odvodenie funkcie rozdelenia
pravdepodobnosti FRP spektra MNS pritom nie je limitované iba na trigonometrické bazové
funkcie a tak nasledujlce Statistické testy mozu byt aplikované i nalinearnu regresna analyzu.
Vo vSeobecnosti, pocitame splnou vstupnou kovariancnou maticou C; advoma moznymi
pripadmi: Jg , mierka® alebo varianény faktor s¢® je bud’ vopred znamy, aebo je vopred
neznamy, a potom sarétajeho odhad s‘o2 klasickym spésobom z rezidui.

Zoberme si teraz prvy pripad, ak je varianény faktor znamy.

Maime rad f sviacrozmernym normdnym rozdelenim tvoriacich ndhodnych premennych,
akazdé zQs aQ, ma chi-kvadrét rozdelenie (c?) sma n stuphami volnosti. Ked'ze si
Statisticky nezévislé, ich pomer ma Snedecorovo-Fisherovo rozdelenie pravdepodobnosti (F).
Predstavme si, Ze sme po ur¢itom pocte pokusov srdoznymi bézovymi funkciami stanovili
typicky priebeh casového radu aformu systematického Sumu, atak definovali slstavu
bazovych vekorov orozmere u. Teraz hradame spektrany obsah zvy3ku ¢asového radu
postupnym gplikovanim bézovych funkcii [coswit coswit] pre vSetky frekvencie z oblasti
zaujmu W. Kvadraticka forma rezidui Q, bude ma’ n=n-u-2 stupniov volnosti (sv), kde , 2
oznxuje dal'Sie dve nezname pre sinusoveé akosinusové koeficienty periodicke zlozky
(signdlu). m je diZka ¢asového radu f. Ak Q=Qs+Qn= f'Cr*f aQs, Qn si Statisticky nezavislé,
potom sv(Q)=sv(Qs)+sv(Qn)=n-u. Preto m=2, n=n-u-2, a (2/n)Qn/Qs ~ Fn 2.

Je potrebné vyslovit' nulovu hypotézu Hy: Vstupny ¢asovy rad mé mnohorozmerné normalne
rozdelenie n(0, C;). Ho tvrdi, Ze ak QW/Q$ (2/n)Fn24, Casovy rad obsahuje Statisticky
bezvyznamny &um. Alternativna hypotéza je Hi: Qn/Qs<(2/n)Fn2.4. To, Ze sa pouZzije dolny
koniec F dava zmysel, vysoky pomer Qn/Qs (horny koniec) implikuje nizSiu vyznamnost’
signalu vo¢i Sumu, ¢o ho robi neodhalitelnym. Vzhradom k (7.3) &atisticky vyznamné
spektréne vrcholy musia spiiat’ nerovnost

-1
SW)® g+ SFa s (75)

z ktoregj vidiet, Ze spektrum MNS méab (beta) rozdelenie pravdepodobnosti s parametrami g=1
ad=(n-u-2)/2. Stredna hodnota b-rozdelenia tak je m=g/(g+d) = 2/(n-u), ¢o je otakévana
spektralna hodnota Sumu (identicka s tou, ktora pre biely Sum odvodil Vani¢ek(1971)). M6Zme
sadomnievat’, Ze 3um je nekorelovany. Reakcia spektra MNS je kongtantna.
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Aby sme neboli pri pocitani kritickgj hodnoty odkézani na $tatistické tabul’ky, je uzitocné
pouzit’ rovnost’

1_2, . ]
F2a =Fnia ' :E(a 2 nt, (7.6)
ktord nam dosadenim do (7.5) pri hladine vyznamnosti a déva kritickd hodnotu
-1
:aﬁ+;9 , h=n-u-2 (7.7)
Ca a-2/n _ 1g

(u je pocet odhadovanych neznamych parametrov zndmych komponentov). ZapisSme este tzv.
rozhodovaciu funkciu

. )‘| £c," w1 Q; H, nezamietane,t.j. f obsahuje&tatistiky bezvyznamny sum
W, )i R :
' }> c, preaspon jednow, I Q; H, zZamietame, f obsahujes&tat.vyznamnl Zlozku(y)

Casto viak v experimentalnych vedach variancny faktor s¢* nie je znamy, prvky kovariannej
matice teda nemgu rozmer. Musime pouzit' odhadnutl kovarianéni maticu, dand si¢inom

A

inverzie matice normalnych rovnic aaposteriorneho varianéného faktora s' . Kedze s ° je
iba odhadom (n&hodnou premennou) af ~ n(0,Cs =5 >N ") (N ~ je G-inverzia, N nemusi byt
nutne regularna), Q, ani Qs nebudl ma’ c*-rozdelenie. Po sérii Gvah prideme k nasledovnému:
- p=Q/Qs m& hypergeometrické rozdelenie pravdepodobnosti dané funkciou
¥ 12
n - \
h1 (p) — c;( ) h-2)/2 pn

n n P n 2 A\ (v dq’
G)GE) O+ pay 1+ 2q) 272

¥
definovana vztahom (Kubasek aPazman, 1979) Gn) = )¢ ‘e *dx, n>0.
0
- kritickd hodnota percenta variancie c,, ponad ktoru st spektralne vrcholy vyznamné, sa
urci z

kde tzv. gamafunkca Gje

-1
0

na ~ ’
a
kde H, 4 je pravdepodobnostny integral z hy(p);

- Cy konverguje ku kritickegj hodnote uréenegj z (7.7), ked’ rad obsahuje viac ako 150 bodov;

Pre vyhodnotenie testu pouZijeme predoslt rozhodovaciu funkciu.

C, :?+%H n=n-u-2 (7.8)

Vidime, Ze rozdiel medzi uvedenymi pripadmi, s’ zndme alebo nezndme, je vyrazny pre
kratSie rady (do 150 bodov), tym viac, ak zmen3ujeme hladinu vyznamnosti. Je dobré
uvedomit’ si ztoho vyplyvguci fakt, Ze ak nepozndme presnd informéciu o presnosti
vstupnych udajov, Grovne vyznamnosti leZia vySSie amy musime striktngjSie posudzovat
aidentifikovat’ signifikantné vrcholy.

