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Agenda

Recordatorio modelo normal-normal
Series temporales: Aproximaciones

Ejemplo introductorio de modelo dinamico
lineal

Modelo dinamico lineal (y libreria dim)
Modelos dinamicos no lineales
Referencias



Modelo normal-normal

Observaciones ciid dados ¢,0° son N(b.0?)

A priori impropia /(0 x1

, ‘ n [ 62 07 o
| " _9_ 7} ~ N(T. <
f{ﬂ|xjo¢:exp( 2( 2 q)) | x (.1. n)

o
A priori propia ¢~ N, 0)

. \ 1 : ]. log
f(0 | x)oxexp (——6‘2 (?—2 + —r,) — 20 (Z: + ’“‘S))
2 a o o* oy

f nx/ottug /o2
0 |x ~ N(S2elet (2 +

o

nfo?+1/o;

o



Modelo normal-normal

Con a priori no informativa, la predictiva

Xpi1 | x ~ I\*(:E ”_lr:r"z)
rn R

Intervalo predictivo

l:fr — zﬂ_l,sgcrv’i(n +1)/n, T + Eﬂﬁ-“gﬂ_\v.-'f{ﬂ + 1) /'n.J
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Series temporales: Aproximaciones

Ejemplo introductorio de modelo dinamico
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Modelo dinamico lineal (y libreria dim)
Modelos dinamicos no lineales
Referencias



Modelos paramétricos en series
temporales

* |Intercambiabilidad: Independencia condicionada
a los parametros.

 Dependencia de las observaciones respecto de su
propio parametro (siendo estos independientes o
condicionalmente independientes)

* Cuando las observaciones son una serie
temporal, i.e. son observaciones en el tiempo,
tipicamente tendremos que modelizar |la
influencia del tiempo sobre la serie, tal vez a
través de la evolucion de los parametros.



Series temporales:
Tres Aproximaciones Principales

* Modelos en el dominio de tiempos. ARIMA.
Box Jenkins

* Modelos en dominio de frecuencias. Analisis
espectral.

* Modelos de espacio de estados. La serie es |la
salida de un sistema dinamico sujeto a
perturbaciones aleatorias



Modelos de espacio de estados:
Ventajas

Interpretacion natural como combinacion de componentes:
tendencia, estacional, regresion, autorregresion.

Estructura probabilistica potente que ofrece un marco de
modelizacion flexible para muchas aplicaciones.

Computacion mediante algoritmos recursivos.

Tratamiento muy natural desde la perspectiva bayesiana
— Tratamiento de datos ausentes

Uni y multivariante

No estacionariedad, cambios estructurales, patrones irregulares
tratables de forma natural

Lineal (filtro de Kalman)y no lineal (gracias a métodos MCMC).
Muy util en muchos campos de aplicacion
Ejemplos de estadistica oficial en documento Bayoff



Modelos de espacio de estados:
Historia

Kolmogorov (1941)
Wold (1938) y Wiener (1949)

Kalman (1960)

Orbitas del Voyager, Reconocimiento del habla,
guiado de aviones,...

Harrison y Stevens (1976), Akaike (1974)
West, Harrison (1997)

dlm (Petris) (2011)

bsts (Scott) (2014)
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Modelos de espacio de estados:
Rasgos en series temporales

1996

1298

2000

2002
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20065
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Ejemplo introductorio de modelo dinamico
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Modelo dinamico lineal (y libreria dim)
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Modelos de espacio de estados
Un ejemplo sencillo

 Queremos obtener la posicién de un objeto a

partir de medidas sujetas a errores aleatorios
i (¥: - o .2, ...])

Y: =0 + &, e N0, a2

¥1,¥2,... |6 o N(8,a%). i~ N{mg, Cp)

Re

8|1y p ~ Nim,,C.), cu ‘ Co - (l s

rsi

M., ]_::” i}'|--l'| i 'j] 7+ ':T-_'-':'I,; - | f"r‘ | | |
] Hlm | i I::I T ,jT'_'_...'” h { II:: + |‘T-='._-'|I- . Va .|.|r| 1 { '” 4 ':T'.' . 171 | |
m
& f ] o
-2 r . . Tl 1 | 0 . |
Cn = Var(Blyszn) = ( 77 + T) 21 nCy =N N S T T
e i o= + nlq te Cin {j T —{., | =

