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ESTUDIO DEL CAUDAL A TRAVES DE MODELOS LINEALES
GENERALIZADOS DINAMICOS

'Bermiidez Dagoberto, 2D’ Achiardi Elmen

Resumen. Este documento presenta una introduccion a los modelos lineales dinamicos normales y generalizados que son una herramienta
importante en el andlisis de series de tiempo bajo un contexto bayesiano, donde el cambio dinamico de sus parametros permite una
adaptacion a las circunstancias en que evolucionan los datos, facilitando su andlisis e interpretacion. Dicha metodologia se implementara en
el modelamiento del caudal y la precipitacion para los datos recolectados en la estacion Cabrera del rio Sumapaz ubicado en la region
central del territorio colombiano.
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Abstract. This document presents an introduction to the normal dynamic linear models and generalized that are an important tool in the
analysis of time series under a Bayesian context, where the dynamic change of its parameters can be adapted to evolving circumstances in the
data, making it easier their analysis and interpretation. This methodology is implemented for modeling the data of flow and precipitation

collected at the station Cabrera Sumapaz River located in the central region of Colombia.
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1. INTRODUCCION

Desde el trabajo pionero de Harrison & Stevens
(1976), los Modelos Lineales Dindmicos (MLD’s)
se han convertido en una herramienta muy
importante para el andlisis de series temporales bajo
el contexto Bayesiano, tal como indican los
numerosos ejemplos y referencias listadas en (West
& Harrison 1997). Varias son las razones que han
contribuido al éxito de estos modelos. En primer
lugar, el principio de modelamiento por
componentes que guia su construccion, asi como el
dinamismo de sus parametros que les permite
adaptarse a las circunstancias en las que se
desarrolla la evolucion de la serie, facilitan el
andlisis y la interpretacion de los resultados
obtenidos.

Por otra parte, el procesamiento secuencial
bayesiano de la informacién disponible en cada
periodo de tiempo permite al analista incorporar, en
tiempo real, informaciones externas a los propios
datos, involucrando de forma directa en el proceso
de modelamiento de la evolucion de la serie lo cual
redunda en beneficio de una toma de decisiones mas
adecuada. Finalmente, el avance espectacular de las
técnicas de calculo Bayesianas acontecido sobre
todo a partir del desarrollo de los métodos Markov
Chain Monte Carlo MCMC, han hecho posible la
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construccion de modelos mas flexibles y realistas
ampliando asi su marco de aplicacion (ver, Capitulo
15 de (West & Harrison 1997)). Los modelos
dindmicos Bayesianos son desarrollados para
aplicaciones en problemas de regresion y en series
de tiempo mno normales y no lineales,
proporcionando extensiones dindmicas de los
modelos lineales normales generalizados. Una
caracteristica clave de este analisis es el uso de las
distribuciones a priori y a posteriori conjugada para
pardmetros de la familia exponencial. La estructura
del modelo depende de la evolucion temporal de
variables de estado, y la retroalimentacion de la
informacion observacional.

2. RESENA HISTORICA

El enfoque de modelamiento y prediccion sintetiza
conceptos, modelos y métodos cuyo desarrollo se ha
visto influido por el trabajo en varias areas. Mucho
de lo involucrado en el modelamiento no puede ser
descrito usando estructuras matematicas formales,
sobre todo en las etapas de formulacion y eleccion
del modelo; sin embargo, de acuerdo con los
conceptos fundamentales del método cientifico, se
identifica el enfoque bayesiano como marco para el
aprendizaje de rutina y organizacion del
conocimiento incierto dentro de los sistemas de
pronostico.

Durante los ultimos sesenta afios se ha
incrementado rdpidamente su apoyo al enfoque
bayesiano como medio de aprendizaje cientifico y
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toma de decisiones gracias a la reciente aceptacion
notable de los profesionales impulsados por la
necesidad de adoptar el sentido comin a los
principios en que se fundamenta. Todos nos
enfrentamos a decisiones que tienen que hacerse sin
posibilidad de repetir la experiencia, asi que el valor
de la estadistica clasica es muy limitado para los
investigadores que se enfrentan a una toma de
decisiones.

