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Resumen

Existe una necesidad urgente de estudiar las capturas de especies altamente migratorias en Chile
considerando variables ambientales, con el objetivo de desarrollar un enfoque inclusivo que utilice
herramientas estadisticas avanzadas. En este contexto, los anélisis multivariados y de series de
tiempo, en conjunto con un enfoque de ciencia de datos, juegan un rol clave para identificar
patrones subyacentes que expliquen la interaccion entre los desembarques y las dinamicas
ambientales.

El presente estudio se centra en especies de alta relevancia para las pesquerias del norte de Chile,
como el pez espada (Xiphias gladius), el tiburdn azul (Prionace glauca), el marrajo (Isurus
oxyrinchus) y el dorado de altura (Coryphaena hippurus), analizando su relacién con variables
ambientales entre 1980 y 2022. Para ello, se utilizaron datos de desembarques mensuales y
anuales, junto con informacion ambiental sobre la temperatura superficial del mar (TSM),
fendmenos climaticos globales como El Nifio-Oscilacion del Sur (ENSO), la dinamica del Sistema
de la Corriente de Humboldt (SCH) y diversos indices climaticos, como la Oscilacion Decadal del
Pacifico (PDO), entre otros.

Desde una perspectiva metodoldgica, se adoptd un enfoque basado en seis etapas: i) enmarcar
el problema, ii) entendimiento de los datos, iii) extraccién de caracteristicas, iv) modelacion y
andlisis, v) implementacion practica, y vi) comunicacién efectiva de los resultados; siguiendo los
lineamientos propuestos por Cady, 2017; Chapman et al., 2000; Fayyad et al.,1996; Plaza et al.,
2017). Se emplearon herramientas especificas de programacion en R para realizar analisis
exploratorios, agrupamiento, anélisis de componentes principales y anélisis de series de tiempo.

Los resultados revelaron fluctuaciones significativas en los desembarques, influenciadas por
eventos climaticos como El Nifio 1982-1983, 1997-1998 y 2015-2016, los cuales podrian haber
alterado los patrones de captura de las especies de interés. Para analizar estas variaciones, se
aplico Analisis de Componentes Principales (PCA) con el objetivo de reducir la dimensionalidad
de los datos. Las primeras cinco componentes explicaron el 73 % de la variabilidad, permitiendo
identificar las principales tendencias en la serie temporal. Adicionalmente, se implementd un
analisis de agrupamiento mediante k-means clustering, el cual permiti6 segmentar la serie de
tiempo en tres grupos, evidenciando cuatro periodos diferenciados: 1980-1983, 1983-1996, 1996-
2008 y 2008-2022. Se observé que las condiciones al inicio del periodo analizado presentaban
similitudes con las del tramo final, sugiriendo un patrén ciclico en la interaccion entre los
desembarques y las variables ambientales.

Asimismo, se identificaron relaciones clave entre los indices climaticos y las capturas, destacando
la influencia del indice Multivariado de EI Nifio (MEI) y el indice Nifio 3.4 (N34) en la variabilidad
pesquera, asi como la correlacién entre el desembarque de tiburones y el indice de Corriente de
Humboldt (HCI), y entre la Temperatura Superficial del Mar (TSM) con el dorado de altura y el
tiburén marrajo. Ademas, se evidenciaron cambios sostenidos en las capturas de tiburdn azul y
marrajo a partir del afio 2000, mientras que el dorado de altura mostrd un patrén estacional
vinculado a los picos de TSM.

Para evaluar estas relaciones, se implementaron modelos de aprendizaje automatico,
especificamente Random Forest y XGBoost, con el fin de estimar la influencia de las variables
ambientales en la prediccidon de los desembarques. Estos modelos permitieron identificar la



importancia relativa de cada variable climatica en la dinamica pesquera, proporcionando
informacion clave para la interpretacién de los patrones observados.

Este enfoque metodoldgico demuestra el potencial de la estadistica y la ciencia de datos para
abordar problemas complejos en el manejo pesquero, al integrar analisis multivariados, series de
tiempo y modelos. Al incorporar factores ambientales a macro escala, incluyendo tanto al SCH
como el fenémeno de El Nifio, el estudio no solo proporciona herramientas para comprender los
cambios en los ecosistemas marinos relacionados a indices climaticos y a la temperatura del mar,
sino que también enfatiza la importancia de optimizar estos andlisis para una mejor compresion
de la dinamica de los desembarques.



Capitulo 1

1 Introduccion

La mineria de datos se ha convertido en una herramienta esencial para la extraccion de
informacidn Util y patrones subyacentes en grandes conjuntos de datos, integrando algoritmos y
técnicas que permiten realizar predicciones basadas en datos histéricos (Witten et al., 2011; Silvia
et al., 2015). Estas metodologias, ampliamente aplicadas en disciplinas como la economia, la
salud y las ciencias naturales (Liao et al., 2012), han mostrado un gran potencial en el ambito de
las pesquerias, al ser combinadas con herramientas estadisticas avanzadas, especialmente para
modelar la relacion espacio-temporal entre factores ambientales y la distribucion de recursos
marinos (Bedrifiana et al., 2022; Cope y Punt, 2009;Naranjo et al., 2015; Su et al., 2004), asi como
la identificacion de patrones ecosistémicos en sistemas marinos, destacando su aplicabilidad para
optimizar la gestion de recursos pesqueros (Enomoto et al., 2011; Huettmann et al., 2011).

En Chile, investigaciones previas han demostrado la utilidad de estas metodologias para analizar
series de tiempo de desembarques pesqueros y su relacion con variables ambientales,
permitiendo identificar patrones de distribucién asociados a eventos climaticos como El Nifio y a
dindmicas ecosistémicas propias del Sistema de la Corriente de Humboldt (Espino, 2013; Naranjo
et al., 2015; Plaza Vega, 2017; Plaza et al., 2023; Silva et al 2015; Yafiez et al., 2012; Yafiez et
al., 2018). En este sentido, los trabajos de Ocafia-Riola (2017) y Contreras y Molina-Portillo (2019)
refuerzan el papel fundamental de la estadistica como ciencia interdisciplinaria, capaz de analizar
la variabilidad, modelar procesos aleatorios y sustentar decisiones informadas en diversos
campos.

Las especies altamente migratorias, como el pez espada (Xiphias gladius), los tiburones marrajo
(Isurus oxyrinchus) y azul (Prionace glauca), y el dorado de altura (Coryphaena hippurus),
representan una relevancia econémica y social para las pesquerias del norte de Chile (Barria et
al., 2020; Bustamante et al., 2023). Clasificadas bajo el Anexo | de la Convencion de las Naciones
Unidas sobre el Derecho del Mar (CMS, 2007), estas especies tienen la capacidad de recorrer
largas distancias, distribuyéndose tanto en zonas econémicas exclusivas como en alta mar. Por lo
que su relevancia no solo radica en su valor ecolégico, sino también en su importancia econémica
y cultural para las comunidades costeras.

El Memorandum de Entendimiento sobre la Conservacion de Tiburones Migratorios, desarrollado
por la Convencién sobre la Conservacion de las Especies Migratorias de Animales Silvestres
(CMS, 2007), busca alcanzar un estado de conservacion favorable para estas especies,
promoviendo alternativas sostenibles para su explotacion y reconociendo su relevancia cultural y
econdémica. No obstante, las poblaciones de tiburones enfrentan un alto riesgo de sobrepesca
debido a caracteristicas como lento crecimiento, bajo potencial reproductivo y limitada resiliencia
(Lamilla et al., 2012; Bustamante et al., 2023). En Chile, estas especies suelen capturarse como
fauna acompanfiante del pez espada y la flota de la pesqueria del dorado de altura se alterna con
la pesqueria del tiburon, dependiendo de la disponibilidad del recurso, oferta y demanda.

La regulacion pesquera en Chile se rige por la Ley General de Pesca y Acuicultura (LGPA, Ley N°
18.892, 1989), cuyo objetivo principal es la conservacion y uso sustentable de los recursos
hidrobioldgicos mediante un enfoque precautorio y ecosistémico. La normativa establece que el
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uso sustentable implica garantizar beneficios sociales y econdmicos sin comprometer las
oportunidades de las generaciones futuras. La Ley 20.657 (2013) refuerza estos principios,
destacando la necesidad de objetivos de largo plazo, la aplicacion del principio precautorio y un
enfoque ecosistémico para la administracion sostenible de los recursos pesqueros.

En Chile, las migraciones de estas especies tienen una marcada estacionalidad influenciada por
variables como la temperatura superficial del mar (TSM) y fendmenos climaticos globales, como
El Nifio-Oscilacion del Sur (ENSO). El pez espada migra de sur a norte en Chile segun las
estaciones, mientras que los tiburones se concentran principalmente en el norte del pais debido a
su preferencia por aguas templadas, y por su parte, el dorado de altura es capturado
exclusivamente en las cuatro primeras regiones del pais durante la primavera y el verano (Barria
etal. 2019 y Zarate et al., 2021). Estas dinamicas destacan la importancia de identificar patrones
de interaccidn entre las condiciones ambientales y los desembarques pesqueros para un manejo
mas efectivo.

En este marco, el Sistema de la Corriente de Humboldt (SCH), reconocido como una de las
surgencias costeras mas productivas del mundo, es un elemento clave para la dinamica de los
ecosistemas marinos de Peru y Chile, sustentando una amplia variedad de especies, incluidas
aquellas de interés en este estudio. Sin embargo, se prevé que los cambios climaticos globales
afecten su productividad, con potenciales impactos en las pesquerias asociadas (Bakun & Weeks,
2008; Yanez et al 2012; Yanez et al 2016; Silva et al 2015). Este escenario resalta la necesidad
de comprender cdmo interactuan las condiciones ambientales y los desembarques pesqueros para
adaptar las estrategias de manejo frente a estos cambios.

En este contexto, las herramientas de ciencia de datos, como el anélisis de series de tiempo y la
mineria de datos, han demostrado ser valiosas para analizar grandes volumenes de informacion y
extraer conocimiento relevante (Naranjo et al., 2015; Plaza et al., 2017; Witten et al., 2011; Yafiez
etal., 2018). En pesquerias, estas técnicas han permitido identificar relaciones significativas entre
variables ambientales y recursos pesqueros, contribuyendo al desarrollo de estrategias de manejo
sostenible (Naranjo et al 2015; Silva et al 2015; Su et al., 2004; Yang et al., 2008; Yafiez et al
2012). Integrar estos enfoques en el analisis de especies altamente migratorias podria
proporcionar informacion clave para enfrentar los desafios actuales en la gestiéon de estos
recursos.

El presente estudio tiene como objetivo explorar la interaccion entre las pesquerias de recursos
altamente migratorios y las condiciones ambientales en el norte de Chile, con un enfoque en el
pez espada, los tiburones y el dorado de altura. A través de herramientas de ciencia de datos, se
pretende identificar patrones en estas relaciones que permitan comprender mejor las dindmicas
de las especies, generando informacion de utilidad para contribuir al desarrollo de politicas de
manejo sostenible e informado.



1. Objetivo general

Identificar patrones de interaccion entre el ambiente y los desembarques en series de tiempo de
las pesquerias de especies altamente migratorias en Chile entre 1980 al 2022, a través de
herramientas de ciencia de datos.

1.1.1  Objetivos especificos

1. Desarrollar un analisis exploratorio de las series de tiempo para las variables ambientales y
pesqueras.

2. |dentificar herramientas de ciencia de datos para el analisis de las series de tiempo ambientales
y pesqueras.

3. Implementar procedimiento de andlisis para la identificacion de patrones en la interaccion de las
pesquerias de recursos altamente migratorios con variables ambientales.

2. Hipotesis

La implementacion de un procedimiento que involucra herramientas de ciencia de datos permitira
identificar patrones de interaccion entre el ambiente y el desembarque de especies altamente
migratorias en Chile.



Capitulo 2

2 Antecedentes

El Sistema de la Corriente de Humboldt (SCH) es ampliamente reconocido como uno de los
ecosistemas marinos mas productivos del mundo (Daneri et al. 2000; Montecino & Lange, 2009;
Weidberg et al 2021; Zarate et al 2020). Este sistema de corriente fria y de baja salinidad fluye
hacia el norte a lo largo de la costa occidental de América del Sur, desde el sur de Chile hasta el
norte de Peru, y se caracteriza por un intenso proceso de surgencia que enriquece las aguas
superficiales con nutrientes, fomentando una alta productividad biologica. Este ecosistema influye
significativamente en la distribucion y abundancia de especies marinas debido a su interaccion con
factores ambientales locales y remotos, como los vientos costeros, la temperatura superficial del
mar (TSM) y los eventos climaticos globales, particularmente El Nifio-Oscilacion del Sur (ENSO)
(Hormazébal et al., 2001; Hormazabal et al., 2002). Durante EI Nifio, la reduccion de los vientos
alisios debilita las surgencias, elevando la TSM y disminuyendo la productividad, mientras que La
Nifia genera el efecto contrario, intensificando las surgencias y favoreciendo la productividad
(Bakun & Weeks, 2008). Estas variaciones impactan directamente en las dinamicas tréficas del
SCH, afectando desde la productividad primaria, el zooplancton, hasta la biomasa de especies
clave como la anchoveta (Engraulis ringens) y la sardina (Strangomera bentincki), que constituyen
la base alimenticia de depredadores de pelagicos como el pez espada y los tiburones (Gatica,
2009; Yanez et al., 2016).

