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RESUMEN 

Este estudio aborda la gestión de desastres desde una perspectiva integral, 

enfatizando la necesidad de mejorar la predicción y respuesta ante eventos 

adversos. Se destaca la importancia de integrar tecnologías avanzadas, como 

las redes sociales y la inteligencia artificial, para optimizar la gestión de 

desastres. A través de una revisión de literatura, identificamos carencias en la 

preparación y recuperación, sugiriendo que métodos específicos de aprendizaje 

automático pueden ser claves en las diferentes fases de gestión. Este trabajo 

propone un enfoque colaborativo interdisciplinario y el uso de datos de calidad 

para fortalecer las estrategias de respuesta ante desastres. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT 

Disaster management presents a complex challenge that requires a 

multidisciplinary approach to mitigate impacts on vulnerable societies and 

economies. This research explores the critical dimensions of disaster 

management, focusing on prediction and response strategies. Through 

comprehensive literature review, we reveal a significant gap in preparation and 

recovery phases, highlighting the potential of social media and artificial 

intelligence to enhance prediction and response capabilities. We advocate for the 

adoption of phase-specific machine learning methods, emphasizing the need for 

interdisciplinary collaboration and high-quality data. This study aims to contribute 

to a more robust and adaptable disaster management framework, ultimately 

aiming to save lives and minimize damages in future events. 
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1. INTRODUCCIÓN 
 

La gestión eficaz de desastres es un desafío global que requiere un enfoque 

multidisciplinario para mitigar los impactos negativos en las sociedades y 

economías vulnerables. Este estudio explora las dimensiones críticas de la 

gestión de desastres, centrándose en la importancia de la predicción, evaluación 

de vulnerabilidades, y estrategias de respuesta. A través de una revisión 

exhaustiva de la literatura, identificamos una brecha significativa en la fase de 

preparación y recuperación, destacando la necesidad de integrar tecnologías 

avanzadas como las redes sociales y la inteligencia artificial para fortalecer las 

capacidades de predicción y respuesta. Este trabajo subraya la relevancia de 

adoptar métodos de aprendizaje automático específicos para cada fase del ciclo 

de gestión de desastres, enfatizando la importancia de la colaboración 

interdisciplinaria y el acceso a datos de alta calidad. Al hacerlo, se espera 

contribuir al desarrollo de un marco más robusto y adaptable para la gestión de 

desastres, que pueda minimizar daños ante eventos futuros. 
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2. REVISIÓN DE LITERATURA 
 

Los estudios propuestos tenían como su principal objetivo abordar diversas 

áreas dentro de la gestión de desastres. Estas áreas incluyen la predicción de 

desastres y riesgos, la evaluación de la vulnerabilidad, la detección de desastres, 

la implementación de sistemas de alerta temprana, el monitoreo de desastres, la 

evaluación de daños y la respuesta después de un desastre. Dentro de estos 

estudios de investigación, se observó que la mayoría se enfocaron en las 

operaciones de respuesta, superando en número a aquellos centrados en otras 

etapas de la gestión de desastres. La mayoría de estos estudios se dirigieron 

específicamente a la fase de respuesta después de un desastre, representando 

un 38,2% del total. A esto le siguió la evaluación de daños con un 20%, la 

evaluación de riesgos y vulnerabilidad con un 14,5%, la predicción de desastres 

y peligros con un 9,09%, los sistemas de alerta temprana, la detección de 

desastres y el monitoreo de desastres, cada uno con un 5,45%. En resumen, 

más de la mitad de los estudios de investigación se enfocaron en la respuesta a 

desastres, seguida por la mitigación de desastres y, finalmente, la preparación 

para desastres. 

La disponibilidad de información sobre desastres a través de las redes sociales 

facilita a las entidades gubernamentales la preparación y asignación de recursos 

necesarios para abordar situaciones de emergencia, lo que posibilita una 

comprensión más completa de la extensión y gravedad de dichos eventos (Sit, 

Koylu, & Demir, 2019). Por otro lado, diferentes investigaciones se encuentran 

especialmente centrados en accidentes de tráfico y emplean un enfoque de 

modelado predictivo de accidentes basado en macrodatos, siendo un 

componente esencial para la formulación de estrategias en materia de seguridad 

vial, además, destacan la posibilidad de conexión con modelos de predicción de 

la gravedad de lesiones (Yasir, Hussain, & Haque, 2024). Esto se considera un 

punto de partida, ya que dichos modelos de predicción pueden ser utilizados 

para la predicción de estrategias para la gestión de desastres naturales. 

