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Resumen

Lamodelacion de procesos con heterocedasticidad condicional exige métodos robustos
de estimacion de pardmetros. En este trabajo se propone un esquema hibrido que integra
la Aproximacioén Bayesiana Computacional (ABC) con redes neuronales profundas para
la estimaciéon de parametros del modelo GARCH-X. Se implementaron y compararon tres
variantes principales: (i) ABC-Rejection, (if) ABC-MCMC clésico con adaptacion de escala
y calibracién de umbrales mediante cuantiles piloto, distancia Mahalanobis. Para ello se
disenaron resimenes estadisticos basados en una arquitectura neuronal hibrida temporal
convolucional y corta-larga memoria, entrenada especificamente para extraer informacién
discriminante de trayectorias simuladas. Los resultados de mudltiples réplicas indican que
el uso de resiimenes neuronales, junto con esquemas adaptativos de umbral y propuestas
mas flexibles, mejora significativamente la recuperacion de pardmetros frente a métodos
tradicionales. Ademds, la incorporacién de ajustes de regresion local reduce el sesgo y
concentra las distribuciones posteriores alrededor de los valores verdaderos. Este enfoque
contribuye a ampliar las herramientas de inferencia bayesiana en contextos donde la
verosimilitud es intratable, ofreciendo una via computacionalmente eficiente y escalable para
la estimacion en modelos GARCH-X y potencialmente aplicable a otros sistemas estocasticos
complejos.

Palabras clave: Aproximacién Bayesiana Computacional (ABC); GARCH-X; Redes
neuronales profundas; Resimenes estadisticos; MCMC adaptativo; Estimacion de pardmetros;
Inferencia bayesiana aproximada; Series temporales ambientales.
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Capitulo 1

Formulacion del Proyecto

1.1. Introduccion

Una serie temporal es una secuencia de observaciones registradas en instantes
especificos de tiempo, considerada como una realizacién de un proceso estocdstico en tiempo
discreto.

Estas series se encuentran en multiples disciplinas (fisica, medicina, econometria,
ciencias ambientales) y permiten estudiar fendmenos como trayectorias, sefiales fisioldgicas,
precios financieros, clima y dindmica poblacional.

El andlisis de series temporales busca describir, comprender o modelar el mecanismo
estocdstico subyacente para predecir eventos, proyectar valores futuros e identificar patrones.
En el ambito financiero, muchas series comparten los llamados hechos estilizados, como
baja autocorrelacion de retornos, alta autocorrelacion de retornos absolutos, agrupamiento
de volatilidad, colas pesadas, efectos de apalancamiento, estacionalidad y heterocedasticidad
condicional.

Para modelar la varianza condicional, Engle (1982, [4] ) introdujo el modelo ARCH,
extendido a GARCH por Bollerslev (1986, [5] ). El GARCH(1,1) es ampliamente usado por su
capacidad para capturar los principales hechos estilizados. Posteriormente, se incorporaron

variables exdgenas, originando el modelo y GARCH-X, que permite incluir informacién
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relevante adicional y han demostrado utilidad en finanzas y economia.

La estimacion de pardmetros en GARCH-X suele hacerse mediante procedimientos
de pseudo-verosimilitud bajo supuestos gaussianos; sin embargo, el no cumplimiento de estos
supuestos estrictos, dificulta este enfoque. Como alternativa, se plantea el uso de Aproximacién
Bayesiana Computacional (ABC), un método que evita calcular la verosimilitud y, en su lugar,
aproxima la distribucion posterior comparando datos observados con datos simulados a través
de estadisticos de resumen. El desafio radica en la falta de estadisticos verdaderamente
informativos y en el conocimiento limitado del comportamiento de los pardmetros.

Para abordar esto, inspirado en Jiang et al. (2017, [6] ), se propone un procedimiento
que aprende estadisticos de resumen informativos usando redes neuronales, aprovechando su
capacidad de extraccion de caracteristicas y reconocimiento de patrones en series temporales.
Este enfoque hibrido DNN-ABC busca estimar parametros cuando se dispone de simulaciones
del modelo pero poca informacion sobre el espacio paramétrico.

Ademads, se propone una comparacion entré los métodos tanto de ABC, explorando
diferentes variantes de este método, junto con el estudio diferentes arquitecturas de redes
neuronales profundas como estadistico de resumen para el ABC y posterior estimacion de
parametros.

Este trabajo estudia la estimacion de pardmetros para un modelo GARCH-X, analizando
sus propiedades, estimacion de pardmetros, comportamiento en muestras pequefias mediante
simulaciones y aplicaciones con datos reales orientado a la pesqueria, como una continuacion

del trabajo realizado por Plaza y Araya et.al. (2024, [7]).

1.2. Formulacion del problema

La estimacion estimacion de parametros en modelos de series temporales con
heterocedasticidad condicional, en contextos donde la verosimilitud es dificil de especificar
o su evaluacién resulta costosa es un desafio cuando no se logran cumplir supuestos

distribucionales necesarios para tal estimacién. Los modelos GARCH-X, al extender la familia
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GARCH con la incorporacién de variables exdgenas, ofrecen una representacion mas realista
de la dindmica de la varianza condicional en series temporales; sin embargo, este mismo
grado de flexibilidad introduce complejidades adicionales en el proceso de estimacion, sobre
todo bajo innovaciones no gaussianas, colas pesadas o estructuras exdgenas poco regulares.

Los métodos tradicionales de méxima verosimilitud o pseudo-verosimilitud, aunque
ampliamente utilizados, dependen de supuestos estrictos que rara vez se cumplen. En tales
escenarios, la Aproximacion Bayesiana Computacional (ABC) emerge como una alternativa,
pues evita el célculo explicito de la verosimilitud y en su lugar aproxima la distribucién a
posteriori mediante simulaciones del modelo y comparaciones con los datos observados. El
reto fundamental de este enfoque es la definicion de estadisticas de resumen suficientemente
informativas y de baja dimension, ya que de ellas depende la capacidad de identificar
correctamente los pardmetros del modelo y garantizar una inferencia confiable.

Para superar esta limitacién, se plantea el uso de redes neuronales profundas
como herramientas de aprendizaje automadtico capaces de extraer resimenes informativos
directamente a partir de datos simulados del modelo. Este enfoque hibrido, al que
denominamos DNN-ABC, combina la flexibilidad de la simulacion bayesiana aproximada con
la capacidad de las redes neuronales para reconocer patrones y aproximar relaciones complejas
en series temporales. La formulacién del problema, por tanto, radica en disefiar, implementar y
evaluar un procedimiento de inferencia que integre estos componentes, comparando variantes
de ABC —como rechazo, MCMC y SMC—, para determinar su efectividad en escenarios con
diferentes grados de complejidad y restricciones de muestra.

En sintesis, este trabajo se centra en el desarrollo y validacién de un marco
metodoldgico para la estimacion hibrida de pardmetros en modelos GARCH-X, que busca
equilibrar precision, eficiencia y robustez, abriendo asi una via novedosa para el andlisis de
series temporales en las que la verosimilitud es parcial, intractable o inadecuada.

Para finalmente aplicar este esquema de estimacion hibrida de pardmetros al andlisis
de la variabilidad de los desembarques de Sardina (Sardinops Sagax) y Anchoveta (Engraulis

Ringens) en la zona norte de Chile, considerando variables exdgenas que representen el
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impacto de los procesos ambientales, en la pesqueria peldgica.
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1.3. Objetivos de la investigacion

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un esquema hibrido de estimacion de pardmetros para modelos GARCH-X,
integrando la Aproximacién Bayesiana Computacional (ABC) con redes neuronales profundas
utilizadas como generadoras de estadisticas de resumen, con el fin de obtener inferencias

robustas en contextos donde la verosimilitud es intractable o poco fiable.

1.3.2. Objetivos especificos

= Implementar un procedimiento de estimacién hibrido ABC-DNN aplicado a modelos

GARCH-X, siguiendo los lineamientos metodoldgicos descritos en la literatura reciente.

= Comparar distintas arquitecturas de redes neuronales profundas (CNN, LSTM, TCN)

para la construccién de estadisticas de resumen informativas en el marco del ABC.

= Evaluar el desempefio de diferentes variantes de ABC en la estimacion de pardmetros

de modelos GARCH-X, analizando su eficiencia, precision y robustez.

= Analizar registros histéricos de los desembarques de Sardina y Anchoveta, ademads de
las variables ambientales a considerar en el andlisis a partir de repositorios nacionales

e internacionales.

= Aplicar el esquema de estimacién seleccionado para el modelo GARCH-X utilizando
los datos recopilados de pesquerias peldgicas del norte de Chile y su interaccién con
el ambiente para explicar la variabilidad de los desembarques de Anchoveta (Engrauis

Ringens) y Sardina (Sardinops Sagax).
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1.4. Metodologia

-, 2z

GARCH-X " 77 /A \
Esquema de simulacidn

|

@ [

Evaluacién
del modelo

Estimacién

hibrida de

parametros

Figura 1.1: Esquema métodologico de la investigacién

El esquema metodolégico descrito propone un enfoque integrado para analizar la
variabilidad en los desembarques de Sardina y Anchoveta, considerando factores ambientales
y pesqueros, tales como (SERNAPESCA, 2024 [8] ; DIRECTEMAR, 2024 [9] ; NOAA,
2024 [10] ). El proceso comienza con la recopilacion de datos provenientes de repositorios
especializados, los cuales incluyen informacion tanto ambiental como pesquera. Estos datos
son sometidos a un andlisis exploratorio inicial, cuyo objetivo es identificar patrones,
tendencias y posibles inconsistencias, constituyendo una base sélida para la construccién
de modelos.

Posteriormente, los datos procesados se almacenan en una base estructurada y son
utilizados en la aplicacién de un modelo GARCH-X, diseiado para analizar la volatilidad
en funcién de variables exdgenas relevantes. Este modelo permite realizar una estimacién
hibrida de pardmetros, método originalmete propuesto en (Plaza, 2024) [7], el cual se
busca generalizar, combinando arquitecturas y comparando diferentes ABC, combinando
asi métodos estadisticos y computacionales para mejorar la precision del ajuste.

La estimacion hibrida de pardmetros comprende de varfas etapas, en primer lugar, la

etapa de simulacion, que incluye la generacion de trayectorias del modelo GARCH-X que
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representan las dindmicas de las series temporales.

Estas trayectorias son la entrada a un modelo de Deep Learning, que actia como
un estadistico de resumen, extrayendo caracteristicas relevantes de las series temporales
simuladas. Este modelo de Deep Learning se entrena para aprender patrones complejos y con
ello se pretende capturar estadisticos de resumen, para que con el algoritmo de Aproximacién
Bayesiana Computacional (ABC) facilitando la la estimacion de pardmetros y su inferencia.

El desempeno del modelo es evaluado utilizando métricas especificas que aseguran su
robustez y precision. Finalmente, el modelo validado se compara con de la variabilidad
en los desembarques de Sardina (Sardinops Sagax) y Anchoveta (Engraulis Ringens),
proporcionando informacion detallada sobre los factores que influyen en sus dindmicas
poblacionales y permitiendo una mejor comprension de su relacién con el ambiente marino.
Este enfoque metodolégico combina técnicas tradicionales y herramientas avanzadas de
modelado y simulacidn, ofreciendo una perspectiva integral para abordar problemas complejos

en el 4&mbito de la pesqueria peldgica.

1.5. Resultados Esperados

Se espera que la incorporacion y comparacién de distintas arquitecturas de
redes neuronales profundas, integradas con diversos métodos de Aproximacién Bayesiana
Computacional (ABC), permita optimizar el proceso hibrido de estimacion de pardmetros en
modelos GARCH-X. Este enfoque busca lograr una representacion precisa de la volatilidad de
los desembarques de Sardina (Sardinops sagax) y Anchoveta (Engraulis ringens), facilitando
la comprensién de como los factores ambientales y pesqueros influyen en sus dindmicas
poblacionales en el norte de Chile, y aportando herramientas para la explotacion sostenible de
estos recursos. Asimismo, la investigacion validard un marco metodolégico para la estimacion
de pardmetros en modelos de series de tiempo, con potencial de aplicacion en otros contextos

y disciplinas.
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Marco Teorico

El estudio de la variabilidad espacio temporal en sistemas complejos exige
herramientas que capten de manera rigurosa la dependencia temporal de las observaciones.
Con ello, en la busqueda de métodos de estimacién mds flexibles, se ha desarrollado una
amplia gama de modelo, que permiten capturar la dindmica de las series temporales complejas.
Entonces en este capitulo se exploran los fundamentos que sustentan una estimacion hibrida

de pardmetros, para un modelo particular de series temporales discretas.

2.1. Series temporales discretas

Una serie temporal discreta es un conjunto de observaciones X, {t € Z}, de
observaciones registradas en instantes equiespaciados. En este contexto, cada observacién

puede interpretarse como la realizacion de un proceso estocéstico definido en tiempo discreto.

2.1.1. Proceso lineal general

Un proceso lineal general es definido en (Palma, 2016 [11] ) como un conjunto finito

de observaciones X; que puede ser escrito como
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X, = ¥(B)g, = Z Ve, tEZ 2.1)

j:—OO
donde B es el operador de rezago (Y; = Y;—1) y & es un ruido blanco con media cero
y varianza constante. La condicion Z;"z_w zpjz. < oo garantiza la convergencia de la serie y la

existencia de los momentos de segundo orden.

2.1.2. Estacionaridad
Sea X; {t € Z} un proceso definido sobre un mismo espacio de probabilidad,
distinguiendose dos nociones principales de estacionaridad (Brockwell, 2009[12]):
2.1.2.1. Estacionariedad de primer orden
El proceso es estrictamente estacionario si, para todo k € Ny h € Z, los vectores
(X1,...» X)"y (X14ns - . » X)) T comparten la misma distribucién conjunta.
2.1.2.2. Estacionariedad de segundo orden
El proceso X; se dice estacionario de segundo orden o estacionario debil si cumple,
(1) E(X?) <o, VtEZ
(m) E(Xy) =m, VteZ

() Cov(Xy, X5) = Cov(Xyik, Xs4x) Vr,s,k €Z

Asi, un proceso estacionario de primer orden implica la de segundo orden; sin embargo,

un proceso estacionario de segundo orden no es de primer orden necesariamente.