Estudios recientes han destacado que la interaccién entre condiciones ambientales como la TSM,
la concentracidn de clorofila-a y los gradientes térmicos desempefia un rol clave en la distribucion
y abundancia de especies marinas. Trabajos como los de Bedrifiana et al. (2021, 2022) han
utilizado modelos avanzados, como los modelos N-mixture bayesianos, para identificar areas
criticas para especies como las ballenas azules en la Patagonia chilena y su superposicién con
actividades humanas como la pesca y el trafico maritimo. Estos estudios resaltan el como la
estadistica ayuda a la comprension del medio marino y sefiala como estas metodologias son
directamente aplicables al analisis de especies altamente migratorias en el SCH, como es el caso
del pez espada, el tiburon azul y el dorado de altura.

La mineria de datos, definida como un proceso de descubrimiento de patrones validos y novedosos
en grandes volumenes de datos, permite identificar relaciones complejas mediante técnicas como
analisis de clusteres, redes neuronales y modelos predictivos (Han et al., 2011; Fayyad et al.,
1996; Plaza et al., 2017). En el contexto pesquero, estas herramientas han demostrado ser
efectivas para modelar la respuesta de los recursos frente a la variabilidad ambiental, facilitando
la toma de decisiones en un marco de manejo sostenible (Cios, 2007; Naranjo et al 2015; Plaza et
al., 2017; Yafiez et al 2012; Silva et al 2015). Por ejemplo, el uso de redes neuronales ha permitido
identificar patrones no lineales en los desembarques, destacando su utilidad frente a escenarios
de cambio climatico (Yarfez et al., 2017).

La influencia de ENSO y otros eventos climaticos globales también ha sido estudiada mediante
herramientas estadisticas como el analisis de componentes principales (PCA) y los modelos
aditivos generalizados (GAM). Estas técnicas han permitido identificar patrones temporales en las
capturas y su relacion con variables como la TSM, los indices de surgencia y las oscilaciones
climaticas (Plaza et al., 2017; Zarate et al., 2021). Por ejemplo, el indice de El Nifio 1+2 ha



demostrado ser un predictor eficaz para modelar la distribucién espacial y la abundancia relativa
del pez espada en el Pacifico suroriental (Espindola et al., 2011; Nan Jay Su et al., 2020).

El enfoque ecosistémico en las pesquerias del SCH ha integrado andlisis biologicos, pesqueros y
oceanograficos, destacando asociaciones significativas entre la variabilidad ambiental y las
capturas de tiburon azul y marrajo. Este enfoque, respaldado por informes como el de Pesquerias
de Recursos Altamente Migratorios (Zarate et al., 2020; Zarate et al., 2021; Zarate et al., 2022
Zarate et al., 2023), enfatiza la necesidad de incorporar modelos predictivos en la gestion
sostenible de estas especies (Zarate et al., 2021; Zarate et al., 2022).



Capitulo 3

3 Metodologia

3.1 Descripcion del conjunto de datos

El presente estudio se centra en el anélisis de una base de datos, cuya recopilacion abarca el
periodo desde enero de 1980 hasta diciembre de 2022 y se centra en la zona norte, que va desde
la regién de Arica y Parinacota hasta la regiéon de Atacama. La informacion proviene de los
anuarios estadisticos del Servicio Nacional de Pesca y Acuicultura (SERNAPESCA).

La base de datos incluye informacion pesquera y ambiental (Tabla 1). La informacién pesquera
abarca los desembarques mensuales de 6 especies, entre las cuales se encuentran 4 especies
altamente migratorias: tiburdn azulejo (Prionace glauca), tiburén marrajo (Isurus oxyrinchus), pez
espada (Xiphias gladius), dorado de altura (Coryphaena hippurus). Ademas, se consideran dos
especies que forman parte de |a dieta de las especies mencionadas: anchoveta (Engraulis ringens)
y sardina espafiola (Sardinops sagax).

Para los datos ambientales, se consideran 16 variables ambientales, entre ellas 8 variables
provienen del repositorio de la Administracion Nacional de Océanos y Atmdsfera (NOAA) para el
periodo mensual comprendido entre enero de 1980 y diciembre de 2022. Las variables incluyen el
indice Climatico de la Oscilacién Decadal del Pacifico (PDO), el indice de Oscilacion del Sur (10S),
el indice Multivariado Bimestral de EI Nifio/Oscilacion del Sur (MEI), el indice Climatico de la region
Nifio 1+2 (N12), la Anomalia del indice Climatico en la regién Nifio 1+2 (Anom N12), el indice
Climatico de la region Nifio 3.4 (N34), la Anomalia del indice Climéatico en la region Nifio 3.4 (Anom
N34), y el indice Tripolar de la Oscilacién Interdecadal del Pacifico (TPI).

También como variable ambiental se utiliz6 la temperatura superficial del mar (TSM), expresada
en grados Celsius (°C), fue obtenida a partir de los registros de la Direccion Meteoroldgica de
Chile. Ademas, los datos del indice de Corriente de Humboldt (HCL) para el periodo de enero de
1980 a diciembre de 2022 se obtuvieron de Bluewater (www.bluewater.cl/HCl/index.htm).

Tabla 1. Variables pesqueras y ambientales

Variables Descripcion Unidad
Pesqueros

DESPA Desembarque de pez espada (Xiphias gladius) ton
DAZUL Desembarque de tiburén azulejo (Prionace glauca) ton
DMARR Desembarque de tiburén marrajo (/surus oxyrinchus) ton
DTIB Desembarque de tiburdn azulejo y marrajo

DDORA Desembarque de dorado de altura (Coryphaena hippurus)  ton
DANC Desembarques anchoveta (Engraulis ringens) ton
DSAR Desembarques sardina espafiola (Sardinops sagax) ton
Ambientales

PDO indice Climéatico de la Oscilacion Decadal del Pacifico °C
I0S indice Oscilacién del Sur mbar



indice de Corriente de Humboldt (Isla de Pascua-

HCI Antofagasta)
Temperatura superficial del mar de estacién oceanografica
TSM costera Antofagasta °C
El indice bimestral multivariado de El Nifio/Oscilacidn del
MEI Sur (ENSO) °C
N12 indice Climatico de la region Nifio 1+2 °C
Anomalia 1+2 Anomalia del indice Climatico en la regién Nifio 1+2 °C
N34 indice Climéatico de la region Nifio 3.4 °C
Anomalia 3.4 Anomalia del Indice Climatico en la region Nifio 3.4 °C
TPI indice Tripolar de la Oscilacion Inter Decadal del Pacifico °C

3.2 Esquema Metodoldgico

Se utilizé el esquema metodoldgico propuesto por Cady (2017) como guia general (Figura 1),
abordando el trabajo en seis etapas. El estudio se centra en identificar patrones en la interaccion
entre las pesquerias de especies altamente migratorias y las variables ambientales en el norte de
Chile, aplicando herramientas de ciencia de datos para analizar series de tiempo y detectar
variabilidad en los desembarques. Para ello, se trabajé con datos de desembarques y variables
ambientales desde 1980 hasta 2022, realizando un analisis exploratorio mediante estadisticas
descriptivas, visualizacion de series de tiempo y deteccion de patrones preliminares.
Posteriormente, se estructuran los datos en formato tabular y se generan nuevas variables
relevantes y se aplica Anélisis de Componentes Principales (PCA) para reducir la dimensionalidad
y captar las principales fuentes de variabilidad. En la fase de modelamiento, se implementaron
andlisis de series de tiempo, autocorrelacion (ACF y PACF) y modelos de aprendizaje automatico,
incluyendo métodos de agrupamiento para identificar patrones temporales y algoritmos como
Random Forest y XGBoost para evaluar la relacién entre desembarques y variables ambientales.
Los resultados fueron presentados a través de figuras y tablas, evidenciando la evolucién de los
desembarques y su relacion con las variables ambientales, ademas de identificar periodos
diferenciados en las pesquerias. Finalmente, se desarrollo un mddulo analitico en R con cédigo
reproducible, donde se analizan los patrones identificados y los grupos detectados en relacidn con
las variables pesqueras de interés y las condiciones ambientales.
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Figura 1. Esquema modificado de metodoldgico propuesto por Cady (2017)

3.3 Analisis descriptivo

El analisis de series temporales se aplico a cada grupo con el objetivo de identificar patrones y
tendencias en los desembarques de especies. Esta metodologia se centrd en el célculo de medias
moviles (MA), una técnica fundamental para suavizar la variabilidad de los datos y destacar
tendencias subyacentes. Se calcularon dos tipos principales de medias méviles: una de 12 meses,
disefiada para resaltar patrones estacionales y ciclos anuales, y otra de 60 meses, utilizada para
capturar tendencias a largo plazo y posibles cambios estructurales en los desembarques. Estas
herramientas permiten identificar de forma efectiva la influencia de factores estacionales y
dindmicas mas amplias que afectan a la abundancia y captura de las especies.

A_PO+P1+---+Pn—1
B N

Donde P; + P, + ...+ P,,_, representan los valores del conjunto de datos en cada periodo.

La media movil de 12 meses permite visualizar fluctuaciones de corto plazo y ciclos anuales,
reflejando variaciones estacionales en los desembarques. Por otro lado, la media mévil de 60
meses proporciona una vision de los cambios prolongados que pueden estar relacionados con
alteraciones en los ecosistemas o variaciones en el esfuerzo pesquero. Ambas medias moviles
fueron representadas junto con la serie original, facilitando una comparacion directa entre los datos
brutos y las versiones suavizadas. Esta visualizacion conjunta resulta clave para comprender tanto
la estacionalidad como las tendencias prolongadas, lo que ofrece una perspectiva mas amplia del
comportamiento de los grupos analizados.

Para analizar la estructura temporal, se generaron graficos de lineas que superponen las series
originales con sus respectivas medias moviles. Se utilizo el software R, junto con las bibliotecas



zoo para el manejo de series temporales, ggplot2 para la creacion de gréficos y gridExtra para la
organizacion de paneles graficos.

Ademas, se realiz6 un analisis de correlacion de Spearman (p) para explorar las relaciones entre
las variables pesqueras y ambientales.

6 d?

l):1_71(112—1)

Donde:

d; es la diferencia entre los rangos de cada par de observaciones (X; y Y; ).
n es el numero de observaciones.

Este método fue seleccionado debido a que es una herramienta fundamental en el analisis de
datos multivariados, ya que permite de manera visual observar relaciones entre variables, a través
de una matriz de correlacion (Closas t al .2013; Dillon & Goldstein, 1984), la matriz de correlacion
se entrega en una tabla que muestra los coeficientes de correlacion entre multiples las variables,
facilitando la identificacion de patrones y relaciones en los datos. Se siguié el criterio propuesto
por Hinkle et al. (2003) para interpretar la magnitud de las correlaciones, destacando aquellas con
valores superiores a 0,7 como de alta correlacion positiva o negativa.

Analisis de componentes Principales (PCA)

El analisis de componentes principales (PCA) es una técnica estadistica utilizada para reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos, conservando la mayor cantidad de varianza posible.
Desarrollada por Pearson (1901), esta técnica se aplica a través de la matriz de correlaciones,
proyectando variables en un nuevo espacio. EI PCA transforma las variables originales en
componentes principales ortogonales, facilitando el analisis y visualizacion de las relaciones entre
variables.

Dado un conjunto de datos con n observaciones y p variables, las variables deben ser
estandarizadas para garantizar que cada una contribuya equitativamente al anélisis. La
estandarizacion se realiza mediante:

Donde Z;; es el dato estandarizado de la variable j en la observacion i

X;jes el valor original de la variable j en la observacion i
1L es la media de la variable j, definida como p; = YiL, X;;
o; es la desviacion estandar de la variable j, calculada como:

La estandarizacion garantiza que todas las variables tengan media cero y desviacion estandar
uno.



1
C = yANA
n—1

Los valores propios Ay los vectores propios v de la matriz de covarianza se obtienen resolviendo:
C, =2,
Donde:

v; es el vector propio asociado, que define la direccidn del nuevo eje de la componente
principal.
A; representa la varianza explicada por la i-ésima componente principal

Las componentes principales se ordenan en funcidn de sus valores propios de mayor a menor,
seleccionando aquellas que explican una proporcion significativa de la varianza total. La proporcion
de varianza explicada por la i-ésima componente se calcula como:

Varianza explicada = p—l

) j=1 Aj

Se proyectaran los datos originales en el nuevo espacio definido por los componentes principales
seleccionados. La proyeccion se calculara utilizando la férmula:

Y=1ZV

Donde Y es la matriz de datos transformados, Z es la matriz de datos estandarizados y V es la
matriz de vectores propios de los componentes seleccionados.

Para la interpretacién de resultados, los componentes principales obtenidos se analizaran para
identificar patrones y relaciones significativas en los datos. Se generaran gréficos y
visualizaciones, como graficos de dispersion, a pares, entre otros.

El grafico de codo se utiliza para seleccionar el nimero dptimo de componentes, basado en el
punto donde se observa una disminucion marcada en la varianza explicada.

Ademas, el indice de Kaiser-Guttman (Kaiser, 1960) se emplea para descartar componentes con
valores propios menores a 1, lo que asegura que solo se retengan componentes significativos para
el analisis.

3.4 Anilisis de Series Temporales y Autocorrelacion

Para el analisis de las series temporales, se aplico el Analisis de Componentes Principales (PCA)
con el objetivo de reducir la dimensionalidad y resaltar las principales fuentes de variabilidad en
los datos pesqueros y ambientales durante el periodo 1980-2022. Las series temporales de estas
componentes se modelaron y analizaron para identificar patrones de estacionalidad, tendencias y
variabilidad de corto plazo.

