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Modelo normal-normal 

Observaciones ciid dados          son 

 

A priori impropia 

 

 

A priori propia     



Modelo normal-normal 

Con a priori no informativa, la predictiva 

 

 

Intervalo predictivo 
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Modelos paramétricos en series 
temporales 

• Intercambiabilidad: Independencia condicionada 
a los parámetros. 

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

• Cuando las observaciones son una serie 
temporal, i.e. son observaciones en el tiempo, 
típicamente tendremos que modelizar la 
influencia del tiempo sobre la serie, tal vez a 
través de la evolución de los parámetros. 
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Series temporales:  
Tres Aproximaciones Principales 

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

• Modelos en dominio de frecuencias. Análisis 
espectral. 

• Modelos de espacio de estados. La serie es la 
salida de un sistema dinámico sujeto a 
perturbaciones aleatorias 
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Modelos de espacio de estados: 
Ventajas 

• Interpretación natural como combinación de componentes: 
tendencia, estacional, regresión, autorregresión. 

• Estructura probabilística potente que ofrece un marco de 
modelización flexible para muchas aplicaciones. 

• Computación 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 útil en muchos campos de aplicación 
• Ejemplos de estadística oficial en documento Bayoff 
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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 
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Modelos de espacio de estados  
Un ejemplo sencillo  

• Queremos obtener la posición de un objeto a 
partir de medidas sujetas a errores aleatorios   

Re
cu
rsi
va
m
en
te 
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Modelos de espacio de estados  
Un ejemplo sencillo 

Tiempo Observación Media  Varianza 

0 - 1 2 

1 1.3 1.24 0.4 

2 1.2 1.222 0.222 

3 …….. …………. ………….. 
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Modelos de espacio de estados  
Un ejemplo sencillo  

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

 

con ambos procesos de ruidos independientes. 

• Paso inicial:  

• Predicción:  
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Modelos de espacio de estados  
Un ejemplo sencillo  

• Paso inicial:  

• Predicción: 

 

 

• Filtrado:   
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Modelos de espacio de estados 
Lecciones del ejemplo introductorio 

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

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

• Podemos hacer predicción y estimación de forma 
secuencial, a media que vamos recibiendo datos 
 
 

• La linealidad y la normalidad es propia de los modelos 
dinámicos lineales 

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

• Una serie temporal     p-variante y otra serie 
temporal       m-variante tales que 

–           es una cadena de Markov 

–  Dado      ,         son independientes e         sólo 
depende de    
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Modelo dinámico lineal 
 

• Es un modelo de espacio de estados con 

– Ecuación de observación 

 

– Ecuación de estado (o de sistema) 

 

 

– Distribución a priori 
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Modelo de espacio de estados 

• Es un modelo  con 

– Ecuación de observación 

 

– Ecuación de estado (o de sistema) 

 

 

– Distribución a priori 
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MDL: Camino aleatorio con ruido 
 Modelo de nivel local 

• Es un modelo de espacio de estados con 
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MDL: Modelo de crecimiento lineal 

• Es un modelo de espacio de estados con 
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Ejercicio 

• Simulamos en R observaciones del modelo de 
nivel local. Vemos el efecto de las varianzas V 
y W. 

• Simulamos en R observaciones del modelo de 
crecimiento lineal 

• Diseñamos un DLM con crecimiento 
cuadrático y simulamos del mismo 
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Ejercicio 

• Describimos cómo tratar con DLMs en el 
paquete dlm 

• DLMs constantes almacenados como objetos 
dlm con parámetros  

• Especificado con la función dlm 
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Problemas de interés frente a modelos 
de espacio de estados (DLMs) 

• Filtrado 

• Predicción 

• Predicción a k pasos 

• Suavizado conjunto 

• Suavizado marginal 

• Suavizado con retardo fijo 

• Suavizado de intervalo fijo 
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Estimación y Predicción  

Objetivo 

 

Filtrado  

 

Predicción  

 

Suavizado    
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Estimación y Predicción 

• Densidad predictiva del estado a un paso 

 

• Densidad predictiva a un paso  

 

 

• Densidad de filtrado  
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Estimación y Predicción en el DLM 
(Filtro de Kalman) 

• En un momento dado,  

• Densidad predictiva del estado a un paso, normal 

 

 

• Densidad predictiva a un paso, normal 

 

 

• Densidad de filtrado  
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Ejercicio  