2.1.3. Funcion de autocovarianza y de autocorrelacion parcial

Para procesos estacionarios de segundo orden, la funcion de autocovarianza

y(h) = Cov(Xy, Xi4n)s heZ, (2.2)
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describe la dependencia lineal entre observaciones separadas s periodos. De ella, desprende

la funcion de autocorrelacion (ACF), se define como

p(h) =y(h)/y(0).

La funcion de autocorrelacion parcial (PACF), denotada a(h), mide la correlacion
entre X; y X;+; una vez eliminada la influencia de los rezagos intermedios (Box, 2015 [13] ).
Se obtiene comiimente como el coeficiente h-ésimo de un modelo autorregresivo ajustado de

orden .

2.1.4. Memoria corta y larga

Un proceso presenta memoria corta si 3, o |p(h)| < oco; de lo contrario, se dice
que posee memoria larga, caracterizada por autocorrelaciones que decrecen segin una ley

potencial (Palma, 2007 [14] ).

2.1.5. Modelos ARMA y ARIMA

Un proceso ARMA(p, q) combina una parte autorregresiva (AR) y otra de medias

moviles (MA):
P q
Xi=w+ ) $iXii+e+ Y Og ;& ~WNO,02). (2.3)
i=1 i=1

Si la serie requiere d diferenciaciones para alcanzar estacionaridad, el modelo resultante es

un ARIMA(p, d, q), que se define como un proceso:
®(B)(1 - B)?X, = O(B)e,, (2.4)

con ® y O polinomios de orden p y ¢, respectivamente (Shumway, 2006 [15] ).

10
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2.1.6. Analisis de Series de tiempo no estacionarias y heterocedasticidad

condicional

Existe un in interés en modelar series cronolégicas que cumplen ciertas propiedades
estadisticas observadas empiricamente cuyo origen proviene de series de tiempo financieras,
tales propiedades fueron denominadas hechos estilizados que comparten las series financieras
(Franco y Zakoian, 2019 [16]).

Sea P; el precio de cierre de un activo en el instante ¢ € Z; definimos el log-retorno

como

—P

de modo que r; = log(1 + R;) con R, = % el retorno porcentual.

2.1.6.0.1. Hechos estilizados Los hechos estilizados han sido estudiados y documentados

en series financieras demostrado las siguientes caracteristicas:

» Series no estacionarias: Generalmente las series son descritas por una caminata
aleatoria sin intercepto , sin embargo las trayectorias de los retornos de los precios

son generalmente compatibles con la estacionariedad de segundo orden.

» Ausencia de autocorrelacion en la variacion de retornos: Las series de variaciones
de precio r; definidas previamente, generalmente muestran autocorrelaciones bajas o

nulas, haciendolas similares a procesos de ruidos blanco.

» Autocorrelaciones cuadradas en la variacion de r,: LLos retornos al cuadrado (r,z) o los
retornos absolutos ( | r; | ) presentan una autocorrelacion significativa. Esta propiedad
no es incompatible con la definicién de ruido blanco sin embargo, muestra que tal

propiedad no es fuerte.

» Clusters de volatilidad: Grandes retornos absolutos tienden a aparecer en clusters.
Generalmente, se detectan de manera visual y a pesar de su ocurrencia, no se puede

establecer periodicidad respecto a ellos.

11
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» Distribuciones de colas pesadas: La distribucién empirica de retornos diarios no parece
tener una distribucion Gaussiana. Suelen tener densidades de forma leptocurtica de colas

pesadas.

» FEfectos de apalancamiento: Corresponde a una asimetria en el impacto de los retornos
negativos respecto a los positivos, donde los negativos, impactan mds en la volatilidad

los retornos positivos de la misma magnitud.

» Estacionalidad: Caracteristica que corresponde a series regidas y medidas por efectos

del calendario.

Estas caracteristicas violan la hipétesis de varianza condicional constante, dando lugar a los

modelos ARCH y GARCH.

2.1.7. Modelos GARCH

El modelo GARCH(p,q) se define como
q p
X, =om, ol=w+ Z ar, + Z Biol . (2.5)
i=1

con 1;i.i.d. de media cero y varianza unitaria. Requiere w > 0y coeficientes no negativos que

satisfagan ) a; + 3, 8; < 1 para asegurar estacionaridad condicional.

2.1.8. GARCH-Xy sus extensiones

Los modelos GARCH-X enriquecen la especificacion tradicional de (2.5) incorporando
una o mds covariables externas que contribuyen a explicar la dindmica de la varianza

condicional 0'[2. Una formulacién general es de un modeo GARCH-X de orden p, g, s es:

12



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

X = oy, (2.6)

q P s
oF=w+ ) X7+ Y POt + D 87, 2.7)
i=1 j=1 k=1

donde Z; es la covariable, 6 su pardmetro asociado que pondera el efecto de la variable

exogena.

2.1.8.1. Modelo LW-GARCH

Tudor [17] propone el modelo Liquidity-Weighted GARCH, en el que el nimero de

transacciones L, pondera la volatilidad:
q p s
2 2 2 2
Xi=om,  of=w+ ) art+ > Biot + ) 6y, (2.8)
i=1 j=1 k=1

siendo {7, }i.i.d.+ con media cero y varianza unitaria.

2.1.8.2. Modelo LW-EGARCH

Una version logaritmica asimétrica del modelo anterior 2.8 extiende a EGARCH:

q )4 s
log o} = ag + Z ;g (i) + Zﬁj logoy ; + Z Yilog Ly, (2.9)
i=1 j=1 k=1
donde g(n;—;) = On;—; + y(ln,_,-| - ]Eln,_,-|) captura asimetrias de apalancamiento (Tudor et.

al., 2014 [18]).

13
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2.1.8.3. Modelo GARCH-FunXL

Fuest and Mittnik [19] introduce una covariable funcional y,;(m) que describe la

liquidez intradfa en el puntom € P C R:
ol =w+art_ |+ Bio_ + (m) y;i-1(m)d =1 T
i = 1 ti—1 10-[’1'_1 o 7 m yt,l—l m m, 1=1,...,1da-

2.1.8.4. Modelo log-GARCH-X

Otra formulacién ampliamente usada es el log-GARCH con efectos exdgenos:

D

q
logo;2 =w+ Za[ log r,z_l- + Z’Bf log 0',2_J~ +g(A, Zy),
i=1 j=1

donde Z, representa la covariable y g(-,-) una funcion ligada al parametro A (Sucarrat et. al.

, 2016 [20]).

2.1.9. Estimacion por cuasi-maxima verosimilitud (QMY)

Los pardmetros de (2.5) y (2.6) se estiman tipicamente mediante el método de
cuasi-maxima verosimilitud (QM), que es consistente y asintéticamente normal incluso bajo
desviaciones de la normalidad [16]. Dados los valores iniciales apropiados, el estimador 0,
maximiza la log-verosimilitud condicional

n
~2 22
6:(0) = -3 » [log(2nd7) + 17 /57 ]. (2.10)
=1
Para que el estimador de cuasi-méxima verosimilitud (QML) sea consistente y

asintéticamente normal en un modelo GARCH (p, g, s)-X, se requiere que:

= E] vector verdadero de pardmetros 6 pertenezca al interior del espacio ® y el modelo

esté correctamente especificado en su media u,(6) y varianza condicional 0}2(9).

14
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= Las series {X,}, y de existir, {Z;} sean estrictamente estacionarias, ergédicas y posean
momentos finitos (orden 2 para consistencia, orden 4 para normalidad asintética),

cumpliendo ademds sum; | a; + Zle B <1

= Las innovaciones {1} sean i.i.d., centradas E[n,] = 0, de varianza unitaria E[5?] = 1

y con densidad continua, y que Z; sea ,_1-medible o independiente de ;.

= La log-verosimilitud condicional £;(6) sea dos veces diferenciable en 6 y su matriz de

informacién

3%, (6
100) = B|-5i0]

sea finita y definida positiva.

= Elmodelo sea identificable, es decir, los polinomios autorregresivo y de medias méviles

no compartan raices comunes.

Bajo estos supuestos resulta [16]

B D0, NG - 60) S N (0, 100)7),

2.1.10. Representacion ARMAX del proceso GARCHX

Existe una directa correspondencia entre los procesos del tipo GARCH y ARMA, ya
que un proceso del tipo GARCHX al cuadrado es representado como un proceso ARMA,
donde para sus procesos homdélogos con variable exdgena, esta relacion se mantiene, En esta
representacion [Imonen et al. [21], el cuadrado de la serie X; se expresa como una combinacién
lineal de su rezago, un término de ruido estructurado, el rezago de este Gltimo y una variable

exdgena al cuadrado,

X} = w+¢X: |+ + 001 +6Z2 |,

15
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donde i, = (¢ — 1)o?, ¢=a+pB, 6=-p,ysecumple que E(n;) = 0.
A pesar de que esta formulacién tiene la apariencia de un modelo ARMAX
convencional, existe una diferencia clave respecto a lo planteado en [21], en este caso, la

esperanza del término exdgeno al cuadrado es distinto de uno, es decir,

E(Z,z) =Cy con Cp#l1.

Esto implica que los pardmetros del modelo no pueden ser estimados aplicando
directamente métodos estdndar de modelos autorregresivos con variables exdgenas, lo que

justifica la necesidad de un nuevo enfoque de estimacion.

2.2. Aproximacion Bayesiana Computacional

Dentro del marco de la Inferencia Bayesiana, se enmarca la Aproximacion Bayesiana
Computacional, la cual es una técnica que permite hacer inferencia aproximada inclusive
cuando es no es posible derivar una funcién de verosimilitud expicita (Sisson y Fan,
2018[22]). El método ABC, utiliza simulaciones desde la distribucién a priori para aproximar
la distribucién a posteriori, comparando los datos observados con los datos simulados. para

datos discretos el algoritmo de ABC por rechazo se define como, El Algoritmo ?? [6]no puede

Algoritmo 1 ABC rejection sampling

1: parai =1,...,n hacer

2 repetir

3: Proponer 6" ~ (6)

4: Elegir X’ ~ M dado ¢’

5 hasta que X’ = xgps (Criterio de Aceptacion)
6 Accept ¢ and let 1) = ¢’

7: fin para

aceptar muestras cuando X’ y xqps Son continuos, ya que X’ = xqpg ocurre con probabilidad

cero. Para solucionarlo, se permite una tolerancia € mediante ||A” — xqps|| < €.

16
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2.2.1. Algoritmo de Rechazo ABC con estadistico de resumen

En problemas donde los datos observados y.ps son de alta dimensidn, el procedimiento
clasico de ABC por rechazo presenta dos dificultades fundamentales: la tasa de aceptacion
de simulaciones se desploma y el coste computacional crece en exceso. Un enfoque util para
abordar este problema (6; 22), reemplaza la comparacién directa de vectores de observaciones
por la de un estadistico de resumen

S: Y — RY de baja dimensién d < dim(y), y se define un umbral de tolerancia
g > 0. Asi, en lugar de requerir ||Y’ — yobs|| < €, se acepta una simulaciéon Y’ ~ p(- | 0) si
ISY") = S(yobs)l < €.

De este modo, la densidad posterior aproximada queda:

TABC(6 | Yobs) o /I[(IIS(y) ~S(yobs)ll < &) p(y | 6) 7(6) dy

donde I(-) es la funcién indicadora.

Con ello, se debe encontrar un equilibrio entre el umbral de aceptacién €. Un valor
mas pequeilo acerca la aproximacion magc a la verdadera posterior (6 | yops), pero reduce
la tasa de aceptacion y eleva la varianza. Por el contrario, un & mds alto mejora la eficiencia

de muestreo a costa de introducir sesgo en la inferencia.

De la misma forma elegir un Estadistico de resumen S de dimensiéon muy baja acelera
el criterio de aceptacion pero puede descartar informacion crucial, incrementando el error de
aproximacion. En cambio, restimenes mds informativos capturan mejor la estructura de los
datos, pero afladen coste computacional.

En el limite € — 0, se demuestra que

;l’_l’)r(l)JTABC(H | Yobs) = (60 | Yobs)

, implicando que la aproximacion se vuelve exacta a medida que & se acerca a cero. De esta

17
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forma, el algoritmo de ABC por rechazo con estadistico de resumen se puede expresar como:

Algoritmo 2 ABC por rechazo

1: parai = | hasta N hacer

2 Muestra 68" ~ 7(6)

3 Simula Y’ ~ p(y | &)

4: si [S(Y") — S(yobs)| < € entonces
5: Acepta ' y asigna ) = ¢’

6 si no

7 Rechaza 0’ y repite

8: fin si

9: fin para

2.2.2. ABC-MCMC

El algoritmo Markov chain Monte Carlo sin verosimilitud (ABC-MCMC) traslada la
idea del algoritmo Metropolis-Hastings a un contexto donde la verosimilitud p(yqps | 0) es

intractable. Partiendo de un valor inicial 89, cada iteracion 7 realiza':

! Algoritmo sintetizado a partir de [23].

18
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Algoritmo 3 ABC-MCMC

Entrada: Observacion ygs, prior 7(8), propuesta g (6’ | 6), distancia p, tolerancia &, nlimero

de iteraciones T
Salida: Muestras {9(’)}?:1 que siguen aproximadamente 7agc (6 | Yobs)
1: Inicializar 69 ~ 7(9)
2: parat =0 hasta 7T — 1 hacer
3: Proponer 6’ ~ g(- | 8)
4: Simular Y’ ~ p(- | 6")
5: Calcular p = p(S(Y’), S(Yobs))

6: si p < € entonces
(o m(@)q6" ] 8)
7: o — mln{l, }
n(60) q(6" | 60)
8: Generar u ~ U(0, 1)
9: si u < a entonces
10: g+ — ¢’
11: si no
12: g+l — g0
13: fin si
14: si no
15: gD — ()
16: fin si
17: fin para

La cadena estacionaria genera muestras aproximadas de mapc (6 | yobs); sin embargo,

el método puede mezclar lento en las colas de la posterior, pues la probabilidad de simular Y’

cercano a yops decrece rapidamente cuando 6’ estd lejos de las regiones de alta densidad.
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2.2.3. Estadistico de resumen via Redes Neuronales Profundas

Cuando se incrementa la dimension de las estadisticas resumen, la precision de los
métodos ABC disminuye. Se ha demostrado que el error de estimacion (Sisson, 2018 [22])
decrece més lentamente a medida que aumenta la dimensién de los datos simulados, incluso
bajo condiciones Optimas. Por ello, al usar estadisticas resumen de muy alta dimensién
generalmente produce resultados no favorables.