Se aplico la descomposicion aditiva de series temporales es una técnica que permite separar una
serie en componentes estructurales para analizar su comportamiento. Se basa en el supuesto de
que la serie observada Y; es la suma de tres componentes principales:
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Y = T, + S + R,
donde:

T; es la tendencia, que representa la evolucion a largo plazo de la serie.
S; es la estacionalidad, que captura los patrones repetitivos en intervalos fijos de tiempo.
R; es el residuo, que recoge la variabilidad no explicada por las otras dos componentes.

Se calcularon las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF) con un
desfase de hasta 36 meses (3 afios) para cada componente principal. Este criterio se establecio
considerando la variabilidad ambiental a escalas interanuales y la influencia de eventos climaticos
de mediano plazo, en particular el fenémeno EI Nifio-Oscilacion del Sur (ENSO). ENSO presenta
variaciones en escalas temporales de 2 a 7 afios, con impactos significativos en las condiciones
oceanograficas y atmosféricas que afectan las dindmicas pesqueras. Un desfase de 36 meses
permite capturar tanto los efectos directos de eventos de El Nifio y La Nifia como las posibles
respuestas retardadas en los desembarques pesqueros debido a cambios en la disponibilidad de
los recursos y en la estructura tréfica del ecosistema marino (Chavez et al., 2003; Wang & Fiedler,
2006). El célculo de la ACF se realizé utilizando la formula:

=1 (X = D) K — X)

AR = t=1(Xe — X)?

Donde:

X, es el valor de la serie en el tiempo t
X es la media de la serie

k representa el desfase (lag)

N es el numero total de observaciones

La PACF se calcul6 eliminando los efectos de los desfases intermedios utilizando la ecuacion
recursiva de Yule-Walker:

PACF (k) = okk
Donde:

¢ kk es el coeficiente autorregresivo de orden k

3.5 Analisis de Agrupamiento

Como herramienta de mineria de datos, el analisis de clisteres puede emplearse de manera
independiente para mejorar la percepcion de la distribucién de los datos, observar las
caracteristicas de cada cluster y enfocar el analisis en un grupo especifico de clusteres.
Alternativamente, también puede utilizarse como un paso de preprocesamiento para otros analisis,
combinando diferentes técnicas (Jain, 2010; Everitt y Hothorn, 2011; Han et al., 2003).
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Para determinar el nimero optimo de clusteres, se implementé la metodologia propuesta por
Charrad et al. (2014) mediante el paquete NbClust en R, el cual evalua mdltiples indices de
validacion y selecciona el numero Optimo de clusteres segun la regla de la mayoria. El
procedimiento consideré un rango de 2 a 9 clusteres, aplicando tanto métodos gréaficos como
cuantitativos, destacando:

e indice de Hubert, que evalia la estabilidad del clustering y sugiere el nimero 6ptimo a
partir de un pico en la segunda diferencia del indice.

e indice D (Dunn Index), que mide la compacidad y separacion de los clisteres,
identificando el nimero 6ptimo a través de un maximo en su segunda diferencia.

e Regla de la mayoria en NbClust, que selecciona el numero de clisteres con mayor
respaldo entre los métodos evaluados.

Para la construccion de los clusteres, se utilizé el método de agrupamiento Complete Linkage, el
cual define la distancia entre dos clusteres como la mayor distancia entre cualquier par de
observaciones de diferentes grupos, favoreciendo la formacién de clisteres compactos y bien
separados.

Una vez determinado el numero 6ptimo de clusteres, se valido la estructura de agrupamiento
mediante el indice de Silhouette (Rousseeuw, 1987) y el método del Gap Statistic (Tibshirani et
al., 2001), los cuales permiten evaluar la calidad de la segmentacién considerando la cohesion
interna y la separacion entre grupos.

Finalmente, la seleccion del nimero optimo de clusteres se realiz6 considerando la convergencia
entre los diferentes criterios de validacion, asegurando una segmentacion representativa de los
datos analizados. Para la agrupacion, se empled el algoritmo K-Medias, uno de los métodos mas
utilizados en la literatura para la clasificacion de datos multivariados (Jain, 2010; Nurdin et al,
2023). Su popularidad radica en su capacidad para encontrar estructuras en grandes volumenes
de datos al minimizar la variabilidad dentro de cada grupo, permitiendo identificar patrones en los
desembarques de especies altamente migratorias.

El analisis de clusteres se basa en minimizar la suma del error cuadratico entre los puntos y sus
respectivos centroides. La funcion objetivo del algoritmo K-Medias se expresa como:

K

1@ =" >l — well?

k=1x;Ecy
Donde:

J(C) es la suma de los errores cuadraticos dentro de los clusteres.
x; representa los puntos de datos.

uk es el centroide del cluster k.

ck representa los puntos que pertenecen al cluster k.

El procedimiento se repite hasta que la distribucion de clusteres se estabilice.
Se analiz6 el comportamiento del analisis multivariado sin incluir determinadas especies de interés,

se realizaron anélisis adicionales excluyendo una especie a la vez. Se llevaron a cabo cuatro
andlisis independientes: uno sin tiburon azulejo, otro sin tiburén marrajo, otro sin pez espada y el
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ultimo sin dorado de altura. Posteriormente, estos resultados fueron comparados con el analisis
general y con la serie temporal correspondiente a cada especie excluida. Este enfoque permitio
evaluar el impacto de cada especie en la formacién de clusteres y en la trayectoria general del
analisis.

3.6 Implementacién de modelos
3.6.1 Random Forest

Para finalizar, se utiliz6 Random Forest, un método de aprendizaje supervisado basado en la
combinacion de multiples arboles de decision, cuya principal ventaja es la reduccion del
sobreajuste en comparacion con un solo arbol, mejorando asi la capacidad predictiva. El algoritmo
emplea bagging (bootstrap aggregation) para generar diferentes subconjuntos de datos y construir
arboles de decision independientes. Luego, los resultados se combinan mediante un proceso de
agregacion, donde en clasificacion se selecciona la clase méas votada y en regresion se promedian
las predicciones de los arboles. Esta metodologia esté basada en Hastie, Tibshirani y Friedman
(2009).

Dado un conjunto de datos de entrenamiento con n observaciones y p variables, el algoritmo de
Random Forest puede ser descrito como se menciona a continuacion:

1. Se selecciona un subconjunto aleatorio de los datos mediante muestreo con reemplazo.
. Se construyen arboles de decision profundos sin poda.
3. En cada nodo de division, se selecciona aleatoriamente un subconjunto de m variables
(conm<p).
4. Se repite el proceso hasta construir B arboles.
5. Se obtiene la prediccién final promediando los resultados.

Para modelos de Random Forest enfocados en regresion, se calcula el promedio de las
predicciones de todos los arboles

y=%imx)

b=1

Donde:

¥ es el valor predicho final obtenido del modelo de regresion

B es el nimero total de arboles en el bosque aleatorio (Random Forest).

T, (x) es la prediccion del arbol b para una entrada x.

x es el vector de caracteristicas (valores de las variables predictoras).

Y8 _ Tp(x) eslasuma de las predicciones de todos los arboles en el modelo.
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3.6.2 XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en
boosting que optimiza el rendimiento de modelos de arboles de decision mediante la minimizacion
de una funcion de pérdida y la adicion de arboles secuenciales. Se utilizd como método
complementario a Random Forest para evaluar la capacidad predictiva de los desembarques
pesqueros en funcion de variables ambientales y presas.

El Algoritmo de XGBoost puede ser descrito a partir de un conjunto de datos con n observaciones
y p variables predictoras, XGBoost minimiza la siguiente funcion de pérdida regularizada:

L(®) = i L, 31 + i Q(fi)
i=1 k=1

Donde

I(y;, ¥;) eslafuncion de pérdida (error cuadratico medio en regresion).
Q(fi) = YT+ %AZ wj2 es el término de regularizacion, que penaliza la complejidad
del modelo para evitar sobreajuste.

y controla la penalizacion por cantidad de hojas en los arboles (T), y
A regula la magnitud de los pesos (w;).

3.6.3 Evaluacion de los modelos

Para la evaluacion de los modelos propuestos se utilizaran las siguientes medidas de desempefio:

Error cuadratico medio (MSE) para regresion:
n
1 5\ 2
MSE =~ (i =9)
i=1

Coeficiente de determinacion (R?) para regresion:

s (i — %)?

R2=1- 4
2ie1 (Vi — ¥)?

Donde:
y; = valor real de la variable respuesta.
¥, = valor predicho por el modelo.

¥ =media de los valores reales.
n = numero total de observaciones.
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3.6.4 Implementacion

La implementacién de los modelos Random Forest y XGBoost se llevo a cabo para evaluar el
impacto de las variables ambientales en los desembarques pesqueros. Se integraron variables
pesqueras, incluyendo el desembarque de pez espada, tiburones y dorado de altura, junto con
variables ambientales como PDO, 10S, HCI, MEI, N12, N34, sus anomalias y TPI, ademas de las
variables troficas DANC y DSAR.

Se aplico un preprocesamiento riguroso de los datos, incluyendo normalizacion y tratamiento de
valores perdidos, con el objetivo de mejorar la calidad del modelo. Posteriormente, los datos fueron
divididos en un conjunto de entrenamiento (80%) y prueba (20%), asegurando que la evaluacion
se realizara con datos no utilizados en el ajuste del modelo. La separacidn se llevo a cabo
utilizando la funcién createDataPartition() de la libreria caret, garantizando una distribucion
balanceada de la variable respuesta en ambos conjuntos.

En la etapa de optimizacién de hiperpardmetros, se ajustaron el nimero de arboles (B), la
profundidad maxima de los arboles, la cantidad de variables consideradas en cada nodo (mtry)
para Random Forest, y para XGBoost, se optimizaron nrounds, max_depth, la tasa de aprendizaje
(eta) y la fraccion de datos utilizada en cada iteracion (subsample). Finalmente, se compararon el
Error Cuadratico Medio (MSE) y el Coeficiente de Determinacion (R?) de ambos modelos.
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Capitulo 4

4 Resultados

4.1 Esquema metodoldgico

Se utilizé el esquema metodoldgico basado en el modelo propuesto por Cady (2017; Figura 2),
abordando el trabajo en seis etapas.

1. Enmarcar el problema

El estudio identifica patrones en la interaccién entre los desembarques de especies altamente
migratorias y las variables ambientales en Chile, aplicando herramientas de ciencia de datos para
el andlisis de series de tiempo. Se consideran las especies de interés: pez espada, tiburén azul,
marrajo, tiburones y dorado de altura, junto con variables ambientales clave como PDO, 10S, HCI,
MEI, N12, N34, sus anomalias y TPI. El enfoque metodoldgico permite evaluar la influencia de las
variables ambientales en la variabilidad de los desembarques y determinar patrones (Ver
Objetivos)

2. Entendimiento de los datos

Los datos analizados comprenden series de tiempo de desembarques pesqueros y variables
ambientales desde 1980 hasta 2022. Se realiza un analisis exploratorio mediante estadisticas
descriptivas, visualizacion de tendencias temporales y deteccion de patrones preliminares. La
evaluacién de correlaciones entre desembarques y variables ambientales permite identificar
relaciones clave (Ver Seccion 4.2).

3. Extraccion de caracteristicas

Los datos se estructuran en formato tabular y se generan nuevas variables relevantes para el
andlisis. Se aplica Andlisis de Componentes Principales (PCA) para reducir la dimensionalidad y
capturar las principales fuentes de variabilidad en las series temporales. Ademas, se emplean
técnicas de agrupamiento para segmentar la serie de tiempo en distintos periodos con
caracteristicas diferenciadas (Ver Seccion 4.3)

4. Modelamiento y analisis

Se implementan modelos de series de tiempo para evaluar la evolucién de los desembarques y su
relacion con los indices climaticos. La aplicacion de funciones de autocorrelacion (ACF) y
autocorrelacion parcial (PACF) permite detectar dependencias temporales y estructuras
recurrentes en los datos. Se utilizan métodos de agrupamiento, como k-Medias y anélisis
jerarquico, para identificar cambios en los desembarques. Ademas, se aplican modelos de
aprendizaje automatico, como Random Forest y XGBoost, para evaluar la relacion entre
desembarques y variables ambientales. (Ver Secciones 4.4, 4.5 y 4.6)
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5. Presentacion de resultados

Los patrones detectados en la dinamica pesquera se presentan mediante graficos y tablas,
evidenciando la evolucién de los desembarques y su relacion con las variables ambientales. Se
identifican periodos diferenciados en la serie temporal. (Ver Seccién 4)

6. Implementacion practica

Se desarrolla un médulo analitico en R con cddigo reproducible para facilitar la replicabilidad de
los analisis (Anexo 1). La implementacion de estos modelos permite evaluar la influencia de los
patrones ambientales en los desembarques, proporcionando herramientas para conocer de mejor
manera la pesqueria. (Ver Secciones 7'y 8)

Desarrollar un médulo analitico
para su uso futuro,

Visualizar y comunicar hallazgos e
implicaciones.

Implementar analisis de series de

tiempo (ST) y modelos de
aprendizaje automatico

Estructurar datos, reduccion de
dimensionalidad.

Describir y analizar los conjuntos
de datos para patrones
preliminares.

