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Motivacion

A través de una red estructurada, fluye material en el tiempo.
petréleo crudo

Contamos con distintas fuentes de informacion.
OPEP, agencias

La red esta sujeta a eventos que modifican los flujos.

Guerra del Golfo

Queremos construir un modelo de prondstico que sea
adaptable bajo ciertas manipulaciones.




Redes Dinamicas Jerarquicas de Flujos
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+ conjunto de nodos con una particion en m clases C!

% es posible transferir material s6lo de C'a C*1, [=1,...,m-1

# los nodos en C! no reciben material de otros nodos

% los nodos en C™ no transfieren material a otros nodos

+ se cumple la propiedad de la conservacion de la materia

+ el tiempo de transferencia de material entre nodos no es
necesariamente igual

Bajo ciertas condiciones, se puede crear una red de flujos
que “emule” a la red original en la que los tiempos de
transferencia sean iguales: Red Recursiva de Flujos (RFN)




Redes Recursivas de Flujos
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Red Recursiva de Flujos




Modelos Estadisticos de Flujos en Redes

Motivados por problemas de trafico de vehiculos:

Whittaker, Garside & Lindveld (1997)
Tebaldi & West (1998)

Whitlock & Queen (2000)

Zohar & Geiger (2002)

No son completamente efectivos al no

+ modelar los datos en el tiempo y el espacio

+ distinguir observaciones de los procesos reales

% contar con una descomposicion tutil de los procesos
+ definir una metodologia de intervencién



Redes de Flujo vs. Redes Bayesianas

Las redes de flujo son aciclicas.
;Podemos asumir que son Redes Bayesianas (Pearl, 1988)?
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Redes de Flujo vs. Redes Bayesianas

Las redes de flujo son aciclicas.
;Podemos asumir que son Redes Bayesianas (Pearl, 1988)?
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La propiedad de la conservacion de la materia exige que

¢t+1 (2,]) _+_ @Z'f‘] (2,2) :@[ (],])

Las propiedades de transmision de informacién no pueden
asumirse en general para la transferencia de material.




Modelo Lineal Dinamico para Flujos en Redes

El modelo de prondsticos estd basado en el Modelo Lineal
Dinamico (DLM) de Harrison & Stevens (1976).

Utiliza wuna descomposicion de la red en subgraficas
unilateralmente conectadas con un nodo por clase.
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Modelo Lineal Dinamico para Flujos en Redes

El modelo de prondsticos estd basado en el Modelo Lineal
Dinamico (DLM) de Harrison & Stevens (1976).

Utiliza wuna descomposicion de la red en subgraficas
unilateralmente conectadas con un nodo por clase.
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Modelo Lineal Dinamico para Flujos en Redes

El modelo de prondsticos estd basado en el Modelo Lineal
Dinamico (DLM) de Harrison & Stevens (1976).

Utiliza wuna descomposicion de la red en subgraficas
unilateralmente conectadas con un nodo por clase.
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Modelamos cada flujo ¢ sobre las subgraficas y agregamos
sobre distintas subgraficas para recuperar los flujos @ de la red:

Dy 2,1) =W, (DT W (2)+w:(3) +¥:(4)

En general, mantenemos la conservacion de la materia

l-r!_.-lll[fi |.|'1_'Jl|-_|[|ﬂI T ]].f' 'Ir.l = I'_”J

a través de las ecuaciones “de superposicion”

{_'J,[” H:”r‘, 1+, 2> 0L1 <1< m
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Modelo Lineal Dinamico para Flujos en Redes
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distribucion a prior (g | D)~ N[‘EID_D-R-D.D )

londe L -' ’ ) . 1]y

donde ¢ '.f-'flll-' ’f+1|~|- e Witm 1|'-""|-' '

Vel b1 Avae beome Aebe=1. {We fe=1 son mutua e internamente inde-

pendientes v las observaciones estan definidas para ¢ =1 v = m. respecti-

Valen e,

+ cada flujo ¥ se modela a través de un Modelo Dindmico
Jerdrquico (Gamerman & Migon, 1993)

+ combina datos de distintas fuentes, agregados a distintos
niveles, secuencialmente de acuerdo a su arribo

+ modela no sélo los flujos en la red, sino su evolucion

Las recurrencias son complicadas, pero podemos definir

un modelo en el que el parametro se comporte como en
el DLM.
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Modelo Lineal Dinamico para Flujos en Redes

Podemos definir un nuevo modelo basado en la propiedad de
independencia condicional

{Z.e}.egal{zk}kga—l | {”L—m+11'"1'”&};”& = (H;,!:':n'f"'.::);!t >0, = o

e =t O = Y Y,

=
1 PN

d : :
Gir = e 1 = Xy2)

1 .
& — (o) = KL[I]

Red Bayesiana para RFN DLM

Z,=L3 +wv; 1 ~N(0,V,)
-j}g = K[-j)g_l—f—f.; sy~ N(O Et)
Fo~ N(m,, C,)

a) distribucidn a priori al tiempo t — 1, (3¢ | Di—1) ~ (az, Ry)
ay = Kgl]lg_| . Rf_ == KtCt_1K; -+ Eg

b)distribucién predictiva, (Zy | Dy—1) ~ (£, Qq)
f{-_ = L!El.f_, Qf_ = L!R-[-_L —+ T.'_.?'t

¢) distribucion a posteriori al tiempo t, (3 | Dy~ (my, Cy)
m; = a; + Ager. Cr = Ry — Ay QLA

donde

er =12 — I, Ay = RtLtQt_]
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Intervencion en el Modelo para Flujo en Redes

Manipulaciones tipicas a sistemas de flujos son:
+ cierre de calles
+ embargos
4 aumento de flujo

Calculo de Intervenciones (Spirtes et al., 1993; Pearl, 1995)
Desarollado para estudiar los efectos de manipulaciones. Se da
una interpretaciéon causal a un sistema representado por una
Red Bayesiana.