Un estadistico de resumen suficiente es una opcion ya que implica que su
error de aproximacién es cero, (Kolmogorov, 1942[24]). Con ello, un estadistico, es
suficiente si contiene toda la informacién sobre los pardmetros del modelo. En el contexto
bayesiano, esto significa que la distribucion posterior condicional de los parametros dada
la estadistica es igual a la posterior dada los datos completos. Sin embargo, el teorema de
Pitman—Koopman—Darmois (Barankin , 1963[25]) indica que solo en modelos de familia
exponencial existen estadisticas suficientes de baja dimensién . Por lo tanto, para la mayoria
de los modelos, no existen tales estadisticas, y se deben usar resimenes insuficientes pero
informativos.

Un enfoque para capturar un estadistico de resumen suficiente es via redes neuronales
profundas (Jiang , 2017 [6] ), automatizando el proceso de construccion del estadistico, al
entrenar un modelo de red neuronal, prediciendo asi pardmetros de datos sintéticos. De esta
forma el estadistico de resumen corresponde a las medias a posteriori de los pardmetros. El
enfoque propone, entrenar una red neuronal profunda (DNN), para capturar un estadistico de
resumen para un Y de alta dimension, donde se espera que esta red, sea una aproximacione
efectiva de las media a posteriori E;[6 | Y], donde al construir un estimador con error
cuadratico medio minimo §(Y) en un set de datos generado por el modelo, {(6®), YD)} i<y ~

X M. De esta forma el problema de viene dado por la expresion,

N
1 . .
min— " || f(¢' =6 ||
F N i=1
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donde fg denota la red neuronal profunda y el estimador oY) = J3(Y) se aproxima a

E,[6 | Y] por lo tanto es ttil como estadistico de resumen para el ABC correspondiente.

2.2.3.1. Arquitecturas de Redes Neuronales Profundas

Existen diferentes tipos de redes neuronales profundas que pueden ser utilizadas como
estadisticos de resumen, entre ellas se encuentran las redes neuronales convolucionales (CNN)

y las redes neuronales recurrentes (RNN), entre otras.

2.2.3.1.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNN) Las Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs o ConvNets) son una clase de redes neuronales disefiadas
especificamente para procesar datos con una topologia de cuadricula, como una imagen 2D
(Goodfellow et al., 2016 [26]). A diferencia de las redes que aplanan la entrada en un vector,
las CNNs aprovechan la estructura espacial de los datos mediante operaciones matemaéticas
especializadas para construir jerarquias de caracteristicas.

El componente central de una CNN es la capa convolucional, que utiliza la operacion
de convolucién para detectar caracteristicas locales. Esta operacion se realiza deslizando un
filtro o kernel , que es una pequeia matriz de pesos, a través de toda la informacién.

Matemadticamente, si la entrada es informacién / y el kernel es K, la convolucion

discreta que produce un mapa de caracteristicas S en la posicién (i, j) se define como:
SG,j) = I+ K) (i, j) = D > 1 =m, j = n)K(m,n)
m n

Esta operacion se basa en tres principios clave:

= iteracciones dispersas: Cada unidad del mapa de caracteristicas de salida solo se conecta
a una pequeia region de la entrada (el campo receptivo), reduciendo el nimero de

parametros.

= Comparticién de parametros: El mismo kernel K se reutiliza en toda la informacién

disponible, permitiendo que la red detecte el mismo patrén sin importar su ubicacion
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espacial.

= Representaciones equivariantes a la traslacion: Si la entrada se traslada, la salida se

traslada de la misma manera, lo que ayuda a la robustez del modelo.

Una CNN moderna se compone de una secuencia de capas, cada una con una funcién
matematica especifica. Inmediatamente después de cada operaciéon de convolucioén, se aplica
una funcién de activacién no lineal. Sin esta no linealidad, La funcién de activacion mas

utilizada es la Unidad Lineal Rectificada (ReLU). La funcién ReLLU se define como:
f(x) = max(0, x)

Esta funcién introduce no linealidad de una manera computacionalmente eficiente:
devuelve O si la entrada x es negativa y devuelve x sin cambios si es positiva. La capa de
agrupacion o pooling tiene como objetivo reducir las dimensiones espaciales (ancho y alto)
del mapa de caracteristicas. Esto reduce la carga computacional y el riesgo de sobreajuste,
ademds de proporcionar un grado de invarianza a pequefas traslaciones. La operacion mas
comun es el Max Pooling. Esta operacién divide el mapa de caracteristicas en una cuadricula
de regiones no superpuestas y, para cada region, produce como salida el valor maximo. Para

una regién de entrada P, la operacién se define como:
output = max(x;;)
i,jeP

Al seleccionar solo las activaciones mds fuertes, el max pooling ayuda a retener las
caracteristicas mas prominentes detectadas por la capa de convolucion.

Al final de la arquitectura, después de varias capas convolucionales y de pooling,
los mapas de caracteristicas resultantes se aplanan en un vector unidimensional. Este vector
se introduce en una o mds capas completamente conectadas (como las de una red neuronal

tradicional) para realizar la clasificacién o regresion final.
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Figura 2.1: Arquitectura tipica de una Red Neuronal Convolucional. Imagen obtenida desde

[1].

2.2.3.1.2. Redes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) Las Redes Neuronales
Recurrentes (RNN) estdndar estdn disefiadas para procesar secuencias de datos, pero
sufren de un problema fundamental conocido como el gradiente desvaneciente o explosivo
(vanishing/exploding gradients). Este problema limita su capacidad para aprender y recordar
dependencias a largo plazo en una secuencia.

Para abordar esta limitacion, Hochreiter y Schmidhuber (1997) [27] introdujeron las
Redes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM). Las LSTM son un tipo avanzado de
RNN que utilizan un mecanismo de compuertas (gating mechanism) para regular el flujo de
informacién, permitiendo que la red aprenda qué informacién almacenar en la memoria, qué
informacion olvidar y qué informacién usar para la salida en cada paso de tiempo.

El componente central de una red LSTM es la celda de memoria, que mantiene un
estado de celda (Cy) a lo largo del tiempo. Este estado actiia como una cinta transportadora
de informacioén, con la capacidad de ser modificado por tres compuertas principales: la de
olvido, la de entrada y la de salida.

Para un paso de tiempo ¢, la celda LSTM toma como entrada la entrada actual X; y el

estado oculto anterior H;_;.
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La primera compuerta decide qué informacién del estado de celda anterior (C,—;) debe
ser descartada. Esta decision se basa en la entrada actual (X;) y el estado oculto anterior
(Hi-1).

La salida de la compuerta de olvido, F;, es un vector con valores entre 0 y 1. Un valor
de 1 significa "mantener esta informacion", mientras que un valor de O significa .°lvidar esta
informacién".

Matematicamente, se define como:

Fl = O-(Xthf +Ht—1th + bf)

donde:

- o es la funcién de activacién sigmoide, que mapea los valores al rango [0, 1].

- Wy y Wiy son las matrices de pesos para la entrada y el estado oculto,
respectivamente.

- by es el vector de sesgo (bias).
La compuerta de entrada determina qué nueva informacién se almacenard en el estado

de celda. Este proceso tiene dos partes:

1. Decidir qué valores actualizar:L.a compuerta de entrada, I, utiliza una funcién sigmoide

para decidir qué partes de la nueva informacion son importantes.

I = o (X;Wyi + Hi1Wy; + b;)

que podrian ser afiadidos al estado de la celda.

ét = tanh(X,ch + H[—IWhC + bc)

El estado de celda anterior, C;_, se actualiza al nuevo estado C, combinando los resultados
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de las compuertas de olvido y de entrada.

Ct = FZ‘GCZ‘—I +I[®ét,

donde:
» F; © C;_ olvida la informacién que la compuerta de olvido decidi6 descartar.

» 1;©C, agrega la nueva informacién candidata, escalada por la importancia determinada

por la compuerta de entrada.

Finalmente, la compuerta de salida decide cudl serd la salida de la celda (el nuevo
estado oculto H;). La salida se basa en el estado de celda actualizado (C;), pero filtrado por
la compuerta de salida. En primer lugar, se decide qué partes del estado de la celda se van a
emitir como salida:

O; = O-(Xtho + Hi Wy + b())

y se multiplica por la salida de la compuerta de salida O;:

Hl‘ = Ot O} tanh(Ct)

Este H; es la salida de la celda LSTM en el paso de tiempo 7, también se utiliza como
entrada para el siguiente paso de tiempo (¢ + 1). Gracias a este mecanismo, las LSTM pueden
controlar de manera efectiva el flujo de gradientes y capturar dependencias a muy largo plazo

en los datos secuenciales (Zhang, 2021 [2]).

2.2.3.1.3. Redes Neuronales Convolucionales Temporales Las Redes Neuronales
Convolucionales Temporales (TCN,Temporal Convolutional Networks) de las redes
convolucionales con el respeto estricto a la causalidad temporal. A diferencia de las redes
recurrentes tradicionales, las TCN no dependen de la propagacion de estados ocultos a

lo largo del tiempsino que modelan las dependencias temporales mediante convoluciones
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Figura 2.2: Estructura interna de una celda LSTM. Imagen obtenida desde [2].

unidimensionales disefiadas de manera causal y, en muchos casos, con dilatacion [28, 29].
mejorando la eficiencia computacional y reduciendo los problemas de gradientes que suelen
afectar a las arquitecturas recurrentes.

Enuna convolucion causal, la salida en un instante ¢ depende exclusivamente de valores
presentes o pasados de la secuencia de entrada, nunca de valores futuros. Matemdticamente,
si se considera una secuencia x de longitud 7 y un filtro k de tamaio K, la salida en el tiempo

t se obtiene como:

K-1
y(1) = Z k(i) - x(t — i), @2.11)
i=0

con la condicién de que x(¢ —i) = 0 cuando ¢ — i < 0. Este mecanismo preserva la causalidad
y evita fugas de informacion desde el futuro hacia el presente.

Para capturar dependencias de mayor alcance sin incrementar excesivamente K, las
TCN introducen la convolucion dilatada, en la que se emplea un factor de dilataciéon d > 1.

La expresion matematica se modifica a:

K-1
y(t) = Zk(i)-x(t—d-i). (2.12)
i=0

Este ajuste permite expandir el campo receptivo de lared sin incrementar significativamente el

26



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

© 0. 0 0. 0 ©. . © 0 0. 0.0 0 0 0 e—

Dilation = B

Q. 0 0 0 0O O ©

Hidden Layer
Dilation = 4

c O O o O O

O O O Hidden Layer
T / Dilation = 2
H i 5

O O T O I @] @) 0 @) Hidden Layer
Dilation =1
l Input

Figura 2.3: Arquitectura tipica de una Red Neuronal Convolucional Temporal. Imagen
obtenida desde [3]

nimero de pardmetros. Si las dilataciones crecen de forma exponencial (d; = 2/~1), el campo

receptivo total de una pila de L capas con filtros de tamafio K es:

L
R= 1+Z(K—1)-dl. (2.13)
=1

Las TCN se estructuran habitualmente mediante bloques residuales, en los que la salida de

un conjunto de capas se suma directamente a su entrada:
y=F(x0) +x, (2.14)

funciones de activacion no lineales, como ReLU. Este disefio facilita el flujo de gradientes,
estabiliza el entrenamiento y permite redes mas profundas.

En contraste con las redes recurrentes, cuyo modelo bdsico estd dado por:
hy = ¢(Wyx; + Wyhi—y + b), (2.15)

y que requieren propagacion secuencial de estados ocultos, las TCN reemplazan la recurrencia
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por operaciones convolucionales paralelizables. Esto elimina las dependencias estrictamente
secuenciales, reduce el riesgo de gradientes desvanecientes o explosivos y mantiene la

capacidad de modelar relaciones a largo plazo.

2.3. Estimacion hibrida de parametros mediante ABC-CNN
para modelos GARCH-X

El esquema de estimacion ABC-CNN para modelos GARCH-X se basa en la
generacion de para aprender estadisticos resumen altamente informativos pero de baja
dimensionalidad. Este enfoque permite aproximar la distribucién posterior de los pardmetros
del modelo sin necesidad de calcular explicitamente la funcién de verosimilitud. Este

algoritmo es descrito en Plaza et.al.(2024, [7]) y esta dado por:
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Algoritmo 4 Algoritmo ABC Hibrido para modelo GARCH-X

1:

2:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

parai=1,..., N hacer
Proponer 6* = (w*,a*,B* 6")% desde una distribucién previa U(0,1) con la
condicion:
@ +B <1y 3a?+2°B + B <1
Generar una realizacién de X,(i) usando 6
: fin para
Estimar los parametros del estadistico resumen (S(-)) entrenando la red neuronal

convolucional (CNN) con la base de datos generada en el Paso 1

{ Xt(i)} como entradas, y { (H(i)) } como salidas
1<i<N I<isN

del modelo de la CNN.

: Extraer un subconjunto suficientemente grande (n > 0,3 - N) que no se haya utilizado en

el entrenamiento.

: parai =1,..., N hacer
repetir
Muestrear 6* desde la distribucién previa 7 (6);
Generar X’ del modelo M dado 6%;

hasta que ||S(X") — S(Xops)|| < &, usando S como estadistico resumen basado en la
CNN

Aceptar 6* y guardar la muestra 6 = §*
fin para
Definir 6* = 8 = (&, &, B3, §)

Evaluar los resultados observados y estimados con las métricas de desempeio habituales.
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Capitulo 3

Estimacion hibrida de parametros para

modelo GARCH-X

Este capitulo presenta una extension metodoldgica del enfoque de estimacion de
pardmetros para modelos GARCH con variables exdgenas, desarrollada originalmente a
través de una combinacion de Approximate Bayesian Computation (ABC) y redes neuronales
convolucionales (CNN), en el trabajo realizado por Plaza et. al. (2024 [7]) , el esquema hibrido
demostré ser efectivo para la estimacion en contextos donde la funcién de verosimilitud es
intratable o costosa de evaluar, permitiendo aprender automaticamente estadisticos resumen
relevantes a partir de simulaciones del modelo.