Adicionalmente y enfocados en IA, señalan que la inteligencia artificial tiene el 

potencial de mejorar la gestión de desastres naturales, no obstante, es esencial 
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comprender y abordar sus limitaciones para aprovechar plenamente sus 

beneficios, y para lograrlo, se destaca la necesidad de una colaboración 

interdisciplinaria entre diversas partes interesadas. Además, se indica que la 

utilización de algoritmos basados en inteligencia artificial para la detección o 

predicción de eventos puede lograrse con conjuntos de datos de alta calidad, 

mediante la combinación de diversas fuentes de datos o técnicas de modelado 

(Kuglitsch, Pelivan, Ceola, Menon, & Xoplaki, 2022). Es importante mencionar 

que los métodos de aprendizaje automático se han aplicado para reconocer el 

comportamiento general de una multitud durante evacuaciones. Estos métodos 

permiten detectar el estado del flujo de multitudes y estimar la aparición de 

anomalías, como congestión en las rutas de evacuación o movimientos 

direccionales concentrados, La capacidad del aprendizaje automático para 

calcular las rutas óptimas y desarrollar soluciones matemáticas aborda 

eficazmente problemas asociados con diversos parámetros de evacuación (Lu, 

Christie, Nguyen, Freeman, & Hsu, 2022). 

Al profundizar en el análisis de los enfoques utilizados en las fuentes revisadas 

y su precisión, se pueden identificar ciertos métodos que se destacan por su 

rendimiento preciso y que arrojan resultados superiores dependiendo del tipo de 

desastre que se aborde. En el contexto de la preparación para desastres, se 

logró una asombrosa precisión del 99,93% al emplear el método de regresión 

logística (LR) en el aprendizaje automático (ML). En cuanto a la mitigación de 

desastres, el método más efectivo de ML resultó ser KNN, con una precisión del 

92,74%. Finalmente, en la fase de respuesta a desastres, se alcanzó la máxima 

precisión, llegando al 99%, mediante el método de Máquinas de Vectores de 

Soporte (SVM) en ML. 

Es crucial destacar que, en todos los estudios analizados, los métodos de ML 

obtuvieron sus resultados más precisos cuando se utilizaron datos 

estructurados. Esto subraya la eficacia del ML en entornos con datos 

estructurados. Existen varios factores que influyen en la efectividad general de 

estos métodos. Por ejemplo, los datos no estructurados suelen ser más 

desafiantes de analizar, procesar previamente y modelar, lo que conlleva a un 

rendimiento deficiente y la posibilidad de un sobreajuste cuando se aplican en 
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sistemas basados en ML. Un sistema entrenado con conjuntos de datos de baja 

calidad podría generar confusiones al ser utilizado en situaciones del mundo real 

debido a sus resultados sesgados, que son una consecuencia de los datos de 

entrenamiento deficientes, por lo tanto, es apropiado comparar casos 

específicos, como se presenta en parte de la literatura revisada, para determinar 

qué método se adecua mejor a cada escenario (Fan, Wu, & Mostafani, 2020).  

Enfocados en ML y DL (Linardos, Drakaki, Tzionas, & Karnavas, 2022), muestran 

un mejor rendimiento en datos estructurados. Aunque este análisis destaca los 

métodos de ML/DL más efectivos en términos de precisión en cada fase del 

desastre, varios factores influyen en la eficacia global de los métodos utilizados. 