2 |] Entender los Datos

Definir el problema de
investigacion y establecer

1 Enmarcar el Problema
objetivos.

Figura 2. Esquema metodoldgico modificado, propuesto por Cady (2017)

4.2 Anadlisis descriptivo

Para llevar a cabo el analisis descriptivo de las variables pesqueras y ambientales, se recopilaron
y organizaron datos histéricos de desembarques de especies clave y series temporales de
variables ambientales. Se aplicaron estadisticas descriptivas basicas, como medias, medianas,
desviaciones estandar y coeficientes de variacion, con el fin de evaluar la dispersion y el
comportamiento de las series a lo largo del tiempo.

4.21 Datos pesqueros

A continuacién, se muestran los resultados del analisis del desembarque de las series de tiempo
(desde 1980 hasta 2022) de las especies de interés como peces cartilaginosos altamente
migratorias: tiburon azulejo (Prionace glauca, DAZUL), tiburén marrajo (Isurus oxyrinchus,
DMARR), grupo de tiburones (sumatoria de tiburén azulejo y marrajo, DTIBU); peces 6seos
altamente migratorios: pez espada (Xiphias gladius, DESPA) y dorado de altura (Coryphaena
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hippurus, DDORA) y especies que forman parte de la dieta de todas ellas, tales como anchoveta
(Engraulis ringens, DANC) y sardina espafiola (Sardinops sagax, DSAR). Se presentan las
tendencias generales de las fluctuaciones estacionales en los desembarques de todas las
especies en conjunto.

La Figura 3, presenta las series de tiempo de desembarques de tiburdn azul, tiburén marrajo vy el
grupo de tiburones. Se observa un incremento progresivo en los desembarques durante los afios
80y 90, con picos significativos alrededor de finales de los 90 y principios de los 2000, seguido de
una marcada disminucion en las décadas posteriores. Las fluctuaciones estacionales son
evidentes, con ciclos recurrentes de desembarques altos en todos los casos, especialmente en
DMARR y DTIBU. Las medias moviles (representadas por lineas de colores) muestran la tendencia
a largo plazo. En los tres casos, las medias moviles reflejan un ascenso sostenido hasta finales
de los 90, seguido de una disminucion constante a partir de los 2000. DMARR y DTIBU presentan
medias méviles méas altos que DAZUL, lo que indica mayores volumenes de desembarque, pero
con una tendencia decreciente mas pronunciada. La estabilizacion de las medias méviles hacia
2020 sugiere una reduccion en la variabilidad de los desembarques.

La Figura 4 muestra las series de tiempo de desembarques del pez espada y el dorado de altura,
donde se observa un patron comun en ambas especies, con picos significativos de desembarque
durante finales de los afios 80 y principios de los 90, seguidos de una marcada disminucién a partir
del 2000. El pez espada exhibe mayores volumenes de desembarque en comparacion con el
dorado de altura, aunque ambos presentan fluctuaciones estacionales bien definidas a lo largo del
tiempo. Las medias mdviles (representadas en lineas de colores) reflejan una tendencia
decreciente sostenida, mas pronunciada en DESPA, mientras que DDORA muestra una
disminucién menos acentuada pero persistente. Estos resultados sugieren que, aunque ambas
especies siguen ciclos estacionales, las capturas han disminuido a lo largo de las décadas.

La Figura 5 muestra las series de tiempo de desembarques de anchoveta y sardina espafiola. Se
observa que ambas especies presentan un incremento significativo en los desembarques durante
los afios 80 y principios de los 90, con picos pronunciados, seguidos de una disminucion abrupta
y sostenida a partir de finales de los 90 y 2000. Las fluctuaciones estacionales son evidentes en
ambos casos, aunque mas pronunciadas en la anchoveta. Las medias moviles, representadas por
lineas de colores, revelan la tendencia a largo plazo de los desembarques. En la anchoveta, la
media movil muestra un ascenso hasta mediados de los 90, reflejando un periodo de alta
productividad, seguido de una fuerte caida que se mantiene estable en niveles bajos a partir de
los 2000. En el caso de la sardina, la media mévil destaca una disminucion méas marcada desde
principios de los 90, con desembarques que se reducen casi a cero hacia el 2000, y permanecen
en niveles minimos hasta el final del periodo analizado. Estos resultados indican que, aunque
ambas especies experimentaron periodos de alta abundancia, la sardina ha sufrido una reduccién
mas drastica y sostenida en comparacion con la anchoveta.
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Desembarque tiburdn azulejo (DAZUL)

Desembargue (ton)

Desembarque tiburdn marrajo (DMARR)

Desembargue (ton)

Desembarque tiburones (DTIBU)

Desembargue (ton)

Figura 3. Desembarque de tiburon azulejo (DAZUL), tiburon marrajo (DMARR) y grupo de
tiburones (DTIBU). Media movil de 12 meses (linea punteada en rojo) y de 60 meses (linea
punteada en azul).
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Desembarque pez espada (DESPA)

Desembargue (ton)

Desembarque dorado de altura (DDORA)

Desembargue (ton)

3

:Utibhf‘\

Figura 4. Desembarque de pez espada (DESPA) y dorado de altura (DDORA). Media mévil de
12 meses (linea punteada en rojo) y de 60 meses (linea punteada en azul).
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Desembargue anchoveta (DANC)

Desembargue (ton)

Desembarque sardina (DSAR)

Desembargue (ton)

Figura 5. Desembarque anchoveta (DANC) y sardina (DSAR). Media mévil de 12 meses (linea
punteada en rojo) y de 60 meses (linea punteada en azul)
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4.2.2 Datos ambientales

El analisis de los indices climaticos revela patrones significativos de variabilidad y tendencias a
largo plazo en los principales fendmenos que afectan la costa oriental del océano Pacifico (Figura
6). El indice Climatico de la Oscilacion Decadal del Pacifico (PDO) muestra fluctuaciones
decanales claras, con cambios cada 10-15 afios. A lo largo del periodo analizado, se observan
fases alternas de valores positivos y negativos, lo que indica ciclos de calentamiento y
enfriamiento. Desde 2010, el PDO ha experimentado una tendencia negativa, con una leve
recuperacion hacia 2020. Las medias moviles a 12 meses suavizan las fluctuaciones estacionales,
mientras que las medias a 60 meses resaltan las tendencias a largo plazo, revelando cambios
estructurales en la dinamica climatica del océano. Por su parte, el indice de Oscilacién del Sur
(I0S) presenta oscilaciones regulares con mayor amplitud en comparaciéon con el PDO,
especialmente entre 1980 y 2000. Este indice refleja episodios de El Nifio y La Nifa, con
variaciones mas extremas durante ese periodo. A partir de 2000, la media movil a 60 meses
muestra una recuperacion gradual de los valores negativos, indicando una estabilizacion del
sistema. Las fluctuaciones ciclicas del IOS, aunque mas irregulares, siguen patrones similares a
los del PDO, lo que sugiere una interaccion entre ambos fendmenos en la regulacion del clima del
Pacifico. El indice Tripolar de la Oscilacion Interdecadal del Pacifico (TPI) muestra un patrén ciclico
con oscilaciones que reflejan variabilidad interdecadal. A diferencia del PDO y el I0S, el TPI
presenta fluctuaciones més suaves, con fases bien definidas de ascenso y descenso a lo largo del
periodo analizado. Las medias moviles a 12 y 60 meses reflejan este comportamiento, resaltando
tres ciclos principales desde 1980 hasta 2023. En la Ultima década, se observa una fase negativa
con una leve recuperacién hacia el final del periodo. Este comportamiento sugiere que el TPI
podria desempefiar un papel importante en la modulacion de otros indices climaticos, reflejando
cambios en la circulacion oceanica a gran escala.

La Figura 7 muestra el analisis del indice de Corriente de Humboldt (HCI) y de la Temperatura
Superficial del Mar (TSM), la cual refleja una estrecha relacion con los patrones climaticos
globales. EI HCI muestra picos durante los afios 90 y una disminucién progresiva desde 2000, con
una ligera recuperacion reciente. Las fluctuaciones estacionales son evidentes, pero las medias
moviles a 60 meses indican una tendencia decreciente en el tltimo periodo. En cuanto a la TSM,
se observa una tendencia creciente desde principios de los 2000, con picos asociados a eventos
de El Nifio. La media mévil a 60 meses destaca un incremento sostenido de las temperaturas
desde 2010 hasta fines unos afos antes del 2020, lo que sugiere un posible efecto del cambio
climatico sobre el calentamiento oceanico y para los Ultimos afios desde 2019 se observa una
estabilizacién de la temperatura. El indice Multivariado de El Nifio (MEI) ofrece una vision integral
de los fenomenos de El Nifio y La Nifia, reflejando oscilaciones bien definidas con picos
significativos en afios clave como 1997-1998 y 2015-2016. Las fluctuaciones estacionales son
evidentes, y la media mévil a 12 meses resalta estas variaciones, vinculadas a los episodios de
calentamiento y enfriamiento en el Pacifico. La media mévil a 60 meses muestra una recuperacion
parcial en los Ultimos afios, aunque con una tendencia general hacia el enfriamiento reciente. Esto
sugiere que, aunque los eventos extremos persisten, hay indicios de estabilizacion en los valores
de MEI hacia el final del periodo analizado.

Finalmente, en la Figura 8 se visualizan, los indices de la regidn Nifio (N12 y N34) y sus anomalias
(Anom N12 y Anom N34) que reflejan patrones caracteristicos de los eventos de El Nifio y La Nifia.
Las fluctuaciones estacionales en el indice N12 son marcadas, con picos significativos en afios
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como 1982-1983 y 1997-1998. Las anomalias siguen patrones similares, mostrando picos mas
pronunciados durante eventos extremos. La media mévil a 60 meses indica que, aunque las
fluctuaciones estacionales son notorias, los valores generales han permanecido relativamente
estables desde 2000, con algunas oscilaciones hacia la baja en afios recientes. La estabilidad en
los indices Nifio sugiere una fase de menor intensidad en comparacién con décadas anteriores,
aunque persiste la influencia de El Nifio y La Nifia en la variabilidad climatica del Pacifico.

indice Climatico de la Oscilacion Decadal del Pacifico (PDO)

indice Oscilacién del Sur (10S)

indice Tripolar de la Oscilacidn Inter decadal del Pacffico (TPI)

Figura 6. Serie de tiempo de las variables ambientales PDO, 10S y TPI. Media mévil de 12
meses (linea punteada en rojo) y de 60 meses (linea punteada en azul)
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Figura 7. Serie de tiempo de las variables ambientales HCI, TMS y MEI. Media mévil de 12
meses (linea punteada en rojo) y de 60 meses (linea punteada en azul)
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Figura 8.Serie de tiempo de las variables ambientales N2, Anom N2, N34 y Anom N34. Media
movil de 12 meses (linea punteada en rojo) y de 60 meses (linea punteada en azul)

Analisis descriptivo de las variables pesqueras y ambientales

Se realizd un analisis descriptivo de las variables pesqueras (Tabla 2), las cuales presentaron una
alta variabilidad en los desembarques, destacando DANC y DSAR como las especies con mayor
dispersion, mientras que las variables ambientales, como TSM y N12, muestran fluctuaciones
estacionales moderadas. En general, la desviacién estandar indica que las variables pesqueras
tienen una mayor dispersion en comparacion con las variables ambientales. En términos de menor
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variacion, DAZUL tiene la menor variabilidad en los desembarques, con una desviacion estandar
de 20, lo que indica que los valores de desembarque de esta especie son mas constantes en
comparacion con otras. En cuanto a las variables ambientales, el TPl muestra la menor
variabilidad, con una desviacion estandar de 0,2; lo que sugiere que los valores de este indice son
mas estables a lo largo del tiempo en comparacion con otras variables climaticas y oceanicas.

El anélisis de correlacion de Spearman (Tabla 3), destaco por valores de R superiores a 0,7,
interpretadas como de alta correlacion positiva, como en los casos de DMARR-DTIBU (R = 0,87),
N34-Anom 34 (R = 0,86), MEI-Anom 34 (R = 0,79), y una alta correlacion negativa entre I0S-MEI
(R =-0,72). Las correlaciones entre las variables pesqueras y ambientales muestran valores
positivos moderados entre DSAR-TPI (R = 0,70) y una correlaciéon negativa moderada entre
DESPA-TSM (R =-0,59), DAZUL-TPI (R =-0,52) y DSAR-HCI (R = -0,70). Ademas, se identificaron
correlaciones bajas pero positivas entre DESPA-N34 (R = 0,36), DAZUL-HCI (R = 0,31), DMARR-
N12 (R =0,32), DDORA-TSM (R = 0,42) y DSAR-PDO (R = 0,34), asi como una baja correlacion
negativa entre DDORA (R = -0,37).

Tabla 2. Andlisis descriptivo de las variables de la serie historica desde el afio 1980 al 2022.

Desviacion
Variables Media Minimo Maximo estandar

" DESPA 312,5 0,0 2350 374
§ DAZUL 13,8 0,0 124 20
g DMARR 34,4 0,0 213 30
S DTIBU 48,2 0,0 251 39
= DDORA 20,2 0,0 199 32
< DANC 61.551,3 00  426.727 65.783
= DSAR 45.203,7 00  487.151 86.583
PDO -0,3 -3,1 2,6 1,2

" 10S -0,2 -3,5 3,0 1,2
= HCl 0,3 -2,6 2,8 1,0
g TSM 17,5 13,9 24,5 2,0
< MEI -0,1 -2,4 2,9 1,0
g N12 23,2 19,2 29,2 2,3
i Anom N12 0,1 -1,9 4,5 1,1
}E N34 27,0 24,6 29,4 1,0
Anom N34 -0,1 2,1 2,7 0,9

TPI 0,0 0,5 0,4 0,2
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Tabla 3. Matriz de correlacion de Spearman entre variables. Los valores de correlacion en color
verde claro mayor a 0,30; en verde oscuro entre 0,50 a 0,70 y azul mayor a 0,70.

