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Introduccion

BSR es un sistema de estimacién de modelos por simulaciéon bayesiana, cuyo objetivo es
satisfacer de la forma maés eficiente posible las necesidades mas comunes que nos encontramos
los analistas de datos a la hora de resolver los problemas de previsién que nos proponen nuestros
clientes. Muy a menudo dichos problemas suelen ser planteables como modelos jerarquicos lineales,
en adelante HLM (Hierarchical Lineal Model), en los que aparecen ciertas no linealidades en el nivel
observacional, como la presencia de estructura ARIMA, datos omitidos en el input o el output,
heterocedasticidad, etc.; asi como algunos efectos aditivos no lineales mas complejos como funciones
de transferencia (deltas) y otros méas particulares que pueden aparecer en algunos proyectos.

Cada uno de estos problemas es mas o menos complicado de resolver, y el método utilizado
para hacerlos cooperar es la simulacion MCMC de Gibbs. El mayor problema técnico con diferencia
proviene paraddjicamente del tedricamente mas sencillo, que es la parte lineal. Esto es debido a que,
incluso en problemas no muy grandes, conlleva una cantidad de calculo insoportable (complejidad
ctbica), si no se trata de una forma especifica para aprovechar la gran cantidad de ceros que
contiene la matriz del disefio (sparse matrix). Se trata de un sistema bastante complejo que ha
servido de motor de evolucion de TOL, al arrastrar como elementos previos indispensables la
incorporacion de NameBlock, un nuevo tipo de datos orientado al objeto (OOP) y VMatrix,
matrices con un sistema de operaciones disenado para hacer transparente al usuario las cuestiones
estructurales y algoritmicas del &dlgebra matricial, tanto denso (BLAS-LAPACK) como sparse
(CHOLMOD). En versiones ulteriores, se incorporara también la posibilidad de trabajo en paralelo
en memoria compartida (OpenMP) y distribuida (Open MPI), para poder atacar problemas de
grandes dimensiones (cientos de miles o millones de variables).

Un sistema complejo y potente supone en principio una gran fuente de errores asi como una
dificultad extrema en su uso y aprendizaje, por lo que desde el primer momento se ha tenido en
cuenta la triple vertiente: eficiencia en el diseno algoritmico, robustez de los resultados mediante
tests diagnosticos y flexibilidad de manejo. Esta tltima caracteristica se logra merced a un sistema
de capas de interfaz (APT’s) de distintos niveles, las cuales se apoyan cada una en la anterior. Las
capas més interiores son mas complicadas de utilizar, pero son més flexibles y permiten disenar
modelos més complejos, como redes bayesianas, y cualquier tipo de regresion lineal generalizada
con las extensiones comentadas anteriormente, e incluso cualquier otra para la que se pueda dar
un método de simulaciéon condicionado al resto de componentes. Las capas exteriores son més
rigidas pues se restringen a modelos cada vez méas cenidos a una clase muy concreta de modelos
jerarquicos, pero a cambio ofrecen un manejo muy cémodo en el que el usuario define el modelo en
unas pocas lineas de cédigo TOL que queda registrado en una base de datos relacional (BsrHlm)
que incluird finalmente un resumen diagnostico de los resultados obtenidos en la simulacion.

Esta documentacion se encuentra dividida en tres partes en funcion del tipo de lector objetivo,
lo cual se indica en el prélogo de cada una, asi que debe ser éste el que decida, en funcion de dichas
indicaciones, qué partes debe leer con mayor atenciéon y cuéles puede ojear o incluso eludir. Aunque
cada una puede ser leida de forma independiente, las partes se presentan en el orden natural de
dependencias:

= Parte I: Documentacién matemética de BSR
= Parte II: Guia del programador de BSR
= Parte III: Manual de usuario de BSR-HLM



Parte 1

Documentaciéon matematica de BSR



Esta parte interesa a los desarrolladores matematicos de BSR y a todos aquellos que deseen
comprender cémo funcionan las cosas por dentro desde el punto de vista del célculo numeérico y la
estadistica. Aqui se describen los conceptos y algoritmos mateméticos manejados por BSR para
la simulacién, diagnosis e inferencia bayesianas de la clase de modelos admisible.

Estos son los requisitos matematicos previos necesarios para comprender sin dificultad los
conceptos y algoritmos presentados en esta parte:

= Simulacién e inferencia bayesianas
Generalidades de los métodos de MonteCarlo
Cadenas de Markov
Método de Gibbs
Método univariante ARMS
Diagnosis (CODA)
= Modelos de regresién gaussiana
e Regresion lineal
o Distribucién condicionada del bloque lineal
o Distribuciéon condicionada de la varianza
e Regresion ARIMA
o Procesos estacionarios
o Ecuaciones en diferencias regulares y estacionales (factorizacion)
o La funcién de autocovarianzas
¢ El modelo jerarquico
o Nodos observacionales
o Nodos latentes
o Nodos a priori
e Redes bayesianas

Estos son los resimenes de cada capitulo:

1. Definicion de la clase de modelos admisibles en BSR: describe la clase de modelos admis-
ibles en BSR asi como el método de Gibbs por bloques aplicado para la simulacion.

2. El bloque lineal con restricciones lineales: Casi todos los modelos de regresién contienen
uno o varios bloques lineales que suelen acumular la mayor parte de las variables por lo
que es imprescindible atacar su simulacién de la manera mas eficiente posible, especial-
mente si se trata de matrices sparse como es bastante habitual, sobre todo en modelos
estructurados como los modelos jerarquicos o las redes bayesianas. También es muy im-
portante poder forzar restricciones en forma de inecuaciones sobre los parametros de
este bloque lineal. Para ello es necesario manejar algoritmos sumamente eficientes de
generacién de multinormales truncadas, descomposiciones de Cholesky y resolucién de
sistemas lineales sparse y densos, que permitan al mismo tiempo conjugarse con otros
bloques de variables (Sigma, ARMA, Missing, ...) dentro del marco del método de sim-
ulacion de Gibbs.

3. El bloque de varianzas: En un modelo de regresiéon con funcién de contraste arbitraria
puede haber uno o varios bloques de de residuos que se postulan independientes de los
que se quiere estimar su varianza.

4. El bloque ARIMA: En la simulacién de Gibbs de un modelo ARMA se puede utilizar el
método de simulacién univariante ARMS para obtener realizaciones de los parametros
ARMA, si se fuerza a que los polinomios AR y MA estén factorizados en monomios y
binomios. La matriz de covarianzas de un proceso ARMA genérico de longitud m es una
matriz de Toeplitz simétrica que es més densa cuanto méas cerca de la unidad estén las
raices de la parte AR. Para el caso MA puro es una matriz muy sparse de densidad
aproximada g/m. En este articulo se describe una descomposicion factorial de la matriz
de covarianzas en el caso ARMA general mediante matrices sparse que se obtienen con
coste computacional O (n?m), en lugar del coste O (m?) del método de Cholesky denso,
donde n = méx(p,q) + 1 + p, siendo p y ¢ los grados de los polinomios AR y MA
respectivamente.
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. El bloque de omitidos: En la simulacién de Gibbs de una regresion lineal generalizada
con datos omitidos en el input y en el output, si se condiciona al resto de parametros, se
obtiene otra regresion lineal cuyos parametros son los valores omitidos.

. El bloque no lineal: Muy a menudo se observan comportamientos de inputs que no actian
de forma lineal en el filtrado de fenémenos complejos. En el caso concreto de que la forma
de actuar sea aditiva con respecto al ruido del modelo, es posible formalizar un método
genérico ARMS de simulacién de Gibbs de cada pardmetro condicionado al resto. Se
expone también el caso concreto de la funcion de transferencia no lineal (deltas).

. Diagnosis: Cuando ya se dispone de una cadena de Markov para un modelo comienza la
etapa de diagnosis que certifique la calidad de los resultados obtenidos e informe de la
potencia alcanzable por las ulteriores inferencias que se puedan extraer de él.

. Mantenimiento y produccién: Una vez que acaba la etapa de anilisis y diseno de un
modelo se pasa a la etapa de produccién en la que el modelo se usara para hacer infer-
encia de una u otra forma: prediccion, decisién, etc. Durante esta etapa el modelo debe
mantenerse en estado de revista, es decir, debe ir adaptandose a los nuevos datos que
vayan conociéndose e incorporando eventuales nuevas variables.




CAPiTULO 1

Definicién de la clase de modelos admisibles en BSR

Se formula el tipo de modelos que es capaz de tratar BSR en la forma mas general posible,
asi como el método de Gibbs por bloques aplicado para la simulacion.

1.1. Evolucion de la modelacién en TOL

Uno de los tipos de modelos més utilizados en la previsién de series temporales es el modelo
ARIMA con funcién de transferencia lineal (omega)rl_l"r El estimador méaximo verosimil de TOL para
esta clase de modelos es la funcién Estimate y durante afios ha servido para modelar fenémenos
realmente complicados, gracias a su eficiencia de calculo y a su facilidad de manejo, el tratamiento
de omitidos en el output, etc. Sin embargo, presenta graves problemas inherentes al propio método
de estimacién maximo verosimil.

El més grave de todos ocurre cuando existen correlaciones multiples entre grupos de variables
de forma que los parametros capturan bien el efecto conjunto pero no el particular de cada uno.
Variables que deberian dar valores positivos se estiman como negativos y al revés simplemente
porque ocurren casi de la misma forma que otros efectos de signo contrario. A veces es suficiente
reformular los inputs de forma que sean lo mas ortogonales entre si que sea posible, pero otras
veces no es viable hacerlo sin perder expresabilidad en el modelo o simplemente no hay datos
suficientes en la muestra para poder distinguir inputs muy distintos en el fondo pero iguales en la
forma para la muestra disponible. En estos casos es necesario que el analista pueda expresar toda la
informacién a priori de que disponga para ayudar al estimador. En general si no se dispone de una
adecuada informacién a priori, al hacer previsiones, el modelo funciona de forma muy distinta si
éstas son extramuestrales o intramuestrales. En general, cuanto més informacién a priori fidedigna
haya menos discrepancia se encontrard. Mucho cuidado con inventarse informacién a priori no
justificada porque eso es seguro mucho peor que no dar ninguna informacién. Hubo algin intento
de introducir mecanismos en este sentido para el estimador MLE pero no se lleg a ningin resultado
aceptable.

Por razones de diferente tipo, a veces se conoce el signo o un intervalo de dominio de de-
terminados pardmetros, o bien que el efecto de unos debe ser mayor que el de otros (relaciones
de orden), o, en general, se conoce cualquier tipo de restriccion lineal. Este tipo de restricciones
complican la convergencia de los métodos de optimizaciéon usados en MLE por lo que nunca se
consigui6 incorporarlos adecuadamente.

A la hora de manejar datos de clientes reales es muy frecuente que falten datos, no sélo de las
series output a analizar, sino también de los inputs empleados en su explicacién. Para un estimador
MLE esto supone una fuente méas de no linealidad que complica ain méas la implementacion y la
convergencia del método.

Por los mismos motivos nunca llegaron a funcionar debidamente en el MLE otros sistemas de
componentes no lineales, como funciones de transferencia amortiguadas (deltas) y otras propias
del negocio en cuestién que no es posible ajustar a una forma no lineal paramétrica concreta sino
que pueden tener formas arbitrarias cualesquiera.

Lo anterior se refiere a la descripciéon del modelo de regresiéon univariante de un nodo de ob-
servaciéon concreto, como puede ser cada uno de los puntos de venta de un producto concreto, o
cada una de las variantes de un producto o cualquier tipo de entidad que se quiera analizar en
detalle. Pero también existen relaciones entre los parametros de diferentes nodos de observacion.

Wer [Box-Jenkins|
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1.2. FORMALIZACION DE LA CLASE DE MODELOS DE BSR 12

Estas relaciones pueden ser expresadas a veces mediante una estructura jerarquica lineal mediante
hiperpardmetros no observables que se agrupan en nodos que llamaremos latentes y que se relacio-
nan linealmente con los pardmetros de los nodos obervados, o bien, con otros hiperparametros de
nodos latentes de niveles inferiores. Estas estructuras dan lugar a un aumento brutal del nimero
de variables que un sistema MLE no puede soportar.

Este tipo de modelos jerarquicos se pueden ver como un caso particular de regresion lineal
sparse, una vez filtrados el resto de efectos (ARIMA, omitidos, ...) de los nodos observacionales.
Pero existen otras clases de modelos, como las redes bayesianas en los que las relaciones entre los
parametros e hiperparametros no tienen porqué darse sélo en un sentido jerarquico, sino de forma
arbitraria, manteniéndose sin embargo la caracteristica sparse de la matriz de diseno conjunta. No
es posible ni siquiera sonar con un estimador MLE capaz de trabajar con estas clases de modelos.
En esta generalizacion, lo que realmente es comiin a todas ellas es que existen nodos de informacioén
o segmentos de regresion, observados o no, que introducen ecuaciones de regresién que involucran
a parametros del llamado bloque lineal, que pueden estar sujetos a restricciones de desigualdad
lineal. Cada uno de estos segmentos tienen asociado un vector de residuos que puede tener o no
una estructura de serie temporal, estructura ARIMA, datos omitidos, filtros no lineales, etc.

Todas estas razones han llevado a la conclusién irrevocable de que es preciso un sistema
de estimacion bayesiana basado en simulaciones de Montecarlo de cadenas de Markov (MCMC)
generadas con métodos como Gibbs o Metropolis-Hastings. Varios han sido los intentos de imple-
mentaciéon de estos sistemas, destacando entre todos BLR y HLM, y aunque los resultados han
sido en general de una alta calidad, no se puede decir lo mismo respecto a la generalidad de los
modelos admitidos ni de la eficiencia en los calculos.

1.2. Formalizaciéon de la clase de modelos de BSR

A continuacién se va a describir el modelo de regresion con restricciones lineales subdivisible
en K segmentos de regresién cuyo Gnico nexo en comin es el vector § € R™ de los pardmetros a
estimar en el bloque lineal conjunto de la regresion. Para el k-ésimo segmento de regresion, sean
Y (k) € RMk e] vector de output original a analizar, y X*) € RMx*" ]a matriz de inputs originales
explicativos del segmento. La relacién de regresiéon no se da, en general, sobre estos términos
originales sino que se precisa hacer una serie de filtrados que se describen a continuacion.

Tanto el input como el output originales pueden tener omitidos, los cuales deben ser susti-
tuidos por ceros, para permitir realizar las operaciones aritméticas y algebraicas necesarias para
su simulacion y filtrado. Llamaremos vy u(*) a los vectores de parametros correspondientes
a los omitidos del output y el input respectivamente, y 6”(k)y 5u" a los operadores lineales de
ubicaci6 .2-: . De esta manera resultan el output y los inputs filtrados de omitidos, o simplemente
filtrados sin mas

1.2.1 yk) — y k) o 5o™ k)
+

(1.2.2) X®) = x k) 4 5u® k)

La relacion entre ambos es lo que define propiamente el segmento de regresion lineal en los
parametros lineales

(1.2.3) YO = X051 1p®)
El vector w®) € RMk es el que se llamara ruido ARIMA o ruido sin diferenciar del segmento.
Si se define la matriz A®) e R™*Mx como el operador lineal de rango my, < M), de filtrado

determinista, normalmente definido como la matriz de Toeplitz correspondiente a un polinomio
de raices unitarias, se obtendra el ruido ARMA o ruido diferenciado z(*) ¢ R

(1.2.4) L(B) — A R) ()

23e aconseja no pararse ahora demasiado en los detalles que se explicaran bien a fondo en el capitulo :5-1:
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Si no hay estructuras de este tipo se establece my, = M, y A®) = I, . La distribucién de
este ruido ARMA viene dada por la ecuacion en diferencias del modelo ARMA™

¢®) (B) 2" = §®) (B) e

1.2.
(1.2.5) e ~ N (0,021,,)

siendo o7 € RT el pardmetro varianza}zi de e®) € R™* | los residuos incorrelados del segmento. En
algunos segmentos puede venir prefijado el valor de la varianza como un dato a priori del modelo
en lugar de como un pardmetro a simular.

Sea la matriz

1,4 (W’, ok, mk)

Ok

(1.2.6) L® 7 2

de descomposicion simétrica de la matriz de covarianzas del modelo ARMAP: Si se premultiplican
por ella el output e input filtrados y diferenciados

y (k) — () T AR Y(R)

(1.2.7) X'k — ) T AR XK

se obtiene la expresién del segmento de regresién lineal estandarizada

Y8 = X' 03 4 )

(1.28) e®) ~ N (0, )

donde €(®) = Jike(k) € R™* son los residuos estandarizados del segmento.
Si se definen de forma conjunta para todos los segmentos de regresion, los vectores de output
y residuos conjuntos y la matriz conjunta de inputs,

' T

vy i—(yo' | yw?
(1.2.9) el = (e(l)T,...,e(K)T)
X = (X'(l),...7X'(K)>

T

se obtiene la regresién lineal principal conjunta del modelo

Y =X BT +¢
e~ N(0,1,)

K
m = E my
k=1

donde el vector conjunto de parametros estara sujeto opcionalmente a un sistema de inecuaciones
lineales arbirarias de la forma

(1.2.10)

(1.2.11) C-f<c
siendo C' € RP*"™ la matriz de coeficientes de restriccion y ¢ € RP el vector de frontera, ambos
conocidos y ﬁjoqﬂ

En resumen, es posible clasificar los simbolos empleados asegin su papel en la simulacion

» Datos: vienen dados en la propia definiciéon del modelo y son C, ¢, Y (¥, X (B) A () 5™ , sut y
algunos o} prefijados

3Mas detalles en el capitulo 1'4-1:
4Mas detalles en :?;i: b
5Mas detalles en .51"21‘.
6Ma4s detalles en ﬂ
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= Parametros: son los valores que se quieren simular para poder hacer luego inferencia
bayesiana sobre ellos o sobre funciones de ellos, lo cual incluye al resto de los ai no
prefijados y a 3, %), (k) g(k) (k) 4, (k)

= Ruidos: son variables aleatorias cuya distribucién se propone como hipotesis del modelo
y son w®) | z(®) (k) (k)

= Filtros: son variables auxiliares que se hacen necesarias durante la simulaciéon de las
diferentes componentes, como Y(k),X(k)7Y/(’C),X/(’“)y otras que irdn surgiendo en la
explicacion detallada de cada bloque.

1.3. Extensiones de la clase de modelos BSR

Esta clase de modelos recién presentada puede ser ampliada mediante comoposicién con otros
modelos de tipo BSR o de otro tipo, como de bloques no lineales, heterocedasticidad, etc. De hecho,
tanto la parte ARIMA como los omitidos podrian haber sido considerados como extensiones de
la clase de modelos lineales, pero la estrecha relacién entre todos estos bloques y las multiples
implicaciones entre sus respectivos filtrados hacen que sean mas eficientes los algoritmos si se
consideran dentro de un mismo marco. Cuando quepa duda de sobre qué se estd hablando se
especificara bien la clase basica de modelos BSR o bien la clase extendida de modelos BSR.

1.4. El modelo jerarquico lineal HLM

A continuacién se vera cémo el modelo jerarquico se puede expresar como un caso particular
de la clase de modelos recién descrita.

Los nodos observacionales admitirian opcionalmente parte ARIMA, datos omitidos y filtros
no lineales. Todos los parametros de este nivel son propiedad exclusiva de cada nodo observa-
cional, incluidos los del bloque lineal, por lo que no hay ningin parametro en comun entre nodos
observacionales.

La ecuacioén tipica de un nodo latente es de la forma

(1.4.1) U~ N (X-noI)

El simbolo 7 de los hiperpardmetros del nodo latente formara parte del bloque lineal § general
del modelo y el simbolo ¢ es un vector de pardmetros del bloque lineal de nodos previamente
definidos, es decir, bien pardmetros 5 o « de nodos observacionales, o bien hiperpardmetros n de
nodos latentes previos. La varianza o2 puede ser un valor conocido dado o bien un pardmetro a
estimar, aunque esto ultimo puede dar problemas de convergencia si no hay suficiente superficie
de respuesta, es decir si hay pocas observaciones con respecto al nimero de variables.

Si se reescribe la ecuacién del nodo latente de esta forma
0=9-X-n+e

e~N (0, 0?1 )
es decir, si se define el vector de output como 0, entonces se puede escribir como un segmento de
regresion de BSR muy simple, sin parte ARIMA, ni datos omitidos ni filtro no lineal.

La ecuacién tipica de un nodo a priori es de la forma

(1.4.3) 0~ N (p,0%)

(1.4.2)

El simbolo ¥ es un vector de parametros del bloque lineal de nodos previamente definidos,
es decir, bien pardmetros § o o de nodo observacionales ;, o bien hiperparametros n de nodos
latentes previos. La varianza o2 suele ser un valor conocido dado en este tipo de nodos, aunque
perfectamente podria ser un parametro a estimar, con los mismos problemas referidos para los
nodos latentes.

Si se reescribe la ecuacion del nodo latente de esta forma

up="=9+e
e~ N (0,0%)
es decir, si se define el vector de output como u, entonces se puede escribir como un segmento de
regresion de BSR muy simple, sin parte ARIMA, ni datos omitidos ni filtro no lineal.

(1.4.4)
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El bloque lineal de un modelo HLM tendria pues la siguiente forma de regresion lineal con
residuos independientes

Y© X9 0 5 e©
(1.4.5) vt | = vl —-xI |. ( 9 ) + | e
yP vE o owP YeP
YO
YdKo
YO 0
(1.4.6) y=| Yt =
P
Y 0
ph
NP.KP
X0 ... 0 0 0
0 XOro 0 0
L, Ly _ vl
X0 o Vo VOKO X 0
(1.4.7) X=| VL XxEF |= : I ; : .
P P LKL LSL L
VO VL Vol . VOKO 0 —X Ky,
Vo, o Voo, Voo Vi,
P P P P
Volfp VO};’; \Y Lf” \Y Lf{’;
€91
eogo
O el
(1.4.8) e=| e | = : ANeF ~ N (0,071)
€P eLKL
e
efxp
Los indices O; = 1,...,0k, se refieren a los segmentos de regresiéon correspondientes a los
nodos observacionales, L1 = Ok, + 1,...,Lx, = Ok, + Ok, a los latentes y P, = Ogk, +
Ok, +1;---,Prx, = K, de forma que todos los segmentos existentes son K = Ko + K1, + Kp.

Las dimensiones de los bloques son las siguientes
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X0i ¢ RMo; Xno;
XLi g R™ME"E
V.9 e R™L X0
v e R xno;

(1.4.9) Ko Kr,
nO:Znok/\nL:ZnLk/\n:no—i—nL
k=1 k=1
KO KL Kp
mo=Zmok/\mL:ZmLk/\mpzz:mpk/\m:mo—FmL—Fmp
k=1 k=1 k=1

Las matrices de coeficientes que ligan los nodos observacionales con los latentes Vé? , al igual
J

que las de Vgij y los VILDY;_, son todas ellas diagonales con valores 1 6 0 y estan conjuntamente
restringidas a que sélo una de entre todas ellas puede tener un 1 en una fila dada, y lo mismo para
una columna especifica. Es decir, una variable solo puede estar relacionada con una sola ecuacién
de un nodo, bien latente bien a priori. Es decir, el bloque de X

(1.4.10) vo- (o )

4. o=\ vr
tiene todas las celdas nulas excepto un maximo de no celdas iguales a 1. Andlogamente el bloque
(L4.11) VEi=(VE Vi)

tiene todas las celdas nulas excepto un maximo de n = np + np celdas iguales a 1; y al mismo
tiempo Vf tiene todas las celdas nulas excepto un méaximo de ny,. La finalidad de estas restricciones
es que se asegure que no existen ecuaciones incongruentes entre si para un mismo parametro hijo.

Se pone ahora de manifiesto la estructura sparse el modelo HLM de la que se venia hablando
anteriormente.

1.5. El modelo jerarquico lineal de output combinado HLM-OC

Una generalizacién del modelo jerarquico que aparece de forma bastante natural es aquella en
la que el output de un nodo latente o a priori no es directamente un tnico parametro de un nodo
hijo sino que puede ser cualquier combinacion lineal de parametros hijo. La estructura matricial
de bloques es exactamente igual que la expresada en la ecuacion 1.4.7, s6lo que ahora las matrices
de bloque Vi no tienen porqué ser de valores 1 6 0, sino que pueden tener valores arbitrarios,
aunque eso si, se mantienen las mismas restricciones entre ellas, es decir, si un parametro aparece
en uno de esos bloques no deberia aparecer en ningin otro, y ademas deben ser todas ellas de
rango completo igual al ntiimero de filas de cada una.

La ecuacion del nodo latente con output combinado seria de la forma

(1.5.1) V-~ N(X-n0%)
reescribible como
0=V-9-X-n+e

(1.5.2) o N (07021)
La ecuacion del nodo a priori con output combinado seria de la forma,
(1.5.3) V-~ N (u,0%)

reescribible como
p=V-9—-X-n+e
e~N (0, 0?1 )

Resulta evidente que no deja de ser un caso particular de la clase de modelos de BSR, e incluso
lo seguiria siendo sin cumplir esas restricciones, las cuales tienen por dnico objetivo el asegurar
que los modelos son congruentes. A veces, por comodidad, se relajard la notaciéon y se llamara
simplemente modelo jerdrquico a esta generalizacién.

(1.5.4)
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1.6. Simulacién de Gibbs

El método de simulacién de Gibbs:fi consiste en tomar cada variable o bloque de variables del
cual se conoce un método de simulacién para su distribucién condicionada al resto de variables del
modelo. Luego se actualizan los valores de ese bloque y toda aquella informacién auxiliar derivada
de las mismas para pasar a simular otro bloque. Existen diversas estrategias para el orden de
los bloques: ciclos, secuencias simétricas, selecciéon aleatoria simple, selecciéon de permutaciones
aleatorias, etc. Empiricamente se ha observado que el mejor orden para esta clase de modelos es
el siguiente:

1. Bloques de output omitidos
Bloques de input omitidos
Bloques ARMA
Bloque de varianzas
Bloque lineal

O

La simulaciéon de cada bloque supone una serie de actuaciones sobre ciertas componentes del
modelo que se ven afectadas por los cambios en dicho bloque. Por ejemplo, al cambiar los omitidos
del output v*) se modifica el output filtrado Y *) y por tanto el diferenciado Y/(k), y lo mismo
le ocurre a éste ultimo si se tocan los pardametros ARMA del output. Es de vital importancia
por tanto que estén perfectamente identificados todas las componentes auxiliares que comunican
a unos bloques con otros y que el orden de simulaciéon esté perfectamente establecido para que los
condicionamientos se propaguen adecuadamente.

"Ver [Bayesian Data Analysis|



CAPiTULO 2

El bloque lineal con restricciones lineales

Casi todos los modelos de regresién contienen uno o varios bloques lineales que suelen acumular
la mayor parte de las variables por lo que es imprescindible atacar su simulacién de la manera
més eficiente posible, especialmente si se trata de matrices sparse como es bastante habitual, sobre
todo en modelos estructurados como los modelos jerdrquicos o las redes bayesianas. También es
muy importante poder forzar restricciones en forma de inecuaciones sobre los parametros de este
bloque lineal. Para ello es necesario manejar algoritmos sumamente eficientes de generaciéon de
multinormales truncadas, descomposiciones de Cholesky y resolucion de sistemas lineales sparse y
densos, que permitan al mismo tiempo conjugarse con otros bloques de variables (Sigma, ARMA,

Missing, ..