Por ejemplo, los datos no estructurados suelen ser más desafiantes de analizar, 

procesar y modelar, lo que puede resultar en un rendimiento inferior y 

posiblemente sobreajuste al integrarlos en un sistema basado en ML/DL. Un 

sistema entrenado con conjuntos de datos de baja calidad podría generar 

resultados sesgados en aplicaciones del mundo real debido a la baja calidad de 

los datos de entrenamiento. Por otro lado, (Kameswari, 2023) indican que el 

manejo de desastres naturales y el cambio climático representan desafíos 

globales significativos, y el empleo de métodos de aprendizaje automático (ML) 

para abordar estos problemas ofrece perspectivas alentadoras. Sin embargo, es 

importante destacar que el aprendizaje automático no es una solución rápida 

para combatir el cambio climático y los desastres naturales, sino que debe ser 

parte de un enfoque más amplio que incluya métodos científicos probados, toma 

de decisiones informada y participación comunitaria. La implementación de 

sistemas de aprendizaje automático debe abordar consideraciones éticas, 

protección de datos y reducción de sesgos.  

Estudios enfocados en clasificación de tweets (Iparraguirre, Melgarejo, Castro, 

& Olaya, 2023) definen que el análisis exploratorio de datos es esencial en el 

proceso de análisis de datos, ya que ofrece una comprensión inicial completa de 

los datos y establece una base sólida para análisis subsiguientes. Este proceso 

implica la visualización de datos previa al entrenamiento de modelos, la 

aplicación de estadísticas descriptivas y el estudio de tendencias. A través de 

esta técnica, es viable detectar valores atípicos, patrones y relaciones en los 
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datos. Algunos ejemplos centrados en desastres naturales, como lo menciona 

(Huang, Jin, Sheng Zhao, & Yan Huang, 2018) dónde indican que la exactitud en 

la predicción de la precipitación durante ciclones tropicales es crucial para la 

gestión de desastres y la planificación de emergencias. En este sentido, se han 

creado y examinado diversos métodos con el fin de perfeccionar la precisión de 

estas proyecciones. Dentro de este abanico de técnicas, la Fuzzy Neural 

Network (FNN) y el Algoritmo LLE han surgido como alternativas prometedoras, 

ya que resaltan por su habilidad para modelar la intrincada relación entre las 

variables meteorológicas y la precipitación en estos fenómenos extremos. Por 

otro lado, (Sankaranarayanan, Prabhakar, Satish, & Jain, 2020)  emplearon una 

red neuronal profunda para pronosticar la ocurrencia de inundaciones en función 

de la temperatura y las precipitaciones. Sobre la base de la predicción de la 

probabilidad de que se produzcan inundaciones, se puede proporcionar una 

alerta para la evacuación que puede salvar vidas humanas y propiedades. El 

conjunto de datos constaba de grandes cantidades de datos de lluvia observados 

y de factores recopilados como la temperatura mínima y máxima y la ocurrencia 

de inundaciones. Estudios sobre terremotos, permiten también predecir el 

número de víctimas suscitadas por este desastre natural, como lo señala (Huang, 

Song, & Jin, 2020) en dónde indican que el enfoque tradicional para predecir 

víctimas de desastres sísmicos requiere datos de muestra rigurosos y la 

configuración manual de numerosos parámetros, lo que conlleva a una precisión 

deficiente y una velocidad de aprendizaje lenta. En este artículo, se presenta la 

introducción de la Extreme Learning Machine (ELM) para mejorar la precisión en 

la predicción de víctimas de terremotos. Mediante el entrenamiento de datos, se 

establece la estructura de la red ELM para la predicción de víctimas de 

terremotos, determinando el número de nodos en la capa oculta y la función de 

excitación, lo que asegura la confiabilidad de los resultados de predicción 

obtenidos por la red ELM. En contraste con el estudio de (Amin & Ahn, 2021) 

cuyos hallazgos experimentales resaltan la relevancia del trabajo de al 

proporcionar a las personas información sobre los objetos en sus salas de estar 

mediante la asignación de etiquetas de riesgo, con el objetivo de garantizar la 

seguridad humana. La anotación de etiquetas de riesgo en los objetos se 
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presenta como un indicador efectivo para determinar si un objeto representa 

algún riesgo para los seres humanos, facilitando la comprensión de las 

precauciones de seguridad necesarias. Otros estudios centrados en la 

predicción de tormentas de arena, como el caso de (Shaiba, Alaashoub, & 

Alzahrani, 2018), en dónde comparan los resultados de los modelos en Riad, 

Dammam y Jeddah y seleccionamos el modelo con mejor rendimiento, que 

resultó ser el modelo CART para predicciones en tiempo real. Luego, 

implementaron este modelo en su página web para mostrar predicciones de 

tormentas de arena en tiempo real con hasta 24 horas de antelación. Crearon un 

modelo para cada ventana de tiempo, generando así 24 modelos para cada una 

de las tres ciudades. El resultado final es un sistema capaz de predecir tormentas 

de arena y alertar a las personas antes de su llegada, permitiéndoles tomar las 

precauciones necesarias. Por otra parte, Los resultados del estudio de (Ataollah, 