• Desarrolla las fórmulas de predicción para el 
modelo de nivel local 
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Filtrado con dlm  

• Usamos la función dlmFilter, cuyos 
argumentos son los datos y un objeto dlm 

• La salida es una lista con atributo dlmFiltered 
que incluye los datos, las medias, y las 
varianzas 
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Ejercicio  

• Hacemos filtrado con DLM de los datos del 
Nilo  
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Predicción a k pasos 

• Queremos mirar algo más hacia delante en el 
futuro 

 

• La predicción a k pasos del estado es 

 

• La predicción a k pasos de la observación es  
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Predicción a k pasos en el DLM 

• La predicción a k pasos del estado es normal 
con media y varianza 

 

 

• La predicción a k pasos de la observación es 
normal con media y varianza  
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Ejercicio  

• Hacemos predicción con DLM de los datos de 
Nilo   
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Ejercicio 

• Aplicamos suavizado a la serie de datos del 
Nilo 
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Validación de modelos  

• Los errores de predicción se pueden escribir 

 

 

• Tienen propiedades que facilitan la validación 
del modelo. Entre otras, 

– Valor esperado es cero 

– Observaciones de un proceso gaussiano 

–                     proceso gaussiano de ruido blanco 
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Ejercicio  

• Validamos el DLM con los datos del Nilo   
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Especificación de Modelos 
 El principio de superposición 

• La suma de DLMs independientes es un DLM 
 

 
 
resulta  
 
 
 
Estrategia de construcción de modelos basada en 

bloques 
 
 
 

38 DRI 



Bloques de tendencia (o polinómicos) 

• Descripción general para orden n 

 

 

 

 

• La función de predicción es un polinomio de 
orden n-1 

 

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

• Construimos un modelo para los datos de 
inversiones en España de 1960 a 2000 
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Bloques estacionales 

 

En fenómenos estacionales tenemos, al menos, 
dos estrategias de aproximación 

 

• Modelos de factores estacionales 

• Modelos estacionales en forma de Fourier (un 
ejemplo luego) 
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Bloques estacionales 

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

Estrategia inicial: Un parámetro por estación, en 
cada estación actúa el parámetro 
correspondiente, los parámetros van rotando, 
se añade una restricción por razones de 
identificabilidad (habitualmente suma 0) 
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Bloques estacionales 

Una representación más parsimoniosa para un 
fenómeno de ciclo s es: 

• Vector de estados de dimensión s-1 
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Ejercicio 

• Especificamos un modelo estacional para 
datos trimestrales  

 

 

 

 

 

• Un ejemplo luego con series de Fourier!!! 
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Bloques de regresión (dinámica) 

• Pasamos del modelo de regresión estándar 

 

• Al modelo de regresión dinámica 
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Bloques ARIMA 

• Para cualquier proceso ARIMA es posible 
encontrar un DLM cuyo proceso Y observable 
tiene la misma distribución 

 

ARMA(p,q) 
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Bloques ARIMA 

• En la estrategia por bloques que describimos, 
a menudo  nos basta con un modelo AR de 
orden bajo, por ejemplo AR(2) 

 

• Para ello hacemos 

 

 

 

47 DRI 



Estrategia de modelización 

 

• Tendencia + Término estacional + Término 
regresión + Término AR de orden bajo (1) 
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Modelos con parámetros 
desconocidos 

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

• A posteriori conjunta y marginal 
 

• Suavizado 
 

• En principio, podemos usar MCMC (Gibbs) pero acaba 
resultando ser más eficiente el uso de Montecarlo 
secuencial, que describimos en la parte no lineal  
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Modelos con parámetros 
desconocidos: el caso conjugado 

• F, G conocidas. V, W desconocidas 

• V, W y C0   conocidas salvo un factor de escala 

 

 

 

 

 

• La predicción del estado a un paso es normal gamma  

• La predicción de la observación a un paso es una t de 
Student 
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Modelos con parámetros 
desconocidos: el caso conjugado 

• F, G conocidas. V, W desconocidas 

• Especificación de W mediante descuento 

 

 

 

• Puede usarse también para V 

 

• Estimar V, W por EMV 
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Ejemplo: Control de sueltas en un 
embalse 

Problema: Decidir sueltas óptimas en un embalse 
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Ejemplo: Control de sueltas en un  
embalse 

Tomar decisiones en relación  con sueltas de agua. Maximizar   
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Ejemplo: Predicción de afluencias a 
embalse 

 
Algunas vistas del análisis exploratorio empleado 
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Ejemplo: Predicción de afluencias a 
embalse 

 
Modelo inicial ideado 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Información a priori 
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Ejemplo: Predicción de afluencias a 
embalse 

 
Más información a priori 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Evaluación de la importancia de las componentes estacionales  
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Ejemplo: Predicción de afluencias a 
embalse 
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Monitorización 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) 

• Big Data!!! 