DRI




Modelos de espacio de estados
Un ejemplo sencillo

Tempo | Observacin | Media | Variamza
0 - 1 2

1 1.3 1.24 0.4
2 1.2 1.222 0.222
3 O AR
=2 b I."'.I
W -"': é- jll_lll|
T E oS
-
§ 5 A
SR I 55
o DRI .
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Modelos de espacio de estados
Un ejemplo sencillo

* |Introducimos una componente dinamica en el
problema. A partir de t=2, el objeto comienza
a moverse con cierta velocidad

0, = 0;_1 + v+ wy, w, ~ N(0,02) Y, =8, + e, e 5 N(0,62)
con ambos procesos de ruidos independientes.
e Paso inicial: lye~Nme =1.222,¢5 = 0.222)

Y3lyi.2 ~ N(fs. Q)

° PrediCCiO,n: 03 12 ™~ .-'l"'-"ﬂliﬂ:;.fij:;\_l

ag = E(f2 + v+ waly1.2) = mo + v = 5.722 fa = E(03 + €3|y1.0) = ag = 5.722

Rs = Var(f2 + v + waly1.2) = C2 + D’ﬁ. = 1.122 Q2 = Var(f3 + €aly1.0) = Rs + a? = 1.622



Modelos de espacio de estados
Un ejemplo sencillo

 Paso inicial: Balyria ~ N (ma = 1.222, C = 0.222)

i P FEd ICCION. O3ly1.0 ~ N(as, R3) Yaly:2 ~ N(f3, Q3)

as = E(fs + v+ walyr.9) = moe +v = 5.722 fa = E(f3 + €3|y1.2) = as = 5.722

+ Filtrado: s =5  e—ufi= 072

Osly1, y2, y3 ~ N(ms,Cs), 3 21 221 )
B ow | : o »
H‘ o . D 2 4 & @
ma = a3 + 7 _:02 (ys — fa) = 5.568
L3
s 3 n
o - R ! ;
2R R Sl SN B ) R
Cy= 45— =Ry — ——— Ry = 0.346 T R
o< + Hy Ry +o DRI pesiien 15



Modelos de espacio de estados
Lecciones del ejemplo introductorio

Un proceso observable determinado por un proceso
latente, salvo error normal

El proceso latente solo depende del estado anterior de
forma lineal, salvo error normal

Podemos hacer prediccion y estimacion de forma
secuencial, a media que vamos recibiendo datos

La linealidad y la normalidad es propia de los modelos
dinamicos lineales

La estructura de dependencia temporal, de los modelos de
espacio de estados



Agenda
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Series temporales: Aproximaciones

Ejemplo introductorio de modelo dinamico
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Modelo dinamico lineal (y libreria dim)
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Modelos de espacio de estados

* Una serie temporal (@) p-variante y otra serie
temporal Y, m-variante tales que

— (f;) es una cadena de Markov

— Dado (%), Y, sonindependientese Y, sodlo
depende de 4

By — 64 s By — - -- s By — 0y — Oy — -
l l l
Y1 Y2 Yio1 Y: Yisa

II
m(Bo:t, y1:e) = (o) - H m(056;-1)m(y;65)
j=1



Modelo dinamico lineal

* Es un modelo de espacio de estados con

— Ecuacion de observacion
}-{ — F{_Ht —|— Ut U ~~ ,\.Fm((} I'f)

— Ecuacioén de estado (o de sistema)

le_ — (;E.Hf.—l + . Wy ™~ ,K}_}(D IIT,[.J

— Distribucion a priori

HU ~ ,-'\-';D(Hr[}. [_!{})



Modelo de espacio de estados

* Esun modelo con
— Ecuacion de observacion
Y; = he(6r, vr)
— Ecuacioén de estado (o de sistema)

0y = fff.(Ha.’-—l- H‘f.)

— Distribucion a priori

HU ~ ,-'\-';D(Hr[}. [_!{})



MDL: Camino aleatorio con ruido
Modelo de nivel local

* Es un modelo de espacio de estados con

Yi = p + vy, vy ~N(0,V)
[y = prp—1 +we,  wy ~N(0, W)



MDL: Modelo de crecimiento lineal

* Es un modelo de espacio de estados con

Yi = pp + vy vy ~ N(0,V),

[y = pp—1 + Fi—1 + Wwe,1. W1 ™ e-'\"'F(O- "Tﬁ)

By = [Br_1 + wy.9, wy.o ~ N(0,0%)

DRI 22



Ejercicio

e Simulamos en R observaciones del modelo de

nivel local. Vemos el efecto de las varianzas V
vy W.