8. Prakticka aplikéacia

Spektrdna anlyza metédou ngjmensich ¢tvorcov je nepochybne silny néstroj na odhalovanie
skrytych periodickych procesov, ktoré pdsobia cez merané veli¢iny. Matematicky aparédt SA,
ako bolo vidiet z predodlych kapitol, v3ak vébec nie je jednoduchy z hradiska mnoZstva
oper&cii, ktorych vykonanie si vyZaduje. Narocnost’ nagjviac suvisi srozsahom ¢asovych radov
aich delenim, potom g svyberom rozsahu frekvenénej oblasti, poctom amatematickou
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formou odhadovanych procesov (znamych komponentov). Tu klasické kalkulacky
avyhodnocovatelia stracgju zmysel, av3etky automatizovatel'né procedury je vhodné, ba
nevyhnutné implementovat’ do programovych agoritmov pocitacov. Jednou, azda sai jedinou
implementéciou SA-MNS svojho druhu (a rozsshu) v siicasnosti je program LSSA (z angl.
Least Square Spectra Analysis), ktory bol vyvinuty na kanadskej akademickel pdde pre
vyskumné Ucely v oblasti geodynamiky a d’alSich geofyzikélnych vied. Primarne existuje vo
forme zdrojového kodu jazyka Fortran, pre naSe experimentalne Ucely bol skompilovany na
vykonatel'ny sibor LSSA .exe pre platformu MS DOS/Windows. Jeho komplexnost’ presahuje
moZnosti tejto préce popisat’ vSetky matematické postupy aSpecifikécie, ku ktorym SA vo
svojom vyvoji dospela a ktoré boli zavedené do programu. Pozrieme sanan ale z uzivatelského
hradiska. Aké informacie av akg forme dok&Ze spracovat’, aaké poskytnut. Nakoniec
pomocou LSSA zrealizujeme analyzu niekol’kych ¢asovych radov, empirickych g anlytickych,
tak aby boli moZnosti jeho vyuZitia v geodetickeg] praxi ndzornejSie.

8.1 Popis vstupnych a vystupnych suborov programu L SSA
Vstupné stbory

Program vyZaduje pritomnost dvoch d’al’Sich stborov vtom istom adreséri: | ssa.in
asamotny ¢asovy rad.

LSSA.IN

Obsahuje vSetky uzivatel'om definované parametre pre analyzu ¢asového radu. St rozdelené do
8 blokov, prvy riadok kazdého bloku popisuje jeho vyznam. Vstup parametrov je citlivy na
dodrzanie prideleného formétu, preto je nevyhnutné vdima’ si Udaj o formétovel Specifikécii (1-
integer-prirodzené ¢., F-float-realne ¢., A-alfanumerické znaky) v kazdom relevantnom riadku.
Dizka sekvencie znakov je pogitana od zatiatku riadku, aj medzera je znak. Nasleduje detailny
popis stiboru, po blokoch. V rdmé¢ekoch je uvedeny originalny obsah (testovacieho) suboru.

Blok 1

INPUT FILE CHARACTERISTICS
TEST-SER.DAT NAME OF INPUT FILEFMT:A12

64 NUMBER OF DATA POINTS (16)
Hour UNITS OF TIME (EX. HOUR, MIN, SEC, etc.) (FMT: A4)
Volt UNITS OF TIME SERIES (EX. mGal, m, mbar, etc)(FMT: A4)
Udaje o vstupnom stbore, ktory obsahuje ¢asovy rad.
Riadok 2: Nazov stiboru vo forméte A12, t.j. 8 znakov pre ndzov a 3 pre priponu

Riadok 3: DiZkaradu (pocet ¢asovych bodov): 6 ciferné prirodzené &islo.

Riadok 4: Jednotka casu v rade, napr. rok, hodina, mindta ¢i sekunda: 4znaky .

Riadok 5: Jednotka hodnét radu, napr. mm, mGal, °C a pod: 4 znaky. Nazvy obidvoch
jednotiek figuruju vo vystupnom sibore.

Blok 2

RANDOM CONSTANT (DATUM SHIFTYS)
4 NUMBER OF DATUM SHIFTS (16)
4.0000 DATUM BIASES (TIMES) (F20.12)
13.0000
56.0000

128.0000
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Nahodné skoky (zdvihy, z angl. datum shifts, alebo offsets) udajov. S kon&tantné pre urcité

casové intervaly, ktoré uzivatel’ definuje ich zaciatkom. Je vhodné uviest’ v3etky intervaly, pri

ktorych je podozrenie na zmenu tohto kon&antného c¢lena, pretoZze dokéze vyrazne skreslit’

spektralny obraz g parametre ostatnych trendov.

R2:  Pocet predpokladanych skokov, minimane v3ak jeden, ktory zodpoveda zaciatku radu.

R3,4...:Casové okamihy, kedy do3lo k skoku. Prvy ofset je vzdy definovany v prvom okamihu
¢asového radu. Ak je zadanych viac hodnét ako deklarovanych v druhom riadku,
prebyto¢né budl ignorované. Formét: redlne ¢islo, 7 cifier pred a 12 za desatinnou

Ciarkou.
Blok 3
TRENDS
1 RANDOM RAMP (LINEAR TREND) (1=ON, 0=OFF) (16)
0 EXPONENTIAL TREND (a* exp(-b*t))(1=ON, 0=OFF)
1.000000 DECAY CONSTANT (=b above) (F15.6)

POLYNOMIAL SECOND ORDER TERM (1=ON, 0=OFF) (16)
POLYNOMIAL THIRD ORDER TERM (1=ON, 0=OFF) (I6)
POLYNOMIAL FORTH ORDER TERM (1=ON, 0=OFF) (I6)
POLYNOMIAL FIFTH ORDER TERM (1=ON, 0=OFF) (I6)

[eNeoNeNe]

V8eobecny tvar polynému, ktory predstavuje trend (max. do 5 rédu), je dany vztahom
y=ag + aX + ax° + axX + ax’ + ax°. Kombinaciu ¢lenov mozno dosishnut’ zapnutim
(vypnutim) vypocétu koeficientov v prislusnych riadkoch.

Trend.

R2:  Prepina¢ rozhodujuci o tom, ¢i bude ¢asovy rad aproximovany polynémom 1 radu
(linearny trend, priamka). 1 znamenda zapnuté, 0 vypnuté. Ak je zapnuty, odhaduje sa
koeficient &, predstavujuci sklon priamky.

R3:  Prepinat exponencialneho trendu: y=a* exp(-b*t). Koeficient b sazadédva v R4.

R4:  Redlnakonstantab v exponencidlngj funkcii (R3).

R5-8: Prepina¢ zavedenia ¢lenov d’al’Sich rédov polyndmu do vyrovnania MNS. Vypodet
koeficientov ap, ag, as, resp. as.

Blok 4
PROCESSES ALL FORMATS:I6
0 FIRST ORDER TERM OF AR OR RANDOM WALK (1=0ON, 0=0OFF)
0 SECOND ORDER TERM OF AR (1=ON, 0=0OFF)
0 THIRD ORDER TERM OF AR (1=0ON, 0=0FF)
0 FORTH ORDER TERM OF AR (1=ON, 0=0FF)
0 FIFTH ORDER TERM OF AR (1=ON, 0=0OFF)

V3eobecny tvar autoregresného procesu AR(p) je yi=f Y1 + foyeot.. fpyrp + @, kde f s
parametre ndhodného procesu a e biely Sum.