El desempefio del enfoque ABC depende criticamente de la calidad de los estadisticos
resumen utilizados. Aunque las CNNs permiten automatizar su construccion, siguen
enfrentando desafios para capturar estructuras secuenciales profundas, especialmente en
procesos con alta complejidad dindmica y no linealidad temporal, como los que caracterizan
a los modelos GARCH-X con covariables ambientales.

Es por eso, que en este capitulo se propone una extender el esquema hibrido ABC-
CNN, comparando tanto el uso de CNNs como en el trabajo original, como el uso de
redes neuronales recurrentes con memoria a largo plazo, y redes neuronales convolucionales

con mecanismos de atencién, que han demostrado ser efectivas para capturar dependencias
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temporales complejas en datos secuenciales. El objetivo es evaluar si estas arquitecturas
pueden mejorar la captura de cvaracteristicas temporales relevantes para la estimacion de
parametros en modelos GARCH-X, y comparar su desempefio. Luego de elegir la arquitectura
con mejor perfonmance, el estudio de simulacién se complementa con un benchmark de

diferentes métodos de Aproximacién Bayesiana Computacional.

3.1. Redes Neuronales utilizadas como estadistico de

Resumen

En esta seccion se describen las arquitecturas de redes neuronales utilizadas para
extraer estadisticos resumen de las series temporales simuladas bajo el modelo GARCH-X. A
continuacion se procede a describir las arquitecturas y entrenamiento de las redes neuronales

utilizadas.

3.1.1. Red Neuronal Convolucional N°1

La primera red neuronal utilizada es una red neuronal convolucional unidimensional
(CNN 1D), disefiada para procesar secuencias temporales. Esta arquitectura se basa el estudio
de Plaza et. al. (2024 [7]), para que el estudio sea comparable.

La arquitectura corresponde a una red neuronal convolucional profunda
unidimensional disefiada para procesar secuencias de 300 pasos temporales con 3 canales
de entrada. Inicia con una capa ConvlD de 1024 filtros y tamafio de kernel reducido,
seguida de MaxPooling1D para disminuir la resolucion temporal. Este patrén de convoluciéon
y agrupamiento se repite seis veces, manteniendo siempre 1024 filtros por capa convolucional,
lo que permite extraer representaciones jerarquicas cada vez mds abstractas de la sefial de
entrada mientras se reduce su dimension temporal de 300 a 3 pasos.

Después de la dltima capa de pooling, la salida (de forma (3, 1024)) se aplana en un

vector de 3072 valores, al que se aplica Dropout para regularizaciéon. Luego, el modelo pasa
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por una pila de capas densas: primero una de 128 neuronas, seguida de varias capas ocultas

de 256 neuronas cada una, con activaciones ReLU y un Dropout adicional antes de la capa

de salida. Finalmente, la capa Dense de 4 neuronas produce la prediccion final, adecuada,

ya que se necesita predecir 4 pardmetros del modelo GARCH-X. En total, la red contiene

aproximadamente 49 millones de pardmetros entrenables (186.94 MB). (Ver detalle en A.1).
Pérdida por época

Mejor val_loss en epoch = 8 (linea discontinua); puntos = cambios de LR
0.021 :

0.018

— loss

Loss

0.015
== val loss

0.012

Figura 3.1: Historia de la pérdida de entrenamiento y validacién de la CNN 1D.

= Convergencia inicial: En la época 1, la pérdida/mse de entrenamiento fue 0,0207 y la

validacion 0,0140, guardandose el primer modelo debido al Callback.

= Se siguié mejorando y se guardaron checkpoints en las épocas 2, 3, 5, 7 y 8, alcanzando

el mejor val_loss = 0,01201 en la época 8.

= Tras la época 8, la validacion oscil6 en el rango 0,0120-0,0127. La tasa de aprendizaje

bajé de le™> a 5e™* en la época 13 y luego a 2,5¢™* en la época 18.

= Early stopping: Al no mejorar la validacidn tras la bajada de LR, se dispar6 el early

stopping en la época 18, restaurando los pesos de la época 8.
La pérdida de entrenamiento descendié de 0.0207 a 0.0100, mientras la validacién
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mejord hasta 0.01201 y luego se estabilizé. El tiempo por época se mantuvo alrededor de

~ 360-395 s (=~ 6-6,5 min), consistente con un modelo grande y lotes masivos de datos.

3.1.2. Red Neuronal CNN + LSTM N°2

Esta arquitectura combina capas convolucionales y LSTM para capturar tanto patrones
locales como dependencias temporales a largo plazo en las series temporales.

Comienza con cuatro bloques convolucionales (ConvlD) que incrementan
progresivamente la cantidad de filtros (128, 256 ,256 , 512) para capturar caracteristicas
de distinto nivel de abstraccion en la serie temporal. Cada bloque incluye normalizacién por
lotes (Batch Normalization) para estabilizar el entrenamiento y una capa de MaxPoolingID
que reduce la resolucién temporal, pasando de 300 observaciones a solo 18.

La salida de la parte convolucional alimenta dos capas LSTM: la primera produce
secuencias de 18 pasos con 128 unidades cada uno, y la segunda resume esa informacién en
un tnico vector de 128 dimensiones. Entre ambas se aplica Dropout para mitigar el sobreajuste.

Luego, la red pasa por una serie de capas densas intercaladas con Batch Normalization
y Dropout (256, 128 64 neuronas), lo que permite refinar la representacion aprendida y mejorar
la generalizacién. Finalmente, la capa de salida (Dense) tiene 4 neuronas, adecuadas para un
problema de regresién multivariable con 4 que correspomden a los respectivos estadisticos
de resumen de parametros del modelo GARCH-X«<.

En total, el modelo cuenta con ~ 1,62 millones de pardmetros entrenables (6,18 MB) y
3200 pardmetros no entrenables (12,50 KB), lo que lo convierte en una arquitectura de tamafio

moderado pero con suficiente capacidad para manejar patrones temporales complejos.
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Pérdida por época
Mejor val_loss en epoch = 6 (linea discontinua); puntos = cambios de LR

— loss

Loss

== val loss

0.05

Epoca

Figura 3.2: Historia de la pérdida de entrenamiento y validacién de la CNN + LSTM.
= Convergencia inicial: En la época 1, la pérdida/mse de entrenamiento fue 0,1426 y la
validacion 0,01294, guarddndose el primer modelo debido al Callback.

= Se siguié mejorando y se guardaron checkpoints en las épocas 2, 3, 4 y 6, alcanzando

el mejor val_loss = 0,01088 en la época 6.

= Tras la época 6, la validacion oscil6 en el rango 0,0109-0,0126. La tasa de aprendizaje

baj6 de 1e™* a 5¢ 7> en la época 9 y luego a 2,5¢~> en la época 12.

= Early stopping: Al no mejorar la validacién tras las reducciones de LR, se activé el

early stopping en la época 14, restaurando los pesos de la época 6.

3.1.3. Red Neuronal Convolucional N°3

En esta ocacidn se utiliza una arquitectura similar a la red neuronal de la seccién 3.1.1,
se utiliza una funcién de pérdida diferente ya que, se utiliza el error cuadratico medio (MSE)
ponderado, dandole cinco veces mds importancia a la prediccion del pardmetro S, que captura

la persistencia de la volatilidad.
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La estructura comienza con una capa Conv1D de gran capacidad (1024 filtros) y kernel
pequefio, seguida de una MaxPooling1D para reducir la resoluciéon temporal. Este patron se
repite con variaciones en el tamafio del kernel (4, 12, 12, 6, 6, 6) en seis capas convolucionales
adicionales, siempre con 1024 filtros, intercaladas con operaciones de max pooling que van
reduciendo progresivamente la longitud temporal de la sefial. El bloque convolucional finaliza
con un aplanado (Flatten) de la representacion resultante.

Después de la parte convolucional, la red incluye una densa de 128 neuronas y un
bloque de seis capas densas de 256 neuronas cada una, todas con activacién ReLU. Se aplican
dos capas de Dropout (0,25) para regularizar y reducir el sobreajuste, una después del flatten
y otra antes de la capa final. Ver detalle en A.3.

La capa de salida es una Dense lineal con 4 neuronas, correspondiente a las cuatro
variables objetivo. La compilacién usa el optimizador Adam y la métrica MSE, pero la pérdida
es un MSE ponderado (weighted_mse) que multiplica el error cuadrético de la tercera salida
(volatilidad) por un factor de 5.

En conjunto, es una red muy grande (cerca de 49 millones de pardmetros entrenables)
(186,94 MB) y 0 parametros no entrenables.

Pérdida por época

Mejor val_loss en epoch = 10 (linea discontinua); puntos = cambios de LR
5 .

— loss

Loss

== val loss

Epoca

Figura 3.3: Historia de la pérdida de entrenamiento y validacién de la CNN 1D con MSE
ponderado.
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= Convergencia inicial: En la época 1, la pérdida/mse de entrenamiento fue
7,7888/1,9529 y la validacién 0,03181/0,01595, guarddndose el primer modelo debido
al Callback.

= Se siguid mejorando y se guardaron checkpoints en las épocas 2, 3, 6, 7, 8, 9 y 10,

alcanzando el mejor val_loss = 0,02530 en la época 10.

= Tras la época 10, la validacion oscil6 en el rango 0,0253-0,0268. La tasa de aprendizaje

bajé de le™> a 5e™* en la época 14 y luego a 2,5¢™* en la época 19.

= Early stopping: Al no mejorar la validacion tras las reducciones de LR y aparecer
valores NaN en la pérdida de entrenamiento a partir de la época 14, se activo el early

stopping en la época 20, restaurando los pesos de la época 10.

3.14. TCN + LSTM N°4

En esta arquitectura se utiliza una red neuronal convolucional temporal (TCN) junto
con capas LSTM para capturar tanto patrones locales como dependencias temporales a largo

plazo en las series temporales.

3.1.4.1. Descripcion de la Arquitectura y Entrenamiento

La arquitectura definida combina convoluciones causales profundas, redes recurrentes
y mecanismos de atencidn para modelar secuencias temporales multivariadas, que en este caso
corresponden a la simulacién de los retornos, la variable exdgena y los retornos al cuadrado.
Lared comienza con una entrada de forma (7', 3), donde T es la longitud de la secuencia

y 3 los canales de entrada.

TCN + LSTM |

Model: "LSTM_TCN"
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Layer (type)

Output

input_series (Input)
0
temporal_block_1/convl (Conv1D)
5,120
temporal_block_1/bnl (BatchNorm)
2,048
temporal_block_1/drop (SpatialDO)
0
temporal_block_1/conv2 (Conv1D)
786,944
temporal_block_1/bn2 (BatchNorm)
2,048
temporal_block_1/skip (ConvlD 1x1)
2,048
temporal_block_1/add (Add)
0

temporal_block_2 (same estructura)
1,577,984
temporal_block_3 (same estructura)
1,577,984
temporal_block_4 (same estructura)
1,577,984
temporal_block_5 (same estructura)
1,577,984
temporal_block_6 (same estructura)

1,577,984

Istm_1 (LSTM, 512, return_sequences)

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

Shape

T, 3)

T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
T, 512)
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2,099,200

dropout_1 (Dropout) (None, T, 512)
0

Istm_2 (LSTM, 512, return_sequences) (None, T, 512)

2,099,200
dropout_2 (Dropout) (None, T, 512)
0
attn/score (Dense->Softmax) (None, T, 1)
513
attn/context (Multiply) (None, T, 512)
0
attn/sum (Lambda sum over time) (None, 512)
0
dense_512 (Dense, relu) (None, 512)
262,656
bn_512 (BatchNormalization) (None, 512)
2,048
drop_512 (Dropout 0.4) (None, 512)
0
dense_256 (Dense, relu) (None, 256)
131,328
bn_256 (BatchNormalization) (None, 256)
1,024
drop_256 (Dropout 0.3) (None, 256)
0
dense_128 (Dense, relu) (None, 128)
32,896
bn_128 (BatchNormalization) (None, 128)
512

drop_128 (Dropout 0.3) (None, 128)
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0
dense_64 (Dense, relu) (None, 64)
8,256
bn_64 (BatchNormalization) (None, 64)
256
drop_64 (Dropout 0.3) (None, 64)
0
params (Dense, linear, n_params=4) (None, 4)

260

Trainable params: ~13,312,069

Non-trainable params : ~14,208

En la etapa inicial, la entrada —una serie temporal de tres canales— pasa por
seis bloques TCN (Temporal Convolutional Network) con convoluciones causales 1D,
normalizacion por lotes y dropout espacial, con tasas de dilatacion crecientes (1, 2, 4, 8,
16, 32) que permiten capturar dependencias de corto y largo plazo sin perder la estructura
temporal.

Posteriormente, las salidas de la TCN se procesan mediante dos capas LSTM apiladas
de 512 unidades cada una, ambas con retorno de secuencias y seguidas de dropout, para
capturar relaciones dindmicas no lineales y dependencias a largo plazo.

A continuacién, un bloque de atencién temporal calcula ponderaciones sobre cada
instante de la secuencia y genera un contexto agregado, lo que concentra la representacion en
los momentos mads relevantes para la prediccion.

La etapa final consiste en una serie de capas densas totalmente conectadas (512, 256,
128 y 64 unidades) con activacién ReLLU, normalizacién por lotes y dropout decreciente, que
proyectan la representacion extraida hacia el espacio de salida. La capa de salida es una Dense

lineal con tantas neuronas como pardmetros objetivo, empleando una pérdida MSE ponderada

39



CAPITULO 3. ESTIMACION HIBRIDA DE PARAMETROS PARA MODELO GARCH-X

que otorga cinco veces mds peso al error en la estimacion del parametro S (volatilidad).
Este entrenamiento se realiz6 con un tamano de lote de 32, y demoré aproximadamente
9 horas, donde tambien se utilizaron callbacks, como el early stopping y el model

checkpointing, para evitar el sobreajuste y guardar el mejor modelo durante el entrenamiento.

3.1.5. TCN + LSTM N°5

Laarquitectura corresponde a un modelo hibrido que combina bloques convolucionales
con conexiones residuales, capas LSTM bidireccionales y un mecanismo de atencion temporal,
seguido de un conjunto de capas densas totalmente conectadas.