e Simulamos en R observaciones del modelo de
crecimiento lineal

* Disenamos un DLM con crecimiento
cuadratico y simulamos del mismo



Ejercicio

e Describimos como tratar con DLMs en el
naquete dim

* DLMs constantes almacenados como objetos
dlm con parametros ¥: V: 66, ¥, €0 n0

* Especificado con la funcién dim

rw <- dlm(m0O = 0, CO = 10, FF = 1, = 1.4, GG = 1, = 0.2)



Problemas de interés frente a modelos
de espacio de estados (DLMs)

e Filtrado

* Prediccion

* Prediccion a k pasos

* Suavizado conjunto

e Suavizado marginal

e Suavizado con retardo fijo

e Suavizado de intervalo fijo



Estimacion y Prediccion

Objetivo (0| y1:t)
Filtrado s =t
Prediccion s >1
Suavizado s <t
[ » B » Ba sy — By — B g — -
| | |

}1'1 Y2 Yi 1 }"_r Yira



Estimacion y Prediccion

e Densidad predictiva del estado a un paso

m(O|y1.0—1) = /W(9z|ﬁz—1)ﬁ(ﬂt—1 Y1:t—1) dbp_1

* Densidad predictiva a un paso

(Yt Y1:t—1) = /TT(Hz,|Hz,JTT(HL|Hl:a—1JdHa

 Densidad de filtrado

m(ye|O¢)m(0¢ | y1:6—1)

T (O¢lyr:e) = —
T (Uf, !11:11—1)




Estimacion y Prediccion en el DLM
(Filtro de Kalman)

En un momento dado, Y-1lvu—1 ~N(mi—1.Ci1)

Densidad predictiva del estado a un paso, normal
ay = E(HJ.’.|U1:£.—1) = Gymy_q,
Ry = Var(0;|y1.1—1) = G:Cy1 G + W,

Densidad predictiva a un paso, normal
ft = E(Yi|ly1:e—1) = Frax,
Q¢ = Var(Yi|yi1.e—1) = F;,f{;,F; + Vi

Densidad de filtrado

m; = E(0 .Ul:r,) = a; + I ;Qflf"z- ey =Yy — [
Cy = Var(0s|y1.t) = Ry — ReF/ Q7' Fi Ry



Ejercicio

* Desarrolla las férmulas de prediccion para el
modelo de nivel local

DRI

29



Filtrado con dim

 Usamos la funcion dIimfFilter, cuyos
argumentos son los datos y un objeto dim

* La salida es una lista con atributo dImFiltered
gue incluye los datos, las medias, y las
varianzas



Ejercicio

e Hacemos filtrado con DLM de los datos del
Nilo

DRI
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Prediccion a k pasos

 Queremos mirar algo mas hacia delante en el
futuro o

.- _""-?H-L'

T1'.’r]:|' }r.f-.l\.'

* La prediccion a k pasos del estado es

T(Oprlyre) = /fw:'+k Opre—1)m(Oprn—1]y1:4) dOpp 1

* La prediccion a k pasos de |la observacion es

T(Yearlye) = / T(Yitre| O )T (Oppr|yr:e) A0y



Prediccion a k pasos en el DLM

e La prediccion a k pasos del estado es normal
con media y varianza

ai(k) = Gryrpag k-1,
Hr ”.J = {?r+5-f?r_h-_[{:;+k. + H_H_;;

* La prediccion a k pasos de |la observacion es
normal con media y varianza

filk) = Fiyras( k),
Qi(k) = f‘:'+£‘-ﬁ'r|_rﬂ‘”‘1rr+.!,. + Vi



Ejercicio

 Hacemos prediccion con DLM de los datos de
Nilo

DRI
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Ejercicio

* Aplicamos suavizado a la serie de datos del
Nilo

DRI
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Validacion de modelos

* Los errores de prediccion se pueden escribir

er = Yy — Fiay = Fih + vy — Fiay

e =Y, —E(Yilyru—1) =Y — [
L i h I'|.i|ll.f 1) L & :!‘}[L‘?f—t}’f}—f*:\

* Tienen propiedades que facilitan la validacion
del modelo. Entre otras,
— Valor esperado es cero
— Observaciones de un proceso gaussiano
— é =¢/y/Q; proceso gaussiano de ruido blanco



Ejercicio

e Validamos el DLM con los datos del Nilo

DRI
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Especificacion de Modelos
El principio de superposicidon