A principios de la década de los sesenta, se hizo
evidente que en los modelos lineales dindmicos
normales con varianzas conocidas y relaciones de
recurrencia para la actualizacion secuencial de las
distribuciones a posteriori son esencialmente
equivalentes a las ecuaciones del Filtro de Kalman,
es obvio que no como muchos suelen creer, que el
pronodstico bayesiano se basa en el filtro de Kalman
(ver (Harrison & Stevens 1976), y la discusion, y
respuesta a la discusion por Davis et. al. 1985).
Hacia el final de la década de 1970, (Harrison &
Stevens 1976) define la clase de modelos lineales
dindmicos (DLM) y elaboran un método bayesiano
para modelamiento dinamico y pronostico. Este
enfoque se basa en la practica existente en el que
modelos comunes pueden ser reformulados como
casos especiales estaticos y estacionarios. El poder
real, sin embargo, es que la nueva formulacion
proporciona muchos facilidades adicionales tantas
como sean necesarios para trabajar con poca o
ninguna informacion, introduciendo informacion
subjetiva.

A finales de los setenta y principios de los ochenta

se vio un gran desarrollo y aplicacion de los
métodos de modelamiento y prondstico bayesiano.
Notable entre estos, monitoreo e intervencion (West
1986; West y Harrison, 1986; West, et. al. 1987,
Harrison y Veerapen 1994; Pole, et. al. 1994),
modelos de estructuras no normales y no lineales
(Souza, 1981; Smith, 1979; Migon 1984; Migon y
Harrison, 1985; West, Harrison y Migon 1985).
Desde la evolucion en la estadistica computacional,
a partir de 1990, las nuevas direcciones en la
investigacion, el desarrollo de modelos y su
aplicacion se han abierto, involucrando analisis
mediante métodos de simulacion (MCMC).
Dichos desarrollos computacionales dieron lugar a
un uso mds amplio de estas metodologias,
facilitando la comunicacién con los profesionales
técnicamente menos orientados. Se cree que el
modelamiento es un arte, y particularmente lo es el
prondstico Bayesiano.

3. MODELO LINEAL DINAMICO

Los modelos dinamicos lineales son una amplia
clase de modelos con parametros variables en el

tiempo, tutiles para el modelamiento de datos de
series de tiempo y regresion. Fue introducido por
(Harrison & Stevens 1976) y estd muy bien
documentado en el libro de (West & Harrison 1997)
Los modelos dindmicos lineales son modelos
paramétricos donde se describe la variacion de los
parametros y la informacion de los datos
disponibles probabilisticamente. Se caracterizan por
un par de ecuaciones, denominada ecuacion de
observacion y ecuacion de evolucion de parametros.
El DLM puede ser visto como una generalizacion
de los modelos de regresion que permite cambios en
los valores de los parametros a través del tiempo. La
ecuacion observacional y la ecuacidon del sistema
son respectivamente

yt:Ea—i_et’ €t~N(O’V;)
HtZGtet—l-l_Wt’ Wt~N(O7VVt) (1)

donde y,, es una serie de tiempo de observaciones,

condicionalmente independientes dada la secuencia
de parametros 6, F, es un vector de variables
explicativas de tamafio p % 1, 6, un vector de
parametros p x 1, G, es una matriz p X p que
describe la evolucion de los parametros y, por
ultimo, V, y W, son las varianzas de los errores
asociados con la observacion unidimensional y con
el vector p-dimensional de los pardmetros
respectivamente. Esta clase incluye muchos de los
modelos que se encuentran en la literatura
estadistica. Por ejemplo, si G = [, la matriz

identidad de orden p y @, = 0V¢, todos los modelos

de regresion lineal pueden ser representados. Por
otra parte, si F,, V; y W, son constantes V¢, entonces
el modelo cubre los modelos de series de tiempo
lineal, tales como los procesos ARIMA de Box y
Jenkins (1976). En resumen, un modelo lineal
dindmico estd completamente especificado por el
conjunto (F,,G, V,W)).