Nahodné procesy. Opét”: 1-zapnuty vypocet, O-vypnuty.

R2:  AR(1).Vykona sa vypocet koeficientu a Statisticky test vyznamnosti tohto néhodného
procesu. Navy3e sa otestuje, ¢i je koeficient vyznamne odlisny od 1. Ak jerovny jedne,
ide o tzv. , ndhodnu prech&dzku” (z angl. random walk).

R3-6: Zavedenie druhého aZ piateho ¢lena AR.

Blok 5

PERIODIC SIGNALS
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9 NUMBER OF FORCED FREQUENCIES (16)
28.1783 NAME1l FORCED PERIODS AND NAMES (F20.12,1X,A7)
14.0557 NAME 2
10.0760 NAME 3
8.1954 NAME 4
7.5816 NAME 5

Periodické signdy. Podobne ako trend, g urcité periodické komponenty mdzu byt v rade
potlacené, aby tak vynikli slabSie, ale este Statisticky vyznamné spektralne vrcholy. Vysledkom
vyrovnaniabude ich amplitida aféza, spolu so Statistickym testom ich vyznamnosti.

R2:  Pocet zndmych periodickych komponentov.

R3,4...:Peridda prvegl a d’al'Sich komponentov v ¢asovej jednotke radu, spolu s orientaénym
nazvom. Ak je zadanych viac hodndt ako deklarovanych v druhom riadku, prebyto¢né budud
ignorované. Ak v3ak mengj, program sa pred¢asne ukongi.

Blok 6

CHARACTERISTICS OF SERIES
1 A-PRIORI VAR. FACTOR (0 = UNKNOWN, 1 KNOWN) (16)
0 WEIGHTS =1 (1=YES, 0=USE GIVEN WEIGHTY) (16)

1.0000000 SCALE FACTOR FOR THE STANDARD DEVIATIONS (F15.7)

Charakteristika radu. Dopiiia informéciu o kovarianéng matici, zadang vyhradne v

diagonélngj forme vo vstupnom sibore hodnét radu.

R2: 1, akjea-priori variancny factor znamy.

R3: 1, ak chceme vahy merani povaZovat' za rovnaké a rovneé jedne. V opachom pripade
(0) sa kovarianénd matica vypogcita inverziou variancii hodndét ¢asového radu.
Standardné odchylky musia byt uvedené v tretom stipci vstupného siiboru.

R4:  Pouzivatel tu mbZze Jpecifikovat’ pomerny rozmer — varianény faktor merani.

Blok 7
SPECTRUM CHARACTERISTICS
2 IB: NUMBER OF SPECTRAL BANDS (16)
250 NW: NUMBER OF SPECTRAL VALUES IN BAND (16)
64.0000 2.0000 PL, PS: LARGEST, SMALEST PERIOD IN BAND

18.0000  15.0000

Charakteristika poctu a rozsahu frekvenénych pasiem, ktoré st v zaujme pouzivatela, spolu s

jednotnym poc¢tom spektranych hodndt v kazdom pasme.

R2:  Pocet spektranych pasiem (max. 50).

R3: Pocet spektrdnych hodnét v kazdom pasme(max. 5000). Cim v&Sia hodnota, tym
hladSi je vysledny spektralny obraz, no v&sie naroky na vypocet. Optimum sa stanovi
experimentdlne. Formét: F12.4,1X,F12.4 .

R4,5...:Ngjv&tia a ngimenSia peridda intervalu (pasma) v ¢asove jednotke radu.

Blok 8

STATISTICS
0.01 CRITICAL LEVEL FOR DETECTING SIGNIFICANT PEAKS (F10.2)
0.01 LEVEL OF SIGNIFICANCE FOR STATISTICAL TESTING (F10.2)

Statistické parametre. Kritické hladiny (hl. vyznamnosti) pre Statistické testovanie, zvycajne
a=0.05, alebo a=0.01 .
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R2:  Hladinavyznamnosti pre odhalenie vyznamnych vrcholov v spektre.
R3:  Hladinavyznamnosti pre testovanie vyznamnosti odhadovanych parametrov.

Vstupny sibor observacii

Je to stbor obsahujlci analyzovany ¢asovy rad, ktorého nézov, dizka a udaje o fyzikalnych
jednotkach st uvedené v prvom bloku stiboru | ssa. i n.

Prvy riadok je vyhradeny pre nazov projektu (max. 40 riadkov), nanajvys musi zostat’ prézdny.
Casovy rad zatina druhym riadkom. Prvy stipec je &as, druhy hodnota radu a treti
$t andar dna odchyl ka hodnoty radu. Stand.odchylka je v rovnakych jednotkéch ako
hodnotaradu, a ak nie je zndma, mozno ju nahradit’ jedni¢kou alebo akymkol'vek zmysluplnym
cislom.

- Formé vstupnych Udajov nie je obmedzeny ako v | ssa. i n.

- Jemozné spracovat’ a 100 000 hodnét, samozreime v zavislosti na pocitacovom systéme.

- Casovy rad méZe a nemusi byt ekvidistanéne krokovany, bez potreby uvedenia tejto
skutocnosti.

- Rad musi byt usporiadany chronologicky, progradne aebo retrogradne, a nesmie
obsahovat’ dva rovnaké okamihy. PoruSenie tejto podmienky povedie k ukonéeniu
programu a chybovému hléseniu v sibore| ssa. out .

Vystupné sibory
Program po uspeSnom vypocte vytvori hlavny vystupny stbor, | ssa. out , a tri doplnkové,
spectrum dat, hi st ogram dat ar ezi dual . dat .

LSSA.OUT

V tomto stbore si vysledky analyzy spolu so Statistickymi testami. Spektrum je vyjadrené
v troch rozdielnych tvaroch: Percento variancie (spektrum MNS), hustota vykonového spektra
vdB (decibel), ahustota vykonového spektra vj%f, kde j je jedntotka hodndt radu, f
(frekvencia) predstavuje pocet cyklov zacasovu jednotku (f=1/T, T je peridda).

Spektrum je zapisané v 6 stipcoch nasledovne:

1. Peridda.

2. Frekvencia (prevrédtend hodnota periody).

3. Spolahlivost (Fidelity): Je udavana v te istgl casovel jednotke ako okamihy v rade,
aindikuje polohu vyznamného vrcholu. Jg hodnota prezrédza, ¢i tento vrchol méze byt
ruseny (z angl. resolved from) vedlajSimi vyznamnymi vrcholmi. Napriklad, ak
vedl'gsi vrchol lezi vrozsahu zfidelity, potom vrchol neméZe byt rozptyleny.
V opacnhom pripade je rozptylitelny. Kritérium: Dva vrcholy sa mézu vyruit' v danom
¢asovom rade, ak v jeho priebehu dospeju k rozdielu faz 180°.