Una Red Bayesiana es llamada Causal si la densidad f que
respeta la factorizacion

flx) =11 faelpa,)
vel

respeta bajo la manipulacion de las variables en A la
factorizacion

flq 1||.'1_f1|_ ]_[ T ,!|r

+la manipulacion borra arcos en la Red Bayesiana

+otras formas de manipulacion exploradas por Pearl y por
West & Harrison (1986, 1989) re-asignan padres a los
nodos: modifican las ecuaciones.
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Intervencion en el Modelo para Flujo en Redes

Queremos incluir en el modelo nueva informacién obtenida a
partir del conocimiento de la intencién de algin agente de
manipular un proceso del sistema.

En vez de cambiar el valor de una variable o crear/destruir
relaciones en el sistema,

4 modificamos las distribuciones de los errores del modelo y
calculamos los efectos en otros procesos a través de la
Regla Generalizada de Jeffrey

4 nos apartamos del marco grafico para calcular los efectos
de manipulaciones mas generales: no deseamos
compremeternos con una direccion en la relacién causal
entre @y v

+ especificamos el tiempo de la manipulacion y el tiempo en
el que se presentan los efectos
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Regla de Jeffrey

(Jeffrey, 1965; Diaconis & Zabell, 1982)
Provee una forma de actualizar nuestro conocimiento cuando
no tenemos certeza a posteriori.

Tenemos un audio libro de Shakespeare

O: lector es Olivier
G: lector es Gielgud

a priori p(0), p(G)
H: el lector se caso con Vivien Leigh
Queremos saber la probabilidad p(H) y tenemos p(H|O), p(H|G)
Escuchamos el audio libro, pero no estamos seguros de quien es el lector.
a posteriori p*(0), p*(G)
Pero podemos asumir que
p*(H|0)=p(H|0), p*(H|G)=p(H|G)

Calculamos la probabilidad a posteriori p*(H) por la Regla de Jeffrey:

p*(H)=p(H|0) p*(O)+ p(H|G) p*(G)

Condicionar por la Regla de Bayes es un caso limite de la Regla
de Jeffrey.
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Intervencion en el Modelo para Flujo en Redes

Sean p(vy) = N(ap.Ry) v pler) = N(a,R) distribuciones marginales
dada la informacion al tiempo t—1 para el modelo RFN DLM v sea p*(ep) =
N(a®,R") la nueva distribucién de un error al tiempo t — 1. Si Ay = o(ep)
es suficiente para la familia {p, p*}, entonces la nueva distribucién de v, al
tiempo ¢ — 1 esta dada por p*(vy) = N(aj. R}) donde

aj =a;, + Ay, . (a" —a).
R; =R, + Ay, (R"— R)Ai,h o

Una vez actualizadas las probabilidades de acuerdo a la
manipulacién, = podemos  continuar  pronosticando 'y
actualizando probabilidades como de rutina.

#Las variables independientes del error intervenido no
tienen un efecto en los tiempos t,t+1,...,T-1

+ Al momento T incluso éstas son afectadas: la distribucion
retrospectiva cambia

Esta metologia de intervencion se puede utilizar para
representar manipulaciones en

+ observaciones

%+ flujos por una trayectoria especifica
+ tendencia, crecimiento, estacionalidad, etc.
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Intervencion en el Modelo para Flujo en Redes

Al manipular los flujos @ no deseamos asumir que todas las
distribuciones condicionales seran invariantes.

La tnica relacion que se mantiene inmutable es la de la
conservacion de la materia:

{r_en(i); L < i < p, (8[1]);, = 1}

(d,31)
T—14+1

L)

TRy | : 3
P (Up g or(l, gi). Di_1)

or(l ). Di—1) = p(v

Calculamos los efectos en los flujos y por las trayectorias que
pasan por el nodo intervenido:

,':."I-.,';I.:' : Y ‘ ¢ ‘Iﬁ_.I'_J:J_]
P \¥Yr_ i | D) = /M_f- i

Podemos finalmente transformar esta manipulacion en una
intervencion directa sobre los flujos ¥ como en el caso anterior,
es decir, manipulando los errores de la ecuacién estructural y
calcular los efectos en el flujo por otros nodos de la red.
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Comentarios Finales

* Es posible crear un modelo de pronésticos con un céalculo
de intervenciones apropiado para redes de flujo y con una
red bayesiana (dinamica) asociada.

* Fl cdlculo definido coincide con las teorias ya existentes:
intervenir un modelo debido a una manipulaciéon no
modifica el pasado, pero puede modificar nuestras
creencias (presentes y futuras) acerca del pasado.

* Es posible definir manipulaciones conjuntas.

* Es necesario extender la teoria de manipulaciones para
estudiar el nacimiento de nuevos procesos de flujo.

* Es mnecesario considerar otras distribuciones en los

supuestos del modelo: p. ej. Poisson, asi como el caso en
que las varianzas son desconocidas.
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