Anom Anom

DESPA DAZUL DMARR DTIBU DDORA DANC DSAR PDO 105 HCI TsM  MEl N1z “0%% N34 “000 e
DESPA 1

pazuL | 032 1

DMARR | 024 0,30 1

orisu (031 [EEANGEN 1

DDORA | -032  -005 | 037 026 1

DANC | 027 022 | 031 030 012 1

psAR | -020 5049 o002 014 [039 -009 1

PO | 011 012 006 000 009 -0,09 1

105 009 -003 -018 -017 -003 002 042 1

HCl 023 031 -004 007 037 006 032 02 1

tsm  [BEGBSM o018 o015 004 | 042 -003 014 | 022 -009 -011 1

MEI 000 006 017 020 007 -005 022 | 050 HGZN 0,27

N12 | 000 -006 032 o018 029 010 002|026 -024 003 1

AnomNI2| 005 010 019 019 -002 -0,08 -0,05| 029 | -045 04 1

N34 0% | 012 024 02 -005 014 004|039 0,43 H

AnomN34| 013 015 022 025 002 004 0,40 0,29 1

TPl 020 OB 009 -026 019 -o11 016 | 041 006 009 020 025 1

4.3 Analisis de Componentes Principales

La Tabla 4a presenta los porcentajes de varianza explicada por cada componente principal (PC)
en el Andlisis de Componentes Principales (PCA). EI PC1 explica el 28% de la varianza total,
seguido por el PC2, que representa el 17%. A medida que se avanza en las componentes, la
varianza explicada disminuye, con los componentes finales (PC16 y PC17) explicando Unicamente
el 0,01% cada uno. La varianza acumulada alcanza el 73% con las primeras cinco componentes,
lo que sugiere que estas componentes explican la mayor parte de la variabilidad en los datos. El
promedio de varianza explicada por componente es 0,06%, lo que indica que las componentes
menos relevantes aportan de manera marginal al total de la varianza.

Por otro lado, la Tabla 4b presenta los resultados del PCA tomando como referencia las
correlaciones superiores a +£0,40. En este analisis, el PC1 esta principalmente explicado por
variables ambientales, como PDO, 10S, MEI, N12, Anom N2, N34, Anom N34 y TPI. EI PC2 esta
predominantemente influenciado por variables pesqueras, junto con dos variables ambientales
(DESPA, DAZUL, DMARR, DTIBU, DSAR, HCI y TPI). EI PC3 es explicado por una combinacion
de variables pesqueras y ambientales (DESPA, DMARR, DTIBU, DDORA, TSM y N12).
Finalmente, los PC4 y PC5 estan explicados principalmente por variables ambientales y
pesqueras, respectivamente.

El gréfico de analisis de componentes principales (PCA, Figura 9) muestra la relacion entre las
variables climaticas y pesqueras, explicando el 27,7 % de la variabilidad en el eje del PC1y el 17,1
% en el eje del PC2. Las variables relacionadas con el fenomeno de El Nifio, como N34, Anom
N34 y MEI, se encuentran altamente correlacionadas y contribuyen significativamente a la PC1.
Ademas, el indice de Oscilacion Decadal del Pacifico (PDO) y el indice Tripolar de la Oscilacion
Interdecadal del Pacifico (TPI) también muestran una fuerte influencia en este eje. Por otro lado,
el indice de Oscilacion del Sur (I0S) se proyecta sobre PC2, indicando que captura una variabilidad
distinta a la explicada por los otros indices.

En cuanto a las especies pesqueras, el desembarque de tiburones (DTIBU), tiburon marrajo
(DMARR) y tiburon azul (DAZUL) presentan una mayor asociacion con el PDO y el HCI, lo que
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sugiere una relacidn entre estas especies y las fluctuaciones climaticas de largo plazo. Por el
contrario, especies como la anchoveta (LANC) y el dorado de altura (DDORA) se agrupan mas
cerca del centro, indicando una menor variabilidad explicada por las dimensiones principales. El
grafico resalta como las variables climaticas tienen un papel clave en la dinamica pesquera,
especialmente aquellas vinculadas al fenémeno de El Nifio y las oscilaciones del Pacifico.

Tabla 4. a. Resumen transformacion PCA, en negrilla los componentes seleccionados. b.
Correlacion entre las componentes principales seleccionadas y las variables explicativas. En
plomo correlaciones mayores a 0, 40.

a b.
sde % de Variables  PCl pPC2 PC3 Pca PC5
PC varianza  Vanianza DESPA 0,05 049 043 023 0,44
acumulda DAZUL 0,01 = 065 0,02 027 | -0,50
:E: E'i: E':: DMARR 037 = 049 053 032 005
rea D: 12 0:57 DTIBU 0,28 0,71 0,43 039 022
pea 010 0.67 DDORA 006  -0,13 _ 0,67 0,14 0,04
PCs 0,07 0.73 DANC 0,09 0,22 0,17 0,33 0,63
PCE 0,05 0,78 DSAR 023 | 065 001 021 021
PC7 0,04 0,82 PDO 0,65 -029 006 011 0,02
PC8 0,04 0,86 108 0,79 001 022  -006 0,08
PCo 0,03 0,89 Hcl 0,27 0,57 0,15 -0,58 0,01
PC10 0,03 0,92 TSM 0,35 024 070 044 0,02
gg; 3'(;; 3:: MEI 08 004 017 00l 016
bo1s 001 098 Ni2 0,56 0,05 044 047 0,30
pe1a 001 0.8 AnomN12 | 0,72 016  -0,09 -034 -0,09
PCIS 0,01 100 N34 0,81 025 033 -005 0,6
PCIG 0,00 1,00 Anom N34 | 0,85 020 022 -0,10 -0,10
PC17 0,00 1,00 I 046  -065 -0,03 | 040 0,11
Pormedio 0,06
Variables - PCA
10-
05
Ansm N34 contrjgo
o B
E S h . - 75
~ 5.0
&
25
[—

-1.0-
' | ' '
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0
PC1 (27,7%)

Figura 9. Valor de Contribucion de las Variables en PCA (PC1y PC2).
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4.4  Analisis de Series de Tiempo y Autocorrelacion

Descomposicion de las series temporales para pez espada, tiburén y dorado de altura.

Las Figura 10, Figura 12 y Figura 14 muestran la descomposicion aditiva de los desembarques
para pez espada, tiburones y dorado de altura. Se observa una tendencia creciente en ciertas
décadas, seguida de estabilidad o caida en los desembarques. Ademas, la componente estacional
es fuerte, lo que indica que las capturas tienen patrones recurrentes anuales. La componente
irregular es variable, sugiriendo fluctuaciones no explicadas por la tendencia o estacionalidad. Las
capturas presentan patrones predecibles de estacionalidad, pero la tendencia y la variabilidad
requieren un modelo para capturar dinamicas subyacentes.

Autocorrelacion y Pruebas Ljung-Box para pez espada, tiburdn y dorado de altura

Las Figura 11, Figura 13 y Figura 15 muestran las ACF y PACF de los desembarques de pez
espada, tiburones y dorado de altura, considerando un desfase de 3 afios. Los resultados del Test
de Ljung-Box (Tabla 5) indican que todas las especies presentan autocorrelacion significativa en
los desembarques (p-valor < 0.05), lo que confirma que los valores pasados influyen en los futuros.

ElI PACF para DESPA muestra retardos significativos en T-1, T-2, T-3, T-4, T-6, T-8, T-9, T-10, T-
11y T-12, mientras que para DTIBU se observan en T-1, T-2, T-3 y T-7. En el caso de DDORA,
los retardos identificados corresponden a T-1, T-8, T-9, T-10 y T-11. Esta informacion es
fundamental para la construccion de los modelos Random Forest y XGBoost, ya que permite
incorporar la estructura temporal de los desembarques y mejorar la capacidad predictiva. La
presencia de autocorrelacion significativa refuerza la necesidad de emplear enfoques avanzados
que capturen relaciones no lineales entre las capturas y las variables ambientales

Tabla 5. a. Resultado del test Ljung-Box para VARIABLES PESQUERA DE INTERES

Especies X2 df Valor-p
Pez espada 2073.3 20 <2.2e-16
Tiburones 1646.4 20 <2.2e-16
Dorado de altura 1191.1 20 <2.2e-16
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Figura 10. Descomposicion del desembarque de pez espada para la ACF y PACF.
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Figura 11. Autocorrelacion d del desembarque de pez espada para la ACF y PACF.
Considerando un desfase de 3 afios.
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Figura 12. Descomposicion del desembarque de tiburones para la ACF y PACF.
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Figura 13. Autocorrelacion d del desembarque de tiburones para la ACF y PACF.
Considerando un desfase de 3 afios.
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Figura 14. Descomposicion del desembarque de dorado de altura para la ACF y PACF.
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Figura 15. Autocorrelacion d del desembarque de dorado de altura para la ACF y PACF.
Considerando un desfase de 3 afios.
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Descomposicion de las series temporales de las componentes principales.

El anélisis de las series temporales de las cinco primeras Componentes Principales (PC1 a PC5;
Figura 16) permiti6 identificar patrones diferenciados en términos de tendencia, estacionalidad y
aleatoriedad. Las gréaficas muestran que PC1 y PC2 presentan fluctuaciones a largo plazo con
fases de crecimiento y decrecimiento, lo que sugiere la influencia de eventos climaticos a gran
escala sobre estas componentes. Por otro lado, PC3 y PC4 exhiben una marcada estacionalidad,
con picos regulares que indican ciclos anuales o semestrales, reflejando posibles variaciones en
respuesta a factores ambientales periddicos. La serie temporal de PC5 muestra menor varianza,
pero mantiene cierto nivel de estacionalidad, aunque con fluctuaciones mas suaves.

El analisis de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF) mostrd que las componentes
principales presentan correlacion significativa a distintos retardos, especialmente en PC3 y PC4,
donde se observa una fuerte autocorrelacién durante varios periodos (Figura 17). El test de Box-
Ljung (Tabla 6) confirm6 la presencia de autocorrelacion significativa en todas las componentes
(p < 2.2e-16), lo que indica que las series no son independientes y presentan una estructura de
dependencia temporal. El test de Box-Ljung, realizado para evaluar la independencia de las series
temporales a 20 retardos indica que todas las series presentan autocorrelacion significativa,
rechazando la hipétesis nula de independencia. Esto podria reflejar la influencia de factores
ambientales persistentes o interacciones entre variables pesqueras y climaticas a lo largo del
tiempo

Tabla 6. Resultado del test Ljung-Box para los componentes de PC1, PC2, PC3, PC4 y PC5.

Componentes
principales X2 df Valor-p
PC1 2037.1 20 <2.2e-16
PC2 4223 20 <2.2e-16
PC3 2099.5 20 <2.2e-16
PC4 2368 20 <2.2e-16
PC5 944.65 20 <2.2e-16

La descomposicion aditiva de las series temporales (Figura 18), reveld que las tendencias de PC1
y PC2 reflejan cambios a largo plazo, mientras que PC3, PC4 y PC5 presentan tendencias mas
suaves con algunos cambios notorios hacia finales de los afios 2000. La estacionalidad es
particularmente evidente en PC3 y PC4, mostrando patrones ciclicos repetidos cada afo. El
componente aleatorio o residual es mas destacado en PC1y PC2, lo que indica que una proporcién
significativa de la variabilidad en estas componentes no puede ser explicada unicamente por la
tendencia o estacionalidad, sugiriendo la presencia de factores exdgenos.
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Figura 16. Serie de tiempo de las 5 primeras componentes principales seleccionadas para el ACF y PACF.
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Figura 17. Autocorrelacion de las primeras 5 componentes principales seleccionadas para la ACF y PACF. Considerando un desfase de 3 afios.
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Figura 18.
PACF.

4.5

Anadlisis de Agrupamiento

Descomposicion de las primeras 5 componentes seleccionadas para la ACF y

La seleccion del nimero dptimo de clusters se realizé utilizando el paquete NbClust, el cual aplico
diversos criterios de validacion. Segun la regla de la mayoria, tres clusters fueron identificados
como la mejor opcidn, siendo respaldados por seis métodos distintos (Figura 19). Adicionalmente,
la evaluacion gréfica de los indices Hubert y D (Dunn Index) revel6 picos en sus diferencias de
segundo orden para tres y cuatro clusters (Figura 20 a y b), lo que sugiere que ambas
configuraciones son estructuralmente relevantes. Aunque algunos métodos propusieron valores
alternativos (2, 4, 7 y 9 clusters), la convergencia de multiples criterios refuerza la eleccién de tres
clusters como la solucién mas robusta para la segmentacion de los datos.
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Figura 20. a Evaluacion del nimero 6ptimo de clisters mediante el indice de Hubert y
b.Evaluacidn del nimero dptimo de clusters mediante el indice D.

El grafico de silueta (Figura 21a) muestra un indice promedio de amplitud de silueta de 0,35, lo
que indica una calidad de agrupamiento moderada. Se identifican tres clusteres, donde el cluster
2 presenta la mayor cohesion con un valor promedio de 0,49, seguido del cluster 1 con 0,33,
mientras que el cluster 1 exhibe un valor mas bajo de 0,31, lo que sugiere una menor separacion
y mayor variabilidad interna.