El modelo recibe como entrada secuencias de 300 pasos temporales con tres canales,
que son procesadas mediante seis bloques convolucionales de 512 filtros, cada uno compuesto
por dos capas Conv1D con activacion ReLLU, normalizacion por lotes y spatial dropout, mas
un atajo residual para preservar la informacién original. Posteriormente, la salida pasa por
dos capas LSTM de 512 unidades (con retorno de secuencias), intercaladas con dropout para
regularizacion.

La representacion resultante se somete a un mecanismo de atencién temporal que
pondera la contribucién de cada instante, obteniendo un vector resumen de 512 caracteristicas.
Este vector se procesa en una secuencia de capas densas con 512, 256, 128 y 64 neuronas
(todas con ReLU, batch normalization y dropout decreciente), finalizando en una capa de

salida Dense lineal con 4 neuronas que representan las variables objetivo.

= Convergencia inicial: En la época 1, la pérdida/mse de entrenamiento fue 0,2547 y la

validacién 0,02602, guarddndose el primer modelo debido al Callback.

= Se siguié mejorando y se guardaron checkpoints en las épocas 2, 3,4, 5 y 6, alcanzando

el mejor val_loss = 0,02243 en la época 6.

= Tras la época 6, la validacién oscil6 en el rango 0,0224-0,0271. La tasa de aprendizaje

bajé de 1e™ a 5e™> en la época 11 y luego a 2,5¢™> en la época 16.
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Pérdida por época
Mejor val_loss en epoch = 10 (linea discontinua); puntos = cambios de LR
. .

Loss

4 — loss

== val_loss

5 10 15 20
Epoca

Figura 3.4: Historia de la pérdida de entrenamiento y validacién de la TCN + LSTM.

= Early stopping: Al no mejorar la validacion tras las reducciones de LR, se activo el

early stopping en la época 16, restaurando los pesos de la época 6.

3.2. Comparativa de rendimiento de Estadisticos de
Resumen via DNN para ABC-Rejection

En esta seccién se presenta un benchmark de diferentes arquitecturas de redes
neuronales profundas (DNN) utilizadas como estadisticos de resumen para el enfoque de
Aproximacién Bayesiana Computacional (ABC) en la estimacion de parametros del modelo
GARCH-X. El objetivo es evaluar el desempefio de distintas arquitecturas en la captura de
caracteristicas relevantes de las series temporales simuladas, y su capacidad para mejorar la
precision de las estimaciones de pardmetros.

La métodologia consiste en evaluar varias arquitecturas de DNN, con un Rejection
ABC 2, donde se realiza, mil simulaciones de pardmetros vélidos, tal que se cumplan las

siguientes restricciones:
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a+B<1 a+B+6<1 3-a’+2a-B+B°<1

Luego se simulan las trayectorias estocasticas del modelo GARCH-X con dichos
pardmetros, y para cada trayectoria se predicen los estadisticos de resumen con las
arquitecturas de DNN previamente definidas, y se realiza el ABC Rejection, con trayectorias
no utilizada’s en el entrenamiento de las DNN, como en el esquema propuesto por Plaza et.al

(2024 [7)).

3.2.1. Red Neuronal Convolucional N°1

La primera red neuronal a comparar es una red neuronal convolucional unidimensional

(CNN 1D) descrita en 3.1.1. El estudio arroj6 los siguientes resultados:

Parametro alpha | R = 0.678 Parametro beta | R* = 0.480

alpha posterior
beta posterior
o o o o
[

o

0.0 02 04 06
alpha real beta real

Parametro delta | R*= 0.671 Parametro omega | R = 0.777

o o
@ ®

delta posterior
omega posterior
o o
RIS

o
°

0.00 025 050 075 1.00
delta real omega real

Figura 3.5: Resultados del benchmark de la CNN 1D como estadistico de resumen para ABC-
Rejection.

3.2.2. Red Neuronal CNN + LSTM N°2

La segunda red neuronal a comparar es una red neuronal convolucional unidimensional

(CNN 1D) con capas LSTM, descrita en 3.1.2. El estudio arroj6 los siguientes resultados:
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Parametro alpha | R2 = 0.690 Parametro beta | Rz = 0.508
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Figura 3.6: Resultados del benchmark de la CNN + LSTM como estadistico de resumen para
ABC-Rejection.

3.2.3. Red Neuronal Convolucional N°3

La tercera red neuronal a comparar es una red neuronal convolucional unidimensional
con funcién de pérdida MSE ponderado, descrita en A.3. El estudio arrojé los siguientes

resultados:
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Parédmetro alpha | R = 0.690 Parametro beta | R = 0.508
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Figura 3.7: Resultados del benchmark de la CNN 1D con MSE ponderado como estadistico
de resumen para ABC-Rejection.

3.24. TCN+ LSTM N°4

La cuarta red neuronal a comparar es una red neuronal convolucional temporal (TCN)

con capas LSTM, descrita en 3.1.4. El estudio arrojo los siguientes resultados:

Parametro alpha | R = 0.709 Parametro beta | R? = 0.548
0.4 05
8 S 04
5 =
2os 2
g g 03
o ©
<02 I
s 2o2
0.1 04
alpha real beta real
Parametro delta | R2 = 0.692 Parametro omega | R2 = 0.809
0.5
04 L 075
5" g
k5 2
9 0.3 Q 050
o ©
< j=2]
% 0.2 D
S E o025
0.1
. 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
delta real omega real

Figura 3.8: Resultados del benchmark de la TCN + LSTM con MSE ponderado como
estadistico de resumen para ABC-Rejection.
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3.2.5. TCN + LSTM N°5

La quinta red neuronal a comparar es una red neuronal convolucional temporal (TCN)
con capas BI - LSTM, tambien con mecanismo de atencién, descrita en 3.1.5. El estudio
arroj6 los siguientes resultados:

Parametro beta | R = 0.514

0.4
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0.2

alpha posterior
beta posterior
o
w
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0.1

o

beta real
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Figura 3.9: Resultados del benchmark de la TCN + LSTM con MSE ponderado como
estadistico de resumen para ABC-Rejection.

3.2.6. Comparacion de Resultados

Cuadro 3.1: Comparacién de R? entre pardmetros reales y estimados para distintos modelos.

Modelo w a B 0
CNN-LSTM 0.7878 0.6899 0.5084 0.6888
CNN 0.7768 0.6782 0.4797 0.6709

CNN-Weighted 0.7719 0.6466 0.4625 0.6342
TCN-LSTM 0.8089 0.7089 0.5478 0.6917
TCN-LSTM-2  0.8039 0.6960 0.5143 0.6835
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De esta manera de diferentes métodos de Aproximacion Bayesiana Computacional
teniendo en cuenta el estadistico de resumen que tiene una mejor performance empirica segin

la tabla 3.1, que en este caso es la arquitectura TCN + LSTM N°4, descrita en 3.1.4.

3.3. Comparativa de rendimiento de métodos de
Aproximacion Bayesiana Computacional

En esta seccion se presenta una comparacion de diferentes métodos de Aproximacion

Bayesiana Computacional (ABC)

3.3.1. ABC - Rejection

Para la implementacion del esquema ABC-Rejection se utilizé como medida de
distancia, la distancia euclidiana, con una tolerancia & fija, controlando muchos menos
hiperpardmetros que en los otros esquemas. Para la version mds basica de ABC-Rejection,

a pesar de su simplicidad, es eficaz sin embargo tiene posterioris mds dispersas y menos

precisas.

Posterior de omega Posterior de alpha
fabel Histograma + densidad, HPDIs (50/80/90/95), ETI 85% y marcadores  level
e 1 Media posteror . )

i o 2 HPDI95%
= Mediana posterior
: : E HPDI80%
T MAP (hist)

HPDI 50%

level

Densidad

label

HPDI 95% .
1 i | Media posterior
HPDI90% § |
0 Mediana posterior
S HPDI80% i N :
02 04 06 08 10 PDI50% 00 01 03 04 - MAP (hist)
omega .

02
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Densidad

Posterior de beta Posterior de delta
Histograma + densidad, HPDIs (50/80/90/95), ETI 95% y marcadores Histograma + densidad, HPDIs (50/80/90/95), ETI 95% y marcadores  '2°¢!
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Figura 3.10: Resultados de una sola réplica de ABC-Rejection

Densidad
Densidad

level

HPDI 95%
HPDI 90%
HPDI 80%
HPDI 50%

al tener menos parametros que calibrar tiene menos margen de mejoras, pero es un

buen punto de partida para comparar con los otros esquemas.
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3.3.2. ABC-MCMC

Para la implementacién del esquema ABC-MCMC se utiliz6 como medida de distancia,
la distancia de Mahalanobis, la cual es una medida de distancia que tiene en cuenta la
correlacion entre las variables. Para la implementacion de esta medida es necesaria una
calibracion previa de la matriz de covarianza, la cual se realiza en la fase piloto, junto con la

calibracion de la tolerancia €.

Calibracion piloto de ¢ y de la métrica

Para inicializar el esquema ABC-MCMC utilizamos una fase de pilotos, cuyo objetivo
es calibrar tanto la tolerancia & como la métrica de distancias. Sea X,ps la trayectoria
observada, y sobs = S(Xobs) el vector de estadisticos resumen extraido mediante la red neuronal
(TC+LSTM). A partir de ella se generan np;jo trayectorias sintéticas X @ ~ £(-]6D), con
6 muestreados de la prior 77(6), y se obtienen los correspondientes resimenes s = §(X ).

Estimacion de la covarianza.

Con la nube {s(i)}?jii°‘ se estima la media u y la matriz de covarianza C. Para evitar

inestabilidades numéricas se emplea una regularizacion de cresta Prangle [30] (2017):
Y=C+A1l, >l (Cc+aD7, ax107
De este modo se obtiene la precision robusta requerida para la distancia de Mahalanobis.

Distribucion de distancias.

Se calculan las distancias

di = [|sD = sobsls1 = VD = 5015) TEL (5D — so5).
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La distribucién empirica de {d;} aproxima la variabilidad de los resimenes simulados

alrededor del observado.

Seleccion de cuantiles.

El umbral & se fija como un cuantil de dicha distribucion:

&= Qq({di}),

donde Q, denota el cuantil g. Valores altos de g proporcionan tolerancias iniciales mas laxas,
mientras que valores bajos endurecen el criterio en fases posteriores. Este procedimiento
asegura que la cadena ABC-MCMC comience con una tasa de aceptacion razonable y que
progresivamente concentre la posterior alrededor de los pardmetros que generan trayectorias

consistentes con los datos (? | (2018); Beaumont et al. [31] (2002)).

3.3.2.1. Proceso de calibracion de hiperparametros y estimacion

Al implementar el procedimiento de Inferencia Bayesiana Aproximada para estimar
los pardmetros 8 = (w,a,B,6) de un modelo tipo GARCH-X, utilizando resimenes
obtenidos mediante la red neuronal previamente mencionada, donde para ejecutar la respectiva
comparaciéon de rendimiento para este método de inferencia aproximada, se definen los

siguientes pasos y pardmetros para replicar mil veces el experimento.

Generacion de trayectorias A partir de una propuesta de pardmetros 6, se simula una
trayectoria de longitud n = 300 tal como fue entrada la red neuronal.

donde Z, ~ N(0,1) y & ~ N (0, 1). De la trayectoria se forman tres canales:
{Xl‘7 Zl" Xlz}, l‘=1,...,n,

Distancias y calibracion de & (pilotos) Con la trayectoria observada sqs, se generan

Npilot = 800 simulaciones {s(i)} con parametros 9 aleatorios para estimar la matriz de
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covarianzas X de los resimenes y su inversa regularizada
- -1 —
=X+, a=107

Las distancias se definen como

d(S(i), Sobs) = \/(s(i) - sObS)T Z/;l (S([) - SObS)'

Los cuantiles gj, = 0,08 y gni = 0,45 determinan umbrales iniciales (&j,, &€p;) para el esquema

adaptativo.

Cadena ABC-MCMC adaptativa La cadena se ejecuta por N = 14000 iteraciones, con
un periodo de burn-in B = 3500. Se utiliza una propuesta uniforme local con reflexion, de
tamano de paso inicial 69 = 0,045 adaptada por el esquema de Robbins-Monro Ruppert [32]
(1988) hacia una tasa de aceptacién objetivo a* = 0,30. Mientras que la probabilidad de
efectuar propuestas globales (independence sampler) se establecio en pgjopar = 0,12.

El criterio de aceptacion es:
6" aceptado si d(s(6), Sobs) < &

donde &; decrece adaptativamente desde ep; hasta €14, siguiendo un cronograma exponencial

en dos fases:

s t/adapt_end

&t = Enhi (ﬁ) , t < adapt_end, (3.1)
Ehi

g — 0,70 g1, t > adapt_end. (3.2)

. Asi obtenemos como resultado la siguientes cadenas para los pardmetros del modelo.
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Traceplot ABC-MCMC
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Figura 3.11: Cadenas de Markov generadas por el esquema ABC-MCMC para los pardmetros
del modelo GARCH-X.

Los traceplots obtenidos para los cuatro pardmetros del modelo GARCH-X 6 =
(w, @, B,6) muestran un comportamiento diferenciado en términos de convergencia y
mezcla. En el caso de w, la cadena presenta oscilaciones alrededor del valor verdadero
de referencia, manteniendo una exploracién razonable del espacio parametral, aunque con
cierta autocorrelacién residual. El pardmetro @ se concentra mayoritariamente en valores
bajos cercanos a cero, con episodios de exploracion hacia valores més altos, lo que sugiere
una contribucién reducida de los choques pasados a la varianza condicional y una mezcla
algo lenta. La traza de 8 evidencia estructuras en bloques con desplazamientos entre distintas
mesetas, indicando autocorrelacion elevada pero con cobertura adecuada de la regién de
interés en torno al valor verdadero. Finalmente, el pardmetro ¢ presenta mayor inestabilidad,
con periodos prolongados de sesgo hacia abajo y oscilaciones errdticas, lo que lo convierte en

el pardmetro més dificil de identificar bajo los resimenes actuales. En conjunto, los resultados
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sugieren que el procedimiento ABC—MCMC logra una convergencia razonable 6 y donde para

¢ muestran dindmicas mds sensibles y mayor incertidumbre en sus estimaciones.
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Figura 3.12: Distribuciones posteriores marginales obtenidas por el esquema ABC-MCMC
para los pardmetros del modelo GARCH-X.