Ejemplo 1 (Modelo polinomial de primer orden)
El modelo mas simple de series temporales es el
modelo polinomial de primer orden, el cual
corresponde a una aproximacion de primer orden de
una serie de Taylor de una funcién suavizada del
tiempo, llamada la tendencia de la serie. Este
modelo estd completamente definido por la
cuadrupla (1,1,7,W)). Reemplazando en el sistema
(1) para

V= 9t+ €€~ N(O,V),Ht = 9t—1 +o,0, ~ N(O,Wt)

donde b, es unidimensional y describe la tendencia

del proceso. Aunque este modelo es muy simple, se
puede aplicar en muchos sistemas de pronostico a
corto plazo, incluyendo un niimero de series de
tiempo como en el control de inventarios o de
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planificacion de la produccion. V, y W, también
pueden evolucionar en el tiempo, ofreciendo un
amplio margen para el modelamiento.

Ejemplo 2 (Regresion lineal simple dindmica)
Supongamos, que los pares de valores (x;, y,) son
observados a través del tiempo y que se desea
modelar la relacion existente entre x;, y ).
Suponiendo que el modelo lineal es una buena
aproximacion de la relacion entre estos valores, un
modelo de regresion lineal simple puede ajustarse.
Puesto que la relacion lineal es so6lo una
aproximacion local para la funcion de dependencia
real que involucra a x y y, un modelo con
pardmetros variables es mas apropiado. Por
ejemplo, la omision de algunas variables, la no
linealidad de la relacion funcional de x y y o
algunos cambios estructurales que ocurren en el
proceso de investigacion, pueden ser responsables
de la inestabilidad de los parametros. Estas
situaciones se puede modelar como

y, = Ft'¢9t+ €.0, =6,y +o, donde F =(Lx) y
@, ~ N(O,Wt) . Noétese que, en este caso, Gt = 12 .

Es de notar que la escogencia de F,y G,depende del
modelo y de la naturaleza intrinseca de los datos
que se estdn analizando. Para completar la
especificacion del modelo, las varianzas V, , W,
deben establecerse. Esto ultimo describe la
velocidad de la evolucion de los parametros. En las
aplicaciones, ¥V, es a menudo mas grande que los
elementos de W, Para facilitar la estimacion del
parametro para su analisis, W, es escalado por V, y
la varianza condicional de w, se vuelve V,W,. Por lo
tanto, la matriz W, se puede interpretar como una
matriz de pesos relativos con respecto a la varianza
observacional.

La matriz de varianzas de la evolucién de los
parametros se puede asignar subjetivamente por el
usuario del método, para poder hacer esto, el
concepto de factor de descuento sera de utilidad
(véase Ameen y Harisson, 1985). Por lo tanto, las
ecuaciones presentadas antes se pueden reescribir
como:

(v la)~n(£8.7,)

(6l6-)~n(Go.vm) @

4. INFERENCIA EN DLM

La inferencia en DLM sigue los pasos usuales de
la inferencia Bayesiana. Se exploran los aspectos
secuenciales de la inferencia bayesiana combinando
dos operaciones principales: la evolucion para crear
la priori y la actualizacion para incorporar
observaciones nuevas en el tiempo ¢ Sea

D, =D, N ( yt) denotan la informacion hasta el

tiempo ¢, incluyendo los valores de x, y G, V¢, que
se suponen conocidos, con D, representando la
informacion a priori. Entonces para cada tiempo t la
distribucion a priori, la predictiva y la a posteriori
estan respectivamente dadas por:

ol (01,
p(yt|Dt_1) = Jp(ytlﬁt)p(Q|Dt_l )d@t’

p(o]o) = plaloa)p(xlon)  ©
Donde la ultima ecuacion del sistema (3) es
obtenida via teorema de Bayes. La constante de
integracion en la especificacion anterior es “algunas
veces” obtenida facilmente. Este es justamente el
caso cuando (F,G, V,W), son todas conocidas y es
asumida la normalidad. El algoritmo resultante en
este caso es muy restringido y se conoce como filtro
de Kalman. Usualmente las matrices anteriores
dependen de algunos pardmetros desconocidos
denotados genéricamente por .