.) dentro del marco del método de simulacion de Gibbs.

2.1. Descripcién

Sea el modelo de regresion lineal estandarizada de rango completo con restricciones lineales

(2.1.1)

donde

Y=X -B+¢

C-B<c

e~ N(0,1)

Y, eeR™
BEeER*ANX € Rm*"
ceRPANC € RPX™

m>n
rank (X)=n

[ son los parametros a estimar de la regresién,

n es el nimero de pardmetros a estimar de la regresion,

m es el nimero de datos de contraste del modelo y ha de ser mayor que el de variables,
p es el nimero de restricciones de inecuaciones lineales,

Y es la matriz de output estandarizado del modelo y es completamente conocida, aunque
puede cambiar de una simulacién para otra si estamos en el marco de una simulacién de
Gibbs con més bloques involucrados. Para estandarizarla normalmente se habra dividido
previamente cada segmento por su correspondiente pardmetro de desviacién tipica, y
también se habra filtrado eventualmente de las partes no lineales: ARMA, omitidos, etc.
X es la matriz de iputs del modelo y es completamente conocida y de rango comple-
to, aunque puede cambiar de una simulacién para otra lo mismo que el output. Para
estandarizarla normalmente se hara igual que con el output.

€ son los residuos estandarizados del modelo cuya distribucién se propone como hipétesis
principal del mismo,

C' es la matriz de coeficientes de restricciéon, que es conocida y también podria cambiar
en cada simulacién

c es el vector de frontera de restricciéon que es igualmente conocida aunque no necesari-
amente fija.

18
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2.2. Simulacion del bloque lineal de rango completo

Condicionando a la varianza o2, la distribucién de 3 es de sobras conocida y no ofrece mayores
dificultades a nivel tedrico, pues se trata simplemente de una multinormal truncada

(2.2.1) B~TN (p,028,C- B <c)

o bien una multinormal sin truncar si no hay restricciones, es decir, si p =0

(2.2.2) B~ N (n,0%%)

En ambos casos la media y la matriz de covarianzas son las mismas

= (xT.x)""

2.2.3
(223) p=%x-XT.Y

Si se dispone de una descomposicién simétrica de la matriz de informacién, como podria ser
la de Cholesky o cualquier otra que cumpla

XT.X=L-L"

(2.2.4) S [-T.[-1

entonces es posible definir el cambio de variable de estandarizacion
B=L"T-z+p
z=L"- (8- p)

(2.2.5) B[] =0

Covlz]=LT-%-L=1
Las restricciones sobre esta nueva variable quedarian asi

C-(L_T~z+,u) <c

(2.2.6) C LT 2<c—C-p
y definiendo
D=cC-L7T
(2.2.7) d—c C. 4
se obtiene que la distribucién de es una multinormal independiente truncada
(2.2.8) z~TN(0,I,D -z <d)

2.2.1. Algoritmo de estandarizacién. Aunque a nivel teorico el método presentado no
ofrece gran dificultad, no es trivial obtener la descomposicion de Cholesky de una forma eficiente
cuando el namero de datos m y sobre todo el de variables n empiezan a crecer. Para empezar,
algo tan aparentemente inofensivo como el producto X7 - X precisa nada menos que de n? - m
productos y n? - (m — 1) sumas de ntimeros reales. Con unos pocos cientos de variables y apenas
unos miles de datos se va a los centenares de millones de operaciones. Cuando X es fija a lo largo
de las simulaciones no tiene ninguna importancia, pero si no es asi hay que repetir el proceso
miles o decenas de miles de veces con lo cual se alcanza sin dificultad los billones de operaciones
aritméticas.

Si X cambia dependiendo de forma univariante o como mucho bivariante es posible utilizar
un método de interpolacién para ahorrar tiempo de computacién. Este es el caso de la matriz de
diseno extendido de un nodo observacional dentro de un modelo jerarquico.

Si X es sparse entonces existen métodos de descomposiciéon de X' X sin necesidad de construir
explicitamente el producto. Concretamente el paquete CHOLMOD [User _Guide for CHOLMOD)]
dispone de un método muy eficiente tanto en la descomposicién, como en la resolucién de los sis-
temas triangulares asociados.

Para el célculo de p conviene disponer los calculos asi
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(2:2.9) p=L"T (L' (YT X))

2.2.2. Algoritmo de simulaciéon de la multinormal estandarizada truncada. El
algoritmo utilizado para generar los z estd basado en el Sampler TN2 descrito en las paginas 9-11
del articulo [Sampling Truncated Multinormal], y de hecho es conceptualmente idéntico salvo
que en la implementacién de la férmula 24 se evitan los productos D_; - z_; actualizando el vector
D - z que se calcula sé6lo una vez al principio.

El algoritmo es el siguiente

1. Se parte de un vector z que cumple las restricciones D - z < d

2. Se calcula y almacena el producto ( = D -z € R

3. Para cada columna j = 1...n de D se siguen los siguientes pasos
a) Se extrae el vector ¢/ = (D1 - 2j,...,Dj, - zj)T eR"

b) Se calcula (77 = ¢ — ¢/

)
¢) Se calcula el limite inferior A; = igllé ; { % D;; < 0}
d) Se calcula el limite superior k; = Zinllp { %’ D; ;> 0}
e) Se simula la normal truncada estandar univariante &; ~ TN (0,1, A}, k;)
f) Se modifica ¢ « I+ (Dj1-&,--.,Djr 'fj)T
g) Se modifica la componente igualdndola al valor simulado z; « ¢;

2.2.3. Inicializacién de la cadena de Markov con una solucién factible. Pendiente!!

2.3. Descomposiciéon de bloques lineales

Cuando el bloque lineal de un modelo tiene demasiadas variables puede ser necesario dividir-
lo en varias partes para acometerlo bien secuencialmente o bien en paralelo si sus dimensiones
sobrepasan la capacidad de la méaquina y el diseno del modelo lo permite.

2.3.1. Descomposicion del modelo jerarquico. El modelo jerarquico HLM presentado
en 1.4, es un caso tipico de modelo divisible de forma natural. Cada nodo observacional es in-
dependiente del resto de nodos observacionales y esté relacionado con una reducida seleccién de
ecuaciones de los nodos latentes y a priori de forma exclusiva, es decir, cada ecuacion latente o a
priori solo afecta a un nodo observacional como méaximo, ya que alternativamente podria afectar
a un nodo latente. Aunque esto mismo se podria decir para los nodos latentes de cada nivel con
respecto al nivel superior, lo normal es que, en los modelos masivos donde puede ser interesante
la descomposicién, el tamano relativo de la parte latente y a priori es insignificante con respecto
a la observacional por lo que no es necesario descomponerlos.

Se dispone por tanto de una particién inconexa de las ecuaciones del modelo en una serie
de bloques con las ecuaciones ligadas a cada nodo observacional, mas otro bloque con el resto
de ecuaciones ligadas a los nodos latentes. En cada bloque observacional se debe introducir las
ecuaciones respetando los segmentos de donde provienen, es decir, debe haber un segmento para las
ecuaciones del nodo observacional y otro segmento para las ecuaciones de cada nodo padre, latente
o a priori. Notese que la varianza de los nodos latentes que no estén fijas seran un parametro mas
de condicionamiento externo para los bloques observacionales, mientras que las varianzas de estos
no seran parametros condicionantes del bloque de latentes, que s6lo dependen de las variables del
bloque lineal de sus hijos.

Esta descomposicién en bloques permite ademas ejecutar las simulaciones de los nodos obser-
vacionales en paralelo como bloques de Gibbs condicionados al bloque tnico de los nodos latentes,
y después habria que simular éste bloque conjunto de latentes condicionado a todos los observa-
cionales.

Lo dicho anteriormente reza para el modelo HLM sin restricciones de desigualdad ya que si
existiera alguna de ellas que afectera a varios nodos al mismo tiempo entonces la distribucién de
los mismos ya no seria independiente y habria que mantenerlos dentro de un mismo bloque de
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Gibbs. En este caso seria necesario dividir los nodos en clases de equivalencia con la relaciéon ’existe
una restriccién de desigualdad entre variables de ambos nodos’. En el peor de los casos se podria
tener todos los nodos en una misma clase y no seria posible la simulacién en paralelo.

Los nodos que estuvieran relacionados atin se podrian dividir en un bloque BSR para cada
uno, s6lo que la simulacién habria que hacerla secuencial dentro de la clase de nodos relacionados,
puesto que todos dependen de todos. Esto podria ser itil si no fuera posible almacenar en RAM
el bloque conjunto de toda la clase de nodos relacionados.

2.3.2. Descomposicion del modelo jerarquico con output combinado. El modelo
jerérquico con output combinado HLM-OC presentado en 1.5, es también un modelo divisible
aunque en este caso sb6lo son separables los nodos que no comparten variables con coeficiente no
nulo en los bloques V; de ninguna ecuacién latente ni a priori. En este caso seria necesario dividir
los nodos en clases de equivalencia con la relacién ’existe o bien una restriccién de desigualdad, o
bien una combinaciéon de output latente o a priori, entre variables de ambos nodos .

2.3.3. Simulacién del bloque lineal de rango incompleto. Otro caso en el que puede
ser atil descomponer un modelo BSR en varios ocurre cuando hay menos datos que variables en
el bloque lineal, o en general, cuando se tiene un modelo de rango incompleto. Si la matriz X no
fuera de rango completo, rank (X) =r < n ’, siempre que no tenga ninguna columna totalmente
nula, ain seria posible simular los 3 rompiéndolos en J trozos

i)
(2.3.1) X8 =(xXM ... X)), :
8
(2.3.2) B e RN A XU e R =1...J
elegiendo los bloques de forma que
(2.3.3) n; =rank (X;) <m

. Es decir, si hay méas variables que datos hay que romper en tantos bloques como haga falta
para que cada bloque tenga al menos tantos datos como variables, y si hay colinealidades hay que
romperlas poniendo una de las columnas implicadas en un bloque distinto.

En estos modelos la varianza deberia ser dada como un pardmetro fijo y no ser simulada, o
bien serlo con algtn tipo de restricciones o distribucién a priori

Otra cuestion aparte es que la simulacion los modelos de rango incompleto realmente llegue
a converjer, es decir, una cosa es que se pueda simular algo condicionando a otro algo y otra cosa
es que eso converja a alguna parte. La experiencia demuestra que incluso con modelos de rango
completo pero con mucha correlacién entre variables, la cadena no converge sino que se da paseos
entre lo que soluciones practicamente equivalentes. Si eso ocurre sin llegar a ser colineal, esta claro
que con rango incompleto es de esperar problemas de ese estilo.

Incluso en el caso en que convergiera la superficie de respuesta de este tipo de modelos,
es menor que 1, m/n < 1, por lo que habria que ser extraordinariamente cautos a la hora de
hacer inferencia con ellos, pues incluso con superficies de respuesta de m/n = 10 pueden aparecer
facilmente problemas de sobreajuste, de forma que se obtienen buenos resultados intra-muestrales
pero las inferencias extra-muestrales son significativamente peores.

Notese que en este caso no cabe la posibilidad de ejecucion en paralelo ya que cada bloque
depende de todos los demas, por lo que el condicionamiento ha de ser secuencial.

En cualquier caso, siempre que sea posible, sera preferible afiadir informacion a priori razonable
de forma que la matriz del diseno resulte de rango completo. Por ejemplo, en un modelo con ks
nodos observacionales con mps datos y nps variables relativas a los mismos conceptos en cada
nodo, si tiene sentido aplicar un hiperparametro a cada una de las n,ps entonces se anaden kops-Mops
ecuaciones latentes y si ademéas se dispone de informacion a priori sobre dichos hiperparametros,
se agregardn otras neps ecuaciones a priori.



CAP{TULO 3

El bloque de varianzas

En un modelo de regresion con funciéon de contraste arbitraria puede haber uno o varios
bloques de de residuos que se postulan independientes de los que se quiere estimar su varianza.

3.1. Descripciéon

Un modelo genérico de regresion normal puede verse como un conjunto de funciones arbitrarias
de contraste de segmentos de residuos normales independientes con varianzas desconocidas

e, =0F (Y*T)VE=1...K
ex ~ N (0,0%1)
T e R™

(311) Yk, e € R™k
K
ka >n
k=1
donde

0']% es el parametro del bloque de varianzas o o-block referido al k-ésimo segmento de
regresion,

T son todos los pardmetros de la regresion excepto los del bloque de varianzas,

n es el nimero de pardmetros a estimar de la regresion,

Y* es el vector de output conocido del k-ésimo segmento de regresion.

U* es la funcion arbitraria de contraste del k-ésimo segmento de regresién y formaliza
las hipotesis que se desean contrastar sobre el output.

my, es el nimero de datos de contraste del k-ésimo segmento,

e son los residuos del k-ésimo segmento de regresion, y su distribucién se propone como
hipétesis principal del mismo,

3.2. Simulacién del bloque de varianzas

Condicionando al resto de parametros Yse obtienen los vectores de residuos de un segmento
concreto, prescindiendo del indice &

(3.2.1)

e=f(Y,T)

La suma de sus cuadrados dividida por la varianza se distribuyen como una x2, _;

(3.2.2)

m
1 2 2
?5 € ~ Xm—1
t=1

luego o7 se puede simular asi

(3.2.3)




3.4. MODELOS HETEROCEDASTICOS 23

3.3. Informacién a priori

En [Bayesian Data Analysis], seccién 14.8, subseccion "Prior information about variance
parameters" péagina 384, se propone un método de incluir informacién a priori sobre la varianza
de un modelo de regresién con residuos normales, equivalente a anadir mg residuos auxiliares con
un valor central de varianza a priori 0.

2, .2
2 mooi—+s

(3.3.1) 0% ~ TP%tE
Xm0+m—1

Para que el prior no sea dependiente de la longitud actual del segmento, es preferible definirlo
en virtud del peso del valor central a priori en la distribucién a posteriori

(3.3.2) Ao = =20 € [0,1]

mo-+m

obteniéndose el valor de mg en funcién de m

A
(3.3.3) mo =my=5: € [0, 1]
Obsérvese que dar un peso Ao = 0 es equivalente a no tener ningin a priori para o2, o

mas exactamente a suponer a priori uniforme en (0,00), y un peso A\g = 1 es equivalente a un
prior determinista, es decir a fijar 02 = o3. Este pardmetro peso se puede interpretar como la
credibilidad del a priori.

3.4. Modelos heterocedasticos

A veces ocurre que la varianza dentro de un segmento no permanece constante sino que cambia
de magnitud en virtud de ciertos fendmenos enddgenos y exogenos, es decir, que se puede considerar
que la serie de varianzas, bajo cierta transformacion tiene su propio modelo ARIMA con funcién
de transferencia, lo cual es una generalizacién natural de los modelos ARCH y GARCH 11

La forma de tratar este problema en BSR es la composicion de bloques de modelos en el que se
crea un modelo BSR anexo al principal en el que para cada segmento heterocedastico del principal,
habra un segmento de regresion cuyo output sera la serie estandarizada de cuadrados de residuos
heterocedasticos

-1

m
2 _[1 2 2
(3.4.1) W=\ E €kt €kt
t=1
Una vez simulado el modelo producira unas previsiones normalizadas ﬁ? x> es decir, tales que
1 m
(3.4.2) 72 a, =1
m ;
t=1

que se utilizardn para reconstruir el modelo lineal en términos homocedasticos

_ _1
(3.4.3) Tt = fwi,tY’“
Xity = ﬁ;kai]

Wer [ARCH_in UK] y [GARCH]
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El bloque ARIMA

En la simulacion de Gibbs de un modelo ARMA se puede utilizar el método de simulacion
univariante ARMS para obtener realizaciones de los pardmetros ARMA, si se fuerza a que los
polinomios AR y MA estén factorizados en monomios y binomios. La matriz de covarianzas de
un proceso ARMA genérico de longitud m es una matriz de Toeplitz simétrica que es méas densa
cuanto mas cerca de la unidad estén las raices de la parte AR. Para el caso MA puro es una matriz
muy sparse de densidad aproximada ¢/m. En este articulo se describe una descomposicion factorial
de la matriz de covarianzas en el caso ARMA general mediante matrices sparse que se obtienen
con coste computacional O (an), en lugar del coste O (m3) del método de Cholesky denso, donde
n =max (p,q) + 1 + p, siendo p y ¢ los grados de los polinomios AR y MA respectivamente.

4.1. Descripciéon

Sea el proceso ARIMA

(4.1.1) deg (6 (B))
B))

tal que los polinomios AR y MA se encuentran factorizados en monomios o binomios de
estacionalidades s; arbitrarias de la siguiente manera

P K
¢(B)=1-> ¢;B =[] ¢"(B*)
j=1 k=1
q K
0(B)=1-> 0,87 =]]0"(B™)
j=1 k=1
deg( g (B)) = Pk
deg (0% (B)) = qi
1— ¢hBss sipp =1
k BSk) = 1
o () = 4 L T OIB™ st g =1

170%3%795325;@ siqk:2
K
P=Y_ Drsk
k=1
K
9= sk
k=1

El método ARMSE‘: es capaz de simular cualquier distribuciéon de probabilidad univariante
dada una funcién proporcional a la funcién de densidad y el intervalo de dominio en el que se

VerfARMS]

24



4.2. DISTRIBUCION CONDICIONADA DE LOS VALORES INICIALES 25

encuentra definida. Normalmente se utiliza el logaritmo de la densidad salvo una constante que
ofrece la misma informacién con menos problemas numéricos.

4.2. Distribucién condicionada de los valores iniciales

Para poder evaluar la ecuacién en diferencias es preciso conocer p valores iniciales del ruido

(4.2.1) 2 ={z}tio1 o0

y q valores iniciales de los residuos

(4.2.2) e’ ={ethy g0 €ERY

De esta forma se puede escribir la ecuacién en diferencias en notacién matricial

—¢y - —p1 1 0 e 0
s Loy . : Z1-p
0 —dp —P1 1 0 0 .
0
0 0 —¢p - -1 1 0 0 o
0 0 0 —¢, —¢ 1 :
0 0 0 0 —¢, o 1
(4.2.3) _
—91, —b61 1 0 0
. g - . €1—q
0 —0, 6, 1 0 0 )
0
0 0 -6, -~ -6, 1 0 0 >
0 0 0 —9p —6; 1 :
- 0 Zm
0 0 0 0 -0, —0, 1
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Dividiendo el sistema en bloques se puede escribir como

(4.2.4)
(o0 @)- 2 - (e ©)- ¢”
z B e
1 0 0
_(bp _¢1
: . : —P1
0 — oy R VR | 0
PO = 0 0 ERMPAD=]| —p, -+ —¢1 1 0 0 | e Rmxm
0 0 .
_ 0 —¢p -+ —¢1 1
. - . . . 0
0 0
0o - 0 —¢p - 1
-0, - —b 1 0 0
: : =6,
0 —0, -6 1 0 0
QY = 0 0 eER™ANO=| -6, -~ -6, 1 0 0 | e Rmxm
9 ; 0 -0, —6; 1 :
. 0
0 0 0 0 -0, —0; 1

D eRPAzERP
e? cRIAe e R?

o lo que es lo mismo
(4.2.5) P04+ d.2=0"¢"40.¢

De la ultima férmula se deduce la siguiente expresion matricial con distribucién conocida

(4.2.6) e=0"" (224 0°-2°-0"€") ~ N (0,0%I,,)

Si se define el vector conjunto de valores iniciales

(4.2.7) uw= < ZS )

entonces, dados o2, ¢, 0 se tiene la siguiente regresion lineal

M-z=G-u+e
(4.2.8) I=0"1¢ u=(z%¢")
G:G)_l( —00 e° )
con lo que su distribucién condicionada es

(4.2.9) wl6,0,0% ~ N (% (GT-G)7 -Gz, L (G7-G) 7

Notese que las matrices ®°, 00, ®, © son matrices de Toeplitz triangulares por lo que las
operaciones de productos y resolucién de sistemas lineales son desarrollables como ecuaciones en
diferencias.

4.3. Distribucién condicionada de los parametros ARMA

Dados la varianza o2, los valores iniciales u y todos los parametros ARMA salvo uno cualquiera
de ellos, digamos ¥, por el teorema de Bayes, el logaritmo de su densidad condicionada al resto
de parametros es proporcional a la de los residuos resultantes de aplicar la ecuaciéon en diferencias
para cada posible valor de dicho pardmetro, que tomando logaritmos es
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(4.3.1) lg f (0) = Cttey — % lg 2702 — )T e (9) = Cte — )T e (9)

2052°¢ 202°

Dado un valor cualquiera de ¥ quedan completamente determinados los polinomios ¢, #; asi
que es posible calcular los residuos, para lo cual no es preciso recurrir a la formula del parrafo
anterior, pues resulta evidente que es completamente equivalente a despejar los residuos en la
ecuacion en diferencias del modelo

p q
(432) €t = Z¢ — Z (bjztfj + Zﬁjet,j
j=1 7j=1

que da un método de céalculo mucho mas eficiente de los mismos.
Si existe informacién a priori o de tipo latente sobre todos o algunos de los parametros ¥, s6lo
es necesario poder escribirla en términos de una distribucién normal univariante

(4.3.3) 0~ N (g, 03)

En el caso de ser informacion a priori py serd constante y si es latente serd el valor actual del
correspondiente hiperpardmetro o combinacién lineal de hiperpardmetros. Esto se traduce a una
simple ampliacién de los residuos estandarizados

1 19—\
(4.3.4) I f (9) = Cte = 5—e () e (¥) - 5 ( Uﬂ“ )

4.3.1. Dominio de estacionariedad de monomios y binomios. Para poder aplicar el
método ARMS es necesario ademas explicitar en qué dominio es evaluable la funcién de densidad,
lo cual en este caso consiste en saber en qué intervalo es estacionario el factor polinomial al que
pertenece el pardmetro ¢ de turno. Basta recordar que un polinomio es estacionario si todas sus
raices estan fuera del circulo unidad. En los casos de grado 1 y 2 se puede establecer esa condicién
de una forma analitica.

En un monomio de la forma 1 — ax esto se cumple si y solo si

ax—1:O<:>$:é

(4.3.5) lzlly > 1 <= Jaf <1

En un binomio de la forma 1 — Sz — ax? esto se cumple si y sélo si

ax2+ﬂm—1=0<:)x:L V3 o

2«
4.3.6 — a
(4.3.6) e, > 1 H Bi\2/£2+4 o1

2

Si 4a < (32 las raices son complejas conjugadas y su médulo es el mismo para ambas

’ —B+iy/— (B 14a)

2
_IBPH|BH|  g2_pran 1
R RN

20

(4.3.7) )

2
—1<a<%

Si 4o > 32 las raices son reales y su médulo puede ser distinto para cada una. Las fronteras
de la region se completan resolviendo las ecuaciones

HEYPHS s a=1-8

(4.3.8) o
VAR W =-l<=a=14+¢0

Las condiciones de estacionariedad son por tanto las siguientes (ver figura El:?i:lﬁ

= Si ¢ = « es un pardmetro de un monomio 1 —ax entonces la anterior féormula es evaluable
en o € (—1,1)
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FiGcura 4.3.1.
Grafico de simulaciones de polinomios estacionarios de grado 2. El sector parabolico inferior
corresponde a las raices complejas y el resto hacia arriba a las reales.

2 entonces la region

= Si ¥ = « es el pardmetro de orden 2 de un binomio 1 — gz — ax
factible es en o € (—1,1 — |53])
= Si ¥ = 3 es el parametro de orden 1 de un binomio 1 — B3z — ax? entonces es estacionario

enfe€(a—1,1-a)

FiGura 4.3.2. 251

Grafico de simulaciones de polinomios estacionarios de grado 3. El dominio de estacionariedad no
es una region conexa. Fijado el coeficiente de grado 2 el de grado 3 no esta delimitado en un
intervalo sino en la union de dos intervalos inconexos y no se puede aplicar el método ARMS

La razén por la que se obliga a disponer de factores de grado maximo 2 es que la regién de
estacionariedad de un polinomio de grado 1 es simplemente el intervalo [—1,1] y para grado 2
es un tridngulo, lo cual permite, una vez fijado uno de los parametros obtener el intervalo en el
que el otro permanece en la regiéon de estacionariedad. Para grados superiores las regiones son
complicadas de definir analiticamente por lo que resulta bastante complicado fijar el intervalo de
estacionariedad de cada parametro condicionado al resto (ver figura 4.3.2).

Por el teorema fundamental del algebra todo polinomio de coeficientes reales es factorizable
en monomios y binomios, por lo cual esta exigencia no supone ninguna restriccién en la clase
de modelos. Incuso es posible forzar la presencia de raices reales imponiendo la factorizacion en
binomios si es que existe alguna razén de peso para pensar que debe ser asi.

4.4. Condicionamiento a los parametros ARMA
El modelo ARIMA con funcién de transferencia lineal se puede escribir asi

AY=A-X-B+z

(4.4.1) 2~ N (0,06°% (¢,6,m))
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donde
(442) b)) (qj)? 07 m) = {O—i’j (¢a 9) = Yi—j (Cb, 9)}1'7]':1.“7”

es la matriz de covarianzas de orden m de la serie estandarizada Z/o, que depende exclu-
sivamente de (¢,60,m) y es la matriz de Toeplitz generada por las autocovarianzas del proceso
ARMA

(4.4.3) {7 (¢,0) = E [z, Zt*k]}k:(),lﬂ,...
que son los coeficientes del polinomio de retardo infinito simétrico
0(B)6(F)
(4.44) vy(B+F)= W
Vista la matriz de covarianzas de una forma més grafica quedaria asi:
Yo 7ooY2 o Tm—1
Mmoo m :
(4.4.5) Y (¢,0,m) = Y B T, e Rmx™
T
Ym—-1 0 T2 N o

Si se dispone de una descomposicién simétrica como la de Cholesky
(446) by (¢a 07 m) =L (¢7 03 m) ! LT (¢a 07 m)

ésta se podra emplear para filtrar las matrices de input y output de la regresion lineal, resolviendo
sistemas lineales en L (¢, 6, m)

Y AY
(4.4.7) X = A-X
Z

resultando la regresion lineal

Y =X Bte

(4.4.8) e~ N (0,01)

que permite realizar la simulacién de los pardmetros lineales y la varianza condicionados a los
parametros ARMA.

Efectuar la descomposicion de Cholesky genérica tendria complejidad ctbica en el orden de la
matriz O (m3) y aunque existen diferentes métodos de calcular la descomposicion de Cholesky con
complejidades superlineales O (m 1g? m), luego la matriz L (¢, 0, m) no tiene ninguna estructura
especial y la resolucion de los sistemas referidos tiene complejidad cuadratica O (mz), lo cual
supone tiempos de calculo insoportables con apenas unos cientos de datos.

A continuacion se presenta un método implicito de descomposicion sintética mucho més rapido
de obtener los mismos resultados.