Dieu, Binh, Karim, & Kamran, 2017) mencionan que la confiabilidad y efectividad 

del clasificador NBT propuesto y del conjunto de modelos RS-NBT para mejorar 

la precisión tanto del clasificador NBT como de los mapas de susceptibilidad a 

deslizamientos de tierra. Determinaron, además, que el mapa de susceptibilidad 

a deslizamientos de tierra elaborado mediante este enfoque posee un potencial 

prometedor para la evaluación de regiones propensas a estos eventos. Por lo 

tanto, esta técnica utilizada por sus autores podría incrementar la capacidad 

predictiva no solo para eventos de deslizamientos de tierra, sino también para 

otros estudios de peligros geo ambientales como inundaciones, surgimientos de 

manantiales, terremotos y erosión del suelo. Finalmente, algo importante que se 

debe destacar en base a (Deparday, Gevaert, Molinario, Soden, & Balog-Way, 

2019) cuyo estudio indica que es importante señalar que algunos algoritmos de 

ML, especialmente los de aprendizaje profundo, no nos dan una idea de qué 

variables de entrada son importantes o qué relaciones entre variables 

condujeron a un resultado específico. Por el contrario, cuando se utilizan 

regresión lineal de mínimos cuadrados ordinarios o árboles de decisión, por 

ejemplo, queda claro qué características explican mejor un resultado específico 

del modelo. Además, la mejora del rendimiento de los métodos desarrollados 
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puede lograrse mediante la integración de grandes conjuntos de datos 

procedentes de diversas fuentes. 

Para el presente proyecto se la base de datos que se va a utilizar proviene de la 

Secretaria de Gestión de Riesgos del Ecuador, la cual es una entidad que es 

responsable de administrar, anticipar y abordar las repercusiones adversas 

derivadas de los eventos de riesgo que suceden en Ecuador (Secretaria de 

Gestion de Riesgos, 2023). El dataset contiene información de los eventos 

peligrosos a nivel nacional, provincia, cantón y parroquia reportados en los 

periodos de 2010 al 2022. 
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3. IDENTIFICACIÓN DEL OBJETO DE ESTUDIO 
 

Este proyecto reside en su enfoque innovador para abordar la creciente 

problemática de los accidentes en regiones específicas, una cuestión que no 

solo representa un desafío de salud pública, sino que también implica un 

significativo impacto económico. La aplicación de técnicas de aprendizaje 

automático para predecir y cuantificar los daños de futuros accidentes ofrece una 

metodología más precisa y avanzada, superando las limitaciones de los métodos 

tradicionales de gestión de riesgos. Este enfoque no solo beneficiará a las 

organizaciones en términos de planificación y asignación eficiente de recursos, 

sino que también contribuirá significativamente a la seguridad y bienestar de la 

comunidad, posicionando al proyecto como una herramienta clave en la 

estrategia de prevención y respuesta a accidentes. 
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
 

La alta incidencia y severidad de eventos o desastres en ciertas regiones 

conlleva a significativos costos económicos y humanos, estos eventos afectan 

no solo a individuos, sino también a la infraestructura, economía y bienestar 

social, por lo cual, el uso de análisis avanzado y aprendizaje automático puede 

proporcionar predicciones más precisas y estrategias de mitigación efectivas, lo 

cual es vital para la planificación y respuesta organizacional. 
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5. OBJETIVO GENERAL 
 

Desarrollar un modelo predictivo utilizando aprendizaje automático para 

cuantificar los eventos futuros por región, con el fin de mejorar las estrategias de 

prevención y respuesta como prepararse de mejor manera para enfrentar los 

eventos o asignar más recursos a las regiones donde se espera que la frecuencia 

de eventos sea mayor. 
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6. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 
 

Procesar los datos para garantizar su calidad, incluyendo la limpieza de datos, 

el manejo de valores faltantes, y la normalización o estandarización de variables 

según sea necesario. 