En términos generales, la inferencia ABC-MCMC mostré un buen desempefio en la
recuperacion de los pardmetros. El caso de w y 8 resulta satisfactorio, con medias y medianas
posteriores muy proximas a los valores verdaderos, y con intervalos HPDI relativamente
estrechos que evidencian buena identificabilidad, que en w a pesar que la media se parece
al valor que originalmente genera la trayectoria no logra aproximar a una distribucién mas
informativa. En contraste, @ exhibe una distribucién posterior mds dispersa y sesgada a
la izquierda, aunque el valor verdadero se mantiene contenido dentro de los intervalos de
credibilidad. Finalmente, ¢ presenta una subestimacion la media posterior se ubica en torno a
0,25, mientras que el valor verdadero corresponde a 0,38, lo que indica mayor dificultad del
método para ajustar este parametro. En conjunto, se observa que los componentes de varianza
condicional (w, B) son mds identificables que los asociados a innovaciones (@, §) para esta

réplica.

3.3.2.2. Rendimiento de estimacion

Para evaluar el rendimiento del esquema ABC-MCMC, se realizaron mil réplicas

independientes del experimento, logrando una dependencia lineal del exprimento, tal que:
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Comparaciéon Valor R?

W VS Wpos 0.7298
@ VS Apos 0.6298
B Vs Bpos 0.4077
0 VS Opos 0.6079

Cuadro 3.2: Comparacién de R’ entre pardmetros reales y estimados para pardmetros de
GARCH-X.
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Capitulo 4

Aplicacion a datos pesqueros del norte de

Chile

4.1. Contextualizacion del problema

El litoral norte de Chile forma parte del sistema de la corriente de Chile-Peru, uno
de los ecosistemas marinos mds productivos del mundo gracias al afloramiento costero y
la adveccion de nutrientes. En esta zona predomina la pesca pelédgica, siendo la anchoveta
(Engraulis ringens) y la sardina (Sardinops sagax) especies clave que, juntas, representaron

alrededor del 10 % de las capturas marinas mundiales en 2020.
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(a) Sardina (Sardinox Sagax). (b) Anchoveta (Engraulis Ringens).

Figura 4.1: Pequefios peces peldgicos.

Su relevancia econdémica y ecoldgica hace fundamental su estudio para un
aprovechamiento sostenible.

Ambas especies muestran fluctuaciones poblacionales asociadas a condiciones
ambientales. En los afios 70, el evento El Nifio 1972—-1973 provocé una fuerte caida en la
anchoveta y un aumento en la sardina; a fines de los 80 ocurrid la situacion inversa. En general,
las sardinas tienden a dominar en periodos cdlidos (El Nino), mientras que la anchoveta
predomina en condiciones frias (La Nifia o regimenes frios), aunque esta alternancia responde
a un conjunto complejo de factores ambientales, climdticos, biolégicos y antropogénicos,

documentados incluso en registros de mds de 250 afios(Valdés, 2008 [33]).
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Figura 4.2: Esquema que integra fendmenos locales y globales que influyen en la zona norte
de Chile y sus recursos pesqueros, indicando direccién e intensidad de su efecto, obtenido
desde (Yanez, 2008)

La dindmica de estas pesquerias estd influida por fendmenos ambientales en diversas

escalas:
= Diaria-semanal: Cambios en el plancton por variabilidad del afloramiento.

= Intraestacional: Desplazamientos de la termoclina ecuatorial que alteran temperatura

y nivel del mar.

= Estacional: Variaciones de temperatura y termoclina que modifican hébitats y

productividad primaria.
= Interanual: Eventos ENSO que afectan reproduccion, distribucién y supervivencia.

= Interdecadal y multidecadal: Cambios de régimen (El Viejo y La Vieja) y variabilidad

pentadecadal que alternan periodos dominados por sardina o anchoveta.

Un modelo conceptual propuesto por Yafiez (2008 [34]) integra fendmenos locales
y globales —como la temperatura superficial del mar, la profundidad de la termoclina y

el transporte de Ekman— para explicar como estos factores determinan la alternancia de
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especies y condicionan su disponibilidad y vulnerabilidad. Comprender estas interacciones
es esencial para disefiar estrategias de manejo y esfuerzo ! pesquero acordes a la variabilidad

ambiental.

4.2. Analisis exploratorio de datos

Una vez entendido el contexto en el cual se enmarca aplicacion de la ivestigacion es
necesario realizar un andlisis exploratorio de los datos, para caracterizar las variable exdgenas
y las series de desembarques, con el fin de identificar patrones, tendencias, estacionalidades y
anomalias que puedan influir en la dindmica de las pesquerias pelagicas en especifico de los

desembarques de las especies ya mencionadas.

4.2.1. Descripcion de los datos

Los datos utilizados en este trabajo corresponden a una recopilacién de diversas
fuentes de informacion(SERNAPESCA, 2024[8]; DIRECTEMAR, 2024[9]; NOAA, 2024
[10]; SHOA , 2024 [35]), incluyendo desembarques pesqueros, variables ambientales como
temperatura superficial del mar, salinidad, y otros factores relevantes. De esta forma el dataset
consolidado tiene 732 observaciones mensuales desde enero de 1963 hasta diciembre de 2023,

cuyas variables son:

Date: Fecha de la observacién (formato: YYYY-MM-DD).

Year: Ano de la observacion.

Month: Mes de la observacion.

LSAR: Desembarques de sardina (Sardinops sagax) en toneladas obtenidas desde el

Anuario Estadistico de Pesca y Acuicultura.

! Cantidad total de actividad pesquera en los caladeros durante un periodo de tiempo determinado
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= LANC: Desembarques de anchoveta (Engraulis ringens) en toneladas obtenidas desde

el Anuario Estadistico de Pesca y Acuicultura.
= SST: Temperatura superficial del mar en grados Celsius de la estacion de Antofagasta.

= PDO: Oscilacién multidecenal del Pacifico Norte. Cambios de régimen influyen en

pesquerias y distribucién de especies. — indice climatico.

= SOI: Indice de Oscilacién del Sur. Relacionado con El Nifio y La Nifia, afecta patrones

climdticos y pesquerias.- indice climético.

» 7I: Indice de turbulencia. Mide la intensidad o grado de irregularidad en el movimiento

del agua, generalmente debido a la accion del viento y las olas.

» MEI*:Indice multivariado que resume la sefial ENSO® usando miiltiples variables

(viento, presion, SST, etc.).

= N/2: Anomalia mensual de la temperatura superficial del mar (SST, en °C) en la regién

Nino 1+2, ubicada en el extremo oriental del Pacifico ecuatorial

= N34: Anomalia mensual de la temperatura superficial del mar (SST, en °C) en la region

Nifno 3.4, ubicada en el Pacifico central ecuatorial.

= HCI: diferencia de presion atmosférica entre el sistema de alta presion del Pacifico y el

sistema de baja presion continental.

4.3. Visualizacion de las series temporales

Para comenzar el andlisis exploratorio de los datos, se procede a visualizar las series

temporales de las variables mds relevantes. En primer lugar, se grafican los desembarques de

’Desde 1963 hasta 1978 calculado por su versién antigua deprecada el 2011, desde 1979 en adelante, se
utiliza su version actualizada
3 B Nifio-Oscilacién del Sur"
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sardina y anchoveta a lo largo del tiempo, junto con las variables ambientales que podrian

influir en su dindmica.

Series de tiempo pesqgueras con medias maviles (12 meses)

HCI LANC LSAR mei_v3
3 . Se+05 3
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Figura 4.3: Series temporales de desembarques de sardina y anchoveta, junto con variables
ambientales relevantes.

La anchoveta (Engraulis ringens) y la sardina (Sardinops sagax) han mostrado
histéricamente patrones de alternancia en sus niveles de abundancia, caracterizados por una
relacion inversa(Shwartzlose, 1996 [? ]; Yaiiez, 2010 [36]; Plaza, 2024 [7])., cuando una de
estas especies se encuentra en un periodo de alta disponibilidad, la otra tiende a presentar
reducciones poblacionales. Esta dindmica ha sido ampliamente registrada en el contexto del
Sistema de Corrientes de Humboldt y se vincula principalmente a la influencia de factores
ambientales, especialmente a las fluctuaciones en la temperatura superficial del mar (SST), en
distintas escalas temporales. Entre estos factores destacan los eventos El Niflo-Oscilacion del
Sur (ENSO),la propagacién de ondas atrapadas a lo largo de la costa, asi como los conocidos

periodos cdlido (“El Viejo”) y frio (“La Vieja”). Esta interaccién se puede ver representada,
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Toneladas

Desembarcos de Anchoveta y Sardina en el Norte de Chile
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Figura 4.4: Series temporales de desembarques de sardina y anchoveta, y sus medias méviles

de 12 meses.

4.3.1. Analisis de retornos

Para evaluar la volatilidad de las series de desembarques, se procede a calcular los

retornos y retornos logaritmicos mensuales de las series de interes. Los retornos de la serie

de desembarques de Sardina (Sardinops sagax), son tal que,

Retornos Desembarque de Sardina Retornos”2 Desembarque de Sardina

1980 1080 2000 2020 1980 1080 2000 2020
Fecha Fecha

Figura 4.5: Retornos y retornos logaritmicos de las series de desembarques de Sardina.

En contra parte, los retornos de la serie de desembarques de Anchoveta (Engraulis
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ringens), son tal que,

Retornos Desembarque de Anchoveta Retornos*2 Desembarque de Anchoveta

LANC
r2LANC

uuuuu

2000 2020 1980 1980
Fecha Fecha

logRetomnos Desembarque de Anchoveta gl 2 D de

logrLANC
Ir2LANC
b
13

2000 2020 1960 1980
Fecha Fecha

Figura 4.6: Retornos y retornos logaritmicos de las series de desembarques de Anchoveta.

4.3.2. Test de raiz unitaria

Para evaluar la estacionariedad de las series de retorno, se aplica el test de raiz unitaria
de Dickey-Fuller aumentado (ADF). Este test es fundamental para determinar si las series son

estacionarias. El test ADF se aplica a las siguientes series de retorno

Cuadro 4.1: Resultados del test ADF para las series de retorno de LSAR

Variable Estadistico ADF Orden de rezago Valor-p

VI.SAR -18.783 9 0.01
2

IR -5.437 9 0.01

log(rLsar) -12.469 9 0.01

log(rig.z) -5.196 9 0.01

Cuadro 4.2: Resultados del test ADF para las series de retorno de LANC

Variable Estadistico ADF Orden de rezago Valor-p

FLANC -13.982 9 0.01
LANC -7.495 9 0.01
log(rLANC) -14.220 9 0.01
log(r? , ve) -6.473 9 0.01
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En todos los casos, los valores del estadistico Dickey-Fuller son significativamente
menores que los valores criticos al 1% de significancia, y los valores-p son menores a
0,01. Por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria para cada serie,
concluyéndose que todas las transformaciones de los retornos de los desembarques de Sardina

son estacionarias.

4.3.3. Analisis de correlacion en los retornos

Al realizar un andlisis de correlacion en los retornos y log-retornos de las series de
desembarques, se observa que las series de retornos y log-retornos de Sardina y Anchoveta
presentan leves autocorrelaciones significativas, para algunos rezagos en especifico, sin
embargo, al andlizar los retornos al cuadrado y log-retornos al cuadrado, se evidencia una una
estructura de dependencia temporal marcada por una fuerte autocorrelacion en los primeros
rezagos de las series que decrece lentamente, lo que sugiere que la volatilidad de los retornos
es persistente en el tiempo, lo que justifica el uso de modelos GARCH para capturar esta
dindmica. Los graficos de la funcion de autocorrelacion (ACF) y la funcién de autocorrelacion
parcial (PACF) muestran que los retornos y log-retornos de las series de desembarques se
presentan a continuacion, rezagados, lo que sugiere una posible dependencia temporal en los

datos.

Figura 4.7: ACF y PACF de los retornos y log-retornos de la Sardina

ACF de rLSAR ACF de logrLSAR
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Figura 4.8: ACF y PACF de los retornos al cuadrado y log-retornos al cuadrado de la Sardina

ACF de r2LSAR

R I TNV YT Y AU TR Y AT AU | XU NPRRO I
0 W‘D Z‘D S‘U Q‘D ﬁ‘ﬂ E‘U
Lag
PACF de r2LSAR
:gg =1 |‘ L] e
£ [T I T I [ [ 1 | 11 [ 1
2 ;7 I T }‘ T I L LEN} \|}
0 10 20 30 40 50 60
Lag
2
(a) Retornos al cuadrado r ¢ ,

ACF

Partial ACF

0.0 04 08

ACF de Ir2LSAR

Figura 4.9: ACF y PACF de los retornos y log-retornos de la Anchoveta

ACF de rLANC
& 3
3
g =]
L
ST [
L T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60
Lag
PACF de rLANC
s
5 i i | R ;
5
S N L L L A N AL R L R N A
5 o 1 | ' i
£ N
L)
< T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60
Lag

Figura 4.10
Anchoveta

(a) Retornos rypanc

: ACF y PACF de los retornos al

ACF de r2LANC

ACF

00 04 08

Partial ACF

(a) Retornos al cuadrado r

2
LANC

ACF

Partial ACF

-02 04 10

0 10 20 30 40 50 60
Lag
PACF de Ir2LSAR
] | P - bye-t } 4
I T Y YT LT [ [ I
| I T T T T TT T T
10 20 30 40 50 60
Lag
2
(b) Log-retornos al cuadrado log(r; ¢ 4x)
ACF de logrLANC
] 1
L T ! T T T ‘ T T T
0 10 20 30 40 50 60
Lag
PACF de logrLANC
= | |
[Ty L [ [N [ 1 I
T -FH T T ] I LI L TT
i e
1ID ZID ’j‘U Q‘D 5‘0 E‘U
Lag

(b) Log-retornos log(rpanc)

cuadrado y log-retornos al cuadrado de la

ACF

Partial ACF

00 04 08

ACF de Ir2LANC

] _— L WLy |
0 1‘0 2‘0 S‘D 4'0 E‘U E‘U
Lag
PACF de Ir2LANC
i Il | I |
I P O P 11 I 11 [ L I
T T T TT T 11T T T
1'0 2IU S‘U 4‘0 5‘0 E‘U
Lag
(b) Log-retornos al cuadrado lo g(r% ANC)

62



CAPITULO 4. APLICACION A DATOS PESQUEROS DEL NORTE DE CHILE

Por otro lado los valores de curtosis obtenidos para las series de desembarque, sus
retornos y retornos al cuadrado indican una fuerte desviacion respecto a la normalidad,
especialmente en los retornos al cuadrado, que presentan colas muy pesadas. Esto sugiere
la presencia de eventos extremos y variabilidad cambiante en el tiempo, lo que indica la

presencia de heterocedasticidad condicional.