4.4.1. Descomposicion sintética.
Lema 1. Dada la descomposicién de Cholesky de la matriz de covarianzas de orden m del
proceso AR puro

(4.4.9) Y (¢, 1,m) = L(¢,1,m)- LT (¢,1,m)

la inversa de dicha descomposicién L~! (¢, 1,m) para cualquier m > n = max (p,q) + 1 + p es de
Toeplitz a partir de la fila n por lo que es conocida sin coste adicional alguno sin mas que repetir
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en cada fila de L™ (¢, 1,n) los valores de la fila n desplazados una columna hacia delante:

AR 0 . 0
(4.4.10) LYo, 1,m)=| Fp1 - Vnn 0 € Rmx™m
0 R SEIEERI

Eso la convierte ademas en una matriz de Toeplitz de bandas con ceros fuera de las n primeras
bandas que es muy sparse cuando crece m pues el nimero de datos no ceros es menor que n - m.
Notese que la matriz de descomposicion L (¢,1,m) propiamente dicha no es sparse en general,
aunque para raices muy lejanas del circulo unidad los términos més alejados de la unidad se
acercan rapidamente a cero.

Lema 2. La matriz de covarianzas de orden m > n del proceso ARMA filtrada simétricamente
de la descomposicion de las covarianzas del proceso AR puro, es decir,

(4.4.11) T (¢,0,m) =L~ (¢,1,m) - % (¢,0,m)- L™ (¢,1,m)

también es simétrica y de Toeplitz partir de la fila y columna n por lo que es conocida sin coste
adicional alguno, una vez calculada T (¢,0,m), sin mas que repetir en cada fila (y columna) los
valores de la fila (y columna) n desplazados una columna (fila) hacia delante (abajo). Se trata por
ende de una matriz de Toeplitz de bandas con ceros fuera de las n primeras bandas que es muy
sparse cuando crece m pues el ntimero de datos no ceros es menor que (2-n — 1) - m:

Ul,l [P Un,l [N O
(4.4.12) T(p,0,m)=1| vp1 - Unn Un,1 € R™*™
0 P U’n/,l PRI ’L}n’n

Por construccién del método de Cholesky Y (¢, 0, m) = A (¢,0,m) - AT (¢,0,m) se tiene que
el factor A (¢,0,m) es igualmente de bandas con ceros fuera de las n primeras bandas, siendo el
nimero de datos no ceros menor que n - m:

)\171 ce. 0 c. 0
(4.4.13) A 0.m)=| A1 - Aum 0 | ermxm
0 o >\n,1 e A’rL,n

Corolario 1. Mezclando las dos formulas anteriores

(4414) T (d)? gvm) =A (¢7 aam) ' AT (d)? gam) = L_l (¢7 13 m) % (¢7 aam) ! L_T (¢a 1,m)

(4.4.15) L(¢,1,m)-A(,0,m)-A" (¢,0,m)-L" (¢,1,m) = £ (¢,0,m) = L (¢,0, M)-L" (¢,0, M)

se obtiene de forma inmediata una expresiéon de la descomposicion de Cholesky de la matriz de
covarianzas para cualquier entero m

(4.4.16) L(¢,0,m)=L(¢d,1,m)-A(¢,0,m)

que, aunque no es en general sparse.
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Corolario 2. Sin embargo si que permite un mecanismo de filtrado sparse en dos fases. En el
caso del filtrado ARMA comentado anteriormente se tiene que calcular V' dado U de forma que

(4.4.17) U=L(¢,0,m) -V
Para ello se calcula primero
(4.4.18) W=L"(¢,1,m)-U=A(¢,0,m) -V

teniendo en cuenta que L~ (¢, 1,m) es sparse, para luego despejar V en el sistema sparse

(4.4.19) W=A(6,0,m) -V

Corolario 3. En un proceso AR puro es A (¢,0,m) = I,y L™ (¢,0,m) = L=1 (¢,1,m)
Corolario 4. En un proceso MA puro es L=t (¢,1,m) = I,, y L(¢,0,m) = A (¢,0,m)

4.4.2. Algoritmo de la descomposicion ARMA sintética.
Entrada. Los polinomiosg,  y el tamano de la serie m
Salida. Dos matrices sparse L™1 (¢, 1,m) y A (¢, 0, m)
Método.

1. Se calcula n = méx (p,q) +1+p

2. Se calcula X (¢, 1,n)

3. Se calcula la descomposicién de Cholesky de orden n tal que X (¢,1,n) = L(4,1,n) -
LT (¢,1,n) que serd en general més densa cuanto més cerca de la unidad estén las raices
¢, siendo la complejidad maxima de este paso O (n3)

4. Se calcula la inversa de dicha descomposicién L=t (¢,1,n) con coste O (n3) a lo peor.

5. Si m > n entonces se expande la tltima fila de L= (¢,1,n) otras m — n veces para
formar la matriz sparse L~! (¢, 1,m). De lo contrario se extrae como el menor principal
de orden m. El nimero de celdas no nulas a almacenar es como maximo n - m

6. Se calcula ¥ (¢, 0, n)

7. Se calcula Y (¢,0,n) = L™t (¢,1,n) - (6,0,n) - L= (¢,1,n) lo cual conlleva un coste
menor o igual que O (n?)

8. Si m > n entonces se expanden las ultimas fila y columna de T (¢,6,n) otras m — n
veces para formar la matriz sparse simétrica Y (¢, 6, m). De lo contrario se extrae como
el menor principal de orden m

9. Se calcula la descomposicion de Cholesky de orden m de la matriz sparse Y (¢, 0, m) =
A(¢,0,m)- AT (¢,0,m) con complejidad O (n*m)y tamafio a almacenar de n - m celdas
€cOmMo MAaximo

4.4.3. Algoritmo de filtrado ARMA sintético.

Entrada. Las matrices sparse L' (¢,1,m) y A (¢, 0, m) generadas por el algoritmo anterior
La matriz o vector U a filtrar, que puede ser densa o sparse.

Salida. La matriz filtrada V = A (¢,0,m) - L= (¢,1,m) - Z

Método.

1. Se calcula el producto de matriz sparse por matriz o vector W = L~ (¢,1,m) - Z
2. Se resuelve el sistema triangular sparse W = A (¢,60,m) -V



CAP{TULO 5

El bloque de omitidos

En la simulacién de Gibbs de una regresién lineal generalizada con datos omitidos en el input
y en el output, si se condiciona al resto de parametros, se obtiene otra regresién lineal cuyos
pardmetros son los valores omitidos.

5.1. Descripciéon

Sea el modelo de regresion lineal con omitidos

(5.1.1)

A Y+ v—(X+0“u)-B)=a
a~N(0,X)
a € R™
Y,V =6 veRM
VeR™MAM>m
BeER"AX,U = 6% uecRMxn
v e R¥o ¢ e RX

(B son los parametros del bloque lineal de la regresion,

n es el nimero de pardmetros a estimar de la regresion,

Y es la matriz de output del modelo y es completamente conocida, aunque puede cambiar
de una simulacién para otra si estamos en el marco de una simulaciéon de Gibbs con més
bloques involucrados. Donde es desconocida se coloca un cero.

La matriz booleana 6 € {0,1}**%o eg el operador lineal de ubicacién que transforma
el vector de parametros v en el vector de outputs omitidos V' ubicados en los indices
adecuados.

M es el nimero de datos del output

X es la matriz de iputs del modelo y es completamente conocida y de rango completo,
aunque puede cambiar de una simulacién para otra lo mismo que el output. Donde es
desconocida se coloca un cero.

El tensor tridimensional booleano 6% € {0, 1}M*1xK eg el operador lineal de ubicacién
que transforma el vector de pardmetros u en la matriz de inputs omitidos U ubicados en
los indices adecuados.

m es el nimero de datos de contraste del modelo, o niimero de residuos, y ha de ser
mayor que el de variables,

La matriz A es el operador lineal de filtrado determinista, normalmente definido como
la matriz de Toeplitz correspondiente a un polinomio de raices unitarias. Este operador
puede ser degenerado, cuando es M > m

a es el ruido del modelo cuya distribuciéon se propone como hipétesis principal del mismo,
Y es la matriz de covarianzas, usualmente serd o bien una matriz diagonal o bien la
matriz de autocovarianzas de un proceso ARMA

Al conjunto de indices en los que se dan interrupciones en el output se le llamara

(5.1.2)

0={9,... 1%}

32
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La matriz de datos conocidos de output Y valen 0 en las interrupciones y las matriz de datos
desconocidos de output V vale 0 fuera de las interrupciones y un valor a estimar dentro

Y, = 0vt € 7°
V; =0Vt ¢ 1°
‘/to :Uka‘Zl...KO
* T
’U:(’Ul...’UKO) € R¥o

(5.1.3)

De forma andloga para cada input j = 1...n se define el conjunto de indices en los que se
dan interrupciones

(5.1.4) T = {t{,...,t;‘(j}

La matriz de datos conocidos de input X valen 0 en las interrupciones y las matriz de datos
desconocidos de output U vale 0 fuera de las interrupciones y un valor a estimar dentro

Xj,t =0Vt € IJ
(5.1.5) Uy =0Vt ¢ T
Uy, =wi¥k=1. K

Si se concatenan los vectores w? se obtiene un tnico vector de omitidos de inputs

(5.1.6) ul = (wi” . wid wit uﬁg;, e wiT L wpl) e RE
K:Ej:1 K;

Esto es equivalente a establecer la funcién de indexacion S (7, k) tal que
(5.1.7) USs(4,k) = wi

Es obvio que condicionando a los vectores de los bloques de omitidos u, v queda una regresion
lineal. Veremos a continuacién que esta relacién es reciproca.

5.2. Distribucién condicionada de los omitidos del output

Si se conocen 3, 02,3, U y una descomposicién simétrica ¥ = L-L”T entonces, premultiplicando
por L~! y llevando al lado izquierdo todo lo conocido, a lo cual llamaremos D, se tiene que

D=L (Y- (X4U)-B)=-L"1-V+e¢
(5.2.1) L'=L"1.A
e=L"1-a~N(01,)

Extrayendo de —L~' las columnas correspondientes a las interrupciones en una matriz H
resulta una regresién lineal en los parametros de output desconocidos v

D=H -v+e¢
(5.2.2) e~ N(0,1)
Hip=—-L, Vk=1...Kg
"k

Si existe algin conocimiento a priori, sobre los valores que pueden adoptar los omitidos, y éste
es expresable como una multinormal truncada,

v~ N (/’("072'0)

(5.2.3) A, v <a,

y se dispone de una descomposicién simétrica ;1 = L, - LT, entonces no hay més que afiadir a
la regresion las ecuaciones e inecuaciones pertinentes

D=H -v+e¢
LU'HU:LU'U+EU
(5.2.4) Ay v <ay,
e~ N(0,1,)
EUNN(O,IKO)
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En cualquier caso, definiendo

(5.2.5) D= ( Lvl-)uv )

(5.2.6) H=(H L,)

(5.2.7) &= < ai )

se tiene una regresion lineal estandarizada con restricciones
D=H v+¢&
(5.2.8) Ay v <a,
g ~ N <O7Im+K0>

que se puede tratar como se explicaba en el capitulo 2.1]

5.3. Distribucién condicionada de los omitidos del input

Si se conocen 3,02, %, V y una descomposicién simétrica ¥ = L- L7 entonces, premultiplicando
por L~! y llevando al lado izquierdo todo lo conocido, a lo cual llamaremos C, se tiene que

C=L"' (Y+V-X-B) =L U-B+e
(5.3.1) L'=L"1.VA
e=L1a~N(0,1I,)

El producto de matrices L1 - U - 3 se puede expresar alternativamente como otro producto
G - u en el que solo interviene el vector de inputs omitidos

)B)ZHIILED 30 ) DR IHLALEED B) SR
(5.3.2) t=1 i=1 =1 j—1k=1 t=1 s=1
Gis = L;tl;ﬂj Ns=5(jk)

GGRMXK/\weRK

Resulta pues una regresion lineal en los pardmetros de input desconocidos u

C=G u+e
e~ N(0,1,)
Si existe algin conocimiento a priori, sobre los valores que pueden adoptar los omitidos, y éste
es expresable como una multinormal truncada,
v~ N (lff'um Zu)
Ay -u<ayg

(5.3.3)

(5.3.4)

y se dispone de una descomposicién simétrica ;1 = L, - L1 entonces no hay mas que afadir a
la regresion las ecuaciones e inecuaciones pertinentes

C=G-u+e
(5.3.5) Ay -u<ay

e~ N(0,1,)

EuNN(O,IK)

En cualquier caso, definiendo

(5.3.6) C= ( quu )

(5.3.7) G=(G, L,)
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(5.3.8) £= ( ; )

se tiene una regresion lineal estandarizada con restricciones
C=G u+¢
(5.3.9) A, u<ay,
e~N (07 Im+K)

que se puede tratar como se explicaba en el capitulo 2.1]

35



CAP{TULO 6

El bloque de filtro no lineal

Muy a menudo se observan comportamientos de inputs que no actian de forma lineal en el
filtrado de fenémenos complejos y de outputs que hay que transformar de forma no lineal para
obtener relaciones lineales con los algunos inputs concretos. En ambos casos se trata de modificar
bien un output o bien uno o varios inputs en el modelo de regresion lineal, y en ambos es posible
formalizar un método genérico ARMS de simulacién de Gibbs de cada pardmetro condicionado al
resto. Se expone también el caso concreto de la funcion de transferencia no lineal (deltas).

6.1. Descripciéon

Sea el modelo de regresion con partes no lineales

(6.1.1)

R
A <F0—X~6—ZFT'ar> +a
r=1
a~N(0,%)
Y,a e R™
g EeR"ANX € Rmxm
F, = f. (1) € Rm*hr
a, € R»
7, € REx
Fo = fo(m) €eR™
T0€RRO

donde

[ son los parametros del bloque lineal original de la regresion,

n es el nimero de pardmetros a estimar de la regresion,

M es el nimero de datos del output,

m es el numero de datos de contraste del modelo y ha de ser mayor que el de variables,
X es la matriz de iputs estrictamente lineales del modelo y es completamente conocida
y de rango completo.

La matriz A es el operador lineal de filtrado determinista, normalmente definido como
la matriz de Toeplitz correspondiente a un polinomio de raices unitarias. Este operador
puede ser degenerado, cuando es M > m (ver {4.1)

a son los residuos del modelo cuya distribucién se propone como hipétesis principal del
mismo,

Y es la matriz de covarianzas, usualmente serd o bien una matriz diagonal o bien la
matriz de autocovarianzas de un proceso ARMA (ver El:l:{)

To y 7» son los vectores de parametros de los filtros no lineales del output y el input
respectivamente y fo y f- sus correspondientes funciones de filtrado no lineal

Fy es el vector de output generado por el filtro no lineal. Si no hay pardmetros 7y , es
decir si Ry = 0, entonces serd una matriz constante Fy = Y como en una regresién usual.
F,. es la r-ésima matriz de o inputs filtrados.

a, son ampliaciones de los pardmetros del bloque lineal para los nuevos input,

En el caso de covarianzas diagonales o ARMA, este modelo es una extensién del modelo corre-
spondiente a un segmento de regresién de la clase BSR, ya que condicionando a los pardmetros no
lineales 7, es obvio que resulta una regresion lineal expresable por bloques
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g
aq

(6.1.2) ANFp=Z=A-(X F - Fp)| . |+a

aR

Cada filtro no lineal aditivo del input viene dado por una funcién real arbitraria f, que
devuelve una matriz de efectos para un vector de parametros dados dentro de un dominio convexo
y cerrado Qf

(6.1.3) F.=f (Tr) . Q{f CRE — RM xhy

Estos filtros tienen asociado un vector de parametros lineales «,. que seran estimados como el
de un input lineal una vez fijados los parametros no lineales 7,.

El filtro no lineal del output viene dado por una funcién real arbitraria fy que devuelve un
vector de output filtrado para un vector de pardmetros dados dentro de un dominio convexo y
cerrado Q{; y un vector de output original ¥

(6.1.4) Fo = fo(10) : Q) x RM C Rfo x RM —, RM

Notese que la funciéon no lineal de filtro del input f,. podria hacerse cargo de los parametros
«, y anadirse este efecto al filtro no lineal del output, por lo que en apariencia no aportan nada
dichos a,. y podria definirse el modelo usando sélo el filtro del output sin pérdida de generalidad.
La diferencia esta en el método de célculo de las simulaciones usado internamente. El filtro del
output tiene la ventaja de que es mas rapido en ejecucion, especialmente si X y X son fijos o existe
algtin método rapido de descomposicién para ambas, pues en tal caso no es necesario recalcular las
desde cero en cada simulacion. Sin embargo pueden dar problemas si alguno de los parametros del
filtro no lineal tiene alta correlacion con otros lineales o no, pues en ese caso la cadena de Markov
puede resultar demasiado autocorrelada y precisar de longitudes mayores para hacer thinin. Por
esta razon se ofrecen ambas posibilidades de definicién para aplicar en cada caso la més adecuada,
o cualquier mezcla de ambas.

6.2. Distribuciéon condicionada de los parametros no lineales

Si se conocen todos los vectores de parametros no lineales salvo un 7 del input y los «, 3, %
y una descomposiciéon simétrica ¥ = L - LT entonces, premultiplicando por L~! y llevando todo
al lado derecho, salvo los residuos cuya distribuciéon es conocida, se tiene la siguiente igualdad

EZL_l'A'(Zk_fI;%(Tk)'ak)

Zy=Fy-X-B—- > Foo

2.1
(6.2.1) r=1
r#k
e=—-L"1-a~N(0,1,)
Si fijamos ahora todos los componentes de 7, = (Tk1,..., Tk R,) salvo cierto 7; A i €
{1,..., Ry} entonces es posible aplicar el método ARMS si se dispone de un método que per-

mita construir el dominio de 73 ; condicionado por los {7 ; }j#, para lo que es preciso disponer
de dos funciones tales que dicho dominio se exprese como el intervalo cerrado

(6.2.2) Wl i () < i < QL (7h)

Noétese que al exigirse convexidad y cierre al dominio genérico 2/ del vector 74, el dominio de
cada componente es necesariamente un intervalo cerrado, por ser la intersecciéon de aquel con un
hiperplano.
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Por el teorema de Bayes, el logaritmo de la densidad de 74 ; condicionada al resto de pardmetros
es proporcional a la de los residuos resultantes de aplicar la ecuaciéon en diferencias para cada
posible valor de dicho pardmetro, que tomando logaritmos es

1 1
(6.2.3) lgh(7,:) = Cter — % lg 27 — isTE = Cte — ieTa

Si existe informacién a priori o de tipo latente sobre todos o algunos de los parametros no
lineales, s6lo es necesario poder escribirla en términos de una distribucién normal univariante

(6.2.4) Thi~ N (um,i,oik,i)

En el caso de ser informacién a priori pr, , serd constante y si es latente serd el valor actual del
correspondiente hiperpardmetro o combinacién lineal de hiperpardmetros. Esto se traduce a una
simple ampliacién de los residuos estandarizados

2
1 1 Tk — ,uTk i

625 1 h T ;) = Ct@ —_ 7€T€ — — - ¢ ket
(6.2 gh (7. ey (Mt

Para el filtro no lineal del output el proceso de simulacion es préacticamente el mismo: si se
conocen todos los vectores de parametros no lineales salvo el del output 7y del input y los «, 3,2
y una descomposicién simétrica ¥ = L - LT entonces, premultiplicando por L~! y llevando todo
al lado derecho, salvo los residuos cuya distribucién es conocida, se tiene la siguiente igualdad

e=L""-A-(Zo— fo(m0))
R

(6.2.6) Zy=X-B+ > Fra
r=1

e=L"1 . a~N(0,1,)

A partir de ahi es exactamente igual que con el input por lo que no se explicitan las férmulas.

Hay que hacer notar que en este esquema los resultados de los filtros no lineales no pueden
tener omitidos. Si los datos originales a partir de los cuales se construye, y que solo el propio
filtro conoce, tuviera omitidos, entonces el propio filtro deberia encargarse de su simulaciéon. Una
posible solucién de caracter general seria que los valores desconocidos fueran simplemente una
variable mas que se simula con ARMS igual que los demés. Eso seria muy sencillo de tratar pero
probablemente no seria muy eficiente si hay muchos omitidos.

6.3. Casos particulares

6.3.1. Funcién de transferencia no lineal (deltas). Sea el modelo de series temporales
con funcion de transferencia no lineal

Yt = %% + ay

(6.3.1) a~ N(0,%)
t=1...m

donde los polinomios implicados son de la forma

h
w(B) = ZwiBi
(6.3.2) =0,
§(B)=1-Y 6;B

siendo ¢ (B) estacionario, es decir, tal que sus raices estan todas fuera del circulo unidad.
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Esto es expresable dentro de la clase de modelos descritos anteriormente
Y = f(é,zo,xo) ‘w+a
a~N(0,%)
Y,a e R™
F= f(é,zo,xo) € Rmxh

donde la funcion de filtro no lineal se forma a partir del resultado de la ecuacion en diferencias

(6.3.3)

d
(6.3.4) 2z = Z;f%ztfj + z
j=
Ft,i = Zt_iVi =1...h

Los valores inciales 2° = (x1_p,...,20) del input original z; pueden ser conocidos o no, en
cuyo caso se incluirdn como variables a simular, lo mismo que si existen otros valores desconocidos
en cualquier otro punto de x; se deberian adjuntar con estos valores iniciales. Los valores iniciales
2% = (21_%,...,20) , con k = max (h, d), son siempre desconocidos y deben ser simulados. Lo méas
sencillo seria considerarlos todos ellos variables auxiliares no lineales sin més y que sea el propio
método ARMS el que los simule. Para todos estos parametros el dominio es siempre la recta real,
aunque es recomendable dar un intervalo lo méas acotado que sea posible con la informaciéon de
que se disponga, asi como se debe tener en cuenta la informacién a priori sobre los mismos.

sobre el grado que no puede ser mayor que 2. Si fuera preciso usar un grado mayor habria que
factorizar 0 (B) de forma similar a la alli descrita, sin ninguna pérdida de generalidad.

6.3.2. Filtrado en términos originales. Ocurre a veces que la mayor parte de los efectos
que inciden sobre una serie output ocurren bajo cierta transformacion que produce ademas residuos
méas homocedésticos que en términos originales. Muy a menudo se trata de la transformacion
logaritmica, es decir, se tiene una mayoria de efectos multiplicativos en términos originales, sin
que eso sea obstaculo para que pueda existir algin que otro efecto aditivo. Este modelo de regresién
no lineal se escribiria asi

a.q)=X8.
(6.3.5) Log(Y +X%-a)=X"-0+a

a~N(0,%)
lo cual se puede escribir dentro de la clase expuesta mediante un filtro no lineal de output
(6.3.6) fo(a) =Log (Y + X - «)

6.3.3. Modelo probit. Con una pequena extensién en la definicién de los filtros, que per-
mita sustituir las funciones fy por generadores de variables aleatorias, con o sin parametros, es
posible simular modelos cualitativos como el probit. En estos modelos el output original es una
variable cualitativa booleana, es decir, Y; € {0,1}. Para ello se definird como filtro del output el
generador aleatorio condicionado al bloque lineal 3

(6.3.7) f0t<—{ TN(X -1 fos <X -B) V¥ =0

TN(Xﬂa]wXﬂng,t) VY;:].

Una vez generado este filtro de output se tiene de nuevo un modelo de regresion lineal perfec-
tamente asumible por BSR.

Jo=X B+e€
e~ N(0,I)

En este caso no hay ningtin parametro que simular, si no que se simula directamente el out-
put, por lo que evidentemente no seria necesario incluir los métodos de obtencién de intervalos.
Matematicamente no tiene sentido decir que fp sea una funcién, pues no depende de ningin
parametro, pero no habria ningin problema en pensar que existe un pardmetro 7y irrelevante que

(6.3.8)
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luego nos abstenemos de simular. Informéticamente se tratara sin ningtn problema como un caso
particular de dimensién del vector de parametros igual 0.



CAP{TULO 7
Diagnosis

Cuando ya se dispone de una cadena de Markov para un modelo comienza la etapa de diagnosis
que certifique la calidad de los resultados obtenidos e informe de la potencia alcanzable por las
ulteriores inferencias que se puedan extraer de él.

7.1. Convergencia de la cadena de Markov

Lo primero que hay que comprobar antes de poder hacer ningin otro tipo de inferencia es que
la cadena de Markov recién construida ha convergido a un punto La diagnosis de convergencia debe
cerciorarse de que la etapa de simulaciones desechadas (burning) ha sido en efecto suficiente para
asegurar la convergencia del paseo aleatorio hacia la distribucién a posteriori. Se debe comprobar
también que la secuencia simulada para cada parametros no esté pobremente mezclada (poorly
mixing) y que no exista una alta correlacion en dicha secuencia. El paquete CODA de R dispone
de métodos de diagnosis de convergencia como los de Geweke, Gelman & Rubin, Raftery & Lewis
y otros que se describen en [CODA]. Los tests méas confiables son los que, como el de Gelman &
Rubin, toman dos o més cadenas creadas a partir de distintos valores iniciales, pero son también los
més complicados de utilizar y pueden suponer un coste de simulacién extra muy alto al multiplicar
el burning asi como una compleja logistica informatica de procesamiento. De los tests de una sola
cadena el mas completo es el de Raftery & Lewis pues da estimaciones bastante aceptables del
burning y el thinning.

7.2. Significaciéon de los parametros

Un parametro es necesario o significativo en un modelo si realmente el modelo con dicho
parametro es mejor que sin él. Hay por tanto tantas formas de definir la significaciéon como de
comparar la calidad de modelos. Por otra parte no parece muy eficiente estimar todos los mod-
elos con y sin cada uno de los pardmetros. La medida que se utiliza para medir esta signifi-
caciéon es la probabilidad de que el pardmetro sea cero. Cuando la distribucién del pardametro
es aproximadamente normal esta probabilidad se puede medir como el p-value del clésico test
de significacién de la t-Student para una muestra. En el caso de BSR se tendran paramet-
ros cuya distribucién marginal a posteriori sea normal o normal truncada para los paramet-
ros lineales y de omitidos, chi cuadradas para la varianza y otras distribuciones de las que ni
siquiera se tiene una representacién analitica, como los parametros ARMA y los de los filtros
no lineales. Por esta razon se precisa un test de significaciéon mas general como es el One Sam-

el de mayor potencia dentro de los tests no paramétricos validos para cualquier distribucién
[One Sample Wilcoxon Test|.

7.3. Alta correlaciéon miltiple entre parametros

Si en la cadena de Markov se resta la media de las realizaciones de cada columna y se multiplica
su traspuesta por si misma se obtiene la matriz de covarianzas muestrales de los pardmetros. Si la
longitud de la cadena es mucho mayor que el nimero de variables se tendra una estimacién inses-

nal se obtiene la matriz de correlaciones muestrales y calculando su descomposiciéon de Jordan se
puede comprobar si hay autovalores cercanos a la unidad. Se toma el autovector v correspondiente
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al minimo autovalor A y se pretende contrastar la hipotesis de que es nulo, A = 0, es decir que
existe colinealidad entre las variables T

(7.3.1) T T=X-T=0
Si se toma una componente no nula cualquiera v # 0, la ecuacién anterior es equivalente a
(732) Zvj . Tj = —Vg - Tk
J#k

Para contrastar la hipétesis asi expresada se puede usar el test no paramétrico como el Mann-

Si el p-value es mayor que cierto umbral se procede a repetir el test para el siguiente autovalor
para detectar otras posibles colinealidades.

