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Usamos entonces la aproximacién Poisson a la binomial.
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Modelacién Poisson para sismos

Poisson para una region
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Modelacién Poisson para sismos

Poisson para una region Que tal si la regién tiene fallas?

Consideramos Poisson no homogéneos con tasa p(x).

Pero hay réplicas...
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Réplicas y autoexcitacién

Una posible modelacién es tomar tasas
Ap(t, x) = p(x) + Be(x),
donde p(x) es la intensidad de fondo y

Bi(x) = Z v(t — ti, x — Xj, i)

ti<t

es la excitacién acumulada por los eventos anteriores.
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Réplicas y autoexcitacién

Una posible modelacién es tomar tasas
Ap(t, x) = p(x) + Be(x),

donde p(x) es la intensidad de fondo y

Bi(x) = Z v(t — ti, x — Xj, i)

ti<t

es la excitacién acumulada por los eventos anteriores. Esto define un proceso de conteo
llamado proceso de Hawkes. En el estudio de sismos, se dan formas concretas de v, y el
modelo resultante se conoce como ETAS.

Objetivo
Como obtener informacién sobre p, si ya conozco v.
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Verosimilitud

- Observamos datos (tg, Xq, fq)g>1 €n [0, T], con tq tiempos, xq posiciones y rq
intensidades.
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Verosimilitud

- Observamos datos (tg, Xq, fq)g>1 €n [0, T], con tq tiempos, xq posiciones y rq
intensidades.

- El total de observaciones es una variable aleatoria Nt.

- La log-verosimilitud normalizada, salvo términos independientes de p, es:

Zlog p(xq) + Bty (xq)) — /Rd p(x) dx.

iPodemos intentar maximizar con respecto a p?
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Perspectiva variacional

Mover una medida ;1 para aumentar una funcién F, llegando a un limite .
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Perspectiva variacional

Mover una medida ;1 para aumentar una funcién F, llegando a un limite .

P =

Tomaremos ideas de las superficies euclidianas.
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Gradientes y geometria
En R™, para maximizar una funcién F:

. d
0, = VF(@U), EF(QU) - IVF(HU)‘Q
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Gradientes y geometria
En R™, para maximizar una funcién F:

: d
0, = VF(b.), d—F(Hu) = magnitud(direccién destacada[F](6,))

u
Si el input son medidas, elegimos una métrica estilo Riemanniano (nota) que sustituya

a 'magnitud’, asi como un espacio con una direccién destacada

) d
Hu = Wg]:(UU)7 —F(p) = ngf(lf/u)

2
du Hgvll/u'
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Gradientes y geometria
En R™, para maximizar una funcién F:

d

0, = VF(0,), EF(HU) = magnitud(direccién destacada[F](6,))

Si el input son medidas, elegimos una métrica estilo Riemanniano (nota) que sustituya
a 'magnitud’, asi como un espacio con una direccién destacada

. d
fu=VgF(pu) - F () = [ Ve (p)llz..,

La g alude a la geometria que elegimos. Cada geometria debe determinar una direccién
de ascenso y su magnitud.
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Geometria de Wasserstein
La primera variacién 6.F/6p : R? — R es una funcién t.q.

d%]—"((ﬂ + eh) dx)

- / 5F /6p(x)h(x) dx.
e=0 R
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Geometria de Wasserstein
La primera variacién 6.F /6p : R? — R es una funcién t.q.

%}"((P + eh) dx)

e=0
Caja negra: una propuesta es proponer
WwF(u) = —div(pVoF/dp)
V1B = 0 - avgour=y [ 102 (o).

Puede encontrarse una trayectoria de medidas p,, t.q.

d

_ 2
= F (1) = 19 wF (1),

(nota)

- / 5F /6p(x)h(x) dx.
Rd
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Geometria de Fisher-Rao

Caja negra: una propuesta alternativa es

WV erF(p) = Py

VI3, = infpa:v/Rd la(x)|2 ().
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Geometria de Fisher-Rao

Caja negra: una propuesta alternativa es

VerF (1) = Py

VI3, = infpa:v/Rd la(x)|2 ().

Puede encontrarse una trayectoria de medidas p,, t.q.

d

_ 2
E}-(M“) = ||WFR’F(MU)”FR,MU'

(nota)
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Geometria de Wasserstein-Fisher-Rao

Combinamos las dos propuestas, con ky, ker > O:

. 0OF OF
Y werF (1) = —kw div (pV%) + KERP %’
2 2
2 = inf / (’W(X” n a(x) > ).
IvIiwrr,u a5 o 1(dx)
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En nuestra aplicacién esto no tiene sentido

Recordemos la log-verosimilitud:

Z log (p(xq) + Bt,(xq)) — /Rd p(x) dx.
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En nuestra aplicacién esto no tiene sentido

Recordemos la log-verosimilitud:

Z log (p(xq) + Bt,(xq)) — /Rd p(x) dx.

Su primera variacién es

N
5.FT 1 T 5Xq

B T 2 o) + Bl

-1

Las deltas de Dirac dan variacién distribucional... pero estabamos muy cerca :-(
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Proyeccién sobre funciones

Observemos que si ¢ es funcién de prueba, se tiene que

(WwerFr(p

= —kw div(pV o) (xq) + kERP(Xq)(Xq)
2 20ca) + Bey(0)

- /R p(x)6(x) dx.
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Proyeccién sobre funciones

Observemos que si ¢ es funcién de prueba, se tiene que

Nt
(W werFr(p Z —rw div( PV¢)(Xq) + “FRP(Xq)¢(Xq

P(Xq) + th (Xq)

El lado izquierdo se puede ver como una proyeccién en L2,
Estrategia
- Proponer medidas con densidad parametrizada.