Cuadro 4.3: Curtosis de las series de desembarque, retornos y retornos al cuadrado

Variable Especie Curtosis

LSAR Sardina 9.39
TLSAR Sardina 15.24
F%SAR Sardina 98.96

LANC Anchoveta 8.85
FLANC Anchoveta 9.86

2 Anchoveta  67.22

YLANC

4.3.4. Reduccion de dimensionalidad

Para abordar la complejidad de las variables ambientales y su influencia en
los desembarques, se propone aplicar técnicas de reduccion de dimensionalidad. Estas
técnicas permiten identificar patrones y relaciones subyacentes en los datos, facilitando la

interpretacion y el modelado posterior.

4.3.4.1. Anadlisis de componentes principales

Al realizar un Andlisis de Componentes Principales (PCA) sobre las variables
ambientales, se busca extraer las caracteristicas mds relevantes que expliquen la variabilidad
en los desembarques de sardina y anchoveta para evaluarlas como variable exdgena en el

modelo.
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47% N34

wplained variances
Dim2 (26.7%)

Percentage of ¢

2%

. s E 05 00
Dimensions Dim1 (47%)

(a) PCA de las variables ambientales. (b) Varianza explicada por los componentes.

Figura 4.11: Andlisis de Componentes Principales (PCA).

Los resultados del PCA muestran que los primeros dos componentes principales
explican mds del 70 % de la variabilidad, por lo que se puede considerar que estos componentes
capturan la mayor parte de la informacion relevante de las variables ambientales.

El PCA indica que la primera dimension (47 %) refleja un gradiente térmico entre
condiciones cdlidas (SST, TI, Nifno 3.4, MEI) y frias (SOI), relevante para diferenciar
ambientes favorables para anchoveta y sardina. La segunda dimensién (26.7 %) capta
variabilidad interanual y decadal (MEI, Nifio 3.4, PDO), asociada a efectos ambientales

de distinta escala temporal sobre los ecosistemas pesqueros.

Primer componente principal Segunda componente principal Tercera componente principal
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Figura 4.12: Componente principal dos como serie de tiempo.

Figura 4.13: Andlisis de Componentes Principales como series de tiempo (PCA).
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4.3.5. Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

Para capturar la estructura no lineal de los datos, se aplica UMAP (Uniform Manifold
Approximation and Projection), una técnica de reduccion de dimensionalidad que preserva
la topologia local y global de los datos. En este caso se ajusto un hiperparametro de para la

reduccidn a tres dimensiones, cuyas trayectorias son en el tiempo son,
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UMAP 1
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(a) Trayectoria que captura la mayor variacion estructural global.
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(c) Trayectoria que captura estructuras locales.

Figura 4.14: Representaciones UMAP de trayectorias transformadas.
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De esta forma UMAP1, UMAP2 y UMAP3 son coordenadas latentes que representan
una proyeccion no lineal de los datos originales. Los puntos cercanos en este espacio tienden
a ser similares en el espacio original. Cabe destacar que tanto para PCA como para UMAP,
los datos fueron estandarizados, para asegurar que todas las variables contribuyan de manera
equitativa al andlisis.

Con ello se pretende probar la estimacion hibrida de parametros en el modelo GARCH-

X, utilizando las componentes principales y las coordenadas UMAP como variables exdgenas.

4.4. Estimacion hibrida de parametros aplicada a los
desembarques de Sardina y Anchoveta

Se realiza la experimentacion de la metodologia propuesta en el capitulo 4, aplicada a
los datos de desembarques de sardina y anchoveta, utilizando las variables ex6genas obtenidas
mediante el Andlisis de Componentes Principales (PCA) y UMAP. Con el fin de seguir
extendiendo el estudio realizado por Plaza-Vega and Araya [7], se pone a prueba un método

de ABC-MCMC, a pesar de que la presicion en la estimacion result ser menor.

4.4.1. Resultados para la Anchoveta

Se evaluaron 14 modelos GARCH-X(1,1,1) con una covariable exdgena Z por ajuste
(SST, TI, PDO, N12, N34, SOI, HCI, MEI, PC1-PC3, umapl-umap3). Las rasas de
aceptacion totales oscilaron entre 0,245 y 0,356 (mediana en torno a 0,28), mientras que
las aceptaciones dentro del soporte a posteriori se ubicaron entre 0,202 y 0,347. Los tiempos

de cémputo por corrida fueron estables (aprox. 518-522 s).

Parametro de nivel w. Las medias a posteriori se concentraron en el rango [0,08, 0,15], con
valores relativamente mayores para PC2 (w = 0,146), PC1 (= 0,122) y PDO (=~ 0,132). Las
distribuciones de w exhiben colas anchas y asimetrias (ETI y HPDI amplios), con masas

apreciables cerca de cero en varias covariables (p.ej. SST, TI, umapl, umap3), lo que sugiere
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una contribucién basal de varianza condicional moderada y con alta incertidumbre.

Parametro ARCH a. En general se ubicé entre 0,25 y 0,33, con casos mds altos en MEI (o~
0,408), PC1 (~0,319), TI (~0,320) y PDO/N34/umap2 (~0,28-0,29). Estos resultados indican
respuesta inmediata de la varianza a los choques pasada la media, con mayor sensibilidad

cuando Z = MEI.

Parametro GARCH p. La persistencia oscilé entre ~ 0,31 y 0,50 para la mayoria de
covariables (HCI y umap3 cerca de 0,495), destacando un valor atipicamente bajo para MEI
(,E ~ 0,136, MAP =~ 0,019), consistente con baja inercia de la volatilidad cuando se usa MEI
como exdgena. En contraste, N12, N34, PDO y PC1 presentan 3 elevadas (= 0,37), lo que

sugiere alta persistencia de la varianza condicional.

Carga exdgena 0. Las medias se situaron mayormente en [0,06,0,10], con el mayor aporte
en N12 (6 ~ 0,105) y valores relativamente altos en PC1/PC2/umapl/umap3. Los intervalos
(ETI/HPDI) de ¢ son amplios y, en varios casos, incluyen valores cercanos a cero, lo que

evidencia heterogeneidad en la fuerza con que la covariable Z impacta la volatilidad.

En términos de mecanismos, la triada («, 3, ¢) indica que:
= (1) existe una componente ARCH no despreciable (choques recientes importan);

= (i1) la persistencia GARCH varia por covariable (de moderada a alta), con un caso de

baja inercia (MEI);

= (ii1) la sernial exégena aporta de forma diversa segin Z, siendo N12 y PC1 ejemplos de

contribuciones mas claras.

La combinacién de a + 5 cercana a 1 en varios ajustes sugiere persistencia elevada ,
mientras que las colas pesadas y la asimetria en w y ¢ recomiendan robustecer el modelado de
errores (p. €j., t-Student/GED) y comparar con estimadores MAP/mediana cuando la media

posterior muestre sesgos por colas.
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4.4.2. Resultados para la Sardina

Se ajustaron nuevamente 14 modelos GARCH-X(1,1,1) considerando una covariable
exogena Z por corrida (SST, TI, PDO, N12, N34, SOI, HCI, MEI, PC1-PC3, umap1—umap3).
Las rasas de aceptacion totales se ubicaron entre 0,216 (N12) y 0,391 (MEI), con mediana
cercana a 0,26; las aceptaciones a posteriori variaron entre 0,177 (N12) y 0,383 (MEI). Los

tiempos de computo fueron estables, del orden de 523-543 s por ajuste.

Nivel w. Las medias a posteriori se concentraron en [0,081, 0,136] (min. PC1; max. N12), con
ETI/HPDI amplios y masa apreciable cerca de cero en varias covariables (p. ej., SST, TI, N34,
PC1-PC2, umapl—-umap3), lo que sugiere una contribucién basal de varianza condicional

moderada y con alta incertidumbre.

ARCH «a. En la mayoria de los ajustes « se situé en torno a 0,22-0,31 (SST, TI, PDO, N34,
SOI, HCI, PC1-PC3, umapl), con valores marcadamente superiores para MEI (a = 0,40) y,
especialmente, para umap2 y umap3 (@ =0,46 y 0,45, respectivamente). Estos casos indican

una mayor sensibilidad inmediata de la varianza ante choques recientes.

GARCH 8. La persistencia fue moderada-alta en la mayorfa de las covariables (8 ~ 0,40—
0,54; p.ej., SST, N34, SOI, PC1, PC2, umapl), mientras que fue notablemente baja para
MEI (B ~ 0,11), umap2 (~ 0,09) y umap3 (~ 0,12). Por tanto, con estas tres covariables la

volatilidad muestra menor inercia temporal.

Carga exégena 6. Las medias se concentraron entre 0,07 y 0,12, destacando N12 (6 ~
0,123) y valores relativamente altos en TI, PC2-PC3 y umap1. Los intervalos de credibilidad
(ETI/HPDI) son amplios y, en varios casos, incluyen valores cercanos a cero, indicando

heterogeneidad en la fuerza del efecto exdgeno segin Z.

Para la mayoria de las covariables (SST, N34, SOI, PC1-PC3, umapl) se observa
el patron @ moderada + S elevada, con @ + S tipicamente en 0,65-0,80, consistente con
alta persistencia de la volatilidad condicional. En contraste, con MEI, umap2 y umap3 se
obtiene « alta + 8 baja, con @ + 8 ~ 0.52—-0.57, perfil mas reactivo a choques y menos

persistente. En conjunto, las evidencias indican que la sefial exdgena mejora el modelado
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de la dindmica de varianza de Isar, aunque con intensidad y mecanismo (inmediatez vs.

persistencia) dependientes de la covariable.

4.4.3. Comparacion entre Anchoveta y Sardina

Para ambas especies, las covariables MEI, umap2 y umap3 se asocian a valores elevados
de a y bajos de B, lo que sugiere que estas variables exdgenas capturan dindmicas de volatilidad
mds reactivas y menos persistentes. En contraste, covariables como N34, SOI y PC1 tienden
a asociarse con 8 mds altas, indicando una mayor persistencia en la volatilidad condicional.
Esto sugiere que estas variables exdgenas estdn relacionadas con dindmicas de volatilidad mas
estables y duraderas. En términos de la carga exégena ¢, ambas especies muestran que N12
tiene un impacto relativamente fuerte en la volatilidad, con medias a posteriori mds altas en
comparacion con otras covariables. Sin embargo, la incertidumbre en la estimacion de ¢ es
considerable para ambas especies, como lo indican los amplios intervalos de credibilidad.

Asi variables como N12 y PC1 parecen tener un impacto mds consistente y significativo

en la volatilidad de los desembarques de ambas especies.
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Figura 4.15: Cadenas de las estimaciones para la Anchoveta.

En la Figura 4.15 se observa que, al usar la covariable N12, las cadenas de los
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parametros son estables y muestran buena mezcla a lo largo de las iteraciones, lo que evidencia
una convergencia adecuada y un rol informativo de esta variable en la volatilidad. En contraste,
con la covariable PC1 las cadenas presentan mayor tendencia y menor estabilidad, reflejando

dificultades de convergencia y estimaciones menos confiables.
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Figura 4.16: Cadenas de las estimaciones para la Sardina.

En la Figura 4.16 se aprecia que, con la covariable N12, las cadenas presentan cierta
oscilacion pero tienden a concentrarse en rangos definidos, lo que indica una convergencia
aceptable aunque con algo de variabilidad. En cambio, con la covariable PCI1 las cadenas
muestran mayor dispersion y episodios de tendencia, reflejando una convergencia menos

clara y estimaciones mds inestables.
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Anchoveta - Test (N12, parametros = mean) Sardina - Test (N12, parametros = mean)
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(a) Evolucion de la varianza condicional estimada  (b) Evolucidn de la varianza condicional estimada
(0?) y los retornos al cuadrado (X 2) para la serie (0?) y los retornos al cuadrado (X 2) para la serie
de desembarques de Anchoveta. de desembarques de Sardina.

Figura 4.17: Comparacion entre la varianza condicional estimada y los retornos al cuadrado.

En la serie de sardina, los retornos al cuadrado (X?) muestran episodios de alta
volatilidad concentrados principalmente entre los periodos 280 y 370, con picos bien definidos
que son seguidos de manera consistente por la varianza condicional estimada (o). El
modelo GARCH-X con la covariable N12 logra reproducir adecuadamente la dindmica de
agrupamiento de choques, aunque tiende a suavizar la magnitud de algunos valores extremos.
A partir del periodo 400, tanto X? como o> descienden bruscamente y se estabilizan cerca de
cero, lo que refleja un periodo prolongado de calma en la serie.

En el caso de la anchoveta, el comportamiento es mds persistente y extendido en el
tiempo. Entre los periodos 280 y 450 se observa una sucesion prolongada de picos de gran
magnitud, algunos de los cuales superan los 1,0 x 10''. La varianza condicional estimada
acompaia esta dindmica, mostrando capacidad de capturar la persistencia de los choques y el
agrupamiento de volatilidad. A diferencia de la sardina, aqui la inestabilidad se prolonga més
alla del periodo 500, con episodios intermitentes que evidencian una estructura mas compleja
y variable. En conjunto, mientras que en la sardina el modelo reproduce un ciclo de alta
volatilidad seguido de calma, en la anchoveta se revela un patrén mas prolongado y errético,

lo que sugiere mayor sensibilidad a las fluctuaciones ambientales en esta especie.
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4.5. Discusion y conclusiones

En la Aproximacién Bayesiana Computacional (ABC) la relacion entre el tamafio
de la tolerancia € y la dimension del estadistico de resumen S constituye un compromiso
metodolégico central. Cuando € — 0, la distribucién aproximada converge hacia la posterior
verdadera, es decir:

h’n(l)ﬂABc(Q | y°5) = m(0 | y°P%),

lo que garantiza una inferencia mds precisa. Sin embargo, este escenario reduce drasticamente
la tasa de aceptacidn, incrementando el costo computacional de manera significativa.
En contraste, valores grandes de & elevan la eficiencia al aceptar un mayor nimero de
simulaciones, pero a costa de introducir sesgo en la aproximacion, alejandola de la distribuciéon
verdadera e incluso acercandola a la prior en casos extremos.