7.4. Normalidad e independencia de los residuos

La hipotesis fundamental del modelo es que los residuos estandarizados de cada segmento de
regresion tienen distribucion multinormal estandar independiente. Como los residuos no son cono-
cidos sino que se deben calcular para cualquier posible combinacién de parametros lo que se hara es
hacer las comprobaciones para los residuos correspondientes a los valores medios de los paradmetros
en la cadena de Markov. Para contrastar la normalidad se puede usar un test como el Jarque-Bera

Detector de outliers.
Detector de heterocedasticidad.

7.5. Polinomios ARMA no estacionarios

Dada una realizacién de los coeficientes de un polinomio AR 6 MA de grado maximo 2,
es trivial calcular el médulo de sus raices reales o complejas. Si se repite el proceso para cada
fila de la cadena de Markov simulada previamente entonces se obtienen cadenas de Markov de
los médulos de las raices y se puede aplicar el anteriormente nombrado One Sample Sign Test

igual a 1.
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CAP{TULO 8

Mantenimiento y produccién

Una vez que acaba la etapa de anélisis y diseno de un modelo se pasa a la etapa de producciéon
en la que el modelo se usard para hacer inferencia de una u otra forma: prediccion, decision, etc.
Durante esta etapa el modelo debe mantenerse en estado de revista, es decir, debe ir adaptandose
a los nuevos datos que vayan conociéndose e incorporando eventuales nuevas variables.

8.1. Reestimacion

Durante la etapa de mantenimiento de un modelo se dispone siempre de una cadena de Markov
correspondiente a la ultima sesién de simulacién de las variables del modelo. Periédicamente,
se anadird un intervalo de nuevos datos observados de input y output, sin que desaparezcan
variables ni se modifique la formulaciéon del modelo, salvo quizéds por la incorporacién de alguna
variable nueva que trate de explicar algin acontecimiento del que no habia precedentes en la
muestra. Entonces es licito suponer que las variables que no tienen datos en ese nuevo intervalo
ni correlacionan con otras que si los tengan, no deberian cambiar nada con respecto a las ya
simuladas. Es decir, esta modificacion supone dividir las variables del modelo en dos categorias:

= las variables consideradas como vigentes que no dependen de los nuevos datos incorpo-
rados, y
= las variables susceptibles de haber quedado obsoletas.

Si es sostenible la hipétesis de que la distribucién de las variables vigentes condicionadas por las
obsoletas no se puede ver afectada por la incorporacién de los nuevos datos y variables, entonces no
es preciso simular de nuevo dichas variables, sino que basta con leerlas directamente de la cadena
de Markov previamente almacenada. En tal caso s6lo serd preciso volver a simular las variables
obsoletas condicionadas a las vigentes recién leidas. No se podria por tanto ampliar la longitud de
la nueva cadena de Markov.

8.2. Simulacién parcial

Tanto si se ha fijado un valor constante para un parametro como si se leen sus valores de una
cadena previamente almacenada, los pasos a seguir a partir de ahi son bésicamente los mismos
dependiendo del bloque concreto al que pertenece el parametro. A esta técnica le llamaremos
simulacién parcial y acontinuacién se detallan algunas notas sobre su implementaciéon en cada
€aso.

8.2.1. El bloque lineal. Sillamamos 3° a los parametros que no es necesario simular pues
ya se dispone de un valor, fijo o leido de una MCMC previa, y 8 a los que hay que simular,
entonces tendremos

YZXO'ﬂO+X1-ﬂ1+€
C’°~ﬂo+01~ﬁ1§c
e~ N(0,1)
Y, e e R™
(821) ﬁOGR”O A X0 € RmXno
ﬁl c R™ /\Xl ERanl
ceRPACY e RPX0 A\ Ct € RPZ™
m>n=ng+mn
rank (X)=n
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Puesto que 3° es conocido definiendo

Yo=Yy - Xx0.30

(8.2.2) O e (0.0

se tendré la regresion con restricciones

YO=X'.p'+¢
(8.2.3) ct-pt<d
e~ N(0,1)

8.2.2. El bloque de omitidos. Los omitidos se simulan en realidad como un bloque lineal,
por lo que la solucién es idéntica al caso anterior

8.2.3. El bloque de varianzas. Como se simulan de una en una de forma independiente
no ofrece ninguna dificultad, simplemente se simulan las que hay que simular y las otras no.

8.2.4. Elbloque ARMA. Internamente se simulan usando un ARMS, aunque en un futuro
es posible que se usen otros métodos més eficientes, especialmente para la parte AR, por lo que
seria recomendable no permitir la fijacion de cada pardmetro AR 6 MA en particular, sino de toda
la parte ARMA de un segmento concreto. Eso si, unos segmentos podrian tener la parte ARMA
fija y otros no.

En cualquier caso la parte de filtrado ARIMA del resto de bloques habria que seguir man-
teniéndola en cualquier caso.

8.2.5. Los bloques de filtros no lineales. Cabe decir lo mismo que en el apartado del
bloque ARMA.

8.3. Remodelacion

Cada cierto tiempo se acumulan demasiados cambios eventuales que deben reformularse de
una forma mas genérica, o bien ocurre que los nuevos datos contradicen las hipdtesis que antes fun-
cionaban correctamente, bien por error en el diseno del modelo, o bien porque el propio fenémeno
estd cambiando y evolucionando, lo cual es muy habitual por ejemplo en los nuevos mercados,
pero que es inherente a casi cualquier proceso complejo.

En estos casos ya no es posible reestimar el modelo viejo con las nuevas incorporaciones
sino que hay que reestimar todas conjuntamente, aunque si es posible a veces introducir como
informacién a priori una aproximacion relajada de la distribucién a posteriori de la vieja simulacién.
En un modelo jerarquico esto es equivalente a sustituir la jerarquia de nodos latentes por un
solo nivel a priori que permite la simulacién en paralelo de cada nodo observacional como un
modelo independiente de los demés, lo cual proporciona un mecanismo de escalabilidad sumamente
eficiente.

8.4. Prevision bayesiana

Lo primero que hay que dejar claro es que en el sentido bayesiano, dar una prevision de una
variable aleatoria no consiste en dar un numero especifico; ni la media, ni la moda ni ningan otro
estadistico concreto, si no una formulacién de la distribuciéon de probabilidad de dicha variable.
En algunas clases de modelos esa distribucién se puede concretar en base a ciertos parametros,
por ejemplo si es una normal basta con la media y la varianza, pero el método no paramétrico
més empleado es dar una muestra suficientemente larga de simulaciones, lo cual en nuestro caso
se concreta en una cadena de Markov-Montecarlo (MCMC).

Si en un modelo en el que algunos segmentos de regresion corresponden a series temporales,
incluimos en el intervalo muestral las fechas para las que se quiere estimar la prevision intro-
duciendo omitidos para los outputs, pues légicamente son desconocidos, por eso se quieren prever,
entonces la cadena de Markov correspondiente a esos omitidos tras la simulacién del modelo nos
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da un conjunto de realizaciones de la distribucién conjunta a posteriori de las previsiones corre-
spondientes. Esto es tanto como decir que la prevision es s6lo un caso particular de simulacion de
datos omitidos referidos al futuro.

Si se conjuga este concepto con el anterior de reestimaciéon (}Ei:l:{) entonces se puede ver que una
forma rapida de construir las previsiones de un modelo ya estimado cuando aparecen nuevos datos
input y/o output es considerar como vigentes todas las variables salvo los omitidos del output
correspondientes al periodo de prevision. El proceso de reestimacion asi definido tendria como
resultado una cadena de Markov que contendria la distribucion conjunta de las previsiones en el
periodo especificado. En esta redefinicion del modelo original sélo seria necesario introducir los
ultimos datos de cada segmento observacional necesarios para la evaluacion ARIMA.

Por supuesto que se puede considerar obsoleta alguna variable més, lo cual queda al albur
del analista que debe decidirlo en funcién de la magnitud de los cambios que se aprecien en los
datos recién llegados, y de este modo se obtiene la reestimacion y la previsién en un sé6lo paso de
simulacién parcial.

8.5. Imferencia y decision bayesianas

Una vez obtenida la MCMC {Y,},_, ¢ dela distribucién a posteriori de la previsién T, hacer
inferencia bayesiana es algo bésicamente trivial, lo cual no sucede por casualidad, sino porque ese
es precisamente el objetivo de generar muestras de cualquier tipo.

= Para obtener un estadistico de tipo esperanza basta con calcular su promedio a lo largo
de las muestras:

S
(85.0) pir)= [ rmar= >0 ()

e Para la media, por ejemplo, seria como es obvio

1 S
5.2 Y:—E T,
(8.5.2) 53:1 R

e Una decisién bayesiana basada en una funcién de coste es también un caso particular
de estadistico esperanza. Una funcién de coste muy habitual en los sistemas de
atencion dindmica de la demanda, y que nos servird perfectamente de ilustracién
del método, es la funcién de coste asimétrico de servicio

N a(T-T)  vr>7
(8.5.3) c (T, T) - _ ~

bre(T-7) vr<T
que devuelve el coste de tomar la decision T y que el valor real sea finalmente T
teniendo en cuenta que si sobran unidades, cada una de ellas con lleva un coste
a > 0, el llamado coste unitario de devolucién, mientras que si faltan unidades
puede haber un coste de oportunidad b > 0 independiente de cuantas se hayan
dejado de servir, ademas del coste ¢ > 0 de no haber vendido cada unidad que

falto. La decision 6ptima desde el punto de vista bayesiano seria la que minimiza la
esperanza del coste total

s
~ = 1 _
(8.5.4) E {C (T, T)} ~C (T, T) - E;ﬂ:o (T, Ts)
Para encontrarla, siempre que se trate de una distribucién unimodal, se puede uti-

lizar el método de la bisectriz o el de Fibonacci evaluando C (Y}T) dentro del

intervalo T € [ ml’nSTs, méxSTS]. Si no es unimodal existen métodos més com-
s=1... s=1...

plicados aunque es una situacién realmente extrana por lo que no merece la pena
extenderse en ello.
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= Para obtener un estadistico de tipo cuantil simplemente se calcula dicho cuantil sobre la

muestra.
e Para la mediana, por ejemplo, se ordena la cadena de menor a menor
(8.5.5) Ts, <Ts, <. < Ty
y se toma el valor
T Vsmod2 =1
— /2
(8.5.6) Qujz = {T%sm/z;n(sw/? Vsmod?2 = 0

e Para dar un intervalo simétrico de confianza 1—« se calculan los cuantiles muestrales
Qas2 Y Q1-a/2-

= Para estimar la moda o valor mas probable, siempre que se trate de una distribucion uni-

modal, claro estd, se debe utilizar algin método de estimacion de la funcién de densidad,

v luego aplicar un método de optimizaciéon adecuado para encontrar su maximo.


http://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_density_estimation

Parte 2

Guia del programador de BSR



Esta parte interesa a todos los desarrolladores de BSR y a todos aquellos que deseen compren-
der como funciona BSR por dentro desde el punto de vista informético.asi como a los usuarios
de BSR que se enfrenten a problemas complejos que no se pueden representar dentro del clédsico
modelo jerarquico lineal, bien porque se tengan estructuras reticulares, porque haya componentes
lineales o por cualquier otra causa.

Aqui se describe la metodologia de la implementacion, tanto en C++ como en TOL y SQL de
todo lo relacionado con el sistema BSR desde los algoritmos mateméaticos a las API de definicion de
modelos; y también cémo sacarle el maximo partido a BSR utilizando la API virtual de definicién
de modelos asi como la incorporacién de las extensiones no lineales y cualquier otra modificacién
del modelo que sea representable como un bloque de Gibbs, independientemente del método de
simulacién interno al bloque, que puede ser Metropolis-Hastings o cualquier otro.

Para llegar a una comprensién adecuada se debe haber entendido previamente la Parte I de
este libro. Estos son los requisitos previos sobre TOL necesarios para comprender sin dificultad la
implementacién presentada en esta parte:

= Nivel avanzado en las caracteristicas de TOL hasta la versiéon 1.1.6
» Ciertos conocimientos minimos sobre las nuevas caracteristicas de la nueva versién de
TOL 1.1.7, la primera sobre la que funciona BSR

Estos son los resiimenes de cada capitulo:

1. BysMcmc: Se describen los miembros y métodos generales del NameBlock BysMcmc cuyo
proposito es aglutinar todas las funcionalidades relacionadas con la inferencia bayesiana
basada en métodos de simulacion MCMC (MonteCarlo Markov Chain)

2. BysMcmc::Bsr::Gibbs: Se describen los miembros y métodos generales del NameBlock
BysMcmc::Bsr::Gibbs que implementa los métodos de simulacion propiamente dichos
de la clase de modelos de BSR y sus extenciones.

... pendiente!


http://www.tol-project.org/es/node/40
http://www.tol-project.org/es/node/90

CAP{TULO 9

BysMcmc

Se describen los miembros y métodos generales del NameBlock BysMcmc cuyo propédsito es
aglutinar todas las funcionalidades relacionadas con la inferencia bayesiana basada en métodos de
simulacion MCMC (MonteCarlo Markov Chain)

9.1. Descripciéon

Block BysMcme que incluye métodos genéricos para el manejo de cadenas de Markov indepen-
dientemente del método concreto utilizado para generarlas e incluso de la clase de modelos que
se simulan. Se encarga de la definicién de la parte comin a todos los bloques de variables con
sus correspondientes métodos de acceso y actualizacién, asi como de la logistica del proceso de
llamadas al simulador concreto que se esté usando, el almacenamiento de la cadena en caché RAM
y su escritura periddica en disco y sus correspondientes mensajes de estado de proceso. También
incluye funciones de diagnosis sobre la convergencia de la cadena de Markov y de inferencia sobre
la misma, pero sélo de aquellos métodos completamente genéricos, es decir, que son independientes
de la clase de modelos concreta y de todo tipo de seméantica asociada a las variables.

Por ultimo, incluye el simulador la clase de modelos BSR y los de sus extensiones, que por el
momento son las tnicas con soporte en BysMcmec, aunque en el futuro podra haber otras clases
de modelos estandar que cuelguen de aqui. Por supuesto que el analista puede crear su propio
simulador para una clase concreta de modelos y llamar a los métodos de BysMcmc sin tener que
incluirlo dentro de este NameBlock.

9.2. Opciones y configuracioén

El miembro NameBlock Options centraliza todas las opciones de los valores que pueden
adoptar los parametros cualitativos de configuracion de los distintos componentes de BysMcmc

L1117 700777777 7077777777777 77777777777777777777777777777777777777777777777777
//Configuration default values over all BysMcmc related components
L1777 00777777 7007777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//0Options used over all BysMcmc related components
NameBlock Options =
[L
//Scalar samplers draws a univariant distribution given the logarithm of
//density function and a domain interval
//The API of a scalar sampler is given by a function like this
// Real (Code logDens, Real x0, Real x1)
NameBlock Scalar.Sampler =

[L
Real Arms(Code logDens, Real x0, Real x1)
{
ARMS (logDens, x0, x1)
}s
Real Slice(Code logDens, Real x0, Real x1)
{

49


http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_bysMcmc.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_bysMcmc.tol
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MatDat (SliceSampler1D (logDens, x0, x1),1,1)
}
11
11;
[11777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

El miembro NameBlock Config centraliza todos los parametros de configuracion de los dis-
tintos componentes de BysMcmc que contiene los valores por defecto de cada uno de los parametros
de configuracion.

L1117 7070777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//Configuration default values over all BysMcmc related components
L1117 007 777777007 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//Configuration default values over all BysMcmc related components
NameBlock Config =
[L
//MCMC dimensions
//The final number realizations that will remain after burnin
Real mcmc.samplelLength = 2000;
//The frequency of simulation notifying and chain cache updating
Real mcmc.cachelLength = 100;
//The number of first realizations that will be skiped at inference and
//diagnostic time
Real mcmc.burnin = 100;
//0nly one of each this number of simulations will be selected for
//inference and diagnostic
Real mcmc.thinning = 1; //thinningg
//Maximum of time in seconds dedicated to simulation
//Process will be stoped after mcmc.samplelength + mcmc.burnin
//simulations or mcmc.maxTime seconds will be elapsed
Real mcmc.maxTime = 1/0;
//Basic master configuration
//If solution error is great than this value a warning will be shown
Real bsr.cholesky.epsilon = 1.E-13;
//The notifying frequency of Cholesky warning
Real bsr.cholesky.warningFreq = 100;
//The number of burnin realizations in Gibbs drawing of truncated
//multinormal
Real bsr.truncMNormal.gibbsNumIter = 0;
//Scalar sampler used in ARMA block of basic BSR can be a member of
//BysMcmc::0ptions::Scalar.Sampler or an API equivalent function
Code bsr.scalarSampler.armaBlock = Options::Scalar.Sampler::Arms;
//Scalar sampler used in ARMA block of basic BSR can be a member of
//BysMcmc::0ptions::Scalar.Sampler or an API equivalent function

Code bsr.scalarSampler.nonlLinBlock = Optiomns::Scalar.Sampler::Arms;
//Arima filter method
Text bsr.arimaFilter = Options::Arima.Filter::FastChol;

//CODA and other diagnostic report configuration
//The quantile to be estimated in Raftery test
Real report.raftery.diag.q = 0.025;
//The desired margin of error of the estimate in Raftery test
Real report.raftery.diag.r = 0.007;
//The probability of obtaining an estimate in the interval (q-r,q+r) in
//Raftery test
Real report.raftery.diag.s = 0.950;
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//Precision required for estimate of time to convergence in Raftery test
Real report.raftery.diag.eps = 0.001;
//Lag of AutoCorrelation Function
Real report.acf.lag= 20;
//Number of divisions in histograms
Real report.histogram.parts = 100;
//Number of divisions in kernel density aproximations
Real report.kerDens.points = 0;

//Generic flags
//Number of existent realizations to be recovered from disk
Real do.resume = 0;
//Enables or disables CODA and other diagnostic reports
Real do.report = True;
//Enables or disables in-sample evaluation of forecasting, filter, noise,
//residuals,
Real do.eval = True;
//Enables or disables in-sample evaluation of individual linear effects
Real do.linear.effects = True

11

L1111 77777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

El método GetCfgVal busca un parametro en el NameBlock de configuracién del usuario y,
si no lo encuentra, devuelve esl valor por defecto definido en BysMcmc::Config

LITTLL7 007700770777 07 7777777777777 77777777777777777777777777777777777771777777
//Searches a parameter in the user defined configuration NameBlock and, if
//not exists returns default value of BsyMcmc::Config
LITT0077077 70777077 77777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
Anything GetCfgVal (NameBlock config, Text member)
{

StdLib::GetConfigValue (config ,member ,Eval ("BysMcmc::Config::"+member))
}
LITTL077 077707770777 70777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

9.3. Método NameBlock BysMcmc: :BuildCycler()

el constructor y manejador de la cadena de Markov, el cual se ocupa de la logistica de almace-
namiento y trazado del proceso, de forma independiente del algoritmo de simulacién, siendo el
propio BSR un caso particular, el cual sera el argumento principal (NameBlock modelSam-
pler) de este método, debiendo contener la siguiente API obligatoria:

[11777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//Identificador del modelo

Text get.name (Real unused)

//Identificador de la sesidén de trabajo

Text get.session (Real unused)

//Camino donde se almacena la cadena de Markov en formato binario BBM

Text get.path (Real unused)

//Nombres de los parametros de la cadena de Markov

Set get.colNames (Real unused)

//Simula una realizacidén de la cadena de Markov

Matrix draw (Real numSim)

//Evalia los componentes (filtro, ruido, residuos, previsidén, ...) de cada

//segmento de la regresidénm para un vector concreto de parametros.


http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_build.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_build.tol
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//Este método no es necesario para la simulacidén pero si es recomendable
//para su posterior diagnosis e inferencia.
Set eval(Matrix values)

L1117 77777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

El argumento del método es NameBlock config centraliza todos los parametros de con-
figuraciéon de los distintos componentes, es decir, los de BysMcme::Config vistos en la seccion
anterior. Sélo es preciso incluir aquellos que se quieran cambiar, aunque no hay ningin problema
en explicitar los valores por defecto. Usualmente se deseard modificar al menos los parametros de
configuracién de la longitud de la cadena, por ejemplo asi

[11777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
NameBlock my_config =
[L

Real mcmc.burnin

500;
Real mcmc.samplelLength = 5000
115
L1777 7 00777777 7007777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

El altimo argumento del método es NameBlock notifier, el cual se utiliza como canal espe-
cializado de notificaciones de eventos relacionados con la, como puede ser una base de datos (Ver

sistema especializado que cumpla la API obligatoria:

L1771 77777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//Notifica la inicializacién de la cadena de Markov,

//informando del nimero de variables y el path de almacenamiento

Real initializing(Real numVar, Text path)

//Notifica que se estid simulando la realizacidn

//numSim de la cadena de Markov

Real simulating(Real numSim)

L1117 777777777777 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

El NameBlock devuelto por BysMcmc: :BuildCycler cuenta con una serie de métodos y miem-
bros que permiten crear y manejar con comodidad las cadenas de Markov.

El método Real generate(Real sampleLength) genera la cadena de Markov y la alma-
cena temporalmente en una matriz en memoria que se ird afiadiendo, con llamadas a la funcién
built-in MatAppendFile, al fichero binario permanente cada cierto numero de simulaciones dado
por el valor del campo Real cacheLength , cuyo valor por defecto es 100 pero que el usuario
puede cambiar a su antojo. Este campo también define la frecuencia con que ocurren las noti-
ficaciones de la simulacién en curso. Normalmente el niimero de simulaciones que se le pasara
serd memc.burnin+meme.sampleLength*mcemec.thinning. Si se supera el tiempo méaximo
mcmc.maxTime, entonces se finalizard la simulacién aunque no se hayan realizado todas las
muestras requeridas.

Mediante el campo Real resume_, que por defecto estd deshabilitado, es posible especificar
que se reutilicen las realizaciones de una cadena de Markov previamente simulada y almacenada en
disco, en un archivo con el mismo camino actual, para no perder el trabajo realizado tras cualquier
circunstancia que aborte la simulacién.

El método Matrix loadMcmc(Real burnin, Real length, Real thinin) recarga un total
de length simulaciones de una cadena de Markov previamente almacenada descartando las burnin
primeras simulaciones y extrayendo del resto una de cada thinin. Esto permite hacer inferencia
con diferentes submuestras para contrastar los resultados.


http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/dynhlm/_db_api.estim.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/dynhlm/_db_api.estim.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/dynhlm/_db_api.estim.tol
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El método Set report(Real burnin, Real length, Real thinin) devuelve un informe de di-
agnosis e inferencia béasica (ver :9:(5{) sobre la subcadena construida segin se indica en el parrafo an-
terior. El miembro bysInf permite modificar la configuracién de dicho informe y tiene la estruc-

tardn mas adelante en9.6.

Antes de comenzar a simular se almacena en un fichero *.recover.oza la informacién necesaria
para poder hacer informes parciales de la cadena MCMC sin necesidad de esperar a que acabe
la simulacién. Este fichero se recarga con el método BysMcmec::Get.Recover o bien se puee
llamar directamente a BysMcmc::RecoveAndReport para que lo recupere y lance el informe
con report.

9.4. Método NameBlock BysMcmc: :DefineBlock()

cién comun a cada bloque de variables de una MCMC, como el conjunto indexado de los nombres
de los parametros, que deben ser inicos, para poder acceder por nombre a los mismos; una matriz
para almacenar los valores en curso de los pardmetros; las posiciones de ubicacién de los mismos
dentro de la cadena MCMC completa; un flag para habilitar o deshabilitar el bloque, etc.

Se trata de un método de uso interno del sistema por lo que el usuario final no necesita acceder
nunca a este miembro.

El programador de un nuevo simulador deberia fijarse en cémo se usa en el caso de los bloques
de BSR para crear sus propios bloques de simulacion.

de error empleados por los métodos propios y los de los NameBlock hijos que lo precisen. Es
de uso interno del sistema por lo que el usuario no necesita acceder nunca a este miembro. Se

mo “Stop” se entienden como errores irrecuperables del proceso de compilaciéon TOL que se
estuviera llevando a cabo, y provocarin la parada inmediata del mismo mediante la orden Real
Stop, para no perder mas tiempo, pues ya es seguro que no se va a llegar a ninguna parte, e
incluso es posible que de esta forma se proteja al ejecutable de una caida incontrolada.

9.6. Método BysMcmc::Inference

vo el método report, que les llama al resto y es a su vez llamado por el estimador al final de
la simulacién, y el compare.reports que puede ser usado manualmente por el analista para
comparar los informes de dos cadenas de simulaciones sobre el mismo modelo con los mismos
parametros. El contenido de un informe devuelto por report es el siguiente

1. Text name: Identificador del modelo

2. Set colNames: Nombres de las variables de la cadena de Markov

3. Set repCfg: Parametros de configuracion usados

4. Matrix mcmec: la cadena de Markov en la que cada fila es una simulacién concreta y
cada columna se refiere al parametro de la misma posiciéon en colNames

5. Set sample: conjunto de matrices columna extraidas de la anterior para facilitar la
visualizaciéon grafica de la cadena de Markov de cada variable.


http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_structs.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_structs.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_defineBlock.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_defineBlock.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_cmsgs.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_cmsgs.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/general/system/cmsg/_coded.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/general/system/cmsg/_coded.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_inference.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_inference.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_inference_functions.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/_inference_functions.tol
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6. Set coda.raftery.diag: Una tabla con una fila para el resultado del test de Raftery de
CODA [CODA] de cada variable con la estructura BysInf.Coda.Diag.Raftery que se

que comienzan por raftery.diag. afectan al test de Raftery segin se explica en la docu-
mentacion de CODA.

7. Set coda.summary: Una tabla con una fila para el resultado del sumario CODA
[CODA| de cada variable con la estructura BysInf.Coda.Summary.Stats que se

8. Set acf: Los bysInf ->acf.lag  primeros términos de la funcién de autocorrelacion
observada de la cadena de Markov de cada parametro
9. Set histogram: Histograma de frecuencias de bysInf ->histogram.parts  partes
de la cadena de Markov de cada parametro
10. Set acf: Funcion de autocorrelacion observada de la cadena de Markov de cada parametro
11. Set kerDens: Aproximacién kernel-density de la densidad de probabilidad de la cadena
de Markov de cada parametro. Por defecto estd deshabilitada porque lleva bastante
tiempo de céalculo y a menudo no se utiliza para nada. Si se desea analizar hay que
cambiar bysInf ->kerDens.points de 0 al nimero de puntos en los que se quiera
evaluar la densidad aproximada, antes de llamar a report.

El metodo load AndReport permite recuperar de disco una cadena MCMC y efectuar el informe
llamando a report con ella.