• Sistema de monitorización descriptivo: si se alcanzan 
valores críticos, alarma 

• Capacidad predictiva??? 

 

 

 



Monitorización de redes para 
seguridad  

• Tres requisitos 
– Automático 

– Flexible y Versátil 

– Escalable (en tiempo y memoria). Tiempo real 

• Diseñar una clase genérica de modelos de predicción                    
Tendencia+estacional(s)+estallidos 

• Procedimiento automatizado de identificación  

• Alarmas (corto y largo plazo) si 
– Predicen niveles críticos  

– Cambios repentinos detectados 

 

 



Modelos para series multivariantes 

• Estudiar cada serie independientemente 

• Suponer que todas las series siguen la misma 
dinámica 

 

 

• DLMs jerárquicos 
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Modelos para series multivariantes 

• Modelos de factores comunes 
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Modelos de espacio de estados 
Definición formal 

• Una serie temporal      p-variante y otra serie 
temporal       m-variante tales que 

–           es una cadena de Markov 

–  Dado      ,         son independientes e         sólo 
depende de    

 
 

 



Modelo de espacio de estados 

• Es un modelo  con 

– Ecuación de observación 

 

– Ecuación de estado (o de sistema) 

 

 

– Distribución a priori sobre el estado inicial 

 
 



Algunos modelos no lineales, no 
gaussianos 

• Modelos de espacio de estados de la familia 
exponencial.   

• Modelos de Markov ocultos 

• Modelos de redes neuronales 

• Modelos de volatilidad estocástica 



Estimación y Predicción  

Objetivo 

 

Filtrado  

 

Predicción de estados 

 

Suavizado    



Estimación y Predicción 

• Densidad predictiva del estado a un paso 

 

 

 

• Densidad predictiva a un paso  

 

 

• Densidad de filtrado  

 

 

 

 

 



Filtrado y predicción 

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

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

– Linealización. 

– SMC. 

 



Muestreo por importancia 

• Deseamos calcular 

• Si g es una densidad por importancia 

 

• Aproximación MC por importancia. Muestra de g 

 

• Hacemos, finalmente 

• Consideramos  

con lo que 



Filtrado de partículas básico  
 • Cómo se actualiza                                    cuando 

pasamos de                      a                   

• Suponemos que la distribución por importancia  
tiene la forma 

 

• Para los pesos se tiene 

y se normalizan 

• Tamaño muestral efectivo 
entre N y 1 

 

 





Filtrado de partículas básico  
 

• En un momento dado tenemos                       y 
usamos la aproximación  

 

• Dos propuestas para la densidad de transición 
por importancia 



Filtrado de partículas auxiliar 

• El filtro anterior depende de la especificación 
de las densidades de transición por 
importancia: difícil (salvo en DLMs) 

• Suponemos en (t-1) la aproximación 

 

 

a la distribución de suavizado  



Filtrado de partículas auxiliar 

 

 

 

• Para quitarnos la suma usamos variables 
latentes 

 

• Con lo que  

 



Filtrado de partículas auxiliar 

• Se sugiere 

 

• De la que se muestrea en dos pasos 

1. Muestrea la variable de clasificación con 

 

2. Dada la etiqueta,  

El peso por importancia es proporcional a   

 





Filtro con parámetros desconocidos 

• En muchos casos hay parámetros desconocidos. 
Usamos una aproximación 

 

 

Y marginalmente 

 

 

Se sustituye por  

 



Filtro con parámetros desconocidos 



Predicción de incidentes de 
seguridad aérea 

 
 

 Proceso de Poisson no homogénea  

 

 Número dinámico de operaciones 

 Tasa dinámica  

 

 Asignación juicios expertos  

 

 Predicción incidentes 

 Annual para evaluación y gestión de riesgos  

 Mensual y semanal 

 Monitorización  

 Establecimiento de alarmas   





Modelos de predicción 

 ID 

 

 

 
 Model 

 

 

88 modelos 
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Gracias!! 
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