Funcioén de prondstico y disefio DLM
En series de tiempo es muy util encontrar la
respuesta media de la funcion de prondstico

' 1~h
E(E(yt+h|‘91+h)‘Dt) = FE(6,,| D) = F'G"m,
donde 4~ es el horizonte de prediccion,
m, = E(91|Dt). La estructura de esta funcion

depende principalmente de los valores propios de la
matriz G. Se puede ver en (West & Harrison 1997)
como aplicar estos resultados tedricamente.
Ecuaciones de evolucion y actualizacion

Las ecuaciones descritas antes, permiten la

descripcion  conjunta  de ( yl,ﬁt) dadas las

observaciones pasadas
D, , via p(yl,ﬁt‘Dt_l) = p(yt‘ﬁl)p(Q|Dt_l)es
to nos lleva a la distribucion predictiva después de
integrar sobre 0z .

Una de las principales caracteristicas de los modelos
lineales dinamicos, es que en cada instante del
tiempo, toda la informacion disponible es usada
para describir la distribucion a posteriori del vector
de estados. El siguiente teorema muestra como
evolucionar desde la distribuciéon a posteriori en el
tiempo ¢—1 hasta la distribucion a posteriori en el
tiempo .

Teorema: Considere un modelo lineal dindmico
normal con V~=V,Vt. Se denota la distribucion a
posteriori en t—1 por

(64|Dy.¥) ~ N(mVCy) y Ta distribucion
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marginal a o= !,

¢| D, ; ~ G(”t—l /2’nt—lst—1 /2) . Entonces,

1. Condicionalmente sobre V se tiene:
a) Evolucion. La distribucion a priori en el tiempo ¢

sera t9|V,Dt_1 ~ N(a,,VRt), con a, =Gm,_; y
R, =G,C_ G/ +W,.
b) La distribucion predictiva un paso adelante sera

yr|V v ~ N(/.70,).  con fi=Fa, 'y

0, = FRG, +1

¢) Actualizacion. La distribucion a posteriori en el
gt|V’Dt - N(mpVC,),

m=a +4e y (=R - A, 40;,

A = REO v e =y -/,

2. La precision ¢ es actualizada por la relacion

posteriori  de como

sera con

donde

tiempo ¢

¢| ~ G(n/2.ms,/2), con no=n_ +1 'y
2
Sy =S T /Q

3. Incondicionalmente sobre V se tiene:

a) Ht|Dt—] Iy 1 (at’st—lRt)
b) yt|Dt—1 - tnt—l (];’Q:) » con Q: =510,
¢) 9z|Dz - tnt—l (mt’stcl)

5. MODELO LINEAL GENERALIZADO
DINAMICO

Una extension de DLM’s que permite
observaciones de la familia exponencial fue
presentado por (West et al. 1985) basandose en los
modelos lineales generalizados de Nelder &
Wedderburn  (1972). La primera ecuaciéon del
sistema (1) se sustituye por

Pl )< exp(y’”’;f(”’)J @

una funciéon de enlace adecuada se
relacionando la media

y ademas,
introduce,

H = E(yt|77t)

través de g(,ut)z A =

= b'(ﬂ;) para los regresores F, a

F/6,. Una distribucion a

priori para (4) estd dada

P(77z| (%Uz ;b(ﬂt)j

(3) no se pueden obtener en forma cerrada, por lo
que la inferencia debe hacerse de forma
aproximada. Un procedimiento que permite un

conjugada por

D, ) oC exp . Las integrales en

10

analisis secuencial de MLDG fue implementado en
(West et al. 1985) utilizando una estimacion lineal