Spektrum MNS v percentach variand e (%).

Hustota vykonového spektra (power spectral density) v dB. Je ekvivalentna tej z FFT,

ak st ¢asove body rovnomerne rozlozené.

6. Hustota vykonového spektra v jednotkéch Stvorcovych na frekvenciu. Opét, této
spektralna hustota (normalizovana frekvenciou) je ekvivalentnd tg z FFT, ked” su
¢asové body ekvidiStantne rozmiestnené.

7. Nakoniec je spektrum znazornené hviezdickami pre rychlu identifikéaciu vrcholov.

a s

Nasledujlce subory s vhodné najednoduché grafické znézornenie.
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RESIDUAL.DAT
ASCII stbor so 4 stipcami:
a Cas.
b. Vstupny ¢asovy rad.
c. Normalizovany rezidudny c¢asovy rad (po odstraneni trendov, periéd, nahodnych
procesov apod.).
d. Standardnéodchylkarezidui.

SPECTRUM.DAT
ASCII stbor obsahujtci prvych 6 stipcov spektrazo siboru | ssa. out , v rovnakom poradi.

HISTOGRAM.DAT
Histogram normalizovanych rezidui.

8.2 Definicia a vyhodnotenie experimentu

V tejto kapitole sa pozrieme na praktick(l aplikaciu SA-MNS. Ako zdroj meranych Gdajov mi
posluzili ¢asové rady dvojro¢nych dennych observécii polohy permanentnych stanic GPS.
Poloha permanentngj stanice sa primérne ziskava v pravouhlych geocentrickych stradniciach,
tie sav3ak pre I'ahSiu interpretéciu transformuju do lok@neho horizontaneho systému (n,e,v ~
smer osi: severny, vychodny, vertikélny). V mojg praci som anayzoval zmeny polohy
v jednotlivych sradniciach n, e, v (samostatne) ato permanentnych stanic Hafelekar (HFLK)
aBoroviec (BOR1), ktoré si spolu sd’al’Simi asi tridsiatimi stanicami zapojené do projektu
CERGOP (The Central Europe Regional Geodynamics Project) pre dlhodobé GPS
monitorovanie tektonickych procesov vregione Strednej Eurdpy, atvoria siet’, ktora je
vztiahnutd k stredngj hodnote poléh vybranych stanic aumoZziuje sledovat’ i velmi jemné
relativne vari&cie slradnic. Analyzou tychto zmien mozno odhalit’ nielen linedrne zmeny
polohy (rychlost), ale g pdsobenie mnoZstva periodickych javov. To je oblast’, v ktorg) sa
mdze SA-MNS s vyhodou aplikovat'.

Na anayzu ¢asovych radov som pouzil program LSSA, pretoze je vel'mi prepracovany
aefektivne aplikuje matematicky aparét SA-MNS. Pred samotnym spracovanim GPS merani
som vykonal niekol’ko testov na analytickych ¢asovych radoch svopred presne definovanymi
parametrami tvoriacich komponentov.

Syntetické ¢asové rady

Pri definovani skladby umelych testovacich funkci som vychadzal zo skladby skuto¢nych
empirickych funkcii. Zvolil som 4 ngjcastejSie zloZky: datovy skok, linearny trend, periodicku
Zlozku andhodny Sum, aich kombinéaciou vytvoril 5 syntetickych funkcii podlatabul’ky ?.1.
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Tab.8:1 Definicia syntetickych funkcii

. Kontantny ¢len Linearn Y Nahodny Sum

Zlozky. (datovy sIZok) trend (sl)</I on) Periodicky len ~ n(m,s)y
parameter | interval parameter perioda |amplitida |féza &. odchylka

Funkcia | a[mm] | [den] b [mm/den] T[den] |r[mm] f [deg] |s [mm]

F1 -150 1-730 0.05 365.0 2.00 634

F3 41.0 1.70 45.0 1.0

F2 -15.0 1-300

-5.0 301 - 350
F23 -150 351 - 630 1.0
F24 -18.0 631 - 730 2.0

Tri z nich st zndzornené i graficky naobr.8.1.

Dalg som uvazoval pripad, ak v sibore merani chybaj(i hodnoty merangj veliginy v urgitych
¢asovych intervaloch. Tak som vytvoril 7 novych ¢asovych radov, ktoré st dané diskrétnymi
hodnotami funkcii F1 aF3, ale na mnoZine navzgom nenadvézujucich intervalov podra
tabul’ky 8.2 (pozri obr.8.2).
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Obr.¢.8.1: Synteticky pripravené ¢asove rady.

Tab.8.2: Definovanie radov s intervalmi chybajlcich Gdajov.

P6vodna funkcia
Intervaly pocet
diskrétnych hodnt F1 F3 diskrénych
[dei] hodnt [deti]
<1, 300> E <401, 730> FLA F3 A 630
<1, 200> £ <301, 500> E <601, 730> F1 B R B 530
<1, 100> E <301, 400> £ <601, 730> F1LC RBC 330
<101, 300> £ <401, 600> F1L D 400
20 20
FZ}_:A 0 | g F1B w
— s 0
| | |
-2 _ | | |
% 200 400 600 20 200 200 600
t t
[den] [derl]
T T T
20 20 =
FLC Juﬁ E FLD ™
e 0 — e O IP. —
-20 | | | -20 | | |
0 200 400 600 0 200 400 600
t t
[den] [den]

. Obr.8.2: Syntetické ¢asove rady s intervalmi chybajucich adajov.
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Uvedena vzorka ¢asovych radov vo vSeobecnosti pomerne dobre vystihuje vplyvy, ktorych
neuvéZenie Vv praxi spOsobuje v&Sie ¢i menSie skreslenie vyslednych parametrov
modelovanych procesov. Nés zaujima, ako ado akeg miery sa podpisuju pod celkovy
spektralny obraz ¢asového radu ahodnoty odhadnutych parametrov periodickych zlozZiek:
amplitudy r afazy f. Tieto parametre sme doteraz neuvadzali, namiesto nich vo vSeobecnom
tvare trigonometrického polynému vystupovali parametre a, b (pripadne ci, ¢z). PouZitim r af
2
T
ZloZky. Okrem toho plati r =va? +b®> a f = arcth.

a

Testovacie ¢asové rady som najprv podrobil spektrding analyze na zistenie vyznamnych
period aich percentualngj Ucasti na celkovom rozptyle radu. Vysledky st v tabul’ke 8.3.

dostaneme T =acos( t)+bsin(wt):rcos(2?pt-f),kde T je perioda modelovane)

Druhym testom bolo simultanne vyrovnanie radu trigonometrickymi polynémami so znamymi
(definovanymi) periédami 365, 41 a 14 dni, ur¢enim ich parametrov (tab.8.4). Pripominam, Ze
v prvom g druhom pripade sa z pochopitel’nych dévodov sti¢asne uvazoval vplyv g ostatnych
znamych komponentov radu (datové skoky, trend). Pre ndzornost’, obr.8.3 ukazuje jednoduchy
spektralny obraz funkcie F1.