______________________________

BSR que se ocupa de todo el manejo especifico de la clase de modelos BSR y que consta a su vez
de otros tres ficheros

BysMcmec::Bsr::Gibbs que incluye el simulador de Gibbs de BSR, propiamente dicho
que se explica en detalle en 10

cmc::Bsr::Import que contiene la API genérica de definicion de modelos de BSR cuya
descripcion se encuentra en il

BysMcme::Bsr::DynHlm que contiene la API de definicién de modelos de la clase re-
stringida al caso jerarquico lineal HLM dinamico, en el sentido de que las observaciones
ocurren en el tiempo. Para un estudio en profundidad de este tema ver il3;

Otro componente fundamental de BSR es la API de definicién de modelos en ficheros de datos

ASCII con formato .bsr, el cual esta implementado en la funcion built-in C++ de TOL Bsr.Parse
que se describe en iTi
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CAP{TULO 10
BysMcmec::Bsr::Gibbs

Se describen los miembros y métodos generales del NameBlock BysMecmc::Bsr::Gibbs
que implementa los métodos de simulaciéon propiamente dichos de la clase de modelos de BSR y
sus extenciones.

10.1. Descripcién

Se encuentra en el fichero http://cvs tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/,

fundamental de BSR y sus extensiones pues contiene los métodos de simulacién de cada uno de
los bloques posibles por separado, asi como el ensamblaje de los bloques del BSR basico en un
s6lo simulador maestro para poder ser utilizados recursivamente como un bloque dentro de otro
simulador maestro.

Cada bloque serd un NameBlock que debera contener al menos lo siguiente:

= Un miembro NameBlock .blockDef creado con el método BysMcmec::DefineBlock
explicado en9.4que incluye las caracteristicas comunes a todos los bloques de simulacion.

» Un método Real setStore(Matrix values) que cambia el valor de los pardmetros
llamando al método _ .blockDef::setStore(values) y se ocupa luego, si procede, de
actualizar todos los miembros internos necesarios para el condicionamiento a dichos val-
ores en el resto de bloques que dependen de él. Para ello debe conocer perfectamente la
semantica de dichos bloques.

» Un método VMatrix draw(Real numSim, ...) que genera la numSim-ésima simu-
lacién de los valores de los parametros en funcién de una serie de argumentos condicio-
nantes opcionales. El método maestro que ensambla los diferentes bloques debe conocer
la sintaxis de los métodos draw de cada uno de sus bloques hijo. Este método debe lla-
mar finalmente a setStore antes de devolver el vector de valores simulados para asegurar
la cadena de condicionamientos.

Cada maestro serd un NameBlock que debera contener al menos los métodos exigidos al argumento
NameBlock modelSampler del método BysMcemec::BuildCycler() segtun se describe en :E):?E',

También incluye los métodos de llamada a la estimacion bayesiana (simulacion-+diagnosis-+inferencia)
para ser aplicados sobre un master de simulacion concreto de la forma més transparente posible.

10.2. Método BysMcmc: :Bsr::Gibbs: :BasicMaster()
El método NameBlock BysMcmec::Bsr::Gibbs::BasicMaster(BSR.ModelDef mod-

itoliy sirve para crear el simulador maestro de un modelo BSR basico, es decir sin extensiones, tal
y como se define en 1.2 El argumento modelDef se almacena en el miembro Set _.modelDef
pues contiene toda la informacion necesaria para definir el modelo y poder simular sus pardmetros,
organizada segun la estructura BSR.ModelDef:
= Set Doclnfo: Informacién documental del modelo con estructura BSR.DocInfo
e Text Model.Name: Nombre del modelo que identifica el objetivo del mismo sin
distinguir entre diferentes sesiones o implementaciones del mismo.
e Text Model.Description: Descripcion del objetivo del modelo.
e Text Session.Name: Nombre de la sesién o implementacién concreta del modelo.
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Text Session.Description: Descripcién de los detalles de implementacion, forma
concreta del modelo, etc.

Text Session.Authors: Nombre o mejor e-mail del autor o autores separados por
comas

o Text Session.Creation: Fecha de creaciéon de la sesién
e Text Path: Camino absoluto del directorio donde almacenar resultados auxiliares

y la propia cadena de Markov.

= Set LinearBlock: Tabla de parametros del bloque lineal principal y sus valores iniciales
dada por filas de estructura BSR.LinearBlock

= Set

Text Name: Nombre del parametro

Real InitialValue: Valor inicial. Los valores iniciales deberian cumplir las restric-
ciones pues atn no existe un método seguro y eficiente de encontrarlos de forma
genérica.

InputMissingBlock: Tabla de omitidos del input con elementos de estructura

BSR.MissingBlock

= Set

Text Name: Nombre de la variable de omisién.

Real Index: El indice kK = 1... K identificador del omitido.

Real Row: El nimero de ecuacién t = 1... M en la que aparece el omitido.

Real Col: El nimero de columna aqui no tiene sentido pues el output sélo tiene
una columna.

Text Prior: Identificador del tipo de a priori. Puede ser la cadena vacia, “Normal”
o “TruncatedNormal”

Real Nu: La media de la distribucién a priori o el valor inicial si no hay a priori
Real Sigma2: La varianza de la distribucién a priori o +0o si no hay a priori
Real MinBound: El limite inferior o —oc si se desconoce o no existe.

Real MaxBound: El limite superior o +o0 si se desconoce o no existe.
OutputMissingBlock: Tabla de omitidos del output con elementos de esa misma

estructura BSR.MissingBlock, salvo que el numero de columna aqui no tiene mucho
sentido pues el output sblo tiene una columna y se rellena siempre a 1.

= Set

NoiseDistrib: Tabla de definicién de la distribucion del ruido de cada segmento y

del propio segmento, definido cada uno por un elemento de estructura BSR.NoiseDistrib

Text Name: Identificador del segmento. Por ejemplo en un modelo jerdrquico se
suele usar el nombre del nodo.

e Real Nu: Media del ruido. De momento debe ser cero y es posible que desaparezca.
e Text SigmaName: Si no es la cadena vacia indica que la varianza de este segmento

es un pardmetro desconocido a simular en el modelo.

Real Sigmalndex: En el caso de el campo anterior no sea la cadena vacia indica
la posicion del pardmetro varianza dentro del bloque de varianzas.

Set Arima: Estructura ARIMA del segmento. Puede ser un conjunto vacio o de
elementos con estructura ARIMAStruct como se describe en d0.5

Set ArimaAuxInfo: Informacién auxiliar que se creard y manejara internamente
en el bloque ARIMA como se describe en i10.5. Se debe pasar el conjunto vacio.
VMatrix Cov: Matriz de covarianzas del segmento. Por el momento debe ser di-
agonal.

e VMatrix L: Descomposicion de Choleski de Cov.
e VMatrix Li: Inversa de L.

Set Equldx: Indices de las ecuaciones contenidas en el segmento. Deben ser con-
secutivas para mayor eficiencia.
Set TimelInfo: Informaciéon temporal del segmento si es que la dimension del mismo
es el tiempo. Se utiliza en la creacién de informes de evaluacioén de resultados pero
no en la simulacién en si misma. Si no la tiene es el conjunto vacio y en oto caso se
especifica mediante un conjunto con estructura BSR.NoiseTimelnfo:

o TimeSet Dating: Fechado de las series involucradas.

o Date FirstDate: Fecha de inicio.
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o Date LastDate: Fecha final.

= VMatrix Y: Matriz de output en términos originales con todos los segmentos ordenados
secuencialmente.

= VMatrix X: Matriz sparse de input en términos originales con todos los segmentos
ordenados secuencialmente.

= VMatrix a: Matriz de frontera de las inecuaciones lineales que restringen los parametros
del bloque lineal

= VMatrix A: Matriz de coeficientes de las inecuaciones lineales que restringen los paramet-
ros del bloque lineal

Los bloques manejados por el maestro basico son los siguientes

1. NameBlock _.lin.blk: El bloque lineal principal se crea llamando a NameBlock
BysMcmc::Bsr::Gibbs::StdLinearBlock (ver 10.3)

2. NameBlock .sig.blk: El bloque de varianzas se crea llamando a NameBlock BysM-
cmc::Bsr::Gibbs::SigmaBlock (ver 10.4)

3. NameBlock .arm.blk: El bloque ARMASs se crea llamando a NameBlock BysM-
cmc::Bsr::Gibbs::ArimaBlock (ver 10.5)

4. NameBlock .inpMis.blk: El bloque de omitidos del input se crea llamando a Name-
Block BysMcmc::Bsr::Gibbs::InputMissingBlock (ver 10.6)

5. NameBlock .outMis.blk: El bloque de varianzas se crea llamando a NameBlock

BysMecmec::Bsr::Gibbs::OutputMissingBlock (ver 10.7)

Todos ellos se almacenan dentro de un miembro Set .blocks que garantiza el orden ejecucién
de algunos métodos genéricos de bloques.

El método VMatrix findMatchingBeta(VMatrix givenInitVal) comprueba que los val-
ores iniciales son congruentes con las restricciones y en caso contrario intenta encontrar otros que
si lo sean aunque esto ultimo no estd garantizado por el momento

El método Real initialize(Real unused) llama a findMatchingBeta e inicializa todos los
bloques.

El método principal VMatrix draw(Real numSim) muestrea todos los bloques en el or-
den adecuado, almacena resultados intermedios para mayor eficiencia y finalmente concatena las
muestras de los bloques segin el orden establecido.

Como es obvio, este NameBlock implementa los métodos obligatorios de un simulador maestro
segin se describe en 9.3, y ademas el método Real setStore(Matrix values) que se utilizaré
para usar el simulador como un bloque de otro simulador maestro, tal y como se explica en i10.8,

10.3. Método BysMcmc: :Bsr: :Gibbs: :StdLinearBlock()

El método NameBlock BysMcmec::Bsr::Gibbs::StdLinearBlock(Text name, Set col-
Names, Real numBlock, Real firstCol, NameBlock config) se implementa en el fichero

estandarizado, no necesariamente el bloque lineal principal de una regresién, sino que también
puede ser el utilizado en los tratamientos de omitidos y cualquier otra situacién que requiera sim-
ular los parametros de una regresion lineal con restricciones de desigualdad lineal opcionales, tal
y como se describe en el capitulo 2

En tiempo de creaciéon del bloque no se sabe apenas nada aun de las dimensiones y atin menos
del contenido de sus miembros que seran introducidos posteriormente mediante una llamada al
método Real initialize(VMatrix beta0, VMatrix A, VMatrix a), que se ocupa de asignar
valores iniciales de los parametros 3y, almacenar las restricciones A - 5 < a que han de ser, si las
hay, inmutables a lo largo de las simulaciones, y de comprobar que se cumplen para los valores
iniciales, es decir que A - Gy < a. Logicamente, la matriz A, si no esta vacia, debe tener tantas
columnas como filas tenga beta0, y tantas filas como a. También se ocupa de asignar el método de
muestreo al miembro oculto _drawer, ya que se dispone de métodos diferenciados de muestreo
para el caso de haber restricciones VMatrix draw.constrained(Real numSim, VMatrix Y,
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VMatrix X), o no haberlas VMatrix draw.unconstrained(Real numSim, VMatrix Y,
VMatrix X).

En ambos casos la matriz X debe tener tantas columnas como filas tuviera la matriz beta0 en
la llamada a initialize, pero el namero de filas puede variar en cada iteracién siempre que coincida
con el de la matriz Y. Los dos métodos llaman inicialmente al método NameBlock solve(Real
numSim, VMatrix Y, VMatrix X) para calcular el vector de medias y la descomposicion de
la matriz de covarianzas de la multinormal asociada a la regresion lineal tal y como se describe en
casi trivial. Si hay restricciones se implementa el algoritmo 2.2.21

El método principal VMatrix draw(Real numSim, VMatrix Y, VMatrix X) llamara
finalmente al _drawer si el bloque esta habilitado, pues en otro caso devuelve el tltimo valor
almacenado de forma constante, lo cual, si no hay ninguna injerencia externa, supondra devolver
siempre beta0.

Hay que hacer notar que, para cumplir con la condicién de estandarizacion, es preciso dividir
cada fila de Y y de X por la sigma correspondiente al segmento en el que se encuentre, y, si existe
parte ARIMA, es necesario también filtrar previamente tanto el input como el output antes de
llamar a este método draw.

10.4. Método BysMcmc: :Bsr::Gibbs::SigmaBlock()

El método NameBlock BysMcmc::Bsr::Gibbs::SigmaBlock(Text name, Set NoiseDis-
trib, Real numBlock, Real firstCol, NameBlock config) se implementa en el fichero &1_1:_1:_13_:_/_/_:

de cada uno de los segmentos de regresion con varianza desconocida, los cuales se referencian
en el miembro Set .sigmaBlockVar creado en tiempo de creacién del manejador a partir
del argumento de llamada Set NoiseDistrib con elementos de estructura BSR.NoiseDistrib,
uno para cada segmento, y que se corresponde con el campo de igual nombre de la estructura
BSR.ModelDef almacenado en el miembro Set .modelDef del simulador maestro creado
con BysMcmec::Bsr::Gibbs::BasicMaster().

El método principal VMatrix draw(Real numSim, VMatrix noise) llamara a VMatrix
draw.invRandChisq(Real numSim, VMatrix noise) si el bloque esta habilitado, pues en
otro caso devuelve el ultimo valor almacenado de forma constante. En este caso sera el generador
maestro quien se ocupe de asignar un valor inicial pues el valor por defecto es cero.

Quedan por implementar los siguientes aspectos:

= Introduccién de informacién a priori sobre cada varianza
= Introduccién de informacién latente para un grupo de varianzas
= Modelos heterocedasticos

10.5. Método BysMcmc: :Bsr::Gibbs: :ArimaBlock()

El método NameBlock BysMcmc::Bsr::Gibbs::ArimaBlock(Text name, Set NoiseDis-
trib, Real numBlock, Real first Col, NameBlock config) se implementa en el fichero :’p_t_t_p_:_/_/_:

y como se describe en el capitulo i El bloque contiene los parametros ¢, 6 correspondientes a los
polinomios AR y MA respectivamente de cada uno de los segmentos de regresion para los que se
haya definido dicha estructura, los cuales se referencian en el miembro Set _.armaParamBlock
creado en tiempo de creaciéon del manejador a partir del argumento de llamada Set NoiseDistrib
con elementos de estructura BSR.NoiseDistrib, uno para cada segmento,que se almacena en el
miembro Set .NoiseDistrib y que se corresponde con el campo de igual nombre de la estruc-
tura BSR.ModelDef almacenado en el miembro Set .modelDef del simulador maestro crea-
do con BysMcmc::Bsr::Gibbs::BasicMaster(). En el miembro Set _.arimaParamBlock se
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almacenan los indices de todos aquellos que tengan estructura ARIMA, es decir los de _.arma-
ParamBlock maés los que tengan so6lo estructura determinista definida habitualmente mediante
un polinomio unitario, tambi¢n llamado de diferencias pues suele ser de la forma (1 — B*)". Estas
estructuras deterministas obviamente no tienen pardmetros que simular y se usan sélo para filtrar
las matrices de input y output de la regresiéon lineal y construir asi el ruido diferenciado o ruido
ARMA.

Los polinomios AR y MA estan en todo momento recogidos en el campo Set Arima de cada
elemento del miembro _.NoiseDistrib. Cada elemento corresponde a un factor de estacionalidad
arbitraria y tiene estructura ARIMA Struct, siendo los grados de los factores AR y MA 0, 1 6
2. Al margen de ello se almacena toda la informacion auxiliar, alguna aparentemente 7, necesaria
para acelerar los célculos en el campo Set ArimaAuxInfo que no tiene una estructura fija pues
su contenido depende de si hay parte ARMA, sélo diferencias o nada de parte ARIMA.

Toda esta informacion auxiliar se asigna mediante el método Real initialize(Real unused)
que se llama antes de la propia creacion del almacén genérico _.blockDef , ya que antes de eso ni
siquiera se conocen adn el ntimero ni los nombres de las variables AR y MA implicadas.

Una vez simulados los parametros ARMA, se llama al método Real calcAllArimaBlock-

Li(Real numSim) llama para cada segmento _.armaParamBlock al método Real calcArimaBlock-
Li(BSR.NoiseDistrib segment) que llama a su veza ARMAProcess::Fast CholeskiCovFactor

explicada en 4.42. También se le llama al principio del todo para que se pueda utilizar el fil-
tro ARIMA con los valores iniciales.

El método VMatrix filter(VMatrix X) se ocupa de filtrar de la parte ARIMA conjun-
ta a una matriz (input,output,noise,etc.) referida a todos los segmentos que no sean de ruido
blanco puro, filtrando primero la parte determinista mediante una llamada a VMatrix fil-
ter.deterministic(VMatrix X); y luego se encarga de la parte estocastica el método VMatrix
filter.arma(VMatrix DX) que llama en ciclo para cada segmento al método VMatrix filter-
JustBlock(BSR.NoiseDistrib segment, VMatrix X) que se ocupa de filtrar la parte ARMA

Si el bloque esta habilitado, pues en otro caso devuelve el iltimo valor almacenado de for-
ma constante, el método principal VMatrix draw(Real numSim, VMatrix noise, VMa-
trix sigBlk) llamard a VMatrix draw.ARMS(Real numSim, VMatrix noise, VMatrix
sigBlk) que aplica el método ARMS de simulacién de los pardmetros AR y MA uno por uno
condicionados al resto, tal y como se describe en 4.3\ Los limites de muestreo de cada fac-
tor AR 6 MA se calculan mediante ARMAProcess::StationarityBounds.2 implementada también

ya que son facilmente reproducibles en el remoto caso en que hicieran falta, y pueden ocupar mucho
espacio si la estacionalidad de los factores es grande. Luego se simulan todos los parametros ARMA
condicionados a dichos valores iniciales con el método ARMS aplicado ala funcion de densidad im-

Draw.U__

plementada en ese mismo fichero con el nombre ARMAProcess::Eval. Almagro(...)::LogLH.Z cond U(0).

Quedan por implementar los siguientes aspectos:

= Introduccién de informaciéon a priori sobre cada pardmetro ARMA

= Introduccién de informacion latente para un grupo de parametros referidos a un mismo
pardmetro (mismos indicadores de factor, estacionalidad, AR 6 MA, grado) en diferentes
segmentos con estructura ARIMA equivalente.

= Pruebas con el método Slice Sampler alternativo a ARMS que ademés no precisa de un
intervalo exacto de limites de simulacion.
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10.6. Método BysMcmc: :Bsr::Gibbs: :InputMissingBlock()

El método NameBlock BysMecmec::Bsr::Gibbs::InputMissingBlock(Text name, Set
inputMissingBlock, Real numBlock, Real firstCol, NameBlock config) se implementa en

el ﬁchero:p_t_tp_::/:/_'c_v;s_ .tol-project. or_gjviewcvs . cgi/*checkout*7tol7std1ib/mathfstat/mohels/

bloque de valores omitidos en el input, tal y como se describe en el capituloi. El bloque contiene
los pardmetros u correspondientes a los valores desconocidos de todos los inputs de cada uno de
los bloques de regresion.
El acceso a los datos en el modelo BSR lo proporciona el argumento inputMissingBlock con
elementos de estructura BSR.MissingBlock, uno para dato omitido, y que viene dado siempre co-
mo el campo _.modelDef->InputMissingBlock de la estructura BSR.ModelDef correspon-
diente al miembro Set _.modelDef del simulador maestro creado con BysMcmc::Bsr::Gibbs::BasicMaster().
Este argumento incluye en cada elemento inputMissingBlock[k] con la estructura BSR.MissingBlock
definida en 0.2
En resumen, la distribucién a priori puede ser una cualquiera de estas

= no informativa: si es Sigma2 igual a +00 y MinBound y MaxBound son —co y 400
respectivamente.

= uniforme en un intervalo: si es Sigma2 igual a 400 y al menos uno de los dos limites
MinBound o0 MaxBound son finitos.

= normal: si es Sigma2 un valor finito y MinBound y MaxBound son —oco y 400
respectivamente.

= normal truncada: si es Sigma2 un valor finito y al menos uno de los dos limites Min-
Bound o MaxBound son finitos.

La informacion a priori se recoge en los siguientes miembros, todos ellos son inmutables a lo largo

= VMatrix .prior.si: Puesto que la distribucién a priori es independiente para cada
omitido su covarianza es diagonal y se puede definir la inversa de su descomposiciéon de
Choleski, es decir L,, como un vector.

» VMatrix _.prior.X: La matriz de Cholesky L, extendida con ceros donde no hay
informacién a priori.

= VMatrix .prior.Y: El producto L., -, extendido con ceros donde no hay informacién
a priori.

» VMatrix _.prior.A: La matriz de coeficientes de las inecuaciones A,

» VMatrix _.prior.a: La matriz de frontera de las inecuaciones a,,

Los campos Index, Row, y Col definen la matriz booleana 6° € {0,1}>*¥ode ubicacion de los
omitidos. Para optimizar los procesos de actualizaciéon y extracciéon de la informacién necesaria
se crean una serie de miembros de indexacién creados a partir de los campos de ubicacién, y por
tanto inmutables durante la simulacién:

» Matrix _.tj: La matriz de pares (ecuacion, variable) 6 (Row,Col) 6 (¢, 7)
» Matrix _.tk: La matriz de pares (ecuacién, omitido) 6 (Row,Index) 6 (¢, k)
s Set .j: El conjunto de variables afectadas por omitidos

Todos estos miembros inmutables se asignan mediante el método Real initialize(Real unused)
que se llama en la propia creacién.

Con toda esta informacién se genera internamente un bloque lineal llamando a Name-
Block BysMcmc::Bsr::Gibbs::StdLinearBlock (veri10.3) que se almacenara como el miembro
NameBlock _.lin.blk

El método VMatrix draw(Real numSim, NameBlock arima, VMatrix si, VMatrix
beta, VMatrix Z) , construye las matrices de input X01 y output Y01 de la regresion es-
tandarizada y simula los omitidos llamando a _ .lin.blk::draw(numSim, Y01, X01).
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10.7. Método BysMcmc: :Bsr::Gibbs: :0OututMissingBlock()

El método NameBlock BysMcmc::Bsr::Gibbs::OutputMissingBlock(Text name, Set
outputMissingBlock, Real numBlock, Real firstCol, NameBlock config) se implementa

lador de un bloque de valores omitidos en el output, tal y como se describe en el capitulo i El
bloque contiene los parametros v correspondientes a los valores desconocidos de todos los inputs
de cada uno de los bloques de regresion.

El acceso a los datos en el modelo BSR lo proporciona el argumento outputMissingBlock con
elementos de estructura BSR.MissingBlock, uno para dato omitido, y que viene dado siempre
como el campo _.modelDef->OutputMissingBlock de la estructura BSR.ModelDef corre-
spondiente al miembro Set _.modelDef del simulador maestro creado con BysMcmc::Bsr::Gibbs::BasicMaster().
Este argumento incluye en cada elemento outputMissingBlock[k] con estructura BSR.MissingBlock
definida en10.2} salvo que aqui el campo Real Col del nimero de columna no tiene ningtin sentido
pues el output sélo tiene una columna. Por eso, en este caso sélo los campos Index, Row definen
la matriz booleana §” € {0, 1}M*&ode ubicaciéon de los omitidos. Para optimizar los procesos de
actualizacion y extracciéon de la informacién necesaria se crea el miembro de indexacién Set .t
que almacena el conjunto de ecuaciones afectadas por omitidos en el output y se crea a partir de
los campos de ubicacién, y es por tanto inmutable durante la simulacion.

Los campos que almacenan la informacién a priori son idénticos a los del caso de omitidos del
input recién vistos.

Todos los miembros inmutables se asignan mediante el método Real initialize(Real unused)
que se llama en la propia creacion.

Con toda esta informacién se genera internamente un bloque lineal llamando a Name-
Block BysMcmc::Bsr::Gibbs::StdLinearBlock (veri10.3) que se almacenara como el miembro
NameBlock .lin.blk

El método VMatrix draw(Real numSim, NameBlock arima, VMatrix si, VMatrix
beta, VMatrix Z) , construye las matrices de input X01 y output Y01 de la regresion es-
tandarizada y simula los omitidos llamando a _.lin.blk::draw(numSim, Y01, X01).

10.8. Método BysMcmc: :Bsr::Gibbs: :BsrAsBlock()
El método NameBlock BysMcmc::Bsr::Gibbs::BsrAsBlock(NameBlock bsrInstance,

un bloque de otro simulador maestro. El argumento bsrInstance define el modelo BSR basico que
fue generado previamente con NameBlock BysMcmc::Bsr::Gibbs::BasicMaster (ver|10.2) y

el bloque se define simplemente como la concatenaciéon de los bloques internos del BSR.

10.9. Método BysMcmc: :Bsr: :Gibbs: :NonLinBlock()

El método NameBlock BysMecmec::Bsr::Gibbs::NonLinBlock(NameBlock filterEval,
NameBlock bsr, Real numBlock, Real firstCol, NameBlock config) se implementa en el

a un filtro no lineal arbitrario filterEval, como los definidos en 6 que afecta al output o a parte
del input de un modelo BSR basico bsr creado con BasicMaster (ver ::1_():2:',)

Un fitro no lineal es un NameBlock que tiene los siguientes métodos obligatorios:

= Text get.name(Real unused): Identificador del filtro

» Text get.segmentName(Real unused): Identificador del segmento

» Text get.colNames(Real unused): Nombres de los parametros del bloque no lineal

= Set get.bounds(i,param): Devuelve los limites inferior y superior del i-ésimo parametro
dados los valores actuales del resto.


http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_outputMissingBlock.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_outputMissingBlock.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_bsrAsBlock.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_bsrAsBlock.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_bsrAsBlock.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_nonLinBlock.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_nonLinBlock.tol
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= Matrix eval(Matrix param): Evalaa el filtro no lineal para un vector de valores con-
cretos de los pardmetros. El nimero de filas debe ser la longitud del segmento y el de
columnas serd 1 si es un filtro del output, o el cardinal de get.linBlkNames(0) si es
del input.

= Set get.linBlkNames(Real unused): Nombres de los parametros del bloque lineal
afectados por un bloque lineal del input. Logicamente este método s6lo debe existir si es
un filtro del input, y de hecho es la tnica forma que tiene el bloque de saber si es del
output o del input, si no existe es del output y si existe es del input.

Si llamamos W al valor actual del ruido ARIMA o ruido no diferenciado del model BSR béasico

R
(10.9.1) W:FO—X-ﬁ—ZFr-ar
r=1

entonces el output de la regresion no lineal del bloque lineal del input es (ver :fi:2::1)

R

(10.9.2) Zy=Fy-X-B- Y Fap=Fa+W
r=1
r#k

y el del output es (ver 6.2.6):
R

(10.9.3) Zo=X-B+ > Foop=F-W
r=1

Esto ofrece una forma rapida de evaluar dichos output que ademas es practicamente idéntica
para el input y el output, salvo el signo de W.

El método principal VMatrix draw (Real numSim) llamara a VMatrix draw. ARMS (Real
numSim) si el bloque esta habilitado, pues en otro caso devuelve el dltimo valor almacenado de
forma constante.