* La suma de DLMs independientes es un DLM

Yi=Yii+ - +Yh,

Yit = Fii0i +vig, vie ~ N(0, Vi),

Oit = Gitli—1 + wiyg, wi e ~ N(0, Wi )
resu |ta Y; = Fy0; + v, v ~ N0, V7).
0, = G0 + wy, w; ~ N(0, W),

{-JJ_ t E'_:]_J' 11-]_!
. . _ S : W, = . P oY BV
b= | : Fy = [Fr| - |Fr o= o | W Ve = Ly Vi
'-{}f:- r & h.t ht

Estrategia de construcciéon de modelos basada en
bloques



Bloques de tendencia (o polindmicos)

* Descripcion general para orden n

F=1(1,0,..., 0)

. 11 0 ...0]
Vi =01+ 0110...0
H:._,f = ﬁ:—l._; + H:—l._;‘+1 T Wi, j j =1..... n—1 = 1: .ol
HI.H — Hf—l.i‘i‘- + Wy n. 0o ...0 11

0 ... 0 1]

W = r.iiagl_’i-‘i"l. W)
* La funcién de prediccidon es un polinomio de
orden n-1

ff HJ — E':};t—l—f-. '.‘!,a’l;f) —a; o+ a1 k+---+ ﬂ_.t.”_lﬁ.u—l

e Considera los casos particulares en que n=1,2,3

DRI 39



Ejercicio

* Construimos un modelo para los datos de
inversiones en Espana de 1960 a 2000

DRI
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Bloques estacionales

En fendmenos estacionales tenemos, al menos,
dos estrategias de aproximacion

* Modelos de factores estacionales

 Modelos estacionales en forma de Fourier (un
ejemplo luego)



Bloques estacionales

Consideramos una serie puramente estacional.
Podemos verla como desviaciones
estacionales alrededor de su media

Estrategia inicial: Un parametro por estacion, en
cada estaciéon actua el parametro
correspondiente, los parametros van rotando,
se aNade una restriccion por razones de
identificabilidad (habitualmente suma 0)



Bloques estacionales

Una representacion mas parsimoniosa para un
fendmeno de ciclo s es:

 Vector de estados de dimension s-1

F=(10,...,0)

1 —1... =1 —1]
1 0 0 0
a_|o 1 0 0/

0 0 1 0



Ejercicio

* Especificamos un modelo estacional para
datos trimestrales

* Un ejemplo luego con series de Fourier!!!



Bloques de regresion (dinamica)

* Pasamos del modelo de regresion estandar

T — B+ oy + 6 € o N(0,02)

* Al modelo de regresion dinamica

= By A Bory e € A0 N(0, 02)

Y, = 8, + v, v ~ N(0, o7)
B = Gibi—1 + w. wy ~ Np(0, W)

DRI
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Bloques ARIMA

* Para cualquier proceso ARIMA es posible
encontrar un DLM cuyo proceso Y observable
tiene la misma distribucion

ARMA(p,q)

P 1
}Fr :|{4+Z{'ij}}_j_lﬂ'41+z L'I.l;g'_g-_-li:‘l‘g'l'
II':J Jr=l



Bloques ARIMA

* En la estrategia por bloques que describimos,
a menudo nos basta con un modelo AR de

orden bajo, por ejemplo AR(2)

| i F '|:i.|:'|l ™ A
Yi = Y1+ Yo+ €, e ~ N0, f.T‘EJ

 Para ello hacemos

F=[10], V=0,

_,__@11 _— a2 0
@ = | B2 [}]‘ W= [[n l]]




Estrategia de modelizacién

* Tendencia + Término estacional + Término
regresion + Término AR de orden bajo (1)



Modelos con parametros
desconocidos

Hasta el momento suponemos las matrices F, G, V, W
completamente conocidas. No siempre es asi.
Introducimos parametros para aprender

(6o, 61, ..., 0,.Y1,.... Yo, b)) ~ m(Bo|t)) )H (1 |0p, V)7 (04|01, )
A posteriori conjunta Y marglnal

Suavizado
W“jl'l:!- L'|.'{fl:r] — Wr;'!!:i’[:':l'h-.\-.'Ea"l:f:-'Fl.r*-.1|.'!)rl:|'1.|

En principio, podemos usar MCMC (Gibbs) pero acaba
resultando ser mas eficiente el uso de Montecarlo
secuencial, que describimos en la parte no lineal



Modelos con parametros
desconocidos: el caso conjugado

* F, G conocidas. V, W desconocidas
* V, Wy C conocidas salvo un factor de escala