40__

YovarEy 207,

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

[den]
Obr.8.3: Spektrum funkcie F1.

Casové rady GPS observécii

Na rozdiel od predo3lych jednoduchych funkcii, ¢asovy rad z merani GPS na permanentnych
staniciach je vysledkom pdsobenia obrovského komplexu geodynamickych, atmosférickych
adal'sich fyzikélnych procesov. Dynamika polohy sameni z bodu nabod, pre kazdy zo smerov
ma charakteristicky priebeh anie vzdy na prvy pohlad vykazuje pritomnost’ periodickych
procesov. NgjvyraznejSie a ngjcastejSie byvaju rocné a polroéné (teda sezonne) vplyvy.
Nasledujuci experiment sa nesie v duchu toho predosiého, tentokrat vSak skutoéné periddy nie
s zname. Hoci spektrdna analyza z periodogramu odhali niekol’ko vyznamnych frekvencii,
moze i’ otzv.faosné frekvencie aich potlacenim sa znatna cast’ spektra znehodnoti. Pri
interpretacii vyznamnosti spektralnych vrcholov treba totiz predovsetkym pamétat’ na ich
previazanie sviac, alebo meng znamym fyzikdlnym javom. Problém interpretécie presahuje
napln tejto prace, niekedy i oblast’ pdsobnosti jedného vedného odboru, preto za redlne boli
d’alg uvazované iba sezonne vplyvy.

Experiment pre HFLK som navrhol v &tyroch krokoch. Prvym je ziskanie spektra popri
vyrovnani kon$tantného ¢lena alinedrneho trendu. V druhom je potlatena uz g polro¢néa
peridda, vtretom namiesto ne rocna, av Stvrtom kroku st do deterministického modelu
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zahrnuté obidve. Pre BOR1 su vykonané iba prvy aposledny krok, nakol’ko ostatné dva mai
iba informativny charakter. Konkrétne ma zaujimalo, ako ovplyvni eliminécia jednej sezonng
zloZky polohu spektralneho vrchola druhe) zloZky.

Casové rady zo stanice HFLK obsahuju intervaly, v ktorych merania neboli vykonané aebo
zahrnuté medzi ostatné pravdepodobne z technickych pri¢in (manipulécia santénou apod.).
Hoci boli ¢asové body neskér dointerpolované, nezahrnul som ich do vstupného siboru,
pretoZze by pdsobili viac skresfujico ako samotné medzery. Interpolécia ma vyznam, ak sa
pouZije klasicka technika analyzy radu, ktord nepravidel'nost’ rozostupu c¢asovych bodov
nedokéZe akceptovat’.

Vysledok experimentu je v tab.s.8.5. V stipcoch pre spektrdnu analyzu si uvedené najprv
periody, ktoré priblizne sthlasia s jednou zo sezénnych zlozZiek, a potom g tie periddy, ktoré
som subjektivne vybral za zaujimavé spomedzi vSetkych |, Statisticky vyznamnych*
spektréinych vrcholov. Kritérium &tatistickgl vyznamnosti bolo c;=1.3 % variancie pre hladinu
vyznamnosti a=0.01%.

Pozrime sa na analyzu jedného radu, napr. pre stradnicu n HFLK, ztrochu nazorngjSieho
hladiska. Originélny rad i aproximujuci polyném, ktory obsahuje obidva periodické ¢leny, st
znézornené na obr.8.4. Parametre polyndmu st z experimentu ¢.4 (Tab.¢.8.5). Dalej na obr.8.5
je zobrazené spektrum radu eSte pred potlacenim ktorejkol'vek periodicke zloZky (exp.c.1)
anaobr 8.6 po ich eiminécii.

"HFLK

(mm]

polynom

Obr.8.4: Casovy rad n HFLK aaproximuijtci polyném
sro¢nou g polro¢nou peridédou
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40__
Yovar,
— 27
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Yovar,
T
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Obr.8.5: Spektrum ¢asového radu n HFLK ak neboli eliminované sezonne zlozky.
10T
NV 7
T
[den]
NV 7

[den]