Una vez simulados los valores se debe evaluar el filtro resultante de los mismos y actu-
alizar, o bien el output o bien la parte de input correspondiente, de lo cual se encarga el méto-
do Real setStore(Matrix values) llamando a los métodos .bsr::setSegmentOutput 6
__.bsr::setSegmentInputCol respectivamente. Es importante destacar que las matrices que se
le pasen a dichos métodos tengan la misma estructura sparse que los correspondientes bloques en
las matrices originales para asegurar una actualizacion eficiente sin transformaciones internas de
la matriz. Si no se esta seguro de que esta estructura sea inmutable independientemente de los
pardmetros no lineales entonces lo més aconsejable es considerar dichos bloques matriciales como
densos en la definicién original del modelo. Para ello basta con explicitar los coeficientes cero en
las expresiones de la regresion que toquen en el fichero ASCII con formato BSR (ver {11)

10.10. Método BysMcmc: :Bsr::Gibbs: :DeltaTransfer()

El método NameBlock DeltaTransfer ( Text segmentName, Text inputName, Set
linBlkNames, Polyn omega, Polyn delta, Matrix x0, Matrix x ) se implementa en el fichero

cién de transferencia con deltas como el explicado en6.3.11 y que se puede usar como argumento
de NonLinBlock (Ver10.9), es decir cumple con la API minima exigida.
El método get.bounds cacula los limites de muestreo de cada factor delta mediante ARMAPro-

de los valores iniciales de transferencia no estan definidos pero como ARMS los requiere se le pasan
valores suficientemente grandes.


http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_deltaTransfer.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_deltaTransfer.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/arima/_arma_process.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/arima/_arma_process.tol
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El método de evaluaciéon eval no es més que resolver la ecuacion en diferencias y devolver una
matriz con una columna para cada monomio omega, con su correspondiente retardo.
Quedan por implementar los siguientes aspectos:

= Posibilidad de incluir los omitidos que hagan falta tanto en los valores iniciales xy como
en los datos del input original propiamente dicho z.

= Pruebas con el método Slice Sampler alternativo a ARMS que ademaés no precisa de un
intervalo exacto de limites de simulacioén.

10.11. Método BysMcmc: :Bsr::Gibbs: :NonLinMaster ()
El método NameBlock BysMcmec::Bsr::Gibbs::NonLinMaster(BSR.ModelDef mod-

como los definidos en 6.

En primer lugar se crea el master del BSR basico a partir del modelDef, llamando a Basic-
Master (ver ::1:0:2:D y luego se crea un bloque a partir de ese master llamando a BsrAsBlock (ver
110.8)

""Luego para cada filtro no lineal se genera un bloque que lo gestione con NonLinBlock (ver
70.9).
"~ Todos los bloques, el de BSR y los no lineales, se almacenan dentro de un miembro Set
.blocks que garantiza el orden ejecucién de algunos métodos genéricos de bloques.

El método principal VMatrix draw(Real numSim) simplemente muestrea todos los bloques
en el orden adecuado y concatena las muestras de los bloques segun el orden establecido.

Como es obvio, este NameBlock implementa los métodos obligatorios de un simulador maestro
segin se describe en (9.3, y ademas el método Real setStore(Matrix values) que se podr4 utilizar
para usar el simulador como un bloque de otro simulador maestro definido por el usuario.


http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_nonLinMaster.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_nonLinMaster.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/gibbs/_nonLinMaster.tol
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CAPiTULO 11

El formato ASCII-BSR

Se describe el formato ASCII-BSR de definicién de modelos con la funcién built-in BSR.Parse

11.1. Descripcién

La estructura de datos que deine un modelo basico BSR explicada eni10.2est4 diseflada para la
méxima eficiencia en la simulacién de todos los bloques, pero es realmente complicada de manejar
por el analista, e incluso por sistemas automatizados escritos en TOL, es muy dificil de manejar
y visualizar y es practicamente imposible de mantener en un sistema en produccion.

Para paliar este problema existe un formato de definiciéon de modelos en ficheros ASCII con
extension .bsr que permite escribir el modelo con una sintaxis muy proxima a las expresiones
matematicas involucradas, que en casos de modelos pequenos se podria incluso escribir a mano,
pero que ademas es bastante facil de generar mecanicamente desde programas TOL o incluso desde
cualquier otro lenguaje de programacién que permita escritura formateada.

11.2. Ejemplo

de modelos generados autométicamente de forma aleatoria en los que los archivos def.tol con-
struyen ficheros .bsr a partir de ciertos parametros dimensionales para el chequeo de calidad del
simulador BSR, bésico.

A continuacion se puede ver un ejemplo generado automaticamente con el ejemplo test 03 de
un modelo HLM muy sencillo pero completo, con s6lo dos nodos observacionales con parte ARIMA
y omitidos en el input y en el output, y con un nodo latente para cada variable observacional y
otro a priori para los hiperparametros latentes.

LILILIEIIIII L0 00000000007007077070077077077077077077077777771771111111111711]]

// Bayesian Sparsed Regression

L1TTT1T0707700 70070770777 70770 70070 077777777777777771777777777717777171171117177177

Model.Name = "bysMcmc.test_03";

Model.Description =

"Randomly generation of a hierarchycal lineal model with these simple\n"
"structure:\n"

" 1: a set of K1 observational nodes with the same number n of variables\n"
" and data length m\n"

" 2: a set of n latent nodes with one central parameter for each distinct\n"
observational variable with specified standard deviation\n"

" 3: a central prior equation for each latent variable with specified\n"
standard deviation\n"

" 4: a set of sparse linear inequalities over the observational variables\n"
"

Session.Name = "RS_1483339472";

Session.Description =

"Random seed=1483339472";

Session.Authors = "vdebuen@tol-project.org";

LILT11T0077 7070070077770 77077 17777777777 777771777771777717717117177177171177777
// Regression Variables Declarations with initial values

L1117 700770 777707777 77777070070777777777777777771777771717777777717111117177177

NodeObs .1_Var.
NodeObs .1 _Var.
NodeObs .1 _Var.
NodeObs .2_Var.
NodeObs .2_Var.
NodeObs .2_Var.

1 <- +0.53803037013858557;
2 <- +0.46934376657009125;
3 <- -0.22560517396777868;
1 <- +0.86625403119251132;
2 <- -0.15567512763664126;
3 <- -0.075121806003153324;

64
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NodeLat .1 _Var.nu <- +0.15836594998836517;
NodeLat .2 _Var.nu <- -0.85943601280450821;
NodeLat .3 _Var.nu <- +0.18600673880428076;

[1T01T070 0070070070770 00 0001077707070 0 707777770777 77177177171171171177111117177

//

Regression Missing Input Declarations

LIT1T1T0777700 71070777077 7770 70070 07777777777777777177777777777777171177117177177

MissInp.NodeObs .
MissInp.NodeObs .
MissInp.NodeObs.
MissInp.NodeObs .

.13 7 ~ Normal (0.896203693933785,0.2007952652551403) ;

.30 7 ~ Normal(0.6046165255829692,0.09139028575200531) ;

.2 7 7 TruncatedNormal (0.9820013050921261,0.2410816408006598,0,9.820013050921261) ;
.40 7 ~ Normal(-0.7318465355783701,0.1338998379095156) ;

[ILT0LT070 0070707070000 01017000770 77770770707707077077070770707707070707070700707070101707010 77

//

Regression Missing Output Declarations

L1110 770077 70070077777 7701077077107777177177710777777771777177177171171171171111171177

MissOut.NodeObs.31 ? <- -0.4157893265383703;
MissOut.NodeObs.40 ? <- -0.3029720514576624;

L1T7T1T07707007 0070770077 7770 70070 077777777777777771777777777771777171171117177177

/7

Regression Residuals Declarations Normal(O,sigma‘Q)

L1111170770770717 700777777770 700707717777777777777717777717777777717111117177177

NodeObs .1 _Residuals[20 dating Daily from y2008m08d09 until y2008m08d28] ~ Normal (0,NodeObs.1_Sigma2*ARIMA.COV([[

ARIMAStruct( 1, 1-1.70970212223966%B+0.966893838252872*B"2, 1, 1), ARIMAStruct( 7, 1, 1, 1)11));

NodeObs .2_Residuals[20 dating Daily from y2008m08d09 until y2008m08d28] ~ Normal(0,NodeObs.2_Sigma2*ARIMA.COV([[

ARIMAStruct( 1, 1-0.0191113898593219%B+0.129901138134301*B~2, 1, 1), ARIMAStruct( 7, 1, 1, 1)11));

NodeLat .1_Residuals[2] ~ Normal (0,0.03276045051869933) ;
NodeLat .2 _Residuals[2] ~ Normal(0,0.030080604978733022);
NodeLat .3 _Residuals[2] ~ Normal (0,0.010264774427016805) ;
NodePri.1_Residuals[3] ~ Normal (0,0.011844979275860658) ;

L1T01T0170 0070070070770 00 00010777777 770770777777777771771771711711711717117711777

//

Regression equations

L1TTT1T07777007 10707777 77707707007077777777777777777177777777177777717171117177177

+5

+2.

+0

-2

-6.

-6

Y

&l

w

+0

+5
+6

+4.

+4

-

o

-8.

|
o

-0

+2.

+0.

-1
-0

-0
+2

+0

.76951244117245921
+2.

.2435581658297865 == NodeObs.l1_Residuals[1]; //Reg.Equ.1

1913126132131682 == NodeObs.1_Residuals[2]+MissInp.NodeObs.3.2*NodeObs.1_Var.3 ; //Reg.Equ.2

.12304427448649291 == NodeObs.1_Residuals[3]+0.63090779585763812%Node0bs.1_Var.1 +0.54491685889661312%Node0Obs
.1_Var.2 +0.94600624032318592%NodeObs.1_Var.3 ; //Reg.Equ.3

.6088045980742529 == NodeObs.1_Residuals[4]-0.66879721963778138%NodeObs.1_Var.2 ; //Reg.Equ.4

0452993628906073 == NodeObs.1_Residuals[5]; //Reg.Equ.5

.3822864805891921 == NodeObs.l_Residuals [6]+0.95094704767689109%NodeObs.1_Var.1 -0.54092238331213593*Node0bs.1

_Var.2 ; //Reg.Equ.6

.6295145939371594 == NodeObs.1_Residuals[7]+0.93608348118141294*NodeObs.1_Var.1 +0.9823420150205493*Nodelbs.1

_Var.2 ; //Reg.Equ.7

.5561393799341996 == NodeObs.1_Residuals[8]+0.7666153940372169*NodeObs.1_Var.2 -0.66276752250269055*Node0bs.1

_Var.3 ; //Reg.Equ.8

.1295982695386888 == NodeObs.1l_Residuals[9]-0.56221867958083749%Nodelbs.1_Var.1 -0.90145999845117331*NodeObs.1

_Var.3 ; //Reg.E

Cl
©

= NodeObs.1_Residuals[10]; //Reg.Equ.10

9132946114405867 == NodeObs.l_Residuals[11]+0.95396953029558063*NodeObs.1_Var.3 ; //Reg.Equ.11

.7416648977148181 == NodeObs.1_Residuals[12]-0.95996885281056166%NodeObs.1_Var.3 ; //Reg.Equ.12

.3831794474164543 == NodeObs.1_Residuals[13]-0.64427804760634899%NodeObs.1_Var.2 +MissInp.NodeObs.3.13*NodeObs
.1_Var.3 ; //Reg.Equ.13

0282180180201248 == NodeObs.l_Residuals[14]-0.90212121233344078*NodeObs.1_Var.1 ; //Reg.Equ.14

.3505297967804113 == NodeObs.l_Residuals[15]+0.85422466974705458%NodeObs.1_Var.1 -0.78263330226764083%Nodelbs
.1_Var.3 ; //Reg.Equ.15

.8762849597824245 == NodeObs.1_Residuals[16]-0.71285796910524368*NodeObs.1 _Var.1 -0.58573955669999123%Nodelbs
.1_Var.3 ; //Reg.Equ.16

.6888365292228968 == NodeObs.l_Residuals [17]+0.98112034006044269*NodeObs.1 _Var.2 -0.79486409109085798%Nodelbs
.1_Var.3 ; //Reg.Equ.17

.3673617279440613 == NodeObs.1_Residuals[18]; //Reg.Equ.18

0537960538725955 == NodeObs.1_Residuals[19]+0.52584361424669623%NodeObs.1_Var.2 +0.67250693123787642%Nodelbs
.1_Var.3 ; //Reg.Equ.19

.9263487197705214 == NodeObs.l_Residuals[20]-0.96396565064787865%Nodelbs.1_Var.2 +0.8175902683287859*Nodelbs .1
_Var.3 ; //Reg.Equ.20

.6068887599917272 == NodeObs.2_Residuals [1]+0.56295138271525502%NodeObs.2_Var.2 ; //Reg.Equ.21

0939562031264218 == NodeObs.2_Residuals[2]+0.65345998154953122%NodeObs.2_Var.1 -0.71942238695919514*Node0bs .2
_Var.3 ; //Reg.Equ.22

60038804953399949 == NodeObs.2_Residuals[3]-0.84704046417027712*NodeObs.2_Var.2 ; //Reg.Equ.23

.0713915154528588 == NodeObs.2_Residuals[4]-0.93844964541494846%NodeObs.2_Var.1 ; //Reg.Equ.24

.32125826101136556 == NodeObs.2_Residuals [5]+0.51997147314250469%NodeObs.2_Var.1 -0.63292960310354829%Nodelbs
.2_Var.2 ; //Reg.Equ.25

.54762880703286565 == NodeObs.2_Residuals[6]-0.50578109361231327%NodeObs.2_Var.1 ; //Reg.Equ.26

.4653275135908528 == NodeObs.2_Residuals [7]+0.54335346445441246%NodeObs.2_Var.1 -0.93712931545451283*Nodelbs .2

_Var.2 -0.72416583448648453*Node0bs.2_Var.3 ; //Reg.Equ.27

.52714812684114365 == NodeObs.2_Residuals[8]+0.95070930058136582*NodeObs.2_Var.1 -0.97863368503749371*NNodelbs

.2_Var.3 ; //Reg.Equ.28
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-1.0270370273766312 == NodeObs.2_Residuals[9]-0.88577614538371563*Node0bs.2_Var.1 +0.54846574366092682*Nodelbs .2
_Var.3 ; //Reg.Equ.29

+0.25652362241255156 == NodeObs.2_Residuals[10]-0.61568234255537391*NodeObs.2_Var.2 +MissInp.NodeObs.6.30%
NodeObs .2 _Var.3 ; //Reg.Equ.30

+MissOut .NodeObs .31 == NodeObs.2_Residuals[11]-0.73601436568424106*NodeObs.2_Var.3 ; //Reg.Equ.Sl

+0.38486138593475 == NodeObs.2_Residuals[12]; //Reg.Equ.32

-0.1153939096162494 == NodeObs.2_Residuals[13]-0.52979899849742651*NodeObs.2_Var.1 ; //Reg.Equ.33

+0.20153337099189605 == NodeObs.2_Residuals[14]; //Reg.Equ.34

-0.60618407368998284 == NodeObs.2_Residuals[15]-0.61933115171268582*NodeObs.2_Var.1 ; //Reg.Equ.35

+1.0049067997452399 == NodeObs.2_Residuals[16]+0.86020477814599872*Node0bs.2_Var.2 -0.98850312503054738*Nodelbs
.2_Var.3 ; //Reg.Equ.36

-0.72396483131240752 == NodeObs.2_Residuals[17]+0.87632823176681995%NodeObs.2_Var.3 ; //Reg.Equ.37

+0.27870237026751166 == NodeObs.2_Residuals[18]; //Reg.Equ.38

-0.74122059405715657 == NodeObs.2_Residuals[19]-0.75435957591980696*NodeObs.2_Var.1 -0.91726320842280984*Nodelbs
.2_Var.2 ; //Reg.Equ.39

+MissOut .NodeObs .40 == NodeObs.2_Residuals[20]-0.72136184806004167*NodeObs.2_Var.1 +MissInp.NodeObs.5.40*NodeObs

.2_Var.2 ; //Reg.Equ.40

0 == NodeLat.1_Residuals[1]-NodeObs.1_Var.1 +NodeLat.l_Var.nu ; //Reg.Equ.41
0 NodeLat .1 _Residuals[2] -NodeObs.2_Var.1 +NodeLat.l_Var.nu ; //Reg.Equ.42
0 NodeLat .2 _Residuals[1] -NodeObs.1_Var.2 +NodelLat.2_Var.nu ; //Reg.Equ.43
0 == NodeLat.2_Residuals[2]-NodeObs.2_Var.2 +NodelLat.2_Var.nu ; //Reg.Equ.44
0 == NodeLat .3 _Residuals[1]-NodeObs.1_Var.3 +NodelLat.3_Var.nu ; //Reg.Equ.45
0 == NodeLat .3 _Residuals[2]-NodeObs.2_Var.3 +NodeLat.3_Var.nu ; //Reg.Equ.46
-0.6096816505305469 == NodePri.l_Residuals[1]-NodeLat.l1_Var.nu ; //Reg.Equ.47
+0.66229855222627521 == NodePri.1_Residuals[2]-NodeLat.2_Var.nu ; //Reg.Equ.48
+0.46403526607900858 == NodePri.1_Residuals[3]-NodeLat.3_Var.nu ; //Reg.Equ.49

L111117077070071777 7777 77777070077077777777777777777177777177177777717111117117177
// Restriction inequations

[1T0170770 70070070077 77007707107777177777107777777717717717717117117117111111177

+1.1888731951872438 >= +NodeObs.1_Var.1l ;
+0.50465998947620394 >= +NodeObs.1_Var.2 ;
-0.21083058095071464 >= +NodeObs.1_Var.3 ;
+0.9361133812088519 >= +NodeObs.2_Var.1 ;
-0.13837098166579381 >= +NodeObs.2_Var.2 ;
-0.0033603257639333584 >= +NodeObs.2_Var.3 ;
+1.1404310412146701 >= +NodeUbs.1_Var.1l ;
+0.52799691481748601 >= +NodeObs.1_Var.2 ;
-0.73132390667684377 >= -NodeObs.1_Var.1 +NodeObs.1_Var.3 ;
+1.3114740782628398 >= -NodeObs.1_Var.2 +NodeObs.2_Var.1 ;
+0.13644857598003002 >= -NodeObs.1_Var.3 +NodeObs.2_Var.2 ;
-0.86476675785612311 >= -NodeObs.2_Var.1 +NodeObs.2_Var.3 ;



CAPiTULO 12

API BysMcmc::Bsr::Import

Se describen los miembros y métodos generales del NameBlock BysMcmc::Bsr::Import

12.1. Descripcién

El APT BysMcmc: :Bsr: :Import, en lo adelante API Import, es un nivel de abstracciéon que
permite definir modelos BSR sin necesidad de conocer el formato en archivo de dichos modelos.
Semanticamente esta orientado a los conceptos ya definidos en la seccion 1.2y se centran en los
segmentos de regresion y la estructura del error.

Por recordar, un modelo BSR define una regresion lineal restringida compuesta de segmentos
de regresion con errores independientes entre si y un sistema de restricciones lineales entre los
parametros.

El APT Import es un mecanismo para definir las caracteristicas de cada uno de los segmentos
de regresién tales como:

= estructura temporal de las observaciones
= distribucién del error

= parametros lineales

= omitidos en el output e inputs

= restricciones entre los parametros

Para cada una de las categorias anteriores deben definirse un conjunto de métodos que dan acceso
a los elementos de las mismas, por ejemplo en la definicién de los parametros lineales de un
segmento debemos tener un método para retornar el niimero de parametros del segmento y otro
para retornar la informacién del i-ésimo pardmetro. Este estilo de interfaz se ha escogido para dar
flexibilidad a la hora de definir el modelo (amplia un poco mas esto).

De forma global el modelo BSR. debe satisfacer también unos requerimientos de interfaz como
son retornar el nimero de segmentos que lo componen, el i-ésimo segmento y las restricciones entre
parametros de diferentes bloques. El segmento retornado debe ser un NameBlock que cumpla con
el API del segmento requerida.

En las secciones siguientes describiremos en detalle los metodos que deben implementarse a
nivel global del modelo BSR como a nivel de segmento. Finalmente describiremos mediante un
ejemplo el uso del API Import.

12.2. NameBlock del sistema BSR

Un sistema BSR se implementa a través de un NameBlock que debe responder a un interfaz
que permita conocer atributos como: nombre del modelo, directorio de salida del modelo .bsr,
nombre de la session, nimero de segmentos de regresion asi como el acceso a cada uno de los
segmentos, entre otros.

A partir de un NameBlock o instancia que cumpla los requeriemiento del API Import podemos
generar el archivo .bsr asociado mediante la funcién Text BysMcmc: :Bsr: :Import: :Write(NameBlock
BSR). Esta funcién retorna el camino del archivo generado.

El nombre del archivo y la localizacién es determinado haciendo uso de metodos que deben
estar implementados en el NameBlock

A continuacion se describe en detalles los métodos requeridos en el API de un NameBlock
para un sistema BSR. Para ligar la descripcién a un ejemplo concreto usaremos el siguiente modelo
simple ARM A(2,1) para un nodo de observacion:

67
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Yo =B+ Zlf Bixei + 2
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Get.Doc.Model.Name: el método Text Get.Doc.Model.Name(Real void) debe retornar
un identificador del modelo. Ejemplo:

Text Get.Doc.Model.Name (Real void)
{

Text "BSRExample"
};

Get.Doc.Model.Description: el método Text Get.Doc.Model.Description(Real void)
implementa una funcién que retorna una descripcién del modelo.

Text Get.Doc.Model.Description(Real void)
{

Text "Modelo simple ARMA(2,1)"
3

Get.Doc.Session.Name: el método Text Get.Doc.Session.Name(Real void) implemen-
ta una funcién que retorna un identificador de la sessién. Para un mismo modelo podemos
tener diferentes sesiones que consiste en una parametrizaciéon distinto. Poder mantener
diferentes sesiones de un modelo nos permite almacenar y comparar los resultado para
diferentes versiones del modelo. El modelo BSR para una sesién dada se escribe en di-
rectorio indicado por el valor de retorno de la funcién Text Get.Doc.Path(Real void).

Ejemplo:
Text Get.Doc.Session.Name(Real void)
{
Text _.session.id
}s

Get.Doc.Session.Description: el método Text Get.Doc.Session.Description(Real void)
implementa una funcién que retorna una descripcién de la session. Ejemplo:

Text Get.Doc.Session.Description(Real void)
{
Text "Session "+_.session.id+" para el modelo: " +

Get.Doc.Model.Name(0) + " " + Get.Doc.Model.Description(0)
}s

Get.Doc.Session.Authors: el método Text Get.Doc.Session.Authors(Real void) re-
torna una cadena que contenga los autores de la sesién. Ejemplo:

Text Get.Doc.Session.Authors(Real void)
{

Text '"user@bayesforecast.com"

};

Get.Doc.Path: el método Text Get.Doc.Path(Real void) retorna el directorio de salida
donde se escribira el archivo .bsr asociado al modelo. Ejemplo:

Text Get.Doc.Path(Real void)
{

Text _.path.out
};



12.2. NAMEBLOCK DEL SISTEMA BSR 69

Get.LinReg.Size: el método Real Get.LinReg.Size(Real void) retorna el nimero de
segmentos independientes del sistema BSR. Ejemplo:

Real Get.LinReg.Size(Real void)

{
// para el ejemplo actual solo tenemos un segmento de regresién
Real 1

3

Get.LinReg.Segment: el método NameBlock Get.LinReg.Segment(Real iS) retorna el
NameBlock que implementa el API import para el segmento con ndice iS. EI API que
debe satisfacer este NameBlock lo describimos en la seccion i12.3, Ejemplo:

NameBlock Get.LinReg.Segment (Real iS)
{

// en este caso retornamos el NameBlock para el idnico segmento

// que se modela para mas de un segmento de regresidén se suele

// usar un Set que es indexado por iS: _bsr.blocks[iS]

NameBlock _.bsr.ARMA.2_1
}s

Get.Constraints.Handler: el método NameBlock Get.Constraints.Handler(Real void)

retorna el NameBlock que implementa el interfaz necesaria para definir las restricciones
entre parametros de diferentes segmentos. En la seccion i12.4: se describe el API que debe
satisfacerse. Para nuestro ejemplo como solo tenemos un segmento de regresion las re-
stricciones estédn definidas en dicho segmento, no obstante también las podiamos haber
definido en el las restricciones globales. Ejemplo:

NameBlock Get.Constraints.Handler(Real void)

{
// retornamos un NameBlock predefinido para el caso
// no restringido

NameBlock BysMcmc::Bsr::Import::Unconstrained (0)

};

Finalmente el una funcién que retorna el NameBlock que implementa el API del sistema BSR del
para el modelo anterior seria similar a:

NameBlock Build.Example.BSR(Text path.out, Text session.id,
Serie Y, Set X)

NameBlock [[
Text _.path.out = path.out;
Text _.session.id = session.id;
NameBlock .bsr.ARMA.2_1 = [[

Text _.dating.name = DatingName(Y);
Date _.first = First(Y);

Date _.last = Last(Y),

Matrix _.Y SerMat (Y);

Matrix _.X SerSetMat (X) ;
/* .. */

/* aqui implementamos el NameBlock para el nodo de observacidén */

11;

Text Get.Doc.Model.Name(Real void)
{

Text "BSRExample"
};
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Text Get.Doc.Model.Description(Real void)
{

Text "Modelo simple ARMA(3,1)"
3

Text Get.Doc.Session.Name(Real void)

{

Text _.session.id

}s

Text Get.Doc.Session.Description(Real void)

{

Text "Session "+_.session.id+" para el modelo: " +

Get .Doc.Model.Name(0) + "™ " + Get.Doc.Model.Description (0)

};
Text Get.Doc.Session.Authors(Real void)
{

Text "user@bayesforecast.com"
};

Text Get.Doc.Path(Real void)
{
Text _.path.output

}s

Real Get.LinReg.Size(Real void)

{
// para el ejemplo actual solo tenemos un segmento de regresidn
Real 1

3

NameBlock Get.LinReg.Segment (Real 1iS)

{
// en este caso retornamos el NameBlock para el idnico segmento
// que se modela para mas de un segmento de regresidén se suele
// usar un Set que es indexado por iS: _bsr.blocks[iS]
NameBlock _.bsr.ARMA.2_1

+;

NameBlock Get.Constraints.Handler (Real void)

{
// retornamos un NameBlock predefinido para el caso
// no restringido
NameBlock BysMcmc::Bsr::Import::Unconstrained(O)

1]

12.3. API del segmento BSR

Después de haber visto el API global del un sistema BSR, ahora pasamos al API de un
segmento BSR concreto
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Get.Name: la funcién Get .Name(Real void) retorna el nombre del segmento BSR. Debe
ser un nombre dnico entre todos los segmentos del sistema BSR. En el ejemplo que
llevamos pudiera quedar asi:

Text Get.Name (Real void)
{

Text "ObsY"
};

Get.Sigma2: la funcidén Anything Get.Sigma2(Real void) retorna un identificador o
un valor para el parametro o del segmento de regresion. Si se retorna un Text entonces
se asume un identificador de pardmetroo desconocido y se simulard segun su distribu-
cion condicional, en tal caso el identificador debe ser tnico entre todos los nombres de
parémetros o de todos los segmentos. Si el valor retornado es un Real entonces se asume

una o conocida y no se simula. En nuestro ejemplo ¢ es desconocido por tanto le damos
un nombre:

Text Get.Sigma2(Real void)
{
Text "sigma2"

};

Get.Timelnfo: siel segmento tiene estructura temporal, el método Set Get.TimeInfo(Real
void) retorna informacién asociada al fechado del segmento. Ejemplo:

Set Get.TimeInfo(Real void)
{

Set BSR.NoiseTimeInfo(TimeSet Eval(_.dating.name), _.first, _.last)
}s

el objeto resultado debe ser de tipo BSR.NoiseTimeInfo que es una estructura defini-
da internamente en TOL y que tiene la siguiente definicion:

Struct BSR.NoiseTimeInfo
{

TimeSet Dating,

Date FirstDate,

Date LastDate
}s

Get.ARIMA .Size: la funcion Get.ARIMA.Size(Real void) retorna el numero de fac-
tores ARIMA para el segmento BSR. Si el segmento es no dindmico o es un ruido blanco
entonces se debe retornar 0. Recuérdese que en la versiéon actual un factor ARIMA no
debe superar el grado 2. Un polinomio de grado superior a 2 debe darse descompuesto
en factores de grado 2 6 1. Para el modeloi12.2 con un factor bastaria.