V, = a2V, W, = a2 W,. Cy = 2Cy

J H "' —1 :'r 1
- ~ D ~u E; r{}{] . 'ﬁ{]\l_ I"'(.J{] |{:) i~ ','l't.' I:_lr”I'I- o] {: [:.J,I
Yy |Hf s @ -"l'"-"i-i-i-{f'1r Oy, f’:’_] Vi)

) 13 (Bg, @) ~ .-"'L"#gl_rﬂi'[:.. f_:T.[]. ag. 3g)
'.{f{ Ir,}r_j . {__"} Y ,-'ll-."lr-{lijrlr)r_l . {__"}_ ]1?1

(Br—1, &) |y1:e—1 ~ NG(me—1, Co_1, 01, Br—1)

* La prediccion del estado a un paso es normal gamma

e La prediccion de la observacion a un paso es una t de
Student



Modelos con parametros

desconocidos: el caso

conjugado

F, G conocidas. V, W desconocidas
Especificacion de W mediante descuento

] ] — 8
]If: -
()

F,

Puede usarse también para V

Estimar V, W por EMV

TH"TI'H_T[{::f Hg—] Y1:t—1 .:I



Ejemplo: Control de sueltas en un
embalse

Problema: Decidir sueltas 6ptimas en un embalse

nnnnnn

1
|

|
}
H

Figure 1:
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Ejemplo: Control de sueltas en un
embalse

Tomar decisiones en relacidn con sueltas de agua. Maximizar

ff(HE,T+1; -&T+1: vy U2, Try k’T+n 3T+='+1)‘EH(*.T+1: v :iT—i-r]DT)

f f (“2,T+1 k71,0 (3 TH1y m'}q.i ))dﬂ (ﬁT+1 | D }

DRI
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Ejemplo: Prediccion de afluencias a
embalse

Algunas vistas del analisis exploratorio empleado

| B

DRI



Ejemplo: Prediccion de afluencias a
embalse

Modelo inicial ideado

7t = block diag(l, Gy,...,Gs, —1)2e—1 + Wi, Wy ~ N(0,0W/} G; = (

Y — (111301150!1305 1,0,1,{],1)th TV Vg N(O,'U)

Informacidn a priori

zo|lv ™! ~ N{(mg, vC™)

vt ~ Gamma(ng/2, dy/2)

cos(wi[6)

sin{nif6)

—sin(nif6) cos(mi/6)

JL [ AU | 8B

NV | DE

JA

FE

MR

AP

MY

7.6

73 | 6.9

0C

69| 7.6

8.29

8.7

9.1

B.7

8.3

EI
MAD

6.bb
832

67 | 1.33

A7 | 145

1.27

1.27

1.3

1.2

SJU

SIL

SAU | S5E

SNV

SDE

SIA

SFE

SMER.

SAP

SMY

-.23

—1.53 —.93

LEV
7.8

SOC
-1.28

"192

-.23

A7

87

1.27

87

AT

A7

DRI
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Ejemplo: Prediccion de afluencias a
embalse

Mas informacién a priori 17.3,8.3]

LEV | S50C | SNV | SDE | SJA | SFE | SMR | SAP | SMY | SJU | SJL | SAU | S5S5E

06 02 .00 A6 | 06 | .25 16 16 16 A2 1 .06 | 01 | .00

a; | -1.027 | -0.141 | -.058 | -.042 | .010 | -.022
b; | 329 | -0.172 1 .018 | -.0566 | .040

Evaluacion de la importancia de las componentes estacionales

Harmonic 1 2 3 4 5 6
F statistic { 161.2 | 1.606 | .044 | .09 | .07 | 646.9

DRI



Ejemplo: Prediccion de afluencias a
embalse

o Clhservation epuafion

1 0 () 0

ve=(1,1,0,1) % + v, v~ N(0,v) 7 = 0  eos(w/6) sin(x/G) 0

o System eguation 0 - ﬁinl:ﬂfﬁ} cos(m ."rﬁ'] 0
0 0 (1 *

Zy = FB_1 + Wi, Wi~ N{Da ( ?-’]g"rg ;]‘E )]I

zalo™! ~ N{mg, vC")

v~ Gamma(ngf2, do/2)

(7.8,-1.02,.33,0)

0z 0 0 0
o .002 0007 O
o .0007T 003 0
0 (0 0 o

(=

57



Monitorizacidn de redes para
seguridad

Sistema recoge medidas de cientos de miles de
dispositivos conectados a Internet!!!!