En el grafico de distribucion de clusteres (Figura 21b), los clusteres se distribuyen sobre las dos
primeras dimensiones principales (Dim1: 33,4 % y Dim2: 25 %), Los Clusteres 1y 3 muestran una
mayor diferenciacion espacial, mientras que el clister 2 presenta mayor cohesién, lo que coincide
con su menor valor de silueta.
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Las trayectorias de los componentes principales (Figura 21c) reflejan patrones dindmicos
especificos para cada cluster. El clister 2 mantiene trayectorias mas compactas y organizadas,
mientras que los clusteres 1y 3 presentan una mayor dispersion y variabilidad en sus tendencias,
lo que sugiere una dinamica mas heterogénea a lo largo del tiempo.

Amplitud Silhouette promedio: 0,35

Size ave sil width
1 120 0325
z Bl 0,451
3 303 0,313

Clusters
B
B :
H:

Amplitud de clusters

b i c

Clusters

PC2 (25,5 %)

PC1 (33,4 %)

Figura 21. a. indice de amplitud de Agrupamiento, b. representacion de los centroides de cada
cluster y c. clasificacion de los componentes principales. El color verde corresponde al cluster 1,
el rojo al cluster 2 y azul al cluster 3.

El analisis general de la superposicion de las series temporales de las cinco primeras componentes
principales (PC1-PC5,Figura 22) muestra patrones diferenciados que destacan tanto tendencias
de largo plazo como fluctuaciones estacionales. Se identifican cuatro periodos principales: 1980-
1983 (rojo), 1983-1996 (verde), 1996-2008 (azul-rojo) y 2008-2022 (rojo-azul). Es notable que el
color rojo del cluster predomina tanto al inicio como al final de la serie, sugiriendo similitudes en
las condiciones durante esos periodos. Por otro lado, el tercer periodo presenta una mayor
variabilidad entre los clusteres, reflejando una dinamica mas heterogénea en estos intervalos.

Al analizar la superposicién de las series temporales de los desembarques (Figura 23),
considerando los mismos cuatro periodos, se observa que en el primer periodo los desembarques
son generalmente bajos, con la excepcién de la sardina, que presenta capturas mas significativas.
Durante el segundo periodo, se registra un aumento generalizado en los desembarques de todas
las especies. El tercer periodo se caracteriza por fluctuaciones marcadas en las capturas,
evidenciando una mayor variabilidad en comparacion con los demas. Finalmente, el cuarto periodo
muestra una tendencia hacia la estabilidad, con desembarques relativamente constantes en todas
las especies y al final del periodo se ve una disminucion de las capturas.
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Anélisis de Agrupamiento para todos los datos por especie de interés

Se analizaron todas las variables ambientales y pesqueras, excluyendo de forma individual al pez
espada, los tiburones y el dorado de altura. En esta ocasion, los tiburones fueron agrupados debido
a que los resultados obtenidos por separado mostraban patrones muy similares, por lo que se optd
por consolidar la informacién y evitar redundancias. Posteriormente, se evalu6 el comportamiento
de las variables excluyendo la variable de interés, con el fin de evitar la colinealidad en la
modelacion. Para ello, se exploraron las series de tiempo de los PCA y desembarques,
visualizando la distribucion de los clusteres a lo largo de la serie historica.

Andlisis de Agrupamiento para pez espada

Los resultados muestran que, segun la frecuencia de los indices, el nimero 6ptimo de clusteres
corresponde a 3, de acuerdo con la regla de la mayoria.

El anélisis de clusteres, representado en la Figura 24 a, muestra un indice promedio de amplitud
de silueta de 0,35, lo que indica una calidad de agrupamiento moderada. Se identificaron tres
clusteres principales, con tamarios de 213, 210 y 81 elementos, correspondientes a los clisteres
1, 2'y 3, respectivamente. El cluster 3 presenta la mayor cohesion, con una amplitud de silueta
promedio de 0,48, seguido del cluster 2 con 0,40, mientras que el cluster 1 presenta el menor valor
(0,13), lo que refleja una mayor variabilidad interna y una separacion menos definida respecto a
los otros grupos.

En el gréfico tridimensional de representacion de clusteres (Figura 24 b), se observa que los
clusteres estan distribuidos a lo largo de las dos primeras dimensiones principales (Dim1: 33,4%
y Dim2: 25,2%). El cluster 2 muestra una distribucién mas compacta, indicando mayor cohesion
dentro del grupo, mientras que el clister 1 presenta una mayor dispersion, reflejando menor
cohesion y una variabilidad mas amplia. El cluster 3 muestra una distribucion intermedia,
destacandose por su clara separacion de los otros grupos.

En cuanto a las trayectorias temporales de las componentes principales (Figura 24 c), los patrones
dindmicos muestran diferencias claras entre los clusteres. El cluster 2 presenta trayectorias mas
organizadas y compactas, mientras que los clusteres 1 y 3 exhiben mayor dispersion y
comportamientos heterogéneos. En particular, el clister 3 refleja una menor variabilidad, mientras
que el cluster 1 presenta mayores oscilaciones en sus trayectorias, sugiriendo dinamicas mas
complejas y menos estables a lo largo del tiempo.
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Figura 24. a. indice de amplitud del Agrupamiento, b. representacion de los centroides del cluster
y ¢. clasificacion de los componentes principales. El color verde corresponde al cluster 1, el rojo al
cluster 2 y azul al cluster 3.
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El analisis general de la superposicion de las series temporales de las cinco primeras componentes
principales (PC1-PC5, Figura 25) muestra patrones diferenciados que destacan tanto tendencias
de largo plazo como fluctuaciones estacionales. Se identifican tres periodos principales: 1980-
1986, 1986-1996 y 1996 - 2022.

Al analizar la superposicidn de las series temporales de los desembarques (Figura 26), las series
muestran un crecimiento abrupto entre 1986 y 1990, seguido por una tendencia de alta variabilidad
hasta finales de los afios 90, con picos notorios. A partir del afio 2000, los desembarques
disminuyen y mantienen valores bajos con pequefios repuntes en los afios recientes.
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Anélisis de Agrupamiento para tiburones

Los resultados muestran que, segun la frecuencia de los indices, el nimero 6ptimo de clusteres
corresponde a 9, de acuerdo con la regla de la mayoria.

El analisis de clusteres (Figura 27 a) muestra un indice promedio de amplitud de silueta de 0,39,
indicando una calidad de agrupamiento moderada. Se identificaron nueve clusteres con tamarios
variados, donde el cluster 8 (rosado) presenta la mayor cohesion con una amplitud promedio de
silueta de 0,57, seguido por el cluster 4 (morado) con 0,50. En contraste, los clusteres 6 (amarillo)
y 7 (café) tienen las amplitudes de silueta mas bajas, de 0,24 y 0,29 respectivamente, lo que refleja
una menor cohesion interna y una mayor superposicion con otros clusteres. Este comportamiento
sugiere una heterogeneidad significativa en los patrones de variabilidad dentro de estos grupos.

En la representacion tridimensional de los clusteres (Figura 27 b), los grupos se distribuyen a lo
largo de las dos primeras dimensiones principales (Dim1: 35,1% y Dim2: 23,0%). Los clusteres 1
(verde), 2 (rojo) y 5 (café claro) estan mas compactos, indicando mayor cohesion interna y
separacion respecto a otros clusteres. Por el contrario, los clusteres 6 (morado) y 9 (gris) muestran
una mayor dispersion, reflejando menor cohesion y una variabilidad mas alta. Esto sugiere que los
primeros grupos capturan patrones mas definidos, mientras que los ultimos representan dinamicas
mas complejas.

En las trayectorias temporales de las componentes principales (Figura 27 c), los patrones
dindmicos destacan diferencias claras entre clusteres. Los clusteres 2 y 3 presentan trayectorias
mas organizadas y compactas, mientras que los clusteres 6 y 9 muestran mayor dispersion y
oscilaciones marcadas. En particular, las trayectorias de los clusteres 6 (amarillo) y 8 (rosado)
sugieren una transicion gradual entre patrones dindmicos, al contrario que los clusteres 1 (verde)
y 7 (café).
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Figura 27. a. indice de amplitud del Agrupamiento, b. representacion de los centroides del cluster
y ¢. clasificacion de los componentes principales. El color verde corresponde al cluster 1, el rojo al
cluster 2 y azul al cluster 3.

El analisis general de la superposicion de las series temporales de las cinco primeras componentes
principales (PC1-PC5, Figura 28) revela patrones temporales con variaciones notables a lo largo
del tiempo. Antes del afio 2000, se observa una mayor fluctuacion y variabilidad en los clusteres,
mientras que a partir de esta fecha se percibe una estabilizacion en las series, aunque persiste
cierta alternancia en los clusteres dominantes.

Por otro lado, las series temporales de los desembarques pesqueros (Figura 29) reflejan una
evolucion clara en cuatro periodos principales. El primer periodo, de 1980 a 1985, esta asociado
a dos clusteres y predomina el de color rosado. El segundo periodo, de 1985 a 1997, se caracteriza
por una mayor variabilidad en los clusteres, con alternancia notable del color amarillo. En el tercer
periodo, de 1997 a 2008, se destaca un aumento en los desembarques, representado
principalmente por el cluster rojo. Finalmente, el ultimo periodo, de 2008 a 2022, muestra la
presencia de cuatro clusteres, aunque con una alternancia predominante de los colores naranja 'y
azul.
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Figura 29. Clasificacion de la variable pesqueras (desembarques de especies) a. pez espada, b. tiburdn azulejo, ¢. tiburén marrajo, d. dorado de altura, e. sardina
y f. anchoveta.
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Andlisis de Agrupamiento para dorado de altura

Los resultados muestran que, segun la frecuencia de los indices, el nUmero optimo de clusteres
corresponde a 9, de acuerdo con la regla de la mayoria.

El anélisis de clusteres (Figura 30 a) muestra un indice promedio de amplitud de silueta de 0,37,
lo que indica una calidad de agrupamiento moderada. Se identificaron nueve clusteres, con
tamarios que varian entre 24 y 145 elementos. El cluster 9 (gris) y 6 (amarillo) presenta la mayor
cohesidn, con una amplitud promedio de silueta de 0,58. Por el contrario, el cluster 1 (verde), 3
(azul) y 8 (rosado) tienen las menores amplitudes de silueta, de 0,22; 0,25 y 0,25 respectivamente,
reflejando una menor cohesion interna y mayor solapamiento con otros clisteres. Estos valores
sugieren que los patrones en algunos grupos estan mas definidos que en otros.

En la representacion tridimensional de los clusteres (Figura 30 b), se observa que los grupos estan
distribuidos principalmente a lo largo de las dos primeras dimensiones principales (Dim1: 35,1% y
Dim2: 23,0%). Los clusteres 2 (rojo) y 9 (gris) presentan una distribucion mas compacta, indicando
una separacion mas clara entre grupos, mientras que los clusteres 5 (café claro) y 6 (amarillo) son
mas dispersos, reflejando mayor variabilidad interna. La disposicién general de los clusteres
resalta una estructura bien diferenciada en algunos casos y una interaccién mas compleja en otros.

En las trayectorias de las componentes principales (Figura 30 ¢), se observan patrones dindmicos
caracteristicos para cada cluster. Los clusteres 7 (marron) y 9 (gris) muestran trayectorias mas
organizadas y compactas. Las dinamicas de los clusteres 6 (amarillo) y 8 (rosado) reflejan
transiciones entre diferentes patrones de variabilidad, mientras que los clusteres 5 (naranja) y 8
(morado) presentan trayectorias intermedias, con cierta definicion, pero mayor dispersiéon en
comparacion con los clusteres mas cohesivos.
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Figura 30. a. indice de amplitud de Agrupamiento, b. representacion de los centroides del cluster
y ¢. clasificacion de los componentes principales. El color verde corresponde al cluster 1, el rojo al
cluster 2 y azul al cluster 3.

El analisis general de la superposicion de las series temporales de las cinco primeras componentes
principales (PC1-PC5,Figura 31) revela patrones temporales con variaciones significativas a lo
largo del tiempo. Antes del afio 2000, se observa una mayor fluctuacién y variabilidad en los
clusteres, mientras que a partir de esta fecha se aprecia una estabilizacién en las series. Sin
embargo, persiste cierta alternancia en los clusteres dominantes, lo que sugiere dinamicas
transitorias.

Por otro lado, las series temporales de los desembarques pesqueros (Figura 32) evidencian una
evolucion clara dividida en cuatro periodos principales. En el primer periodo (1980-1985),
predominan dos clusteres, con el color morado como dominante. El segundo periodo (1985-1997)
se caracteriza por una mayor variabilidad en los clusteres, con una alternancia notable del color
amarillo y apariciones ocasionales de los colores café, naranjo y plomo, lo que indica una transicion
entre diferentes dinamicas a largo plazo. En el tercer periodo (1997-2008), el cluster naranjo se
convierte en el predominante, aunque se observa alternancia con el cluster azul, indicando una
fase de mayor actividad en los desembarques. Finalmente, el tltimo periodo (2008-2022) muestra
la presencia de cinco clUsteres, con una alternancia predominante entre los colores plomo y azul,
y hacia el final del periodo se destaca la presencia de los colores verde y morado, reflejando una
posible nueva transicion en las dinamicas de los desembarques.
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Figura 32. Clasificacion de la variable pesqueras (desembarques de especies) a. pez espada, b. tiburén azulejo, ¢. tiburén marrajo, d. tiburones, e. sardina y f.
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4.6 Implementacion de modelo para desembarque de pez espada, tiburones y dorado
de altura.