Obr.8.6: Spektrum ¢asoveho radu n HFLK ak boli eliminované sezonne zlozky
(ro¢néa g polro¢nd).
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Vysledné tabul’ky
Tab.8.3: Detekcia period v syntetickych funkciéch.
odhad parametr ov znamych komponentov spektralna analyza
o kon&. ¢len | linearny trend periodicky ¢len vyznamneé periédy
S predpokladané iné
é a | sa b | so T r | s, £ | s T |%va| T [%var.
[mm] [mm/den] [den] [mm] [deq] [den] [den]
F1 -14.04] 0.15 473 04 395.0) 39.7
41.0f 30.1
1401 19.5
F3 -14.11] 0.18 470 04 395.0] 30.6
410 23.8
140 13.7
F2 -12.67| 0.17 353 0.9 365.00 21.1
-0.82| 0.39 41.0f 42.9
-7.57] 0.45 1401 26.2
-8.90] 0.64
F23 -12.77] 0.21 351 1.1 365.01 16.2
-0.88| 047 410 32.3
-7.60] 0.55 1401 18.1
-9.11] 0.77
F24 -12.55| 0.25 349 1.3 365.0 8.9
-0.15] 0.56 410 24.2
-7.30] 0.65 1401 10.6
-8.79] 0.92
F1 Al -14.03] 0.16 472 04 3717 41.1
410 28.8
1401 19.0
F1 B -13.5] 0.16 470 04 365.00 32.9
411 3#1
14.0] 19.1
F1L C -13.0] 0.18 455 04 353.3] 21.4) 280.1] 20.0
41.1) 35.6] 162.1] 20.1
1401 235 47.5| 28.5
36.3] 21.7
F1 D -15.5| 0.26 50.8| 0.7 362.3| 42.8
41.0f 29.9
1401 20.1
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Tab.8.4: Odhad parametrov v3etkych znamych zloZiek syntetickych funkcii.
odhad parametr ov znamych komponentov spektralna analyza
© kon&. ¢len | linearny trend periodicky ¢len vyznamneé periédy
S predpokladané iné
E a | sa b | so T r | s, £ | s T [%va| T [%var.
[mm] [mm/dei] [den] [mm] [deg] [den] [den]
F1 -14.94] 0.05 49.8] 0.1f 395.0 2.00] 0.4 62.2] 20
41.0 1.65] 0.03 48.7) 2.0
14.0 1.30] 0.03 215 20
F3 -15.08] 0.11 49,71 0.3 395.0 2.10|] 0.08 674 4.2
41.0 1.74] 0.07 50.3 4.2
14.0 1.29] 0.07 17.6] 4.2
F2 -14.91] 0.10 49.6] 0.6f 365.0 1.99] 0.06 61.9] 2.7
-4.97] 0.22 41.0 1.65] 0.03 48.8| 2.0
-14.86| 0.30 14.0 1.30] 0.03 214 20
-17.84] 0.40
F23 || -15.07] 0.19 494) 1.2 365.0 2.08] 0.12 68.8] 5.4
-4.80] 0.44 41.0 1.74] 0.07 50.2f 3.9
-14.98| 0.59 14.0 1.30] 0.07 18.2] 3.9
-17.82] 0.81
F24 || -14.60| 0.29 47.8] 1.8 365.0 1.84] 0.19 65.01 8.2
-3.77] 0.67 41.0 1.80] 0.10 47.2] 6.0
-13.92| 0.91 14.0 1.18] 0.10 25 6.0
-16.73] 1.24
F1 Al -14.92] 0.06 49.71 0.1 365.0 2.01] 0.04 61.5| 25
41.0 1.64] 0.04 486 2.3
14.0 1.30] 0.04 215 23
F1 B| -14.90] 0.07 49.6] 0.2 365.0 2.00] 0.06] 60.8] 29
41.0 1.64] 0.05 48.2] 2.7
14.0 1.29] 0.05 215 2.7
F1L C -14.9] 0.11 49.8] 0.2 365.0 2.02] 0.09 62.8| 5.7
41.0 1.66] 0.06 46.70 3.2
14.0 1.28] 0.06 245 3.2
F1 D -14.98] 0.08 49.8] 0.2 365.0 1.99| 0.04 62.5| 34
41.0 1.64] 0.04 50.5| 25
14.0 1.32] 0.04 19.0] 24
F3 Al -15.13] 0.12 49.8] 0.3 365.0 2.11} 0.08 68.7| 5.1
41.0 1.76] 0.08 49.6] 4.7
14.0 1.25] 0.08 16.0] 4.7
F3 B -15.05] 0.15 495] 04| 365.0 2.09| 0.12 65.2 5.7
41.0 1.72] 0.09 49.7] 5.4
14.0 1.32] 0.09 13.2| 5.4
F3 C| -15.44] 0.26 49,71 0.6f 365.0 2.28] 0.21 53.5| 13.9
41.0 1.67] 0.14 48.9] 7.8
14.0 1.43] 0.13 11.01 7.8
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Tab.8.5: Spektradlna analyza aodhad parametrov sezénnych zloZiek v ¢asovych radoch GPS
merani.

% odhad par ametrov zndmych komponentov spektralna analyza
% é kon&. ¢len | lineérny trend periodicky ¢len vyznamne peri&dy
% 8 2 blizke 1r, 1/2r iné
el £ :
% I g| a || Sa b | Sp T r || S, f | Sy T |%val T |%var.
alg| s [mm] [rnVden] [dedt] [mm] [deg] [den] [dei]
1] -13.20f 0.29 35.8] 0.7 359.7 43.5 28.6 13
200.4f 10.4
n 2 || -14.97f 0.24 40.8] 0.6] 365.0 3.94) 0.17 69.7] 94| 184.2] 10.2 285 2.3
3| -13.00f 0.22 35.3] 0.7] 183.0 147f 0.20] 216.2] 11.9] 365.0] 45.3 28.6 1.3
4| -1479 0.23] 40.3] 06| 365.00 3.90| 0.16 69.9] 89 285 24
183.0] 1.34] 0.15] 209.5| 8.8
1] -21.29| 0.22 58.2 05 (365.0)] 134 24.7 21
2004 2.5
¢ 2 || -22.08| 0.22 60.5] 0.5 365.0 1.67| 0.16] 844y 85 2004 4.1 24.7 2.3
T € 3 || -21.40| 0.22 58.5] 0.5 183.0 059 0.16] 122.7] 89| (365.0)] 14.1 24.7 2.2
T 4 || -22.23] 0.22 60.9] 0.5 365.0 1.70] 0.16] 838| 83| 184.2 2.5 24.7 25
183.00 0.65] 0.15] 118.3] 8.3
1 0.71) 0.55 -1.3] 1.3 347.2 28.4 85.8 4.7
166.1 8.8
2 1.18] 0.51 29 12 365.0 556 0.34] 351.3] 21.2| 170.4] 5.6 86.1 49
vi 3 1.09 0.55 22| 13 1830 1.94f 040 304.2| 224 341.3] 29.5 85.8 4.2
189.4] 14.2
4 1.54) 051 -38] 12 365.0 552] 0.34] 350.6] 20.8] 190.8] 4.1 86.1 4.4
183.0; 1.80f 0.34] 307.5| 19.1 47.2 3.2
1] -14.12f 0.22 38.5] 0.5 3717 25.1 14.7 14
n 168.9 1.8
4| -13.16] 0.21 36.0] 0.5 365.0 2.23] 014 296.1] 80 14.7 18
183.0; 0.53] 0.14f 340.7] 7.8
1) -21.78| 0.25 60.0] 0.6 309.6] 11.6
180.8] 4.2 295 1.9
E:' © 4 || -21.23] 0.26) 58.5| 0.6) 365.0 147f 0.18] 272.8] 9.8 3145 8.8
8 183.0; 0.86] 0.17] 105.3] 9.7 295 2.3
1 0.58] 0.54] -12.2| 13.2 4184 7.6
173.3] 11.3] 1122 122
v 91.2 7.8
4 0.21] 0.55 -6.1] 136 365.0 2.63] 0.36] 146.3] 21.6 156.0 35
183.0; 3.28] 0.36] 186.0] 20.4 112.9 9.9
90.3] 89
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9. Zaver

Metéda najmensich &vorcov (MNS) je v geodézii dobre znama, beine sa pouZiva pri
vyhodnoteni nadbytocného poctu merani, napr. ak potrebujeme ziskat’ polohu bodu z uré¢enych
geometrickych veli¢in geodetickej siete. Oblast’ zaujmu geodézie v3ak zahitia g monitorovanie
zloZitegjSich chrakteristik vonkajSieho sveta. SU nimi napr. uréovanie variécii polohy bodov
geodeticke) siete, pohybu pélu, aebo sledovanie dynamiky tiazového pola Zeme. Vela
z prirodnych procesov, ktoré stoja za zmenami fyzikélnych ageometrickych veli¢in, ma
periodicky charakter. Ich analyzou sa zaobera niekor'ko technik, najrozSirenejSou je Fourierova
spektralna analyza (FSA). V tejto praci som sa pokusil priblizit' d’al’Siu alternativu SA, ktora s
vyhodou vyuZziva minimaliza¢ny princip MNS. Jg vlastnosti st v mnohych smeroch
presvedéiveSiim argumentom nasadenia v praxi, ide predovSetkym o moznost spracovania
stboru merani s nekonstantnym rozostupom, schopnost’ integrovat’ pind kovarianénd maticu,
vypocitat' spektrum v akomkol'vek rozsahu arozliSeni, av neposlednom rade g spracovat’
Udgjoveé rady sohladom na pritomnost’ neperiodickych zloZiek (rézne formy trendu, déové
skoky). Na druhg strane, daiou za spominané vlastnosti je vySSia vypoctova naroc¢nost’
v porovnani srychlou Fourierovou transforméciou RFT. Tento nedostatok sa srychlym
rozvojom vypoctove techniky stdvav stc¢asnosti nepodstatnym.