Por cada dispositivo varias medidas cada muy poco

tiempo (1 min, 5 min, 10 min) T

. A b eve f o
1]

Big Data!!! 2006 -

Sistema de monitorizacion descriptivo: si se alcanzan
valores criticos, alarma

Capacidad predictiva???




Monitorizacidn de redes para

seguridad
Tres requisitos
— Automatico . ! ! !
— Flexible y Versatil | il bbbl

e

— Escalable (en tiempo y memoria). Tiempo real

Disenar una clase genérica de modelos de prediccion
Tendencia+estacional(s)+estallidos

Procedimiento automatizado de identificacion

Alarmas (corto y largo plazo) si
— Predicen niveles criticos
— Cambios repentinos detectados



Modelos para series multivariantes

Estudiar cada serie independientemente

* Suponer que todas las series siguen la misma
dinamica
Yii = Fr}"“ + v 4, v; ¢ ~N(0,V})
=GO, +w, wiy ~ N0, W)

DLMs jerarquicos
Y: = f‘1_|;-slr}r + 4, e 'I"'-fmf” lj. e ).
Hf — f‘};_;/"‘a; T E¢, £ ™ 'II'I. _|I.:' Elljlf;'
At =G +we,  wy m,-"'x;;[[l.ih].



Modelos para series multivariantes

* Modelos de factores comunes

Y = Apy + vy, v ~ N0, V),
e = pp—1 +wy, wy ~ N0, W),

DRI 61



Agenda

Recordatorio modelo normal-normal
Series temporales: Aproximaciones

Ejemplo introductorio de modelo dinamico
lineal

Modelo dinamico lineal (y libreria dim)
Modelos dinamicos no lineales
Referencias



Modelos de espacio de estados
Definicién formal

* Una serie temporal (s,) p-variante y otra serie
temporal Y, m-variante tales que
— (#:) es una cadena de Markov
— Dado (%), Y, sonindependientese Y, sodlo
depende de i,

By — 64 s By — - -- s By — 0y — Oy — -
l l l
Y1 Ya | Yi Yir1

II
m(Bo:t, y1:e) = (o) - H w(0160;—1)7 (y;105)
j=1



Modelo de espacio de estados

* Esun modelo con
— Ecuacion de observacion
Y; = he(6r, vr)
— Ecuacioén de estado (o de sistema)

0y = fff.(Ha.’-—l- H‘f.)

— Distribucion a priori sobre el estado inicial



Algunos modelos no lineales, no

gaussianos

Modelos de espacio de estados de |la familia
exponencial.

Moc
Moc
Moc

e
e
S

OS C
OS C
OS C

e Markov ocultos
e redes neuronales
e volatilidad estocastica

1 .
Y = exp {Gﬁf} Wy, wy ~ N(0,1),

By = 1+ oy 1 + vy, v ~ N(0, a?)



Estimacion y Prediccion
Objetivo CAI
Filtrado 5 =1
Prediccidon de estados = = ¢

Suavizado s <t




Estimacion y Prediccidn
* Densidad predictiva del estado a un paso

m(Oly1.-1) = /?T(HLWz—l)?T(H:.—l y1:e—1) dby_q

* Densidad predictiva a un paso

(Yt Y1:4—1) = /TT(Hz,|Hr,J?T(HL|H1:a—1)dHa

 Densidad de filtrado

'FF(HLWE)?T(HJ_’. Hl:t—l)
T(ye | y1:6—1)

?7(5':. !!1:11) —



Filtrado vy prediccion

e Off-line. Pueden usarse métodos MCMC en
lotes. FFBS (forward filtering backward
sampling dentro de Gibbs o muestreador
hibrido).

* On-line. No vale. MCMC no es secuencial.

— Linealizacion.
— SMC.