Bayesiana. Por ejemplo, si Y, ~Gamma(gp,/1t)

entonces 77, = -4, /(o,b(ﬂ,) = —log(-7,),

con
¢ = l/ ¢ . Para garantizar una respuesta media

positiva , se puede adoptar, en lugar del enlace

- -1
canonico u

log(¢/4) =1, -
La ecuacion de evolucion en (1) es solo
parcialmente especificada. Esto significa que las

el logaritmo de la funcién enlace:

distribuciones de 6,_ | _1 Y o, son especificadas

solamente por los momentos de primer y segundo
9t—1|Dz—1 ~[maCa] oy

orden, es decir

o, ~[0.w,].

Entonces, la distribucion a priori de los parametros
de estado también es parcialmente especificada
como 9:|Dz ~ [a,,R,] tal como se indico
anteriormente. Entonces, la distribucion a priori de

A = 2 () es A |D f,,q,] donde
5= F['at yq, = Fz’RtFt . Los parametros (7, s,) en
la distribucion a priori para 7, se pueden relacionar

para f; y q; a través del E(g(b'(r],))|Dt_1) =fy

var (g(b'(nt ))|D,_1) =q,.

Entonces la distribucion a posteriori para 7, tiene la
misma forma de esta (conjugada) distribucion a
priori con parametros (rt/st +, /¢t,l/s, + l/¢,) .
La distribucioén a posteriori del predictor lineal es

AlD, - [ f;*,qﬂ donde, de
17 =E(g(0'm)|Pa) y

‘11* = var (g(b'(r]t))|Dt_1) }

Mas aun, para completar el analisis, la distribucion
a posteriori de los parametros de estado se pueden
obtener. La estimacion lineal Bayesiana es usada
para aproximar los primeros y segundos momentos
de esta distribucion llevandonos a:

E(91|771’Dt—1) 4, +RF /qt y

v&r(0,|77,,D,+1) =R - RtFtFt R, /‘]t .

nuevo

Los momentos de 9t|Dz son calculados usando la

ley de esperanza iterada dando 9t|D[ ~ [mt,Ct],



ESTUDIO DEL CAUDAL A TRAVES DE MODELOS LINEALES GENERALIZADOS DINAMICOS

donde m, =a, + R F, (fi-1; )/C]l y

G = Rt _RthFth (l—q,*/qt)/qt :
6. MARKOYV CHAIN MONTE CARLO

Los modelos dinamicos presentados anteriormente
permiten inferir solo cuando los F 5,G/s y Wt’s

son completamente conocidos y una forma
conjugada es impuesta sobre V=V, V¢ .. En general,
estas cantidades u otras cantidades usadas en su
definicion son desconocidas y la inferencia acerca
de ellas se basa en su distribucion a posteriori. Esta
distribucion por lo general no se puede hallar
analiticamente. Acd, el problema de hacer una
inferencia sobre todos los parametros del modelo en
los DLM’s es considerado. Se inicia considerando
DLM’s normales y luego se generalizan las ideas a
DLM’s no normales. Lo ideal en los problemas no
resueltos analiticamente en inferencia Bayesiana se
pueden resolver aproximadamente muestreando de
la distribucion a posteriori de referencia. Las
distribuciones involucradas aqui son demasiado
complicadas para extraer muestras directamente de
ellas. La herramienta para resolver este problema es
MCMC, una poderosa coleccién de técnicas de
muestreo que ha revolucionado la inferencia
Bayesiana para modelos complejos en las ultimas
décadas. Las limitaciones de espacio s6lo permiten
unas lineas descriptivas aqui sobre MCMC. Una
descripcion mas extendida de MCMC se puede
encontrar en (Gamerman 1997).