Para mitigar esta disyuntiva, se han desarrollado esquemas de € adaptativo que ajustan
dindmicamente el umbral en funcién de la distribucién de distancias acumuladas. En este
enfoque, &; se reduce de manera controlada a lo largo de las iteraciones, comenzando con
valores relativamente altos para asegurar una fase inicial de exploracion, y descendiendo
progresivamente hacia umbrales mds estrictos que concentran la posterior alrededor de los
valores verdaderos. Este procedimiento permite mantener tasas de aceptacion razonables en
las primeras etapas y mejorar la precision en las fases finales, equilibrando asi eficiencia y
rigor inferencial.

La eleccidn del estadistico de resumen S afiade otra dimension al trade-off. Resimenes
de baja dimensién permiten célculos rdpidos y mejoran la tasa de aceptacion, pero pueden
omitir informacion critica de los datos observados, limitando la capacidad de discriminacién
entre distintos pardmetros. Por otro lado, estadisticos de mayor dimensién o mds informativos
tienden a mejorar el ajuste y aproximar de manera mas fiel la posterior verdadera, aunque ello
conlleva un incremento sustancial del costo computacional y posibles problemas asociados a

una alta dimensionalidad.
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En este contexto, la incorporacién de resimenes neuronales, como los obtenidos
mediante arquitecturas TCN+LSTM, ofrece una alternativa poderosa. Estos modelos son
capaces de condensar trayectorias completas en representaciones de baja dimensién que
preservan relaciones temporales y no lineales, actuando como estadisticos de resumen mas
informativos que los basados en momentos simples o transformaciones lineales. Aunque su
entrenamiento inicial requiere un esfuerzo computacional considerable, una vez calibrados
permiten acelerar el muestreo ABC y mejorar la concentracién de las distribuciones
posteriores, reduciendo el sesgo sin sacrificar excesivamente la eficiencia.

En consecuencia, el desempefio de los algoritmos ABC depende de alcanzar un
equilibrio adecuado: un € adaptativo que permita transitar desde fases de exploracion a fases
de concentracidn, y un conjunto de restimenes S que combine informatividad y manejabilidad
computacional. Este balance constituye uno de los aspectos mds criticos para garantizar
tanto la validez estadistica como la viabilidad préctica de la inferencia en contextos de alta
complejidad.

El desarrollo de herramientas sofisticadas para la estimacion y prediccién en modelos
como el GARCH-X no es unicamente un aporte metodoldgico, sino que constituye una
necesidad estratégica en contextos geopoliticos donde la explotacién de recursos naturales,
como la sardina (Sardinops sagax) y la anchoveta (Engraulis ringens), juega un rol central
en la seguridad alimentaria, el comercio internacional y la soberania econémica de los paises
costeros. Estas especies forman parte de una de las pesquerias pelagicas mas productivas
del planeta, pero su dindmica poblacional estd fuertemente condicionada por fenémenos
ambientales multiescalares (ENSO, cambios de régimen, variabilidad multidecadal), lo que
las hace altamente vulnerables a la incertidumbre climética y a presiones antropicas.

En este marco, disponer de esquemas de inferencia robustos, capaces de integrar
informacién ambiental y capturar dindmicas de volatilidad a través de simulaciones y
resimenes neuronales, permite reducir la incertidumbre en la estimacion de pardmetros clave y
mejorar la capacidad de anticipar escenarios de variabilidad extrema. Esto no solo fortalece la

gestion sostenible de los recursos, sino que también otorga herramientas técnicas que respaldan
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decisiones politicas y acuerdos internacionales en torno al acceso, explotacion y conservacion
de estos recursos estratégicos. En consecuencia, la implementacién de métodos avanzados
de regresion y estimacion contribuye a equilibrar intereses econdmicos y ecolégicos en un
escenario global marcado por tensiones en torno a la explotacién de bienes comunes marinos

y el desafio de cuidar y hacer uso de los recursos de manera responsable y ética.
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ANEXOS A

Anexo 1: Estimacion

A.1. Red Neuronal Convolucional N°1

A.1.1. Descripcion de la Arquitectura y Entrenamiento

hibrida
parametros con Path Signatures

de

1 CNNldi

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
convld (ConvlD) (None, 300, 1024) 7168
max_poolingld (MaxPoolingl (None, 100, 1024) 0

D)

convld_1 (Conv1D) (None, 100, 1024) 4195328
max_poolingld_1 (MaxPoolin (None, 50, 1024) 0

giD)

convld_2 (ConvlD) (None, 50, 1024) 12583936
max_poolingld_2 (MaxPoolin (None, 25, 1024) 0

g1D)

convld_3 (Conv1D) (None, 25, 1024) 12583936
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SIGNATURES

max_poolingld_3 (MaxPoolin (None,
g1D)

convld_4 (ConvlD) (None,

max_poolingld_4 (MaxPoolin (None,
g1D)

convld_5 (ConvlD) (None,

max_poolingld_5 (MaxPoolin (None,
g1D)

convld_6 (ConvlD) (None,
flatten (Flatten) (None,
dropout (Dropout) (None,
dense (Dense) (None,
dense_1 (Dense) (None,
dense_2 (Dense) (None,
dense_3 (Dense) (None,
dense_4 (Dense) (None,
dense_5 (Dense) (None,
dense_6 (Dense) (None,
dropout_1 (Dropout) (None,
dense_7 (Dense) (None,

12, 1024)

12, 1024)

6, 1024)

6, 1024)

3, 1024)

3, 1024)
3072)
3072)
128)
256)
256)
256)
256)
256)
256)
256)

4)

6292480

0

6292480

0

6292480

0

0

393344

33024

65792

65792

65792

65792

65792

0

1028

Total params: 49004164 (186.94 MB)
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SIGNATURES

Trainable params: 49004164 (186.94 MB)
Non-trainable params: 0 (0.00 Byte)

A.1.2. Evolucion de Learning Rate

Learning rate por época
Escala log10; lineas punteadas = cambios de LR

1e-03

ing rate

7e-04

Learn

5e-04

5 L 15
Epoca

Figura A.1: Evolucién de la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento de la CNN 1D.

A.2. Red Neuronal Convolucional + LSTM

A.2.1. Descripcion de la Arquitectura y Entrenamiento

1 CNNldi

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
convld (ConvlD) (None, 300, 128) 1280
batch_normalization (Batch (None, 300, 128) 512
Normalization)
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SIGNATURES

max_poolingld (MaxPoolingl (None, 150, 128) 0

D)

convld_1 (Conv1D) (None, 150, 256) 98560
batch_normalization_1 (Bat (None, 150, 256) 1024
chNormalization)

max_poolingld_1 (MaxPoolin (None, 75, 256) 0

g1D)

convld_2 (ConvlD) (None, 75, 256) 327936
batch_normalization_2 (Bat (None, 75, 256) 1024
chNormalization)

max_poolingld_2 (MaxPoolin (None, 37, 256) 0

g1D)

convld_3 (ConvlD) (None, 37, 512) 655872
batch_normalization_3 (Bat (None, 37, 512) 2048
chNormalization)

max_poolingld_3 (MaxPoolin (None, 18, 512) 0

g1D)

Istm (LSTM) (None, 18, 128) 328192
dropout (Dropout) (None, 18, 128) 0
Istm_1 (LSTM) (None, 128) 131584
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0
dense (Dense) (None, 256) 33024
batch_normalization_4 (Bat (None, 256) 1024




ANEXOS A. ANEXO 1: ESTIMACION HIBRIDA DE PARAMETROS CON PATH

SIGNATURES
chNormalization)
dropout_2 (Dropout) (None, 256) 0
dense_1 (Dense) (None, 128) 32896
batch_normalization_5 (Bat (None, 128) 512
chNormalization)
dropout_3 (Dropout) (None, 128) 0
dense_2 (Dense) (None, 64) 8256
batch_normalization_6 (Bat (None, 64) 256
chNormalization)
dropout_4 (Dropout) (None, 64) 0
dense_3 (Dense) (None, 4) 260

Total params: 1624260 (6.20 MB)
Trainable params: 1621060 (6.18 MB)
Non-trainable params: 3200 (12.50 KB)
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SIGNATURES

A.2.2. Evolucion de Learning Rate

Learning rate por época
Escala log10; lineas punteadas = cambios de LR

1e-04

5e-05

Learning rate

3e-05

Epoca

Figura A.2: Evolucion de la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento de la CNN + LSTM.

A.3. Red Neuronal Convolucional N°3

A.3.1. Descripcion de la Arquitectura y Entrenamiento

]

CNN 1d

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
convld (Convi1D) (None, 300, 1024) 7168
max_poolingld (MaxPoolingl (None, 100, 1024) 0

D)

convld_1 (Conv1D) (None, 100, 1024) 4195328
max_poolingld_1 (MaxPoolin (None, 50, 1024) 0

g1D)

convld_2 (Conv1D) (None, 50, 1024) 12583936
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SIGNATURES

max_poolingld_2 (MaxPoolin
g1D)

convld_3 (ConvlD)

max_poolingld_3 (MaxPoolin
g1D)

convld_4 (ConvlD)

max_poolingld_4 (MaxPoolin
g1D)

convld_5 (ConvlD)

max_poolingld_5 (MaxPoolin
g1D)

convld_6 (ConvlD)
flatten (Flatten)
dropout (Dropout)
dense (Dense)
dense_1 (Dense)
dense_2 (Dense)
dense_3 (Dense)
dense_4 (Dense)
dense_5 (Dense)
dense_6 (Dense)

dropout_1 (Dropout)

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,

(None,

25, 1024)

25, 1024)

12, 1024)

12, 1024)

6, 1024)

6, 1024)

3, 1024)

3, 1024)
3072)
3072)
128)
256)
256)
256)
256)
256)
256)

256)

12583936

0

6292480

0

6292480

0

6292480

0

0

393344

33024

65792

65792

65792

65792

65792

0
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SIGNATURES

dense_7 (Dense) (None, 4) 1028

Total params: 49004164 (186.94 MB)
Trainable params: 49004164 (186.94 MB)
Non-trainable params: 0 (0.00 Byte)

A.3.2. Evolucion de Learning Rate

Learning rate por época
Escala log10; lineas punteadas = cambios de LR

1e-03

ing rate

Se-04

Learn

3e-04

5 10 15 20
Epoca

Figura A.3: Evolucién de la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento de la CNN 1D N°3.

A.4. Red neuronal TCN + LSTM N°5

A.4.1. Descripcion de la Arquitectura y Entrenamiento

| TCN + LSTM |

Model: "CNN_LSTM_TCN_expanded"”

Layer (type) Output Shape Param #
Connected to
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SIGNATURES
input_series (InputlLayer) [(None, 300, 3)] 0 []
convld (ConvilD) (None, 300, 512) 5120 [’

input_series[0][0]’]

batch_normalization (Batch (None, 300, 512) 2048 [’
convld[O][0]’]

Normalization)

spatial_dropoutld (Spatial (None, 300, 512) 0 [’
batch_normalization[0][0] ]

DropoutlD)

convld_1 (Conv1D) (None, 300, 512) 786944 [’

spatial_dropoutld[0][0]’]

convld_2 (ConvilD) (None, 300, 512) 2048 [’
input_series[0][0] ]

batch_normalization_1 (Bat (None, 300, 512) 2048 [’
convld_1[0][0] ]

chNormalization)

add (Add) (None, 300, 512) 0 [’

convld_2[0][0]’,

batch_normaliz

[0]1[0]°
]

convld_3 (ConvlD) (None, 300, 512) 786944 [’
add[0][0] "]

batch_normalization_2 (Bat (None, 300, 512) 2048 [’
conv1d_3[0][0]"’]

chNormalization)

spatial_dropoutld_1 (Spati (None, 300, 512) 0 [’
batch_normalization_2[0][0]’

alDropoutlD) ]

convld_4 (ConvlD) (None, 300, 512) 786944 [’
spatial_dropoutld_1[0][0]’]

batch_normalization_3 (Bat (None, 300, 512) 2048 [’
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SIGNATURES

Total params: 13326277 (50.84 MB)
Trainable params: 13312069 (50.78 MB)
Non-trainable params: 14208 (55.50 KB)

A.4.2. Evolucion de Learning Rate

Learning rate por época
Escala log10; lineas punteadas = cambios de LR
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(=]
=

3e-04

5 10 15 20
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Figura A.4: Evolucidn de la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento de la TCN + LSTM.
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ANEXOS B

Anexo 2: Analisis exploratorio de datos

B.1. Visualizacion cuantil cuantil de variables ambientales
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Figura B.1: Grafico cuantil-cuantil de las variables ambientales LSAR, LANC, SST.
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Figura B.2: Grafico cuantil-cuantil de las variables ambientales PDO, SOI, TI.
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Figura B.3: Gréfico cuantil-cuantil de las variables ambientales MEI, N12, N34.

W 4 1

2% 7!

QQ Plot - mei_v3

T T T T T T
-2 -1 o 1 F3 3

Theoratical Quantiles

G Plot - N12

ﬂ es® @ ®
o soo ——
T T T T T T
-2 -1 0 2 3
Theoretical Quantiles
G Plot - N34
M_//Wm v
2
T T T T T T
-2 1 0 1 2 3

Theoratical Quantiles

95
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B.2.

QQ Plot - HCI
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Figura B.4: Grafico cuantil-cuantil de la variable HCI.
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Figura B.5: Gréfico cuantil-cuantil de retornos LSAR.
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Cuantil Cuantil: Desembarcos de Anchoveta y sus retornos
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Figura B.6: Grafico cuantil-cuantil de retornos LANC.

B.3. Codigos del Proyecto

Los cédigos del proyecto estdn disponibles en el siguiente repositorio de GitHub:
https://github.com/Bastian-Rafael/CODIGOS-TESIS-A2
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