Real Get.ARIMA.Size(Real void)
{

Real 1
}s

Get. ARIMA .Factor: la funcién Get.ARIMA.Factor(Real f) retorna el f-ésimo factor
del ruido ARIMA. El valor del argumento £ va desde 1 hasta n=Get.ARIMA.Size(0). El
valor de retorno de la funcién debe ser un Set con estructura ARIMAStruct:

Struct ARIMAStruct
{
Real Periodicity,
Polyn AR,
Polyn MA,
Polyn DIF
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};
Para el modelo 2.2 la funcién seria:

Set Get.ARIMA.Factor (Real f)
{
Set ARIMAStruct(l, 1-0.1%B-0.1%B~2, 1-0.1%B, 1)
}s
Get.Param.Size: la funcion Real Get.Param.Size(Real void) retorna el ntumero de
parametros lineales de la regresion. En el caso del ejemplo que llevamos se corresponde
Rows (X)=3 ya que los variables predictivas estan almacenadas por filas:
Real Get.Param.Size(Real void)
{
Real Rows(_.X)
};
Get.Param: la funcion Set Get.Param(Real numParam) retorna la informaciéon para el
i-ésimo parametro. El valor del argumento iP va desde 1 hasta n=Get.Param.Size(0).
El valor de retorno de la funcién es Set con estructura Bsr.Param.Info:

Struct Bsr.Param.Info

{
Text Name, // identificador dnico del parametro
Real InitValue, // valor inicial conocido o ?
Real Prior.LowerBound, // cota inf. del intervalo de definicién o -1/0
Real Prior.UpperBound // cota sup. del intervalo de definicidén o +1/0
3

En nuestro caso retornamos los nombres beta_1, beta_2,..., beta_k y todos no aco-
tados:

Set Get.Param(Real iP)
{
Set Bsr.Param.Info("beta_"+IntText(iP), Real Rand(0,1), -1/0, 1/0)
};
Get.Missing.Size: la funcién Real Get.Missing.Size(Real void) retorna el nimero de

parametros asociados a los valores omitidos de las observaciones y variables. En nuestro
caso no tenemos omitidos por lo que retornamos 0.

Real Get.Missing.Size(Real void)
{
Real 0
};
Get.Missing: la funcién Set Get.Missing(Real iP) retorna la informacién acerca del i-
ésimo valor/parametro omitido. El valor del argumento iP va desde 1 hasta n=Get .Missing.Size(0).
El valor de retorno es la informacion a priori para este parametro y que serd usada

en el muestreo del parametro. Esta informacién es dada como un Set con estructura
Bsr.Missing.Info:

Struct Bsr.Missing.Info

{
Text Name, // identificador dnico para el valor missing
Real Prior.Average, // prior media or initial value
Real Prior.Sigma, // sigma del prior or +1/0 si no inf.
Real Prior.LowerBound, // limite inf. del intervalo o -1/0

Real Prior.UpperBound // limite sup. del intervalo o +1/0
}

como no tenemos omitidos retornamos el conjunto vacio:
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Set Get.Missing(Real iP)
{

Set Empty
3

Get.Equation.Size: la funcién Real Get.Equation.Size(Real void) retorna el nimero
de ecuaciones del segmento. Para nuestro ejemplo tendriamos la implementacién:Para
nuestro ejemplo como solo tenemos un segmento de regresiéon las restricciones estan
definidas en dicho segmento, no obstante también las podiamos haber definido en el las
restricciones globales.

Real Get.Equation.Size(Real void)

{
// _.X e _.Y estan dispuestas por filas
Real Columns(_.X);

}s

Get.Equation.Qutput: lafuncion {Text |Real} Get.Equation.Qutput(Real iE) retor-
na el valor de la observacion i-ésima para el segmento. El valor del pardmetro iE va
desde 1 hasta n=Get.Equation.Size(0). El valor de retorno puede ser un Text o un
Real. Cuando el valor de la observacion es omitido debemos retornar el identifcador de
pardmetro definido con Get.Missing. Si el valor es conocido se debe retornar el valor
observado. En nuestro ejemplo las observaciones estan en la variable _.Y:

Real Get.Equation.Output(Real iE)
{

Real MatDat(_.Y,1,iE)
3

Get.Equation.Input.Size: la funcién Real Get.Equation.Input.Size(Real iE) retor-
na el numero de términos distintos de 0 que tiene la ecuaciéon i-esima. El valor del
paradmetro iE va desde 1 hasta n=Get.Equation.Size(0). En nuestro ejemplo la matriz
X es densa y todas las ecuaciones tienen el mismo ntimero de términos distintos de O:

Real Get.Equation.Input.Size(Real iE)
{

Real Rows (_.X)
};

Get.Equation.Input.Coef: la funcion {Text |Real} Get.Equation.Input.Coef(Real iE,
Real iT) retorna el coeficiente t-ésimo término de la e-ésima ecuacion. El valor del
parametro iE va desde 1 hasta n=Get.Equation.Size(0), mientras que el valor del
parametro iT va desde 1 hasta n=Get.Equation.Input.Size (0). El valor de retorno puede
ser un Text o un Real. Cuando el valor de la variable es omitido debemos retornar el iden-
tificador de parametro definido con Get .Missing. Si el valor es conocido se debe retornar
el valor observado de la variable. En nuestro ejemplo todos los valores son conocidos y
los coeficiente de las ecuaciones estan por columnas:

Real Get.Equation.Input.Coef(Real iE, Real iT)
{

Real MatDat(_.X, iT,iE)
3

Get.Equation.Input.Param: lafuncién Text Get.Equation.Input.Param(Real iE, Real
iT) retorna el identificador del parametro del t-ésimo término en la e-ésima ecuacién. Los
identificadores de parametros pueden estar definidos en cualquiera de los segmentos del
sistema BSR. En nuestro ejemplo los identificadores de parametros son del tipo beta k:

Text Get.Equation.Input.Param(Real iE, Real iT)
{
Text "beta_"+IntText (iT)



12.4. RESTRICCIONES EN BSR 74

};

Get.Constraints.Handler: la funcién NameBlock Get.Constraints.Handler(Real void)
el método NameBlock Get.Constraints.Handler (Real void) retorna el NameBlock
que implementa el interfaz necesaria para definir las restricciones entre parametros de
este segmentos. En la seccion 1124} se describe el API que debe satisfacerse. En el modelo
planetado en i12.2} solo tenemos una restriccion lineal de tipo orden 51 > 2 y pudiera

quedar:
NameBlock Get.Constraints.Handler (Real void)
{
NameBlock Explicit.Constraints ([["0>=-beta_l+beta_2"]1])
};

12.4. Restricciones en BSR

Las restriccién en un sistema BSR la podemos definir dentro de un segmento de regresion en
el caso en que sean restricciones que involucren a parametros propios de ese segmento o a nivel
global si es que se involucran parametros de diferentes segmentos.

La definicién de las restricciones es dada mediante un NameBlock que debe satisfacer unos

equerimientos de interfaz. Primeramente definimos unas estructuras que son necesarias en el API
de restricciones.

Bsr.OrderRelation.Info: es una estructura para codificar las relaciones de orden entre
dos parametros

L1177 7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
// Lower <= Upper

LI 7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

Struct Bsr.0OrderRelation.Info
{
Text Lower, //Left parameter
Text Upper //Right parameter
};
por ejemplo en nuestro caso tenemos la restriccion G1 > 32 la cual quedaria codifica-

da de esta manera: Set Bsr.0OrdeRelation.Info(‘‘beta_2’’,’’beta_1"’)

Bsr.LinearCombTerm: es una estructura para codificar un término de una combinacién
lineal de parametros

LI 7777777777777 7770777777777777777777777777777777777777

// Coefficient * Parameter

LI1110777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

Struct Bsr.LinearCombTerm
{

Real Coefficient,

Text Parameter

};

Bsr.GenericConstraint.Info: es una estructura para codificar una combinacién lineal de
parametros acotada a un intervalo.

LI ITII P77 7777777777777 777777777777777777777777777777777777777

// LowerBound <= c_1%alfa_1 + ... + c_nx*xalfa_n <= UpperBound
L1117 77777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
Struct Bsr.GenericConstraint.Info
{
Real LowerBound, // cota inferior de la combinacién lineal o -1/0
Set LinearComb, // un conjutno de Bsr.LinearCombTerm

Real UpperBound // cota superior de la combinacidén lineal o +1/0
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};

A continuacién describimos los requerimientos del API de restricciones expresadas en un conjunto
de funciones que deben estar implementadas en el NameBlock:

Get.OrderRelation.Size: la funcién Real Get.OrderRelation.Size (Real void) re-
torna el nimero de restricciones de orden. Para nuestro ejemplo tenemos solo una:

Real Get.OrderRelation.Size (Real void)
{

Real 1
}s

Get.OrderRelation: la funcion Set Get.OrderRelation (Real r) retorna la r-ésima
relacion de orden entre dos parametros. El parametro r va desde 1 hasta n=Get .0OrderRelation.Size(0).

El valor de retorno es una estructura del tipo Bsr.0rdeRelation.Info. Siguiendo nue-
stro ejemplo:

Set Get.OrderRelation (Real r)
{

Set Bsr.(OrdeRelation.Info("beta_2","beta_1")
}s

Get.GenericConstraint.Size: la funciéon Real Get.GenericConstraint.Size (Real void)
retorna el namero de restricciones genéricas. Las restricciones genéricas son aquella que
no pueden definirse como restricciones de dominio de un pardmetro o como relaciones de
orden entre dos parametros. Este es el tipo de restricciéon lineal mas general que podemos
expresar y por tanto los otros tipos de restricciones, como las de orden, pueden expre-

sarse también de este tipo. En nuestro caso como ya hemos definido la restricciéon como
de orden no la definimos como genérica:

Real Get.GenericConstraint.Size (Real void)
{

Real 0
};

Get.GenericConstraint: la funcién Set Get.GenericConstraint (Real r) retorna la
r-ésima restriccién genérica. El argumento r va desde 1 hasta n=Get .GenericConstraint.Size(0).
El valor de retorno es un Set con estructura Bsr.GenericConstraint. Info. Por ejemplo
la restriccién de orden ya definida anteriormente podriamos definirla de esta manera:

Set Get.GenericConstraint (Real r)

{
Set Bsr.GenericConstraint.Info
(0.0,
[[Set Bsr.LinearCombTerm (1.0, "beta_1"),
Set Bsr.LinearCombTerm(-1.0, "beta_2")11,
+1/0 )
}s

Get.ExplicitConstraint.Size: lafuncién Real Get.ExplicitConstraint.Size(Real void)
retorna el nimero de restricciénes explicitas. Las restricciones explicitas son restricciones
en formato texto tal y como se escriben en el archivo .bsr. Para nuestro ejemplo no defin-

imos ninguna restricciéon del tipo explicita ya que han sido convenientemente definidas
anteriormente:

Real Get.ExplicitConstraint.Size(Real void)
{

Real 0
};
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Get.ExplicitConstraint: la funciéon Text Get.ExplicitConstraint(Real r) retornala
r-ésima restriccion explicita.

Text Get.ExplicitConstraint(Real r)
{
TeXt nia

}s
Se dan también funciones de conveniencia para construir un NameBlock que satisfaga el API de
definicion de restricciones. Estas funciones son:

Order.Relations: la funcion NameBlock Order.Relations(Set order.relations) crea

un NameBlock de restricciones en la que solo estan definidas restricciones de orden. Ejem-
plo:

NameBlock Order.Relations ([[Bsr.OrdeRelation.Info("beta_2","beta_1")]])

Generic.Constraints: la funcién NameBlock Generic.Constraints(Set generic.constraints)
crea un NameBlock de restricciones en la que solo estan definidas restricciones genéricas.

Ejemplo:
NameBlock Generic.Constraints
(
[L
Bsr.GenericConstraint.Info
(0.0,
[[Set Bsr.LinearCombTerm (1.0, "beta_1"),
Set Bsr.LinearCombTerm(-1.0, "beta_2")]11],
+1/0 )
11

Explicit.Constraints: la funcion NameBlock Explicit.Constraints(Set explicit.constraints)
crea un NameBlock de restricciones en la que solo estan definidas restricciones explicitas.
Ejemplo:
NameBlock Explicit.Constraints ([["0O<=+beta_1l-beta_2"]1])

Constraints: la funcién NameBlock Constraints(Set order.relations,Set generic.constraints,Set

explicit.constraints) crea un NameBlock de restricciones a partir de los 3 tipos de
restricciones posibles. Ejemplo:

NameBlock Constraints (Empty,Empty,[["0<=+beta_1l-beta_2"]])

Unconstrained: la funcién NameBlock Unconstrained(Real void) crea un NameBlock
de restricciones vacio. Ejemplo:

NameBlock Unconstrained (0)

12.5. Ejemplo de API Import

El codigo completo para el ejemplo dado en las ecuaciones12.2 quedaria de la siguiente manera:

NameBlock Build.Example.BSR(Text path.out, Text session.id,
Serie Y, Set X)

Real betal = Rand(-1,1);
Real beta2 = Rand(-1,betal);
NameBlock [[
Text _.path.out = path.out;
Text _.session.id = session.id;
NameBlock _.bsr.ARMA.2_1 = [[
Text _.dating.name = DatingName(Y);
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_.first = First(Y);

_.last = Last(Y),

Matrix _.Y = SerMat(Y);

Matrix _.X = SerSetMat (X);

Set _.beta.ini = [[betal, beta2]];

Text Get.Name (Real void)
{
Text "ObsY"

};

Text Get.Sigma2(Real void)
{

Text "sigma2"

}s

Set Get.TimeInfo (Real void)
{

Set BSR.NoiseTimeInfo(TimeSet Eval(_.dating.name), _.first,
}s

Real Get.ARIMA.Size(Real void)
{
Real 1

}s

Set Get.ARIMA.Factor (Real f)
{

Set ARIMAStruct(l, 1-0.1*B-0.1*B~2, 1-0.1*B, 1)
}s

Real Get.Param.Size(Real void)
{

Real Rows (_.X)
}s

Set Get.Param(Real iP)
{

Real value = If(iP>2,Real Rand(-1,1),_.beta.inil[iP]);

Set Bsr.Param.Info("beta_"+IntText(iP), value, -1/0, 1/0)
}s

Real Get.Missing.Size(Real void)

{
Real O

}s

Set Get.Missing(Real iP)
{

Set Empty
};

Real Get.Equation.Size(Real void)
{

s

_.last)
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// _.X e _.Y estan dispuestas por filas
Real Columns (_.X)
1

Real Get.Equation.Output(Real iE)
{

Real MatDat(_.Y,1,iE)
};

Real Get.Equation.Input.Size(Real iE)

{
Real Rows (_.X)
};

Real Get.Equation.Input.Coef (Real iE, Real iT)
{

Real MatDat(_.X, iT,iE)
};

Text Get.Equation.Input.Param(Real iE, Real iT)

{
Text "beta_"+IntText (iT)
};

NameBlock Get.Constraints.Handler (Real void)
{

NameBlock BysMcmc::Bsr::Import::Explicit.Constraints ([["0>=-betal+beta2"]])

}

>

Text Get.Doc.Model.Name (Real void)

{

};

Text "BSRExample"

Text Get.Doc.Model.Description(Real void)

{

};

Text "Modelo simple ARMA(2,1)"

Text Get.Doc.Session.Name(Real void)

{

};

Text _.session.id

Text Get.Doc.Session.Description(Real void)

{

};

Text "Session "+_.session.id+" para el modelo: " +
Get .Doc.Model.Name(0) + " " + Get.Doc.Model.Description (0)

Text Get.Doc.Session.Authors(Real void)

{

Text '"user@bayesforecast.com"
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};

Text Get.Doc.Path(Real void)
{
Text _.path.out

}s

Real Get.LinReg.Size(Real void)

{
// para el ejemplo actual solo tenemos un segmento de regresién
Real 1

+;

NameBlock Get.LinReg.Segment (Real 1iS)

{
// en este caso retornamos el NameBlock para el dnico segmento
// que se modela para mas de un segmento de regresidén se suele
// usar un Set que es indexado por iS: _bsr.blocks[iS]
NameBlock _.bsr.ARMA.2_1

3

NameBlock Get.Constraints.Handler (Real void)

{
// retornamos un NameBlock predefinido para el caso
// mno restringido
NameBlock BysMcmc::Bsr::Import::Unconstrained(o)

}
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CAP{TULO 13
BysMcmec::Bsr::DynHIm

Se describen los miembros y métodos generales del NameBlock BysMcme::Bsr::DynHlm

13.1. Descripcién

Como ya se ha dicho anteriormente el caso del modelo jerdrquico aparece de forma natural
en multitud de ocasiones y su especial estructura sparse por bloques permite simplificaciones
importantes a la hora de la definiciéon del modelo. En particular es especialemente apta para ser
almacenada en una base de datos que facilite la inserciéon, modificacion y mantenimiento en general
de diversos modelos y versiones 6 sesiones del mismo, de forma que se automatice al maximo las
tareas de definicion, diagnosis, inferencia y todas las tareas que conlleva un sistema de modelacion
masiva tanto en la etapa de desarrollo como en la de produccion.

13.2. El script de la base de datos del sistema Bsr-Hlm

De todo ellos se ocupan los miembros y métodos de este NameBlock BysMcmec::Bsr::DynHIm

para convertir una base de datos existente en el sistema de gestion de modelos de BysM-
cmc::Bsr::DynHIm que llamaremos en lo sucesivo sistema Bsr-Hlm.

En el capituloil4ise explica con detalle todo lo relativo a las tablas del sistema y sus relaciones.
Baste decir aqui que existen varios grupos de tablas

= Dimensionales: Aquellas que definen los valores que pueden adoptar determinados campos
de otras tablas
e Del sistema: aquellas cuyos valores vienen dados por el propio sistema y no deben
ser modificadas por el usuario.
e De usuario: aquellas que vienen vacias de fabrica y en las que el usuario, mediante
el programa de interfaz que elija, debe introducir datos propios.
= ModSes: Aquellas que definen una sesion concreta de un modelo especifico. Deben ser
rellenadas por el programa de interfaz de usuario. El indice de todas estas tablas comien-
za siempre por los campos (id _model, id_session) que definen el objetivo y la version
concreta del modelo en cuestion.
Genéricas: aquellas que no se refieren a ningin tipo de nodo en particular.
Observacionales: aquellas que se refieren a los nodos observacionales.
Latentes: aquellas que se refieren a los nodos latentes.
A priori: aquellas que se refieren a los nodos a priori.
Mixtas: aquellas que se refieren a los nodos mixtos, es decir que pueden relacionar
diversos tipos de nodos.
= Resultados: Aquellas que recojen resultados de la simulacion y que son rellenadas por el
propio sistema Bsr-Hlm durante y después del proceso.
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13.3. NameBlock BysMcmc: :Bsr::DynHlm: :DbApi

Block BysMcmec::Bsr::DynHlm::DbApi que incluye los métodos especificos de manejo de la
base de datos del sistema Bsr-Hlm.

Todos los métodos precisan que previamente haya sido abierta y activa la conexion a la base
de datos del sistema Bsr-Hlm.

Se han clasificado dichos métodos en distintos ficheros segtn el tipo de datos a los que afectan:

cas y las de manejo de las tablas dimensionales:

Real SetEngineToMySQL(Real unused): Establece en el miembro .engine
el motor de base de datos a emplear. De momento el inico admitido es MySql.
Set SqlTableTrace(Text query, Text structure): Ejecuta una consulta de tipo
SELECT y devuelve el contenido en un conjunto con la estructura dada, si no es
la cadena vacia en cuyo caso se devuelve una tabla no estructurada. Si el miembro
de configuracion doQueryTrace esté habilitado se escribira primero la consulta por
la salida estandar.

Real SqlExecTrace(Text query): Ejecuta una consulta de modificacion (INSERT,
DELETE, UPDATE, ALTER, ...) y devuelve 1 en caso de éxito. Si el miembro
de configuracion doQueryTrace esté habilitado se escribira primero la consulta por
la salida estandar.

Text SqlFormatDate(Date dte): Transforma una fecha en un texto admisible
como fecha por el motor de la base de datos dado en el miembro .engine. Si la
fecha no es valida devuelve el texto "NULL’ para que sea tratado como tal por la
base de datos.

Text SqlFormatReal(Real x): Transforma un namero real en un texto admisible
como nimero de precision doble por el motor de la base de datos dado en el miembro
__.engine. Si el nimero no es finito devuelve el texto "’NULL’ para que sea tratado
como tal por la base de datos.

Real CreateSkeleton(Real unused): Ejecuta el script de la base de datos del
sistema (ver {13.2) en la base de datos activa.

Real ForeignKey.Disable(Real unused): Desactiva las claves ajenas que rela-
cionan las tablas para permitir hacer modificaciones controladas. No se debe usar si
no se esté seguro de que las modificaciones serdn congruentes con dichas claves.
Real ForeignKey.Enable(Real unused): Reestablece las claves ajenas que rela-
cionan las tablas después de haber hecho modificaciones controladas.

Real Mod.Create(Text dbName, Text model, Text description): Crea un
nuevo registro de modelo o modifica uno existente.

Real Mod.Delete(Text dbName, Text model): Elimina, si existe, un registro
de modelo y todos los registros asociados a todas las sesiones del mismo en todas
las tablas del sistema. Se debe usar por tanto con mucho cuidado pues supone la
eliminacién de todo rastro del modelo.

Real Mod.SetBlocked(Text dbName, Text model, Real blocked): Bloquea
o desbloquea todas las model-session asociadas a un modelo.

Real Ses.Create(Text dbName, Text model, Text description): Crea un
nuevo registro de sesién o modifica uno existente.

Real Ses.Delete(Text dbName, Text model): Elimina, si existe, un registro
de sesi6én y todos los registros asociados a todas los modelos de la misma en todas
las tablas del sistema. Se debe usar por tanto con mucho cuidado pues supone la
eliminacién de todo rastro de la sesion.

Real Ses.SetBlocked(Text dbName, Text model, Real blocked): Bloquea o
desbloquea todas las model-session asociadas a una sesion.
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de manejo de las tablas de tipo ModSes genéricas:

¢ Real ModSes.CheckBlocked(Text dbName, Text model, Text session, Re-
al forzeStop): Comprueba si una model-session estd bloqueada y en tal caso, si
forzeStop es cierto se para el proceso de compilacion TOL en curso con Real Stop.

¢ Real ModSes.SetBlocked(Text dbName, Text model, Text session, Real
blocked): Establece el estado de bloqueo de una model-session al valor blocked.

¢ Real ModSes.Create(Text dbName, Text model, Text session): Crea un
registro de model-session. Un modelo puede tener diferentes sesiones y una sesién
se puede referir a varios modelos.

¢ Real ModSes.SetLevels(Text dbName, Text model, Text session, Real
maxLatLevel, Real hasPrior, Real hasMixture): Establece los niveles de jer-
arquia admnisibles del modelo.

e ModSes.Node.Create(Text dbName, Text model, Text session, Text node,
Text nodeType, Real level, Real number, Text description): Crea un nuevo
registro de nodo. Si ya existiera uno con ese nombre en esa model-session daré error
de SQL.

¢ Real ModSes.Delete(Text dbName, Text model, Text session): Borra todos
los registros asociados a una model-session en todas las tablas del sistema. Se debe
usar por tanto con mucho cuidado pues supone la eliminacién de todo rastro de la
model-session.

¢ Real ModSes.Replicate(Text from dbName, Text from model, Text from_session,
Text to_dbName, Text to model, Text to session): Hace una copia de
una model-session. Como es 16gico, al menos uno de los tres descriptores de desti-
no to dbName, to model, to session debe ser distintos de los correspondi-
entes descriptores de origen from dbName, from model, from session. Si es
to__dbName distinta de from dbName esto permite transmitir modelos entre
distintas bases de datos dentro del mismo gestor.

¢ Real ModSes.Move(Text from dbName, Text from model, Text from session,
Text to dbName, Text to model, Text to session): Copia una model-
session de origen en otra de destino como se explica en la funcién anterior y luego
borra la de origen.

¢ Real ModSes.Node.Rename(Text dbName, Text model, Text session,
Text from node, Text to node): Renombra un nodo dentro de una model-
session extendiendo el cambio a todas las tablas afectadas para mantener la integri-
dad referencial.

¢ Real ModSes.Node.Delete(Text dbName, Text model, Text session, Text
from node): Borra un nodo un nodo dentro de una model-session extendiendo el
cambio a todas las tablas afectadas para mantener la integridad referencial.

dades de manejo de las tablas de tipo ModSes Observacionales:

¢ Real ModSes.Obs.Output.Create(...): Crea el registro de output

¢ Real ModSes.Obs.Input.Create(...): Crea un registro de input

¢ Real ModSes.Obs.TransFun.Create(...): Crea un registro de funcién de trans-
ferencia omega(B)/delta(B)

e Real ModSes.Obs.SetArima(Text dbName, Text model, Text session,
Text node, Set arima): Crea un registro de factor ARIMA para cada elemen-
to con estructura ARIMAStruct del argumento arima.