En este estudio se evalu6 el desempefio de los modelos Random Forest y XGBoost para la
prediccion de los desembarques de pez espada (DESPA), tiburones (DTIBU) y dorado de altura
(DDORA), considerando retardos temporales y variables ambientales. La Tabla 7 muestra los
valores de error cuadratico medio (MSE) y coeficiente de determinacion (R?) para cada especie y
modelo. En general, Random Forest presenté un mejor rendimiento en todas las especies,
obteniendo valores de MSE menores y R? superiores en comparacion con XGBoost.

Tabla 7. Evaluacion del rendimiento de los modelos para pez espada (DESPA), tiburones
(DTIBU) y dorado de altura (DDORA) incluido como variables los retardos

Variable Modelo MSE R2

DESPA  Random  suoas 0,74
Forest

DESPA  XGBoost 54745 0,70

prigy  Random 54 o35
Forest

DTIBU  XGBoost 968 0,35

DDORA Random e 463
Forest

DDORA XGBoost 513 0,59

Para el pez espada (DESPA), el modelo Random Forest alcanz6 un R? de 0,74 y un MSE de
51.235, mientras que XGBoost presentd un desempefio ligeramente inferior, con R?de 0,70 y MSE
de 54.745. La Figura 33 muestra la importancia de las variables en Random Forest, donde DESPA
T-12, DESPA T-1, DESPA T-11 Y TSM fueron los predictores mas influyentes en la variabilidad
del desembarque. Asimismo, la gréfica de observados vs. predichos revela que Random Forest
captura mejor la tendencia general del desembarque de DESPA en comparacion con XGBoost
(Figura 34), el cual presenta mayor dispersion en las predicciones.

En el caso de los tiburones (DTIBU), ambos modelos obtuvieron un R? de 0,35, indicando una
menor capacidad predictiva en comparacién con DESPA. No obstante, Random Forest mostr un
MSE ligeramente menor (954) que XGBoost (968), lo que sugiere una mejor capacidad de
generalizacion del primer modelo. La Figura 35 destaca que DTIBU T-1, DTIBU T-2, DTIBU T-3 y
TPI, fueron las variables mas relevantes para la prediccidn, aunque su impacto en la variabilidad
del desembarque es bajo. En la Figura 36, se observa que la dispersion de los valores predichos
es elevada en ambos modelos, lo que sugiere que factores adicionales, podrian estar afectando
los desembarques y no han sido capturados en los modelos.

Para el dorado de altura (DDORA), Random Forest nuevamente superé a XGBoost, con un R? de
0,63 y MSE de 469, en comparacion con el R? de 0,59 y MSE de 513 obtenidos por XGBoost. La
Figura 37 indica que DDORA T-1, DDORA T-11, TSM y N34 fueron las variables con mayor
influencia en el desembarque, lo que sugiere una fuerte relacién con las condiciones
oceanograficas. En la Figura 38, se observa que Random Forest predice con mayor precision los
valores observados en comparacion con XGBoost, lo que refuerza su mejor desempefio para esta
especie.
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En general, los resultados indican que Random Forest es el modelo mas adecuado para la
prediccion del desembarque de especies altamente migratorias, especialmente para el pez espada

y el dorado de altura. No obstante, en el caso de los tiburones.
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Capitulo 5

5 Discusion

El presente estudio analiza la influencia de las variables ambientales en las pesquerias altamente
migratorias de la zona norte de Chile, aplicando un enfoque basado en el Descubrimiento del
Conocimiento en los Datos (DCD) (Fayyad et al., 1996; Han et al., 2003). Para ello, se estructurd
en seis etapas metodologicas que abarcaron desde la exploracion de datos hasta la validacion de
modelos predictivos, combinando técnicas como Analisis de Componentes Principales (ACP),
agrupamiento de patrones, modelado de series temporales y algoritmos de aprendizaje automatico
(Random Forest y XGBoost).

El uso de herramientas de aprendizaje automatico ha permitido abordar la complejidad de la
relacion entre las condiciones ambientales y los desembarques pesqueros desde una perspectiva
cuantitativa y sistematica. EI ACP facilitd la reduccion de dimensionalidad y la identificacion de
factores climaticos dominantes en la variabilidad de las capturas, mientras que los analisis de
agrupamiento permitieron diferenciar periodos climaticos con impactos diferenciados en las
especies. Asimismo, el andlisis de series temporales permitié reconocer tendencias y ciclos en los
desembarques, proporcionando un marco temporal para interpretar las fluctuaciones observadas.
Finalmente, la implementacion de modelos de aprendizaje automatico, en particular Random
Forest y XGBoost, permitié evaluar la capacidad predictiva de las variables ambientales sobre las
capturas, destacando su utilidad para el conocimiento de la dinamica de la pesqueria.

El calentamiento global ha generado cambios significativos en los habitats marinos, obligando a
muchas especies a desplazarse hacia aguas mas profundas en busca de condiciones térmicas
dptimas (Jorda et al., 2020). Este fendmeno afecta especialmente a especies pelagicas, como la
anchoveta (Engraulis ringens), cuya migracion esta fuertemente influenciada por la temperatura
superficial del mar (TSM) y la dindmica del Sistema de la Corriente de Humboldt (SCH) y la
Oscilacion Decadal del Pacifico (PDO) (Bakun & Weeks, 2008; Parada et al., 2013; Yafez et al.,
2017). A su vez, estos cambios en la distribucidn de especies presa impactan la disponibilidad de
recursos para depredadores clave, como el pez espada, el tiburdn azul, el marrajo y el dorado de
altura, afectando las dindmicas pesqueras en la regién (Silva et al., 2015).

Fenomenos como El Nifio y La Nifia generan alteraciones en la distribucién y abundancia de
especies marinas. Espindola et al. (2011) documentaron una relacién entre la posicion de la
isoterma de 18°C y los rendimientos de pesca del pez espada en el Pacifico suroriental, mientras
que Nan Jay Su et al. (2020) destacaron que estos eventos modifican la productividad primaria y
los patrones migratorios de las especies objetivo. Parada et al. (2013) sefialaron que, ademas de
influir en la abundancia, estos fendmenos alteran la estructura tréfica del ecosistema, afectando la
disponibilidad de alimento y la dindmica poblacional de especies peldgicas y demersales.

Estos cambios complican la gestidn pesquera, ya que requieren ajustes en las estrategias de
explotacion y monitoreo debido a la variabilidad en la distribucidn de las especies y el aumento de
costos operativos para la flota. Ademas, indices climaticos de largo plazo, como PDO y el indice
Tripolar del Pacifico (TPI), generan transformaciones estructurales en el ecosistema, impactando
la disponibilidad y distribucion de especies altamente migratorias.
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Las variables climaticas con mayor correlacién con la PC1, como el PDO, I0S, MEI, N12, N34, las
anomalias 1+2 y 3.4, y el TPI, estan estrechamente relacionadas con la temperatura superficial
del mar (TSM). Estos indices reflejan patrones oceanicos y atmosféricos de gran escala que
influyen directamente en las condiciones térmicas del océano. Por ejemplo, el MEI integra multiples
indicadores climaticos, incluyendo la TSM en diversas regiones del Pacifico, lo que le permite
capturar la variabilidad climatica en distintas zonas. Este comportamiento es consistente con
estudios previos, como los de Yafiez et al. (2010) y Plaza et al. (2017), quienes identificaron una
relacion entre las fluctuaciones en estos indices y cambios significativos en la distribucion y
abundancia de especies marinas. De manera similar, Silva et al. (2015) modelaron los efectos de
la TSM sobre el pez espada y la sardina, evidenciando como el aumento de temperatura afecta su
disponibilidad y distribucion. La interaccion entre estas variables climaticas sugiere que los indices
mencionados capturan adecuadamente la influencia del ambiente en las zonas evaluadas, lo cual
es crucial para comprender las dindmicas pesqueras y anticipar cambios en la disponibilidad de
los recursos.

El pez espada y los tiburones presentan correlaciones significativas con indices climaticos como
MEI y N34, que actian como predictores de los desembarques. Estos indices podrian ser
aplicados para anticipar fluctuaciones en las capturas, permitiendo una planificacién mas efectiva
de las temporadas de pesca y estrategias de conservacion. Ademas, las flotas pesqueras podrian
optimizar sus rutas y esfuerzos de captura dependiendo de las condiciones ambientales previstas,
minimizando asi costos operativos y reduciendo el impacto sobre las poblaciones vulnerables.
Estas estrategias también podrian incluir la implementacion de areas marinas protegidas
temporales durante eventos climaticos extremos para favorecer la recuperacion de las especies.
Este hallazgo es consistente con estudios previos que resaltan como las anomalias térmicas y las
fluctuaciones en la circulacion oceanica afectan las dinamicas pesqueras (Espindola et al., 2011).
Asimismo, las capturas de tiburon azul y marrajo muestran un declive significativo desde los afios
2000, posiblemente asociado a la sobrepesca, la presion ambiental y cambios en la oferta y
demanda pesquera (Convencion sobre Especies Migratorias, 2007). En contraste, el dorado de
altura presenta una marcada estacionalidad con picos de captura asociados a periodos de mayor
TSM, subrayando la influencia de las condiciones climaticas locales, lo que refuerza la necesidad
de estrategias de manejo diferenciadas (Adams et al., 2016).

Los anélisis de patrones recurrentes en las dindmicas pesqueras y climaticas también muestran
que, durante eventos intensos de El Nifio, como los ocurridos en 1997-1998, las fluctuaciones en
los desembarques son mas pronunciadas, especialmente en especies como el tiburdn azul y el
pez espada. Estas fluctuaciones se correlacionan con picos destacados en PC2, que captura los
efectos combinados de las anomalias térmicas y estas especies. Durante eventos de La Nifia, en
cambio, se observa una mayor estabilidad en las capturas, especialmente en el dorado de altura,
lo que sugiere una mayor resiliencia de esta especie a las condiciones frias (Barria et al., 2020).
Este comportamiento también esta vinculado a la variabilidad en indices de surgencia y TSM, que
influyen directamente en la biomasa de presas clave como la anchoveta y la sardina,
fundamentales para la red tréfica (Yafez et al., 2017; Plaza et al., 2017).

Al analizar las series de tiempo, se observa que la PC1, asociada a variables ambientales,
presenta picos positivos en los afios 1982, 1987, 1991, 1997, 2009 y 2015, los cuales coinciden
con periodos calidos del fenémeno El Nifio. En contraste, los afios 1984, 1988, 1996, 1999, 2006,
2010, 2017 y 2022 estan asociados a fases frias del fenémeno La Nifia. Estos eventos ocurren
dentro de un sistema de alternancia entre condiciones célidas y frias, reflejando la variabilidad de
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la serie temporal. La clasificacién térmica del fenémeno de EI Nifio (Null, 2024) muestra eventos
débiles (0.5 a 1 °C), moderados (1 a 1.5 °C), fuertes (1.5 a 2 °C) y muy fuertes (= 2 °C). Estos
patrones permiten comprender como la variabilidad climatica afecta las capturas pesqueras y
sugiere que los modelos predictivos pueden mejorar la planificaciéon pesquera y la sostenibilidad
en la region.

El andlisis multivariado realizado confirma que el 73% de la variabilidad total en los datos es
explicada por las cinco primeras componentes principales (PCA). La PC1, dominada por variables
climaticas como PDO, 10S y MEI, subraya la influencia de los ciclos climaticos de gran escala,
mientras que la PC2 refleja la interaccion entre variables pesqueras (DESPA, DTIBU, DMARR) y
climaticas (TPI). Estos resultados concuerdan con la literatura, que enfatiza cémo los cambios en
el SCH afectan la distribucion y abundancia de especies pelagicas menores, impactando a los
depredadores que dependen de ellas (Bakun & Weeks, 2008; Gatica et al., 2009). En cuanto a la
PC2, esta esta principalmente asociada a variables pesqueras de interés como DESPA (pez
espada), DAZUL (tiburén azul), DMARR (marrajo), DTIBU (tiburones en general) y DSAR
(sardina), junto con variables climéticas como el indice de Corriente de Humboldt (HCI) y el indice
Tripolar del Pacifico (TPI). Las series de tiempo muestran fluctuaciones notables en los
desembarques de estas especies, con periodos de mayores capturas vinculados a condiciones
ambientales favorables. Por ejemplo, el pez espada exhibe una tendencia creciente en el segundo
periodo (1986-1997), mientras que el marrajo y el tiburén azul muestran una mayor variabilidad en
los clusteres asociados a periodos calidos. Por otro lado, la PC3 se relaciona con variables como
DDORA (dorado de altura), DMARR (marrajo) y DTIBU (tiburones en general), ademas de la
temperatura superficial del mar (TSM) y el indice Climéatico de la region Nifio 1+2 (N12). Las series
de tiempo indican que los desembarques de dorado de altura tienden a ser mas altos durante
periodos neutros y calidos, destacando su mayor resiliencia a las condiciones de El Nifio. En
contraste, el tiburon marrajo presenta picos de desembarques asociados a eventos especificos
como 1987, 1997, 200 Y 2017 lo que sugiere una fuerte dependencia de las condiciones climaticas
regionales. La utilizacion de PCA ha sido ampliamente utilizado en estudios pesqueros para
caracterizar la estructura de las capturas y detectar patrones subyacentes en la dinamica de los
recursos (Plaza et al., 2017; Hernandez-Santoro & Suarez-Ahumada, 2018; Silva et al., 2015). En
este sentido, la relacion observada entre las principales componentes y las variables ambientales
sugiere que fendmenos climaticos como la Oscilacién Decadal del Pacifico (PDO), el indice de
Oscilacion del Sur (I0S) y los indices asociados a El Nifio y La Nifia juegan un papel clave en la
estructuracion de la serie temporal de desembarques.