Crear el modelo y validar las predicciones del modelo con los datos reales para 

determinar su precisión y fiabilidad en diferentes periodos de tiempo. 

Proponer recomendaciones basadas en los resultados del modelo para las 

autoridades provinciales y otros stakeholders interesados en la gestión de 

eventos. 
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7. JUSTIFICACIÓN Y APLICACIÓN DE LA 

METODOLOGÍA 
 

La Secretaría de Gestión de Riesgos de Ecuador desempeña un papel crucial 

en la coordinación y ejecución de la gestión integral de riesgos en el país, 

enfocándose en minimizar la vulnerabilidad de la población y del territorio frente 

a fenómenos naturales o provocados por el ser humano (Secretaria de Gestion 

de Riesgos, 2023). La entidad trabaja en la prevención, mitigación, respuesta y 

rehabilitación ante desastres, colaborando estrechamente con instituciones 

gubernamentales, locales, nacionales, organizaciones no gubernamentales y 

comunidades. 

La adopción de un modelo predictivo que emplea aprendizaje automático para 

cuantificar eventos futuros por región representaría un avance significativo para 

la Secretaría. Este enfoque mejoraría la preparación y la capacidad de respuesta 

ante desastres, al permitir una asignación más precisa de recursos y personal 

basada en la probabilidad y severidad potencial de eventos en distintas áreas. 

Además, facilitaría la optimización de recursos, concentrándolos en las zonas 

más susceptibles, lo cual es vital para una gestión de riesgos eficaz en un 

contexto de amenazas naturales diversas. 

La implementación de medidas de mitigación específicas se vería potenciada por 

la capacidad del modelo de identificar regiones de alto riesgo. Esto posibilitaría 

la realización de proyectos de infraestructura resistente, la reubicación de 

comunidades vulnerables y programas de educación y capacitación dirigidos a 

fortalecer la resiliencia local. 

La comunicación de riesgos basada en predicciones confiables también juega 

un papel fundamental en el aumento de la conciencia y participación comunitaria, 

aspecto esencial para la preparación ante desastres y la reducción de 
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vulnerabilidades. La innovación y mejora continua que trae consigo la aplicación 

del aprendizaje automático en la gestión de riesgos promete una comprensión 

más profunda de los patrones de riesgo y mejores prácticas en mitigación y 

respuesta. 

7.1. Modelo ARIMA 
 

El método ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) es una técnica 

muy comúnmente utilizada para modelar y predecir datos de series temporales 

(Cheema, Saqib, & Iqbal, 2023). Este método se compone principalmente de tres 

partes fundamentales. En primer lugar, el componente autoregresivo detecta la 

conexión entre los valores previos y los actuales. En segundo lugar, el 

componente de integración se emplea para hacer que los datos adquieran una 

forma estacionaria. Por último, el componente de media móvil identifica la 

relación entre los errores previos y los valores actuales. 

La implementación del modelo ARIMA para el análisis del conjunto de datos de 

eventos se demuestra a través de una serie de consideraciones específicas 

relacionadas con la naturaleza de los datos y los objetivos del análisis. 

Primero, se consideró la estructura inherente del conjunto de datos. Dado que 

los datos consisten en registros temporales de eventos, presentan una 

naturaleza de serie temporal. El modelo ARIMA, siendo uno de los enfoques más 

establecidos para el análisis de series temporales, es particularmente adecuado 

para este tipo de datos. Este modelo es capaz de manejar datos temporales 

discretos, como los registros mensuales disponibles en el conjunto de datos, lo 

que lo hace idóneo para el análisis propuesto. 

En segundo lugar, el modelo ARIMA es efectivo en la identificación y modelado 

de tendencias y patrones estacionales, que son aspectos cruciales en la 

predicción de eventos futuros. En caso de que el conjunto de datos muestre 

características de no estacionariedad, como tendencias o ciclos, el componente 

integrado de ARIMA permite transformar estos datos en una serie estacionaria a 

través de la diferenciación (Ospina, Gondim, Leiva, & Castro, 2023). Esto es 
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especialmente relevante si se observan tendencias o patrones estacionales en 

la frecuencia de los eventos registrados. 