¢ Real ModSes.Obs.Create(Text dbName, Text model, Text session, Name-
Block node): Crea todos los registros necesarios para la definicién de un nodo
observacional a partir de un manejador TOL del nodo con esta API minima


http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/dynhlm/_db_api.tools.modses.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/dynhlm/_db_api.tools.modses.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/dynhlm/_db_api.tools.modses.obs.tol
http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/bayesian/bysMcmc/bsr/dynhlm/_db_api.tools.modses.obs.tol

13.3. NAMEBLOCK BYSMCMC: :BSR::DYNHLM: :DBAPI 83

NameBlock node =
[t

//##Nombre del nodo

Text _.id_node;

//##Descripcidén del nodo

Text _.description;

//##Devuelve una serie del nodo dado un identificador fdnico

Serie GetSerie(Text id_serie);

//##Informacidon adicional del modelo sobre el output

NameBlock _.output =

[t
//##Nombre con el que reconoce la serie en la base de datos
Text _.name;
//##Serie output
Serie _.serie;
//##Nimero de sigmas para la distribucidén a priori de 1los
//omitidos se multiplicard por la desviacidén tipica muestral
//de la serie. La media a priori serad la de la propia serie.
Real _.mis_pri_sig_fac;
//##Valor minimo a priori para los omitidos
Real _.mis_pri_min;
//##Valor méximo a priori para los omitidos
Real _.mis_pri_max;
//##Fecha inicial de estimacidén del nodo. Si la serie empieza
//mas tarde se rellenara con omitidos
Date _.firstDate;
//##Fecha final de estimacidén del nodo. Si la serie acaba antes
//se rellenarad con omitidos, lo cual es un método de previsidn
//muy simple

Date _.lastDate;
//##Parte ARIMA asociada
Set _.arima;

11;
//##Informacidén adicional del modelo sobre los inputs
//Cada elemento es un NameBlock cuyo nombre serd el identificador
//en la base de datos de BsrHlm y es obligatorio que se llame
//igual que la correspondiente serie input
Set _.input = SetO0fNameBlock(
//## input.l.name es el nombre con el que reconoce la serie en
//la base de datos
NameBlock input.l.name =
L
//##Serie input
Serie _.serie;
//##S51 es falso no se usard este input
Real _.enabled;
//#Funcidén de transferencia. Es opcional con valor por defecto 1/1
Ratio _.transferFunction;
//##Nimero de sigmas para la distribucidén a priori de los omitidos
Real _.mis_pri_sig_fac,
//##Valor minimo a priori para los omitidos
Real _.mis_pri_min;
//##Valor maximo a priori para los omitidos
Real _.mis_pri_max;
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//##Valor inicial del parémetro

Real _.initValue;

//##Valor minimo a priori del parametro
Real _ .minimum;

//##Valor maximo a priori del parametro
Real _.maximum

11,

)
115

Real ModSes.Obs.CreateAll(Text dbName, Text model, Text session, Set
nodes): Crea un conjunto de nodos observacionales a partir de un conjunto de
manejadores TOL del nodo con la API minima recién definida.

Real ModSes.Obs.Output.Serie.Rename(Text dbName, Text model, Text
session, Text from serie, Text to serie): Renombra una serie output en todas
las tablas donde es necesario.

Real ModSes.Obs.Input.Serie.Rename(Text dbName, Text model, Text
session, Text from _serie, Text to serie): Renombra una serie input en todas
las tablas donde es necesario.

dades de manejo de las tablas de tipo ModSes Latentes

Real ModSes.Lat.SigBlk.Create(...): Crea el registro del Sigma-Block. de un
nodo latente.

Real ModSes.Lat.Equ.Create(...): Crea el registro de una ecuacién de un nodo
latente.

Real ModSes.Lat.Output.Create(...): Crea el registro de un término output
para una ecuaciéon de un nodo latente.

Real ModSes.Lat.Input.Create(...): Crea el registro de un término input para
una ecuacion de un nodo latente.

Real ModSes.Lat.Homog 1.Create(Text dbName, Text model, Text ses-
sion, Text id node, Text description, Real level, Real number, Text
id parameter, Real initValue, Real sigma, Real minimum, Real maxi-
mum, Set node_ childs): Crea todos los registros necesarios para definir un nodo
latente de homogenidad simple sobre un conjunto de variables de los nodos hijo con
esta API

Set node_childs = SetOfNameBlock (
NameBlock child.1 =

(L
Text _.id_node;
Text _.id_parameter;
Real _.sigma_factor
11,
)
11;

Real ModSes.Lat.Create(...): Crea todos los registros necesarios para definir un
nodo latente genérico.

Real ModSes.Lat.OutComb.Create(...): Crea todos los registros necesarios para
definir un nodo latente genérico con output combinado.
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dades de manejo de las tablas de tipo ModSes A priori

¢ Real ModSes.Pri.Equ.Create(...): Crea el registro de una ecuacién de un nodo
a priori.

¢ Real ModSes.Pri.Output.Create(...): Crea el registro de un término output
para una ecuacién de un nodo a priori.

¢ Real ModSes.Pri.Homog 1.Create(Text dbName, Text model, Text ses-
sion, Text id node, Text description, Set node childs): Crea todos los
registros necesarios para definir un nodo latente de homogenidad simple sobre un
conjunto de variables de los nodos hijo con esta API

Set node_childs = SetOfNameBlock (
NameBlock child.1 =

(L
Text _.id_node;
Text _.id_parameter;
Real _.average;
Real _.sigma
11,

)
11;

e Real ModSes.Pri.OutComb.Create(...): Crea todos los registros necesarios para
definir un nodo a priori genérico con output combinado.

dades de manejo de las tablas de tipo ModSes Mixtas
e Real ModSes.Mix.Param.Create(...): Crea el registro de un pardmetro a sim-
ular en el modelo.
¢ Real ModSes.Mix.Param.Delete(...): Borra el registro de un parametro a sim-
ular en el modelo en todas las tablas donde aparece.
¢ Real ModSes.Mix.OrderRelation.Create(...): Crea el registro de una relacion
de orden entre dos pardmetros del bloque lineal.

http://cvs.tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/
nttp://cvs.to- proJ py g

modelos previamente definidos en la base de datos

¢ NameBlock CreateSeriesHandler(Set obs.node.handlers): Crea el manejador
de series del modelo a partir de un conjunto de NameBlock’s como el definido en la
funcion ModSes.Obs.Create (ver {13.3)

¢ NameBlock LoadNodeConstraints(Text dbName, Text model, Text ses-
sion, Text id _node): Carga el importador a BSR-ASCII de las restricciones que
solo afectan a pardmetros de un nodo determinado, o bien, si id _node es igual a
"MIXTURE", de las restricciones que afectan a mas de un nodo.

e NameBlock LoadObsNode(...): Carga el importador a formato ASCII-BSR de
un nodo observacional.

e NameBlock LoadLatNode(...): Carga el importador a formato ASCII-BSR de
un nodo latente.

e NameBlock LoadPriNode(...): Carga el importador a formato ASCII-BSR de
un nodo a priori.

e NameBlock LoadModelDef(...): Carga el importador a formato ASCII-BSR de
un modelo Bsr-Hlm completo.
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de modelos una vez cargados los datos de definicion del modelo.

¢ Real SaveParamStats(Text dbName, Text model, Text session, Set es-
tim): Guarda en la base de datos los resultados de las estadisticas de diagnosis
sobre la estimacion de los parametros resultante de la simulacién de un modelo.

e Set GetLinearBlkEffects(...): Crea las series de efectos lineales correspondientes
a cada input o funcién de transferencia de cada nodo.

¢ Set Estim(Text dbName, Text model, Text session, Text resultRootPath,
NameBlock seriesHandler, NameBlock config): Simula y devuelve los resul-
tados de diagnosis y de evaluacion segun se especifique en la configuracion dada, y
escribe en la base de datos la informacién de estado durante la simulacion y, al final
de la misma, las estadisticas de diagnosis sobre la estimacién de los parametros.

13.4. NameBlock BysMcmc: :Bsr::DynHlm: :BuildNode

NameBlock BysMcmc::Bsr::DynHIlm::BuildNode que incluye los métodos especificos para
la importacion de nodos jerarquicos al formato BSR-ASCII, es decir los NameBlock de gestion de
segmentos explicados en 2.3,

Se han clasificado dichos métodos en distintos ficheros segtn el tipo de nodos a los que afectan:

vas a los nodos observacionales

e NameBlock Obs.Serie.Info(...): Crea el manejador de una serie de observaciones,
independientemente de si es un unput o el output del nodo, incluyendo la informacién
relativa a los omitidos y a los valores iniciales, si es que se trata de un input con
funcién de transferencia.

e NameBlock Obs.Output(...): Crea el manejador del output.

e NameBlock Obs.Input(...): Crea el manejador de un input sin funcién de trans-
ferencia.

e NameBlock Obs.TransFun(...): Crea el manejador de un input con funcion de
transferencia.

e NameBlock Obs.TransFun(...): Crea el manejador de un input con funcién de
transferencia.

e NameBlock Obs.TransFun(...): Crea el manejador de un input con funciéon de
transferencia.

e NameBlock Obs.TransFun(...): Crea el manejador de un input con funcion de
transferencia.

e NameBlock Obs(...): Crea el importador de un nodo observacional.

vas a los nodos latentes.
e NameBlock Lat.Homog(...): Crea el importador de un nodo latente homogéneo
simple.
= http://cvs tol-project.org/viewcvs.cgi/*checkout*/tol/stdlib/math/stat/models/
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vas a los nodos a priori.
e NameBlock Lat.Homog(...): Crea el importador de un nodo a priori homogéneo
simple.
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En esta parte interesa a todos los usuarios de BSR que se enfrenten a problemas que se pueden
representar dentro del clasico modelo jerarquico lineal, con las extensiones de estructura ARIMA
y datos omitidos en el nivel observacional. Se describe la base de datos del sistema BSR-HLM, los
métodos para interactuar con ella a diferentes niveles, usando la interfaz grafica o una plantilla de
modelo en TOL segin las necesidades de cada caso. También se detallan los resultados obtenidos
tras una simulacién, los métodos de diagnosis y en general todo lo relacionado con el manejo bésico
de BSR tanto en la fase de anélisis como en la de mantenimiento de un proyecto de modelacion.

Estos son los resimenes de cada capitulo:

... pendiente!



CAPiTULO 14

La base de datos del sistema Bsr-Hlm

Se describen las diferentes utilidades de la base de datos del sistema de definicién de modelos
BSr-Hlm

14.1. Descripcién

La base de datos del sistema Bsr-Hlm no es exactamente una base de datos sino un mero
conjunto de tablas relacionadas entre si cuyos nombres comienzan por el prefijo bsthlm__ y que
se pueden imbricar en una base de datos existente conviviendo con otras tablas de datos mas o
menos relacionados con el proyecto en cuestion, o bien estar aisladas en una base de datos dedicada
para uno o varios proyectos no demasiado grandes. Por el momento sélo esta disponible para el
gestor de MySql pero mas adelante se ird independizando la implementacién del gestor concreto,
incluyendo al menos los gestores de Postgree Sql, Oracle y Microsoft Sql Server.

14.2. Tablas

A continuacion se describen cada una de las tablas y sus campos. Los que se presentan sub-
rayados forman la clave primaria. Las claves ajenas se representan mediante la palabra clave FK
y un enlace al campo de la tabla maestra.

14.2.1. bsrhlm_d _gibbs block. Se introducén los distintos tipos de bloques GIBBS

1. Texto_id gibbs blk: Identificador del tipo de bloque GIBBS
2. Texto ds__gibbs_blk: Descripcién del tipo de bloque GIBBS

Los valores admitidos actualmente son:

= ’'LinearBlk’;’Main linear regression’

= “SigmaBlk’;’Variance of each segment of regression’
= ’ArmaBIk’;’ AutoRegressive Moving Average’

= ’MissingBlk’;’Missing values of input and output’

14.2.2. bsrhlm d node type. Se introducen los tipos de nodos que van a tener los
modelos y su descripcién.

1. Texto_id node type: Identificador del tipo de nodo
2. Texto ds_node_type: Descricién del tipo de nodo

Hay 4 tipos de nodos, observacionales, latentes, a priori y mixtos. La descricién de cada uno de
los nodos esta a continuacion.

= ’OBS’:Los nodos observacionales estan en el primer nivel de la jerarquia

= 'LAT’.’Latent nodes are in the second and upper levels of hierarchical tree’

= 'PRI’:’Prior nodes stablish normality hypotesys about parameters of observational and
latent nodes’

= 'MIX’:"The mixture node is used to represent entities that are not linked to a specific
node but to an unespecified set of nodes. If its used, it must be just one node called
MIXTURE of type MIX at table node’
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14.2.3. bsrhlm_d level node type. Se introducen los tipos de nodos y el nivel que
tienen asociado
1. Texto_id node_ type: Identificador del tipo de nodo. FK[l] bsrthlm d_ node_type.id node type
2. Entero nu level: Nivel del tipo de nodo asociado

Los registros dados por el sistema como validos en principio son
] ’OBS’,O
= 'LAT:1
= 'LAT’;2
= 'LAT’;3
= 'LAT’:4
= 'LAT’;5
[ ’LAT’,G
= 'LAT’;7
= 'LAT’;8
= 'LAT’;9
= 'PRI’; 888888888
= "MIX’; 999999999

14.2.4. bsrhlm d model. Se introducen los modelos que se van a estimar

1. Texto id model: Identificador del modelo
2. Texto ds_model: Descripcién del modelo

14.2.5. bsrhlm d session. Tabla con las sesiones de estimacion.
1. Texto id_session: Identificador de la sesion
2. Texto ds_session: Descripcién de la sesién
3. Texto te authors: Autores de la sesién
4. Fecha dh creation: Fecha y hora de creacién de la sesién

14.2.6. bsrhlm d model session. Tabla que asocial modelo con sesién

1. Texto id__model: Identificador del modelo
2. Texto id__session: Identificador de la sesi6n.

14.2.7. bsrhlm d _level. Tabla que describe para cada par modelo y sesién que tipos de
nodos tiene.
1. Texto id model: Identificador del modelo
2. Texto id:session: Identificador de la sesién
3. Texto id_node_type: Identificador del tipo de nodo
4. Entero nu__level: Nivel del nodo

14.2.8. bsrhlm d node. Tabla que describe los nodos que tiene cada modelo

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id_session: Identificador de la sesion

Texto id__node: Identificador del nodo

Texto id _node type: Identificador del tipo de nodo
Entero nu_ level: Nivel del nodo

Entero nu_node:

Texto ds_ node: Descripcién del nodo

NOoouE N

14.2.9. bsrhlm v mix parameter. Tabla con los pardmetros que tiene cada nodo ob-
servacional
1. Texto id_model: Identificador del modelo
Texto id _session: Identificador de la sesion
Texto id node: Identificador del nodo
Texto id _ parameter: Identificador del pardmetro
Texto 1d_g1bbs_b1k. Tipo de bloque del pardmetro

CU
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Real vl _prm__ ini: Valor inicial del pardmetro
Real vl _prm_min: Valor minimo del pardmetro
Real vl prm_max: Valor maximo del pardmetro

14.2.10. bsrhlm v mix non_ lin filter. Tabla con los pardmetros que tiene cada no-
do observacional

1.

S CU N

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id_session: Identificador de la sesién

Texto id_node: Identificador del nodo

Texto id_series: Identificador del input/output modificado

Entero nu_lin_blk param: Nimero de pardmetros afectados en el bloque lineal
Entero nu_non_lin blk param: Nimero de pardmetros simulados en el bloque no
lineal

14.2.11. bsrhlm v mix order_ relation. Tabla que define las restricciones de orden
entre parametros

1.

Cu

6.

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: Identificador de la sesion

Texto id__node_ lower: Identificador del nodo que va a tener el menor de los pardmetros
Texto id _parameter lower: Identificador del menor pardmetro

Texto id_node upper: Identificador del nodo que va a tener el mayor de los pardmet-
ros

Texto id_parameter_upper: Identificador del parametro mayor

14.2.12. bsrhlm v mix cnstrnt border. Tabla que define las ecuaciones de las re-
stricciones de orden a<=f(x)>=b :

1.

S oUW

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: identificador de la sesion

Entero nu__inequation: Identificador de la ecuacion
Texto id _node: Identificador del nodo mixto

Real vl _left border: Limite izquierdo de la ecuacion
Real vl right border: Limite derecho de la ecuacién

14.2.13. bsrhlm v mix cnstrnt lin cmb. Tabla que define las ecuaciones de las re-
striciones de orden a<=f(x)>=b :

1.

o o

Texto id __model: Identificador del modelo

2. Texto id_ session: Identificador de la sesién
3.
4. Texto id_node: Identificador del nodo que va a tener uno de los parametros de la

Entero nu__inequation: Identificador de la ecuacion

ecuacion
Texto id__parameter: Identificador del pardmetro
Real vl _coef: Valor que va a multiplicar al pardmetro en la ecuacién

14.2.14. bsrhlm v obs_output. Tabla con los output de los nodos observacionales

O L=

© XN

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: Identificador de la sesién

Texto id__node: Identificador del nodo observacion

Texto id _series: Nombre de la serie output

Real vl mis pri_ sig fac: Nimero de sigmas entre los que pueden variar los omitidos
respecto a la media

Real vl mis pri_min: Valor minimo de los omitidos

Real vl mis pri_max: Valor maximo de los omitidos

Fecha dh_start: Fecha de inicio de la estimacién

Fecha dh end: Fecha de fin de la estimacion
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14.2.15. bsrhlm_ v _ obs arima block. Tabla para definir el modelo ARIMA de los
observacionales

1.

S I o ol

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: Identificador de la sesién

Texto id_node: Identificador del nodo observacional
Entero nu_ factor: Identificador de cada periodo
Entero nu_period: Periodo

Texto te ar: Parte AR

Texto te__ma: Parte MA

Texto te dif: Parte diferencial

14.2.16. bsrhlm v obs input. Definicién de los inputs de los observacionales

SO N

* N

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: identificador de la sesién

Texto id__node: Identificador del nodo

Texto id__parameter: Identificador del pardmetro. Usualmente es id_ series+"::Coef”.
Texto id _series: Nombre de la serie input

Real vl _mis pri_sig fac: Nimero de sigmas entre los que pueden variar los omitidos
respecto a la media

Real vl mis pri_min: Valor minimo de los omitidos

Real vl mis pri max: Valor maximo de los omitidos

14.2.17. bsrhlm v obs transferFunction. Definicién de las funciones de transferen-
cia de los inputs observacionales

1.

- LN

® N oo

©

10.

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: identificador de la sesion

Texto id_node: Identificador del nodo

Texto id__transferFunction: Identificador de la funciépn de transferencia. Puede haber
varias para una misma serie input.

Texto te omega: Polinomio numerador de la funcién de transferencia

Texto te delta: Polinomio denominador de la funcién de transferencia

Texto id _series: Nombre de la serie input

Real vl _mis pri_sig fac: Nimero de sigmas entre los que pueden variar los omitidos
respecto a la media

Real vl mis pri min: Valor minimo de los omitidos

Real vl mis pri max: Valor mdximo de los omitidos

14.2.18. bsrhlm v lat sigma block. Tabla para definir el sigma block de los modelos
jerarquicos

1

2
3
4

Texto_id__model: Identificador del modelo
Texto id__session: Identificador de la sesion
Texto id_node: Identificador del nodo latente
Real vl _sigma: Sigma block del nodo latente

14.2.19. bsrhlm_ v lat equ. Tabla para definir las ecuaciones de un nodo latente

O o=

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: Identificador de la sesion

Texto id_node_ father: Identificador del nodo latente padre

Entero nu__equation: Nimero de ecuacién

Real vl sigma factor: Valor por el que se altera el sigma-block del nodo latente para
esta ecuacion
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14.2.20. bsrhlm_ v _lat output. Tabla para definir las combinaciones de los pardmetros
hijos en el output de cada ecuacion

1.

o oUW N

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id_session: Identificador de la sesion

Texto id _node_father: Identificador del nodo latente padre
Entero nu__equation: Numero de ecuacién

Texto id_node_ child: Identificador del nodo hijo

Texto id parameter_ child: Identificador del pardmetro del hijo
Real vl coef: Coeficiente de la variable hija en el output

14.2.21. bsrhlm v lat input. Tabla para definir las combinaciones de los pardmetros
padre en el input de cada ecuacién

1.

SO N

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: Identificador de la sesién

Texto id_node_ father: Identificador del nodo latente padre

Entero nu__equation: Nimero de ecuacién

Texto id _parameter father: Identificador del pardmetro padre

Real vl _coef: Valor del pardmetro de relacién del nodo padre con el nodo hijo

14.2.22. bsrhlm_ v _pri_equ. Tabla para definir las ecuaciones de un nodo a priori

SO N

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: Identificador de la sesion

Texto id_node_father: Identificador del nodo a priori padre
Entero nu__equation: Ntmero de ecuacién

Real vl average: Media a priori

Real vl _sigma: Varianza a priori

14.2.23. bsrhlm_ v _pri_output. Tabla para definir las combinaciones de los pardmetros
hijos en el output de cada ecuacion

1.

N ok N

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: Identificador de la sesion

Texto id_node_father: Identificador del nodo a priori

Entero nu__equation: Numero de ecuacion

Texto id_node_ child: Identificador del nodo que tiene el parametro
Texto id__parameter_ child: Identificador del pardmetro hijo

Real vl coef: Coeficiente de la variable hija en el output

14.2.24. bsrhlm v est status. Tabla que almacena los resultados del proceso de esti-
macién estimacién, tiempo,. . .

Texto id__model: Identificador del modelo

Texto id__session: Identificador de la sesion

Entero in_blocked: Bloquea el modelo-sesién para proteger los datos
Texto te _path data out: Path del log de salida

Entero nu_mecmc _var: Ntmero de variables

Entero nu_mcmc_burnin: Nimero de burning

Entero nu__mcmc_sampleLength: Numero de iteraciones del modelo
Entero nu__mcmc cacheLength:

Entero nu__mcmc currentLength:

Real v mcmc time avg: Tiempo medio de estimacién

. Entero r_lu_error: Niamero de errores

. Entero nu_ warning: Numero de warnings

. Fecha dh_loading: Inicio de la carga

. Fecha dh parsing: Inicio del parseo

. Fecha dh_initializing: Hora de inicializacion
. Fecha dh_simulating: Hora de simulacién
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17. Fecha dh_reporting: Hora del reporte

18. Fecha dh_evaluating: Hora de la evaluacion
19. Fecha dh_saving: Hora del salvado

20. Fecha dh_ending: Hora de la finalizacién

14.2.25. bsrhlm v est param _stats. Tabla que almacena los pardmetros del modelo

Texto id__model: Identificador del modelo
Texto id_session: Identificador de la sesion
Texto id__node: Identificador del nodo
Texto id parameter: Identificador del parametro
Texto id _gibbs blk: Identificador del bloque gibbs
Entero nu__mcmec__index:

Real vl mean: Media

Real vl sd: Desviacién estandar

Real vl naive se:

Real vl tmser _se:

. Real vl q_001: quantil 1%

. Real vl q_025: quantil 2.5%

. Real vl q_250: quantil 25%

. Real v1 q_ 500: quantil 50 %

. Real v1 q_ 750: quantil 75 %

. Real vl q_975: quantil 97.5%

. Real v1 _q_999: quantil 99 %

. Real vl raftery length:

. Real vl raftery burnin:

. Real vl _raftery size:

. Real vl _raftery size min:

. Real vl raftery dep factor:

. Real vl raftery remain:

@ N oo W
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14.3. Diagrama de relaciones entre las tablas

En la figura siguiente se muestran las relaciones de clave ajena existente entre las diferentes
tablas del sistema Bsr-Hlm
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CAPiTULO 15

Plantilla del modelo Bsr-Hlm

Se describe la plantilla del modelo Bsr-Hlm para usar el sistema sin interfaz gréfica, empleando
tan solo codigo TOL.

15.1. Descripcién
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CAPiTULO 16

Casuistica

Se describen diferentes casos y modalidades de uso del sistema Bsr-Hlm, especialmente indi-
cados para sistemas de modelaciéon masiva de series de demanda, pero que pueden muchas veces
extrapolarse a otros fenomenos.

16.1. Introduccién

En la modelaciéon masiva de los Sistemas de Atencion Dindmica de la Demanda es bastante
habitual que el nimero de variables crezca desmesuradamente dada la complejidad de los sistemas
de promocién, efectos calendario, meteorolégicos, etc.; que se entrelazan entre si en formas que no
siempre son féciles de parametrizar escuetamente. Al aumentar los grados de libertad, los modelos
estimados por méaxima verosimilitud de forma independiente pueden sobreajustar los datos, con
consecuencias fatales en la inferencia extramuestral que de ellos se pueda desprender.

Uno de los objetivos fundamentales de la estimacion bayesiana de un Modelo Jerarquico Lineal
(HLM, Hierarquical Lineal Model) es restringir de forma probabilistica el conjunto de valores
que pueden adoptar los pardmetros que intervienen en los distintos modelos, merced a todo el
conocimiento a priori de que se disponga, para reducir los grados de libertad reales y alcanzar una
mayor superficie de contraste.

Por razones de eficiencia y simplicidad algoritmica, las restricciones probabilisticas han de
tener concretamente distribuciones multinormales truncadas. Por lo tanto, las relaciones entre un
conjunto de variables aleatorias se deberan expresar paramétricamente diciendo que dichas vari-
ables, o cierta combinacion lineal de ellas, tienen una distribucién conjunta multinormal truncada
por un conjunto de restricciones desigualdad lineal, con un vector de medias y una matriz de
covarianzas que debe explicitar el analista para ajustar su conocimiento a priori.

16.2. Restricciones de homogeneidad

Este tipo de restricciones aparecen cuando se sabe que determinados parametros no deberian
ser demasiado distintos de ciertos otros por responder a fenémenos del mismo tipo en circunstancias
parecidas. Se trata simplemente de aplicar el principio de continuidad que es uno de los pilares
de la ciencia moderna, restringiendo de forma probabilistica el conjunto de valores que pueden
adoptar los pardmetros que intervienen para reducir la libertad de movimiento de los parametros
y alcanzar una mayor superficie de contraste sin restar la dimensionalidad necesaria para adaptarse
a la complejidad intrinseca a la naturaleza del problema.

16.2.1. Homogeneidad simple o unifactorial. Tenemos m nodos observados {N;bs}jzlm
(1)
k[i,j]
y que presumimos que no debe variar mucho de uno a otro. Con ki, j] representamos la funcion
de indexacion que devuelve la variable asociada al i -ésimo input para el j-ésimo nodo observado.
En el caso de distribucién de prensa valdria de ejemplo una promocién concreta que afecta a una
region geografica especifica.

La restriccion de homogeneidad que se desea imponer es que dichas variables han de estar
en torno a un mismo valor fijo con errores independientes entre si. Para ello se definird un nodo
latente con una sola variable por cada input y matriz de covarianzas diagonal dependiente tanto
del input como del output.

El usuario tiene que definir los valores o con los que controlard el grado de homogeneidad
que quiere forzar. En ausencia de informacién méas concreta, un criterio bastante razonable para

en los que aparece en cada uno una variable 3 referida a un mismo input ¢ para todos ellos,
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reducir las hipotesis a priori a un sélo pardmetro, es hacer que las varianzas sean inversamente
proporcionales a las longitudes muestrales de cada nodo observado.

T .

Por supuesto que el usuario puede establecer otro tipo de configuracién de varianzas e incluso
establecer covarianzas no nulas entre los distintos nodos observados, pero ello deberia de estar
fundamentado en un conocimiento a priori al menos tan sélido como la proporcionalidad de la
varianza muestral respecto al inverso de la longitud de la muestra.

Si ademas se quiere forzar que las variables de los nodos observados estén en el entorno de
un valor fijo /iz para cada input conocido como resultado, por ejemplo, de una estimacion global
previa, entonces bastaria con anadir a lo anterior un nodo a priori con matriz de covarianzas
diagonal

o) o

o o 02
(16.2.2) 52(2) ~ N(,ui, Ez) A Ei,i/ = 0Vi ?é i/ A Zm =0,
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