Muestreo por importancia

Deseamos calcular 0= [ f@)as
* Sigesuna densidad por importancia
B(F(X)) = [ f@)
. AprOX|maC|on MC por importancia. Muestra de g
~ tha'” w* (V) & EL(f(X))

Hacemos, finalmente

gir(l:_lgtf (X)) w*(z) = m(z)/g(z)

| N
RPN
%

i=1
S a9 Y, f9)a

A}

* Consideramos c > a0

—_—— -jl'l [tl 5 . _-\'. | B
Con IO que S T —1 i lI:Im'-'l :;f{,a'm)'u“”

s,

o o e R - o
U



Filtrado de particulas basico

N | z)

* CoOmose actualiza =3, w"

. cuando

pasamos de «(fos1lye1) @ m(oelyie)
* Suponemos que la distribucion por importancia

tiene la forma

9t(Go:t|v1:6) = geje—1(0¢|Oo:e—1. y1:¢) - Ge—1(Foe—1|Y1:6—1)

wp o<

* Paralos pesos se tiene
y se normalizan

e Tamano muestral efectivo

entreNy1l v\
va - ($07)
1=1

7:':: Ir».’II]:t |§J"]:E:] - 71—('-{}[]:&- ﬂi“}'l:t—] ]

gt(Got|yr:t) gt(Bo.e|y1:¢)

- (0, ye|Ooie—1,y1:6—1) - T(Oo:e—1|y1:e—1)

Geje—1(0¢100:e—1,y1:¢) - ge—1(Foe—1|y1:6-1)

- w(ye|0) - w(Oe]0r—1)

: - Wy _q.
Jt|t—1 mt“f{}:r—l »Yl:t)



0. Inmitialize: draw E‘,;”,...,Eé”l independently from w(#;) and set
wi =N7Y, i=1,...

1.1) For i=1,...,N: |
o Draw EE{'] from gg|,_1{ﬂt|ﬂézz_1,y1:g} and set

61 = (051-1,6:")

& Set

(i) il

o _ om0 ylo”y)
(il i ’
geje—1(0L" 18511, y1:4)

1.3) Compute

1.4) If N.z < Ny, resample:
o Draw a sample of size N from the discrete distribution

P(fp., =05)) = w!”, i=1,...,N,
and relabel this sample
(1] (N
LN SRR/

® HReset the weights: wf{i] =N!, i=1,...,N.
1.B) Set m = Z:'il wfﬂ'-faag;. .
o



Filtrado de particulas basico

* En un momento dado tenemos & =% w5,y
usamos la aproximacion

N
(O |yr:e) = Z .!r"*'fi”;..
i=1 :

* Dos propuestas para la densidad de transicion
por importancia

Geii—1 0 |Foe—1, y1:e) = w6 |6 _1)

|0 1. wt



Filtrado de particulas auxiliar

* El filtro anterior depende de la especificacion
de las densidades de transicion por
importancia: dificil (salvo en DLMs)

* Suponemos en (t-1) la aproximacion

-1

a la distribucion de suavizado

T Foe—1 |.'5I| -1



Filtrado de particulas auxiliar

T:ﬁn:rhﬂ:!] > F[ﬁ'n;r- Wt ,!J|'|:r-11.I

= m(Ye|foes tr:e—1) - T(Oe|Ooce—1, re—1) - T(Boe—1|vn:e—1)
= f':,!;':wf;: ' T“E'I! II-:JI.‘—],.: : F:;|I-:’I|3|:|'—l :!.I|I|ZI'—]]
e (Y |0g) - T |01 ) - T2 (Foe—1)

'l
= Z TJ!‘;EI]IT:;LI; A, jlflllﬁlfllﬁl}:ill Jl-:ir.u_1
e Para quitarnos la suma usamos variables
latentes P = i) — wl®

Oo:e|I =i ~ Cm(ye|6:) (66, )80

 Conlo que

r o . (1] ; N (i)} =+ ¢
o (Bt 1Y) oc wy (Y |0 ) (0|6 J0gin 1



Filtrado de particulas auxiliar

- 4 : ' (i) . i (£) 3¢
T By | yn.e) o wy (g |6 )w (8|6 1 )9t} 1

* Se sugiere
g (Bo-e. i|y1:e) oc wi  w(ye| By ) (8, ﬂ}“lj:ﬁ,J,E,H. |
* De la que se muestrea en dos pasos
1. Muestrea la variable de clasificacion con
Pl = i) ccwl w(ye|8™),  i=1,...,] v
2. Dada la etiqueta, ¢ ~ =@, ot = (621,61,
El peso por importancia es proporcional a

-|r-|' - .|I-'||_ ; ':II..: ||!|': ) _I-||
by wy (gl )w (8|6 ) rll.!f.‘|—.‘f.?'| )
i — — _ _

t Inr:_. : k

; EYy e (k) q(k) . (k)
wy w6 ) w(0; 105 w6y )



0. Initialize: draw HE,,”,...,EE,N] independently from w(f;) and set

T

) _ Nt . ,
wy ' =1 i=1,...,N.