El objetivo principal del análisis de estos datos es predecir la frecuencia futura 

de eventos. ARIMA, con su capacidad para analizar y proyectar valores basados 

en patrones históricos, se alinea bien con este objetivo. Puede proporcionar 

pronósticos precisos sobre la frecuencia de eventos futuros, basándose en su 

comportamiento pasado. 

Desde el punto de vista de la complejidad del modelo, ARIMA ofrece una ventaja 

significativa. A diferencia de los modelos de aprendizaje automático más 

complejos, no requiere grandes cantidades de datos y es relativamente sencillo 

de implementar y entender. Esto lo hace no solo práctico sino también eficiente 

para conjuntos de datos de tamaño moderado, como el proporcionado. 

Finalmente, la interpretabilidad de los resultados es un aspecto clave en 

cualquier análisis de datos. Los parámetros del modelo ARIMA son intuitivos y 

proporcionan información directa sobre la naturaleza de la serie temporal 

analizada. Esto facilita la comprensión y comunicación de los resultados, lo que 

es especialmente valioso en contextos donde los tomadores de decisiones 

pueden no estar familiarizados con técnicas de modelado estadístico avanzadas. 

7.2. Metodología  
 

Para desarrollar un modelo predictivo que estime la cantidad de eventos futuros 

por provincia, primero se necesitó preparar y analizar los datos disponibles para 

esto se usó el lenguaje Python gestionada dentro de la plataforma Anaconda. 

Con la carga inicial del dataset de eventos peligrosos se identificó que el dataset 

contiene 56986 filas y 56 columnas. 

Posteriormente se procedió con el procesamiento de los datos, esto incluyó la 

gestión de valores faltantes, la codificación de variables categóricas y la 

normalización o estandarización de los datos, para luego analizar las tendencias, 

patrones y relaciones en los datos. Esto con la finalidad de entender mejor los 

datos para la selección de características del modelo. 
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Se detectó valores faltantes en los campos COMUNIDAD/BARRIO/SECTOR, 

NUMERO DE INFORME PROVINCIAL, CATEGORÍA DE VÍA, DESCRIPCIÓN 

GENERAL DEL EVENTO, NIVEL DEL INF, Macroevento, Estado actual de la 

vía o del INF y Vía Alterna, estos campos contaban con un porcentaje entre 75 

y 90% de valores faltantes, por lo cual se procedió a eliminarlos del dataset. 

 

Figura 1. Visualización General Dataset. 

Una vez que los datos están limpios en cuanto a valores faltantes se separó las 

variables cualitativas y cuantitativas para proceder a analizarlas por separado 

con gráficos individuales y observar cómo se encuentran distribuidas. 
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Figura 2. Distribuciones variables cuantitativas. 

Con los gráficos se observó que los campos de catón y parroquia no aportarían 

al análisis ya que la data se dispersaría, por lo tanto, los eliminamos. 

 

Figura 3. Distribución por cantón. 
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Figura 4. Distribución por parroquia. 

También se identificó que las columnas como: EVENTO, CAUSA y CATEGORIA 

DEL EVENTO contenían registros que no se encontraban homologados por lo 

tanto se realizó la debida gestión de los mismos, cambiando a todos los registros 

a mayúsculas y creando mapeos para su homologación, el proceso de 

codificación se lo puede revisar en la siguiente referencia (Crisanto, GitHub: 

PROYECTO CAPSTONE Eventos Peligrosos.ipynb, 2024).  

Una vez que el dataset se encuentra limpio se procedió con la selección de 

características lo cual fue importante ya que permitió determinar cuáles son las 

variables relevantes para predecir el número de eventos. Esto puede incluir la 

fecha (año, mes), la provincia, y posiblemente derivar nuevas características que 

podrían ser útiles. 
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Debido a la naturaleza de los datos y del modelo que se empleó el cual fue el 

ARIMA se procedió con la selección de las variables AÑO, MES, PROVINCIA y 

FECHA DEL EVENTO, lo cual nos servirá para implementar el modelo. 

Como el objetivo es cuantificar los eventos futuros por región o provincia el 

modelo ARIMA nos impide realizarlo de manera general usando el campo de 

provincia como una variable más, por lo cual se decidió filtrar el dataset por 

provincia y desarrollar el modelo ARIMA para las provincias con mayor cantidad 

de eventos. 