V préci som sa venoval predovietkym teoretickej podstate SA-MNS, pretoZe doteraz nebola
publikovand Ziadna préca v slovenskom aebo ¢eskom jazyku, ktora by rozoberala tuto
problematiku do uspokojivych detailov. V3etky dostupné informécie bolo potrebné vyhlrada’
v cudzojazy¢neg literatlre a pospéjat’ do ucelengj formy. Snazil som sa priblizit’ postavenie SA -
MNS medzi ostatnymi technikami spracovania Udajovych radov, angméa sivislost
s pouzivanegjSou FFT. Velku ¢ast’ prace som zameral na priblizenie principu MNS v terminoch
funkciondnej analyzy. Verim, Ze som sposob aplikacie MNS v spektralng anlyze predstavil
dotatocne nézorne ipre meng skuseného citatela. Nakoniec bolo v teoretickeg casti
nevyhnutnéuviest’ cely problém i zo Statistického hladiska.

Praktickému experimentu som g vzhladom na n&ro¢nost’ tedrie venoval menej priestoru,
zameral som saiba na z&kladné testy pomocou programu LSSA, ktory predstavuje vel'mi silny
akomplexny aplikacny néstroj spektrdngj analyzy MNS. BohuZzial', verzia 5.02, ktort som mal
k dispozicii vykazuje velka davku nestability, ktord ma v experimentanych snahéch vyrazne
brzdila. Popis prace sprogramom avysledky testov som ¢o nagjprenladneSie zhrnul
v posledngj kapitole. Testy som sa v rdmci moznosti snazil koncipovat’ jednoduchou formou,
aby ich vysledky nepotrebovali rozsiahlejsi komentér. Testoval som vplyv rézneho zloZenia
¢asovych radov na vysledny spektrdny obraz i odhadované parametre zloZiek so zndmou
funk¢nou formou.

Problematika si vyZaduje rozsiahlgjSie experimenty. Je vidiet, Ze SA-MNS méZe daf’ velmi
cenné informécie o (¢asovych) radoch geodetickych pozorovani, ato v sfubng kvalite. Podl'a
vSetkého ide o perspektivnu metddu, ktord ma Sancu rozsirit zoznam UspedSne pouzivanych
technik MNS o aplikéciu v spektrélnej oblasti.
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Zhrnutie

Praca podava detailny popis teoretického zakladu spektralnej analyzy metédou
najmensich $tvorcov (SA-MNS). Najprv je dany vieobecny pohfad do problematiky
spracovania jednorozmernych, c¢asovych radov a klasifikacia existujucich metéd.
Nasledne je v nevyhnutnej miere popisana v su¢asnosti najpouzivanejSia technika
anlyzy c¢asovych radov v spektrélnej oblasti — Fourierova spektralna analyza a jej
vztah k univerzalnejSej SA-MNS. Ta je v skratke predstavena zakladnou myslienkou
jej autora P.Vanicka a dalej podrobne preberané pouZitim vyjadrovacich prostriedkov
funkcionalnej analyzy. Mozno vidiet’ dve hlavné aplikacie: urc¢enie spektra a odhad
parametrov funkénej formy systematickych zloZiek ¢asovych radov, pricom sa
odporuc¢a ich simultdnne vykonanie. Zaver teoretickej Casti sa venuje Statistickému
testovaniu vyznamnosti spektralnych vrcholov v zavislosti od toho, ¢&i je vstupna
presnost’ zndma. Experimentalna cast’ je zamerand na testovanie softvérovej
implementacie SA-MNS na syntetickych radoch, dalej na uréenie spektra a odhad
parametrov systematickych zloZiek empirickych ¢asovych radov z GPS observacii na
dvoch permanentnych staniciach (HFLK, BOR1).

Praca si dava za ciel vyzdvihnat vyznamné vlastnosti SA-MNS ako je spracovanie
nestacionarnych ¢asovych radov s nepravidelnym delenim c¢asovych bodov,
integrovanie plnej kovarianénej matice a vypocet fubovolnych frekvencii.
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Summary

The thesis gives a detailed description of theoretical basis of least-squares spectral
analysis (LSSA). At first, a common view into one-dimensional data series processing
is given, as well as an existing procedures classification. Then, anecessary
description of frequent analysis, used for time series to be analyzed in spectral
domain,called Fourier spectral analysis is given better to understand it's relation to
LSSA. There is a short review of basic ideas, as presented by it's author P.Vanicek,
and consequently a minute description using the language of functional analysis. Two
major applications are mentioned. First one deals with a problem of computing the
spectrum of a complet time series, the second one is to remove some constituents
before computing the spectrum of residuals, but in one run. Lastly, a derivation of
probability density function (underlining the least-squares spectrum) and formulation of
criteria for statistical significance of the least-squares spectral peaks is performed.
Experimental section is oriented to test the powerful software implementation, named
LSSA, on artificial time series, further to perform spectrum determination and
systematic parameter estimation of observed time series. These originate from
observing the position on GPS permanent stations (HFLK, BOR1) involved in
CERGORP project.