MCMC significa cadenas de Markov Monte Carlo
y se ocupa de hacer muestreo de una distribucion
complicada (en este caso, la distribucion a posteriori
conjunta de todos los pardmetros del modelo) donde
el muestreo directo no esta disponible. Es un
procedimiento en dos pasos. En el primer paso, una
cadena de Markov con un kernel de transicion es
construido tal que la distribucion limite esta dada
por la distribucidon a posteriori conjunta. En el
segundo paso, una trayectoria es la muestra de esta
cadena. Para una repeticion suficientemente grande,
los valores son practicamente muestreados de la
distribucion a posteriori. Los kernel de transicion
mas utilizados se basan en el muestreador de Gibbs
y Metropolis-Hastings. En el primer grupo, el kernel
estd compuesto por productos de las condicionales a
posteriori de pardmetros divididos en bloques. En el
segundo grupo, el kernel se mantiene compuesto
por productos de la condicionales propuestas, no
necesariamente deriva de la a posteriori. Un término
de correccion es impuesto para bloques no extraidos
de la distribucion a posteriori para asegurar la
convergencia de la cadena para la a posteriori. Este
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sistema también puede aplicarse si todos los
parametros se agrupan en un solo bloque. En este
caso, la distribucion propuesta sustituye a la
distribuciéon a posteriori conjunta. En teoria,
cualquier particion de los pardmetros en bloques
asegura convergencia. Sin embargo, en la practica,
esta eleccion juega un papel importante
proporcionando una solucién computacionalmente
factible.

6.1. DLM NORMAL

Ahora se considerara la solucién a la inferencia en
el DLM normal por muestreo. Sistemas alternativos
de muestreo son presentados y comparados en
términos tedricos y empiricos. La diferencia basica
entre ambos radica en la especificacion de los
bloques de parametros. Los esquemas son
presentados en el orden de la dimension cada vez
mayor de los bloques, o en otras palabras, la
disminucion de numero de bloques.

Los DLM normales considerados aqui son dados
por el sistema (1) con F, y G, conocidas y las
varianzas constantes del error observacional y del
sistema, es decir, V, = V'y W,= W, para todo ¢. Esta
restriccion prevé un modelo mas parsimonioso. La
extension para el caso general de varianzas
diferentes no es dificil, pero puede dificultar
significativamente la inferencia a menos que la
informacion a priori esté disponible para las
diferentes varianzas de los parametros. Extensiones
a los casos donde F, y G, sean cantidades
desconocidas no son dificiles de aplicar a la
metodologia descrita a continuacion.

Como se mostrd antes de realizar inferencia exacta
en DLM normal cuando la matriz de varianzas de
evolucion es conocida. También se mostrd algunas
alternativas simples a la inferencia con respecto a
un W desconocido, es decir, la comparacion de
algunos valores de 'y su especificacion mediante
el uso de factores de descuento, basados en el
escalamiento sobre V.
Esquemas de muestreo
componente

Una muestra de la distribucion a posteriori de

componente a

(6’1 ,...,HT v, W) es extraida después de observar la
serie hasta el tiempo n. La posteriori conjunta es
T T
w{or )<L Tel a1 )Tel¢]07)e(4) ()
1= 1=
donde, 6= (‘91 e

modelo se puede tomar como base para el bloqueo
de parametros. Por lo tanto, una eleccion inicial de

). La especificacion del

bloqueo es 91,...,6?T,V y W . La condicional
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completa ~de los Ht’s , denotado  por

72'(6;‘9_!1/, W,DT), son distribuciones normales

que se obtienen facilmente. Si la a priori conjunta
para (V,WW) es el producto de una Gamma inversa
para V' y una Wishart inversa para W, entonces la
condicional también ser4 asi. Asi, el muestreo de las
condicionales es facilmente disponible.

Estas distribuciones condicionales completan un
ciclo del sistema de muestreador de Gibbs. Todos
ellos son faciles de muestrear de MCMC basado en
una inferencia bayesiana.