Para ello se realizó un análisis de la distribución de eventos por región y año lo 

cual ayudó a entender cómo varían los eventos en diferentes provincias y 

periodos de tiempo, se realizó un gráfico de distribución regional para comparar 

el número total de eventos entre provincias en un período específico. 

 

Figura 5. Distribución de eventos peligrosos por provincia 2022. 

Este gráfico muestra la distribución de eventos por provincia para el año más 

reciente disponible en los datos. Lo cual permitió identificar rápidamente qué en 

las provincias de Azuay, Guayas, Pichincha y el Oro experimentaron la mayor 

cantidad de eventos en un período determinado, proporcionando una visión clara 

de las diferencias regionales en la frecuencia de eventos. 

La distribución inicial de eventos por provincia y año muestra, por ejemplo, en 

Azuay, el número de eventos ha variado cada año desde 2010 hasta 2022, con 
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un aumento notorio hacia el 2022. Este tipo de análisis nos ayuda a entender las 

tendencias temporales y regionales de los eventos, lo cual es crucial para 

cualquier modelado predictivo. 

Se graficó las tendencias temporales de las provincias seleccionadas, para ver 

cómo varía el número de eventos a lo largo del tiempo. 

 

Figura 6. Tendencia mensual de eventos peligrosos por provincia. 

Este gráfico muestra la tendencia mensual del número de eventos en las 

provincias seleccionadas (Azuay, Guayas, Pichincha, El Oro) a lo largo del 

tiempo, en donde podemos observar cómo varía el número de eventos mes a 

mes en estas regiones, lo cual es útil para identificar patrones temporales, como 

periodos de aumento o disminución en la frecuencia de eventos. 

Estos análisis ofrecen una base sólida para entender las tendencias temporales 

y regionales de los eventos en el conjunto de datos. Este entendimiento es 

crucial para desarrollar modelos predictivos más precisos. 

Una vez que se identificó las provincias con las que se va a desarrollar el modelo 

ARIMA, se procedió a preparar la información para que sea el input del modelo 

por provincia; PICHINCHA, GUAYAS, AZUAY y EL ORO, aquí se generó un 

campo nuevo AÑO_MES en base a la FECHA DEL EVENTO que consta dentro 

del dataset y se agrupo por este campo nuevo para tener el número de eventos 

por cada mes. 
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7.2.1. Guayas 
 

Cantidad de eventos por año y mes. 

 

Figura 7. Cantidad de eventos peligrosos por periodo. 

Una vez que tenemos la cantidad de eventos procedemos a implementar el 

modelo, se empezó identificando si la serie es estacionaria.  

 

Figura 8. Estadísticas de estacionariedad. 

Estadístico ADF (-2.881040698783497). Este valor, obtenido del resultado de la 

prueba estadística, es crucial para determinar la estacionariedad de la serie de 

tiempo. La comparación de este estadístico con los valores críticos 

correspondientes a diferentes niveles de significancia permite evaluar la 

presencia de raíces unitarias. Si el estadístico ADF es más negativo que el valor 

crítico en un nivel de significancia dado, se puede rechazar la hipótesis nula de 

que existe una raíz unitaria en la serie, indicando que la serie es estacionaria. 

Valor p (0.047597544271609865). El valor p indica la probabilidad de observar 

los datos actuales si la hipótesis nula fuera cierta. Un valor generalmente igual o 

menor a 0.05, sugiere que es posible rechazar la hipótesis nula, concluyendo así 

que la serie es estacionaria. En este caso, el valor p es aproximadamente 0.048, 

lo que sugiere una evidencia débil contra la hipótesis nula y apoya la conclusión 

de estacionariedad en el nivel de significancia del 5%. 
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Valores Críticos: 

1%: -3.4769274060112707. Para rechazar la hipótesis nula con un nivel de 

significancia del 1%, el estadístico ADF debería ser menor que -3.4769. Dado 

que esto no ocurre en este caso, la hipótesis nula no puede ser rechazada en 

este nivel de confianza. 