- Ver a la familia como una variedad.

- Proyectar W yrrF7(p) sobre esos espacios tangentes.

- /R p(x)6(x) dx.
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Mezclas gaussianas

Sea X, (x; m) la densidad normal media m varianza o. Consideremos la familia

K
po(x) = Z Y xo(x; mj), 0= (0a,...,0p,m,...,mg).
i—1
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Mezclas gaussianas

Sea X, (x; m) la densidad normal media m varianza o. Consideremos la familia

k
po(x) = Z Y xo(x; mj), 0= (a1,...,Qk,my,...,Mk).
i=1

Su plano tangente estd generado por las derivadas respecto de los pardmetros:

djg = g, P, To, = span{djg}.

- Describimos formalmente la evolucién de las densidades bajo el flujo WFR.

- Expresamos la evolucién de una mezcla gaussiana mediante las velocidades de sus
parametros.

- Emparejamos ambas velocidades con los generadores del plano tangente e igualamos:
obtenemos una dindmica para los pardmetros.
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Calculos explicitos

Definimos
Gil0) = [, #099(x) o
_1 ALY div(peVd?)(xq) + KFrpa(xg)dy (xq)
(87)i(0) = T ; po(Xq) + Bty (xq)
— KFR /Rd p@(X)dle(X) dx.

14 /23



Calculos explicitos

Definimos
Gy(6) = [, 0)d] () .
_1 ALY div(peVd?)(xq) + KFrpa(xg)dy (xq)
(er)il0) = + q; po(Xq) + Bty (xq)

0
- I{FR/ po(x)d; (x) dx.
Rd
El programa descrito en el slide anterior induce la dindmica

G(0(u))0(u) = gT(0(u)).
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Calculos explicitos
Definimos

G;j(0) := » df (x)df (x) dx.

1 & —kw div(pgVd!)(xq) + Krrpo(xg)d? (xq)
(g7)i(0) = T qu po(xq) —qF Bt,(xq) : :
~ e [ po(x)d! () dx.

El programa descrito en el slide anterior induce la dindmica

G(0(u))0(u) = gT(0(u)).

Si resolvemos la ODE, nuestro candidato de aproximacion seria

po..(x Ze””“ (x; Mj o).
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Poisson no homogéneo

Un proceso de Poisson no homogéneo es un Hawkes sin memoria.
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Un proceso de Poisson no homogéneo es un Hawkes sin memoria. Simulamos 695
eventos con una intensidad conocida y usamos sus posiciones para estimarla.
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Poisson no homogéneo

Un proceso de Poisson no homogéneo es un Hawkes sin memoria. Simulamos 695
eventos con una intensidad conocida y usamos sus posiciones para estimarla.
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Datos reales: sismos en la costa de México
Usamos un catalogo de sismos entre 2000 y 2016 para estimar la intensidad de fondo

en el sur de México.

£5TADOS UNIDE3 OF AMENICA
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Intensidad de fondo estimada
El modelo de Hawkes incorpora las réplicas y permite estimar la intensidad de fondo.

0.027
0.024
0.021

0.018

day)

3

0.015

Latitud (°)

0.012

events / (deg?

0.009

0.006

0.003

-100 -98 -96
Longitud (°) 0.000

-104 -102

El fondo estimado se representa con solo 6 componentes gaussianas.

Los puntos rojos indican sus centros.
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Otras contribuciones

- Dar sentido al gradiente Wasserstein—Fisher—Rao cuando la primera variacién es
una distribucién.
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Otras contribuciones

- Dar sentido al gradiente Wasserstein—Fisher—Rao cuando la primera variacién es
una distribucién.

- Obtener una dindmica concreta mediante proyecciones sobre familias de densidades.
- Identificar una ecuacién poblacional cuyo tnico cero es el fondo verdadero.

- Establecer consistencia condicional para los estimadores que satisfacen las
ecuaciones de equilibrio proyectadas.
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Trabajo futuro

- Permitir una intensidad de fondo que cambie con el tiempo.
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Trabajo futuro

Permitir una intensidad de fondo que cambie con el tiempo.

Analizar la convergencia del esquema numérico y obtener tasas explicitas.

Entender el efecto de la fusion de componentes gaussianas.

Estimar de manera no paramétrica el mecanismo de autoexcitacién junto con el

fondo.
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Contacto jagil@cimat.mx

Posgrado en Ciencias con

Orlentacmn en

y Esta istica

Programa reconocido por el Sistema Nacional de Posgrados

Areas de concentracién
Teoria de probabilidad, Teoria estadistica, Modelacién estocastica e inferencia en ciencias,
industria, y tecnologia, Probabilidad e inferencia estadistica en ciencias de datos, Finanzas y
riesgo
Becas SECIHTI
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Actividad en CIMAT

Mathematical Foundations of

Artificial Intelligence, MFAI26

Auditorio IIMAS-UNAM
DX Informes: jepardo@cimat.mx

Seminario

Platicas de

de Probabilidad y Estadistica

Vicente Toribio Eiguera

27 de agosto de 2026 « 05:00 pm

icas de estudiantes de
Probabilidad y Estadistica
@ Salén GOO1, CIMAT Guanajuato

@ https://sites. google.com/view/lasits-2026/home.
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Latin American School of
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CIMAT, Guanajuato, México

@ https://bgc-latam.org/
Seminario de Finanzas

2 de septiembre de 2026 / 17:30 horas
Calificaciones ESG:
Retosy Oportunidades
ta Campa Rojas
le México
02 de septiembre de 2026 « 17:30 h
Seminario de Finanzas:

Califi ESG: Retos y Oportunidad:

< seminaric

casguiagtocme
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Muchas gracias!
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