La distribucion a priori de 6 es altamente
dependiente del valor de W. Para valores pequefios
de W, grandes correlaciones son inducidas y
conservadas a través de la distribucion a posteriori.
Desafortunadamente, este suele ser el caso
observado en la practica con los parametros del
sistema que experimentan pequefias perturbaciones
a través del tiempo. Esto significa que el muestreo
de los componentes & por separado puede implicar
un kernel que va a ser muy lento y sélo puede
alcanzar el equilibrio después de un numero
innecesariamente grande de iteraciones.

Algoritmo I MCMC para DLM
1. Inicializacion: Un conjunto de valores iniciales

(0(0),V(0),W(0)) y el contador de iteraciones

=1
2. Muestreando 6 : H(j ) es muestreado componente

a componente como sigue
a. Hacert=1;

b. Muestrear H[(j ) de
ool 5. A ) ),

c. Hacer t »> ¢t +1 yretorne a 2b, si¢t < T;

3. Muestreando V' y W: V(‘i) y W(i), son
muestreadas sucesivamente de las respectivas

funciones condicionales Jr(V| 9(j ),W(j_l),DT) y

ﬂ(W|6(j),V(j),DT);

4. Actualizacion: Sea j — j + 1y retornar a 2 hasta

obtener convergencia.

Modelo lineal generalizado dinaAmico
Las extensiones anteriores implican una solucion
MCMC que se basa en pasos extras en los
algoritmos de muestreo para DLM’s normal. El
problema principal del método anterior fue la carga
computacional de muestrear a 6 eficientemente,
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pero no siempre se pueden obtener directamente las
funciones condicionales.

En el caso de MLDG, la funcién condicional de 6
no tiene siempre una forma conocida y no puede ser
muestreadas directamente. Ni siquiera la funcion
condicional de 6, es conocida. Por lo tanto, el
muestreo de ellos se descarta y nuevas propuestas
deben ser empleadas. Las propuestas adecuadas
para 6 con términos de correccion eficaces son
extremadamente dificiles de encontrar debido a la
dimensién de 6. Propuestas adecuadas para 6, son
mas faciles de encontrar y de construir. Sin
embargo, conducen a una lenta convergencia de la
cadena por las mismas razones presentadas para los
modelos normales.

Shephard y Pitt (1997) y Knorr-Held (1999)
sugieren el uso de bloques aleatorios con algunos de
los componentes de 6. Estas propuestas se basan en
aproximaciones normales a la verosimilitud y

caminatas aleatorias moviles, respectivamente.
Gamerman (1998) sugirié el uso de bloques de
tiempos  especificos  pero  utilizando  una

reparametrizacion en términos de los errores w's
para evitar la fuerte correlacion entre 6,’s. Lo
anterior puede ser reescrito como

w, =6, - G,0,

1>t =2,..,T, en términos de los

parametros del sistema ¢, con w; =#6;. Los

parametros del sistema 6, son facilmente despejados
por la relacion inversa

t [ t—i
‘9t = Z[HGt—kH]Wi 5)

i=1\k=1

para t=2,..,n y 6’1:w1. Notese  que

7Z'(W|W,Dt) =7Z'(49(w)|W,Dt) para

w:(wl,...,wT) puesto que el Jacobiano de la

transformacién es uno. El algoritmo de muestreo
esta dado por:

ALGORITMO I1 MCMC PARA MLDG
BASADO EN REPARAMETRIZACION DE
ESTADOS
1. Inicializacién: Un conjunto de valores iniciales

(6’(0) , W(O) ) y el contador de iteraciones j = 1;

2. Muestreando 6 : H(i ) es muestreado componente
a componente como sigue

a) Hacert=1;
b) Muestrear w: de
o (A 55 o
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con probabilidad

(Zt y
V) wf-’ ) probabilidad

= min {1, 4} donde A

A {),W( ), P ) ‘It ( ng-l) W;FQW({—U,W(J'—O, D, )

con 1 — ¢, donde

a,

, es

*
7w,

A T o A

d) Reconstruir Qt(j ) = Gtﬁl(_jl) + wt(j );

e)Haga t > ¢t +1 yregresea2b,sit<T;