1. For t=1,....T:
1.1) For k=1,....N:
o Draw I, with Pl =1) DCT.L‘ ﬂ'{ydﬂ{']]
e Draw EI'{ " from w(0: 61 —9”“]] and set

glgk;' _ l:‘g[.irk] lag[khl

e Set ®
a0 _ Tyl )
£ - kY
m{yel0F)
1.2) Normalize the weights:

1.3) Compute

1.4) If N.g < Np, resample:
o Draw a sample of size N from the discrete distribution

P(fo. =85)) =wl’, i=1....N,
and relabel this sample
(1} (N
LOVERRRRL Wi

® HReset the weights: tufi] =N, i=1,...,N.

1.5) Set =5 " w!'s o0



Filtro con parametros desconocidos

* En muchos casos hay parametros desconocidos.
Usamos una aproximacion

]
mi |i'l':l'|:-;r 1,4) = '.!r':?" i) A1) vy B g1 W Yoe—1 ).
. | |. .|.I__‘ P [ L 5 ¥
— 0ot — 1

Y marginalmente

N
fe_1(1) = Z u':':lﬁ._.;.-. rz (W | Yoe_1)
Se sustituye por

N
- P ) wry (i) 7.2 v
m—1(W) = E w; N (;m' R X
i=1

N
Ti—1(Bo:—1,9) = Z w, r'-l.-"'n."’i:t‘: mlil, .J.I"ﬁl?,'l-:i,r.-.-
i=1

ie—1



Filtro con parametros desconocidos

0. Initialize: draw (847, ¢¥)...., (6L ™)) independently from
m(fo)m(). Set wi? =N~', i=1,....N, and
o -'\‘ u "o“,,‘, PP
t:For:d=1,.::, T:
1.1) Compute vy =E;,_ (v) and X' = Varz, ,(¥). For i=1,... N, set
m' = ay™ + (1 - a)yf,
0 = B(8,10,_, =67, 4 =m").
1.2) For k=1,...,] N:

e Draw Ix, vith P{l, = i) xw :-_mihl'). =0 v =m!
e Draw v'*! from N(m''s) h2})).
e Draw 6% from (0.0, , = U:"*,"..'.' = ¢™)) and set

o(Te)  plk)y
UC'T: = (fp.20. 67}
e Set . 2
_ (k) Ty} = 61 P = pl*))
W, = .
2 7y |6 = 6; e} 2 = i)
1.3) Normalize the weights:
9w
He s P2 , !
1.4) Compute
/ N
\‘fr::‘\‘ ?"(‘“"l
\ =1 /

1.5) If Nz < No, resample:
e Drawv a sample of size N from the discrete distribution

P{(6o..,¥) = (882, ¥'")) = wl, E=1,....N;

and relabel this sample

(a5 v, .., (OL%) ),
e Reset the weights: w, ' =N~', i=1,...,N.

1.6) Set M = \::‘ 1 ‘J‘il:() 351 iy

(6
%0:1:



Prediccion de incidentes de
seguridad aérea

- Proceso de Poisson no homogénea

= NUmero dindmico de operaciones
> Tasa dinamica

» Asignacion juicios expertos

» Prediccidn incidentes
= Annual para evaluacion y gestidon de riesgos
= Mensual y semanal
= Monitorizacion
= Establecimiento de alarmas



e
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1.“' e ”ﬁ “j. T

] A T by | ’ . ¥
b":‘.';": v s s ' }\" ”\'f | I' | l\
.2 v" L .~1 = T T ,'r\"\_"‘ \\\“‘ \.‘ 'f" L\' -
S R T L T o T ST WY T T - : z v
\ - i~
(a)Stress
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" -/-.— : 1 ” -
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g __/,f ] - W ¥
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) L (R} e i
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Modelos de prediccidon

= Model

E,: .”,:!Ji 1 gy g T .:"r-"{] Ez]
8, = Jab_y + &, & ~ N(0,S,)
!JI"I et .,I'I'I;l:ﬂj I::l'|:|,|

|—- 15’(—1. \
[
n ) sl |
b b
I | fi—jl:.
Lt
Uy | ) Uigl |
i t
B e i)

I;

As

| Az, m; ~ PolAng)

{”-.[}" 1i; )

|
|
1

Fl; + v, v; ~ N(0, ;)
Gallioq + wy, wy ~ N{0, W;)
ﬂum "'I-|'||'J|:| Hnﬁl

88 modelos
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