A diferencia de estudios previos, que han analizado periodos mas limitados—Hernandez-Santoro
& Suarez-Ahumada (2018) con datos de 2004 a 2012 y Silva et al. (2015) de 2001 a 2012—este
estudio cubre un lapso de 1980 a 2022, proporcionando una vision mas amplia de la variabilidad
interanual y de largo plazo. Mientras que estos trabajos identificaron fluctuaciones a corto y
mediano plazo en la pesca de especies como la anchoveta y la sardina, la extension de esta serie
temporal permite evaluar con mayor precision la recurrencia de eventos extremos y la influencia
acumulativa del cambio climatico en los desembarques. Ademas de la ventaja temporal, este
estudio analiza un conjunto mas amplio de variables ambientales y pesqueras, lo que permite una
caracterizacion mas detallada de la interaccidn entre el clima y las pesquerias. Plaza et al. (2017)
se enfocaron en la relacion entre desembarques de anchoveta y sardina con algunas variables
climaticas clave, mientras que Hernandez-Santoro & Suérez-Ahumada (2018) utilizaron GLM y
clustering para evaluar la composicion de especies en una ventana temporal mas corta. Por su
parte, Silva et al. (2015) aplicaron modelos GLM y GAM para evaluar los efectos del cambio

62



climatico en la distribucién y abundancia relativa del pez espada y la sardina, encontrando que las
variaciones en la TSM explicaban hasta un 60.6% de la variabilidad en la CPUE de sardina y un
58.7% en la del pez espada. Estos resultados refuerzan la importancia de incluir multiples
enfoques estadisticos y series temporales extensas para comprender la influencia climatica sobre
las pesquerias.

Por otro lado, el analisis de Agrupamiento en series temporales identifico tres grupos principales
de comportamiento en los desembarques cuando se excluyd el pez espada, y hasta nueve
clusteres cuando se excluyeron los tiburones o el dorado de altura, lo que indica una mayor
heterogeneidad en la estructura de los datos. La segmentacion de las series temporales en
distintos periodos reveld que la dinamica pesquera se ha modificado en funcion de la variabilidad
climatica, con cambios estructurales significativos alrededor de 1986-1997, 1997-2008 y 2008-
2022. Estos cambios coinciden con el fenémeno de El Nifio y fluctuaciones de largo plazo en los
indices oceanicos, lo que sugiere que la estructura de los desembarques de las especies esta
estrechamente vinculada a estas oscilaciones (Chavez et al., 2003; Lluch-Cota et al., 2001;
Schwing et al., 2010). Ademas, la menor cohesion de ciertos clusteres refleja una mayor
variabilidad interna, lo que podria estar asociado a la influencia de factores adicionales no
modelados, como la presion pesquera o cambios en la gestion de los recursos.

En relacion con los modelos y su desempefio, los resultados mostraron que Random Forest,
seguido de KNN y XGBoots, obtuvo los mejores desempefios, mientras que los modelos de Redes
Neuronales y Redes Neuronales Profundas (MLP) presentaron un rendimiento menor. Esto
concuerda con estudios previos que sugieren que los modelos de aprendizaje profundo no son la
opcion mas eficiente para datos tabulares, ya que los enfoques basados en arboles de decisién,
como Random Forest y XGBoost, suelen ser mas adecuados en este tipo de problemas (Borisov
et al. 2022; Grinsztajn, Oyallon y Varoquaux 2022; Shwartz-Ziv y Armon 2022). En este contexto,
la estructura de los datos tabulares favorece el uso de modelos de ensamblado basados en
arboles, los cuales pueden capturar la heterogeneidad y las relaciones no lineales de manera mas
eficiente, ofreciendo ademés mayor interpretabilidad y estabilidad en los resultados.

El analisis de series temporales y autocorrelacion de los desembarques de pez espada, tiburones
y dorado de altura evidencié una fuerte dependencia temporal en los registros historicos, reflejada
en la significancia de los retardos detectados mediante la funcién de autocorrelacion parcial
(PACF). La presencia de autocorrelacién significativa sugiere que los valores pasados de los
desembarques influyen en los futuros, lo que refuerza la idea de que los patrones de captura no
son aleatorios, sino que responden a dindmicas ciclicas y estacionales asociadas tanto a la
disponibilidad del recurso como a factores ambientales.

El Test de Ljung-Box confirm¢ la existencia de correlacion temporal en todas las especies
analizadas, lo que valida la inclusién de retardos en los modelos predictivos. Sin embargo, la
periodicidad observada en la PACF varia segun la especie, sugiriendo que los ciclos de
desembarque no son homogéneos. En particular, para desembarque de pez espada, se detectaron
retardos significativos hasta 12 meses, mientras que para los tiburones y el dorado de altura, los
retardos relevantes se concentran en los primeros meses y en periodos mas amplios, reflejando
diferentes patrones de respuesta temporal. Destaca especialmente el hecho de que la variable
mas relevante en la prediccién de los desembarques de pez espada haya sido DESPA_t-12, lo
que sugiere una alta tendencia a seguir los valores de captura de hace un afo. Este
comportamiento puede estar vinculado a la estacionalidad de la especie, influenciada por su
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migracion anual, la planificacion del esfuerzo pesquero u oferta/demanda que determinan la
estacionalidad en las capturas.

A partir de estos hallazgos, se implementaron modelos de aprendizaje automatico (Random Forest
y XGBoost) con el objetivo de capturar relaciones no lineales y evaluar la influencia de las variables
ambientales en la prediccion de los desembarques. Ambos modelos lograron identificar la
importancia de factores climaticos como la temperatura superficial del mar (TSM), el indice Nifio
142 (N12) y el indice Tripolar del Pacifico (TPI) en la variabilidad de las capturas. En particular, la
TSM mostrd un impacto diferenciado en las especies analizadas, siendo especialmente relevante
para el pez espada.

Ademas, los resultados confirman que los modelos capturan mejor las tendencias generales de
los desembarques que sus fluctuaciones a corto plazo, lo que refuerza la necesidad de incorporar
modelos dindmicos que integren efectos temporales y espaciales de manera mas explicita. En
este sentido, la integracion de técnicas de aprendizaje automatico con datos en tiempo real podria
mejorar la planificacién pesquera, optimizando la distribucion del esfuerzo pesquero y facilitando
estrategias adaptativas ante escenarios de cambio climatico.

Los modelos predictivos basados en Agrupamiento y analisis de series temporales han
demostrado ser herramientas eficaces para identificar patrones recurrentes en las dinamicas
pesqueras Yy climaticas de estas especies. Métodos como el analisis multivariado y los algoritmos
de agrupamiento han permitido prever fluctuaciones en los desembarques y sincronizar eventos
climaticos con variaciones en la disponibilidad de los recursos pesqueros (Witten et al., 2011;
Queiroz et al., 2010).

Los modelos predictivos aplicados en este estudio han demostrado ser herramientas eficaces para
identificar patrones recurrentes en las dinamicas pesqueras y climaticas. En particular, el anélisis
multivariado y los algoritmos de agrupamiento han permitido anticipar fluctuaciones en los
desembarques y relacionarlas con variaciones en las condiciones ambientales (Witten et al., 2011;
Queiroz et al., 2010). Estos enfoques, combinados con modelos de envolvente biocliméatica como
los utilizados por Silva et al. (2015) para predecir la distribucion del pez espada y la sardina comun
en Chile bajo escenarios de cambio climatico, refuerzan la importancia de integrar factores
ambientales en la planificacion pesquera. Ademas, la implementacion de plataformas de monitoreo
en tiempo real permitiria optimizar la gestion pesquera mediante ajustes dinamicos en las cuotas
de captura y la delimitacién de zonas de pesca, mejorando la sostenibilidad del recurso y la
eficiencia del esfuerzo pesquero en un contexto de variabilidad climatica creciente.

Adicionalmente, los métodos de mineria de datos han posibilitado la deteccidn de patrones no
evidentes, como la relacién entre fluctuaciones en la temperatura superficial del mar y los cambios
en los volumenes de desembarque durante eventos climaticos extremos (Fayyad et al., 1996;
Plaza et al., 2017). Sin embargo, este estudio representa una primera aproximacion, y los
resultados podrian fortalecerse significativamente si se incorporara informacion sobre la Captura
por Unidad de Esfuerzo (CPUE) en los modelos predictivos. La inclusién de esta variable permitiria
cuantificar de manera mas precisa la disponibilidad de los recursos y su relacion con las
condiciones ambientales, proporcionando una base mas sdlida para la toma de decisiones y
aumentando la robustez y aplicabilidad de los resultados en la gestién pesquera.

No obstante, la implementacién efectiva de estos modelos requiere la participacion de equipos
multidisciplinarios, que integren expertos en estadistica, dindmica poblacional de las especies y
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oceanografia, asegurando una interpretacion adecuada de los resultados y su aplicacion en la
gestion pesquera. A pesar de estos avances, la ausencia de un comité de manejo, un comité
cientifico-técnico y la falta de cuotas de extraccion especificas para estas especies representan
una barrera para la adopcién de estrategias de regulacion basadas en evidencia cientifica.
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Capitulo 6

6 Conclusiones

Este estudio se estructur6 en seis etapas metodologicas que abarcaron desde la exploracion de
datos hasta la aplicacion y validacién de modelos predictivos. La combinacion de técnicas como
el Andlisis de Componentes Principales (ACP), el agrupamiento de patrones, el modelado de
series temporales y algoritmos de aprendizaje automatico (Random Forest y XGBoost) permitié
evaluar la influencia de las variables ambientales en el desembarque de especies altamente
migratorias en la zona norte de Chile.

Los hallazgos obtenidos refuerzan la relevancia de los factores climaticos en la dinamica pesquera,
destacando el impacto de fenémenos como El Nifio y La Nifia. Los ciclos de gran escala,
representados por indices como PDO, MEI y TPI, influyen significativamente en la abundancia de
especies clave como el pez espada, el tiburon azul, el marrajo y el dorado de altura. Eventos
intensos de El Nifio, como los de 1997-1998 y 2015-2016, generaron fluctuaciones marcadas en
los desembarques, especialmente en los tiburones y el pez espada. En contraste, La Nifia se
asocié con una mayor estabilidad en las capturas, particularmente del dorado de altura, lo que
sugiere diferencias en la resiliencia de las especies ante condiciones climaticas adversas.

El analisis de componentes principales evidencio que la PC1, dominada por variables climaticas
como MEI, N3.4 y Anom 1+2, explica gran parte de la variabilidad observada en los desembarques.
La PC2 refleja la interaccion entre factores pesqueros y ambientales, mientras que la PC3 resalta
el papel de la temperatura superficial del mar y los indices climaticos regionales en la distribucion
de especies como el dorado de altura y el tiburén marrajo.

El estudio confirmé la presencia de patrones temporales recurrentes en los desembarques de
especies altamente migratorias en Chile, con autocorrelaciones significativas que respaldan el uso
de modelos predictivos basados en retardos temporales. En particular, el pez espada mostré una
fuerte dependencia de sus desembarques previos a 12 meses, evidenciando un patrén estacional
estable en su dinamica pesquera.

El uso de modelos de aprendizaje automatico, como Random Forest y XGBoost, permitid
identificar relaciones no lineales entre los desembarques y las variables ambientales, resaltando
el impacto de la temperatura superficial del mar (TSM), el indice Nifio 1+2 (N12) y el indice Tripolar
del Pacifico (TPI). En este contexto, el TPl mostr6 una influencia diferenciada sobre el dorado, lo
que coincide con su preferencia por aguas calidas, mientras que la persistencia de DESPA_t-12
refuerza la existencia de una dinamica ciclica en la pesqueria del pez espada.

Los modelos predictivos aplicados demostraron ser herramientas efectivas para identificar
patrones en las capturas. No obstante, la variabilidad a corto plazo sigue representando un
desafio, lo que sugiere la necesidad de incorporar indicadores adicionales, como la captura por
unidad de esfuerzo (CPUE), para mejorar la capacidad predictiva de los modelos. Entre las
variables ambientales mas influyentes para las especies de interés se identificaron la TSM, N1+2
y TPI, lo que concuerda con la influencia del sistema de surgencia del Humboldt en la distribucion
de estas especies.
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Asimismo, la combinacién de técnicas de agrupamiento y analisis de series temporales permitio
caracterizar periodos calidos, frios y neutros, proporcionando informacién clave para la gestién
pesquera. En general, los eventos calidos asociados a El Nifio coincidieron con incrementos en
los desembarques de ciertas especies, mientras que las condiciones frias vinculadas a La Nifia
favorecieron la estabilidad en las capturas de otras.

Estos resultados destacan la importancia de integrar indices climaticos de gran escala en la
planificacion pesquera, facilitando la adaptacion de la actividad a las condiciones ambientales
predominantes. La incorporacién de modelos predictivos avanzados en la gestion pesquera
permitiria optimizar la distribucion del esfuerzo y minimizar el impacto sobre los recursos,
promoviendo estrategias de conservacion que eviten la explotacion en periodos de mayor
vulnerabilidad.

En un contexto de creciente incertidumbre ambiental, la aplicacién de enfoques adaptativos
basados en modelos estadisticos y aprendizaje automatico representa una herramienta clave para
mitigar los efectos del cambio climatico y contribuir a una mejor comprension de la dinamica de
estas especies.
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