3. Muestreando W : W(j ) es muestreado desde la
funcién condicional 7 (W| e(f ) , DT) ;

4. Actualizacion haga j — j+1 yregrese a 2 hasta
encontrar convergencia.

La densidad condicional de w, requerido en la
expresion de a, es obtenida a partir de la densidad

conjunta  z(WW,D,) tras la eliminacion de

términos que no involucren a w,. Tal y como esta
expresado no es necesario conocer la constante. Las
densidades propuesta ¢, utilizado por (Gamerman
1998) para MLDG. las variables estan dadas por la
funcion (normal) condicional de w, en un DLM con

el mismo sistema sistema de ecuaciones y
modificando la ecuacion observacional
¥, ~ N(F#,,V;), con

Ve =gu)+g' )y, - m) y

. 2
V, = (g'(,ut )) var(y, | ﬁt ) . Estas variables son una

extension de las variables de trabajo utilizados en la
estimacion de méaxima verosimilitud de los modelos
lineales generalizados. Ferreira & Gamerman
(2000) detallan ¢ ilustran el uso de este esquema de
muestreo.

Las iteraciones son mas costosas aqui por la
reconstruccion de las ecuaciones anteriores, pero
presentan un ahorro en el costo computacional.

Las simulaciones se van a llevar a cabo usando

WinBUGS, que es un software estadistico para
analisis bayesiano usando los métodos MCMC. Esta
basado en el proyecto BUGS (Bayesian Inference
Using Gibbs Sampling), iniciado en 1989. Es
desarrollado por un grupo de investigadores del
Unidad de Bioestadistica del Medical
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Research Council en Cambridge y el Imperial
College School of Medicine de Londres.

FIGURA 1
Estudio del caudal a través de modelos lineales
generalizados dinamicos
Ubicacién de la estacién Cabrera

7. APLICACION

Los datos que se van a utilizar en el estudio
corresponden a una serie mensual de precipitacion
(ver Figura 2) desde Enero de 1969 hasta Marzo de
2006 de la estacion pluviométrica 2119009-Cabrera
del Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales (IDEAM) ubicada a los 3°59’ de latitud
Norte, 74°29" de longitud Oeste con una elevacion
de 1900 msnm en el municipio de Cabrera
Cundinamarca para la corriente del rio Sumapaz.
(Ver Figura 1.)

FIGURA 2
Estudio del caudal a través de modelos lineales generalizados dinamicos
Precipitacion estacion Cabrera

Precipitacion

Al implementar en los datos un modelo DLM
constante (1, 1, 100, 50), » = 0.5 es una relacion
sefial-ruido  fuerte con informacion inicial



BERMUDEZ & D’ACHIARDI

(u | Do) ~ N(3, 400), la Figura 3 muestra la serie de
tiempo de las observaciones y el prondstico a un
paso.

FIGURA 3
Estudio del caudal a través de modelos lineales generalizados dinamicos
Precipitacion y prondstico con r= 0.5

Precipitacién y Prondstice con V=100, W=50

i

e Il,‘dhlﬁllfmlj ‘|‘~||I-'ﬁ‘|!;)“ Hl'l.fliﬁfll' li'hnh f'ﬁpllﬁl ||'iU i ‘JJ hﬂ'}fh]lum'u,"!meﬁ”mf‘v'}m

Por otro lado, al implementar un nuevo modelo
DLM constante (1, 1, 100, 5), » = 0.05 es una
relacion sefial-ruido débil con informacion inicial
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(u | Do) ~ N(3, 400), la Figura 4 muestra la serie de
tiempo de las observaciones y el prondstico a un
paso.

FIGURA 4
Estudio del caudal a través de modelos lineales generalizados dinamicos
Precipitacién y pronéstico con r = 0.05

Precipitacién y Prondstico con V=100, W=5
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