This thesis wants to highlight significant properties of LSSA, e.g. non-stationary and
unequally spaced data series processing, fully populated covariance matrix integrating
and possibility to compute any real frequency.
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Prilohy

PrilohaA  Vypissuborul ssa.in

PrilohaB  Vypissuborul ssa. out
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Priloha A Vypissiborul ssa. in

SURADN CA N BDU HFLK

HFLK1. DAT NAME OF | NPUT FILE FMT: AL2
710 NUMBER CF DATA POl NTS (16)

Day UNITS OF TIME (EX. HOUR, MN SEC, etc.) (FMI: Ad)

mm UNITS OF TIME SERIES (EX ntGal, m nbar, etc)(FMI: Ad)

RANDOM CONSTANT ( DATUM SHI FTS)
1 NUMBER CF DATUM SHI FTS (I 6)

1. 5000 DATUM BI ASES (TIMES) (F20.12)
TRENDS
1 RANDOM RAMP (LI NEAR TREND) (1=ON O0=OFF) (I6)
0 EXPCNENTI AL TREND (a*exp(-b*t))(1=ON 0=CFF)
1. 000000 DECAY CONSTANT (=b above) (F15. 6)
0 POLYNOM AL SECOND ORDER TERM (1=ON, 0=CFF) (16)
0 POLYNOM AL THI RD ORDER TERM (1=ON, 0=OFF) (16)
0 POLYNOM AL FORTH ORDER TERM (1=ON, 0=CFF) (16)
0 POLYNOM AL FI FTH ORDER TERM (1=ON, 0=OFF) (16)
PROCESSES ALL FORMATS: |6
0 FIRST CRDER TERM OF AR OR RANDCOM WALK (1=ON, 0=CFF)
0 SECOND CRDER TERM OF AR (1=CN, 0=OFF)
0 THIRD CRDER TERM OF AR (1=CN, 0=OFF)
0 FORTH CRDER TERM OF AR (1=QN, 0=OFF)
0 FIFTH CRDER TERM OF AR (1=QN, 0=OFF)
PERI OD C SI GNALS
2 NUMBER OF FORCED FREQUENO ES (I 6)
365. 0 ROCNA FORCED PER ODS AND NAMES (F20. 12, 1X, A7)
183.0 POLRQCN
CHARACTERI STI CS OF SER ES
0 A-PR ORI VAR FACTOR (0 = UNKNOWN, 1 KNOWN) (1 6)
0 VEEI GHTS = 1 (1=YES, 0=USE G VEN WEI GHTS) (I 6)
1. 0000000 SCALE FACTOR FOR THE STANDARD DEVI ATI ONS ( F15. 7)

SPECTRUM CHARACTER! STI CS
1 IB: NUMBER OF SPECTRAL BANDS (I 6)

2000 NW NUMBER OF SPECTRAL VALUES | N BAND (| 6)
500. 0000 10. 0000 PL, PS: LARGEST, SMALEST PERI (D I N BAND (F12. 4, 1X,F12.4)
STATI STI CS
0.01 CRITI CAL LEVEL FOR DETECTI NG SI GNI FI CANT PEAKS ( F10. 2)

0.01 LEVEL OF SI GN FI CANCE FOR STATI STI CAL TESTI NG (F10. 2)
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PrilohaB1 Vypisstborul ssa. out .

LEAST SQUARES SPECTRAL ANALYSI S
Ver si on 5.02

PRQJIECT: dipl n HFLK

H STOGRAM OF NORMALI SED RESI DUALS

-4. 00|
-3.60| -

-3.20| --

-2.80]*

-2.40|-*

-2.00|----*

-1.60]------- *

L] [ *

WWNNNEE
5
o
)
*

60|

CHARACTERI STI CS OF Dl STR BUTI ON OF RESI DUALS
1st MOVENT ABOUT ZERO ( MEAN) .000 (Must be equal to 0.0)
2nd MOVENT ABOUT MEAN ( VARI ANCE) .994 (Must be equal to 1.0)
3rd MOVENT ABOUT MEAN ( SKEWAESS) -.344 (Must be equal to 0.0)
4th MOVENT ABOUT MEAN ( KURTCBI S) 4.768 (Must be equal to 3.0)

CHI - SQUARE GOCDNESS- CF- FI T TEST

Ho HYPOTHESI' S : Nornml ised residuals derived from
a population with a Normal PDF

SI GN FI CANCE LEVEL : . 010
DEGREES OF FREEDOM : 18
CH - SQUARE STATI STI C : . 343 ( TEST PASSES)

CHI - SQUARE TEST ON THE VARI ANCE FACTOR

Ho HYPOTHESI S : a-priori variance factor is EQUAL
to a-posteriori variance factor

SI GN FI CANCE LEVEL : . 010
A-PRI CRI VARI ANCE FACTOR : UNKNOW
DEGREES OF FREEDOM : 703

RATI O (a-post/a-priori) : *xxxxx*
CH SQUARE TEST : FAILS

ASSESSMENT CF THE DETERM NED PARAMETERS

(F- DI STRI BUTI ON)

Ho HYPOTHESI S : Vector of determi ned paraneters
is different from zero

SI GN FI CANCE LEVEL : . 010
A-PRI CRI' VARI ANCE FACTOR : UNKNOWN
DEGREES OF FREEDOM : 703

QUADRATI C NORM OF PARAMETERS : . 2202D+01 nm "2
STATI STI CAL TEST : PASSES
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PrilohaB2

SPECTRAL BAND 1

- SPECTRAL VALUES BETWEEN 500. 000000 10. 000000: 2000
- MEAN SPECTRAL VALUE FOR WHI TE NQ SE: .3

- CRITICAL ®W/AR AT 99.0% CONF LEVEL FCR DETECTI NG SI GN F PEAKS I N SPECTRUM 1.3

- AVERAGE SAMPLI NG | NTERVAL: 1.03 Day
PER OD FREQUENCY FI DELI TY %WAR SNR PONER DENSI TY
(Day ) (CYCl Day ) (dB) (mm ~2/freq)
ok ke ok kk ok ok ok ok . 00200 5.4119 -12. 42483 . 231692D+15 *
ok ke ok kk ok ok ke . 00205 5. 3888 -12. 44453 . 225125D+15 *
ok ke ok kk ok ok ke . 00210 5. 3625 -12. 46698 .218731D+15 *
10. 00981453 . 09990 . 7270 -21. 35325 . 593641D+12*
10. 00490486 . 09995 . 7155 -21. 42245 . 583971D+12*
10. 00000000 . 10000 . 7023 -21.50413 . 572810D+12*

CHARACTERI STI CS OF RESI DUAL SERI ES

RES. SER ES QUADRATIC NCRM . 567729D+16 mm "2
VEEI GHTED RVB OF FHI T: 2.827754 mm
REDUCED CHI - SQUARE: *******%kx%x
SOLUTI ON FOR KNOAN CONSTI TUENTS
Si gni fi cance of parameters based on: Sl GVA* EXPANSI ON FACTCR
Expansi on factor = 3.156

DESCRI PTI ON NAVE  No VALUE AVPLI TUDE SIGVA PHASE SIGQWA SIGNF
(Day ) (rm ) (rm ) (DE§  (DEG 99.0%
Dat um shi ft 1 .15000000D+01  -.14794636D+02 .22884279D+00 YES
linear trend .40346570D-01 . 56080023D- 03 YES
Periodi ¢ constituent ROCNA 1 .36500000D+03  .38985530D+01 .16187907D+00  69.8777 8.9031 YES

Periodi ¢ constituent POLROCN 2 . 18300000D+03 .13447947D+01 .15018993D+00  209. 5637 8.8319 VYES