5%: -2.8819726324025625: Para rechazar la hipótesis nula con un nivel de 

significancia del 5%, el estadístico ADF debería ser menor que -2.8819. Dado 

que el estadístico ADF es marginalmente menor, esto proporciona una evidencia 

débil contra la hipótesis nula a este nivel de significancia. 

10%: -2.577665408088415: Para rechazar la hipótesis nula con un nivel de 

significancia del 10%, el estadístico ADF debería ser menor que -2.5777. En este 

escenario, el estadístico ADF es menor, lo que permite rechazar la hipótesis nula 

con un nivel de confianza del 90%, sugiriendo que la serie de tiempo es 

estacionaria. 

Basándose en que el estadístico ADF es ligeramente menor que el valor crítico 

en el nivel de significancia del 5% y el valor p es cercano a 0.05, se sugiere que 

hay una evidencia débil para rechazar la hipótesis nula de no estacionariedad, 

apoyando la conclusión de que la serie de tiempo es estacionaria. No obstante, 

debido a la cercanía del valor p al umbral de significancia y al leve cruce del 

estadístico ADF sobre el valor crítico, esta conclusión debe ser considerada con 

cautela.  

Luego procedemos a identificar los parámetros óptimos para el modelo ARIMA, 

necesitamos observar las funciones de autocorrelación (ACF) y autocorrelación 

parcial (PACF) de la serie temporal. Estas funciones nos ayudan a determinar 

los valores iniciales para p y q, que corresponden a los componentes 

autoregresivos y de media móvil del modelo, respectivamente.  
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Figura 9. Autocorrelación ACF. 

 

Figura 10. Autocorrelación parcial PACF. 

ACF muestra una disminución gradual después del primer rezago, lo que sugiere 

que podríamos tener un componente de media móvil (MA) en nuestro modelo. 

PACF muestra un corte brusco después del primer rezago, lo que indica la 

presencia de un componente autoregresivo (AR). 

Basándonos en estas observaciones, un punto de partida razonable para nuestro 

modelo ARIMA fue p=1, d=0 (ya que la serie es estacionaria y no necesita 
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diferenciación), y q=1. Estos valores iniciales para los parámetros sugieren un 

modelo ARIMA(1,0,1). 

Con los parámetros identificados, se procedió a ajustar el modelo ARIMA a la 

serie temporal de eventos peligrosos por mes de la provincia del Guayas. 

El modelo ARIMA(1,0,1) ha sido ajustado a la serie temporal de eventos 

peligrosos por mes, y se presenta el resumen del modelo. 

 

Figura 11. Resumen evaluación del modelo. 

AIC (Criterio de Información de Akaike) = 1181.550. Este valor por sí solo dice 

poco sobre la calidad del modelo. El AIC es útil para comparar entre diferentes 

modelos ajustados a los mismos datos. Un AIC más bajo indica un mejor modelo.  

BIC (Criterio de Información Bayesiano) = 1193.724. Al igual que el AIC, el valor 

de BIC por sí solo no es un valor informativo sin un punto de comparación. Un 

BIC más bajo entre un conjunto de modelos sugiere que ese modelo es 

preferible. 

Además podemos observar que el coeficiente ma.L1 es no-significativo ya que el valor 

P debe ser inferior a 0.05, aquí es donde se empezó a variar combinaciones. La primera 

variación fue eliminar el coeficiente de medias móviles ya que es aquel que es menos 
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significativo y se procedió a evaluar de nuevo el modelo, obteniendo los siguientes 

resultados. 

 

Figura 12. Resumen evaluación modelo 2. 

Se realizó una tabla comparativa con los valores resultantes de la evaluación del 

modelo con diferentes parámetros p, d, q. 

Parámetros 

ARIMA(1,0,1) 

Modelo_1 

ARIMA(1,0,0) 

Modelo_2 

AIC 1181.55 1181.72 

BIC 1193.72 1190.85 

Figura 13. Comparación parámetros AIC y BIC. 

Donde se puede observar que el valor de AIC del modelo_2 es mínimamente 

superior al valor del modelo_1 con una diferencia de 0.17, mientras que el valor 

de BIC del modelo_2 es ligeramente inferior al valor del modelo_1 con una 

diferencia de 2.87, por lo cual tomamos como modelo final el modelo_2. 

Una vez identificado el modelo con que vamos a trabajar se procedió a evaluar 

el modelo, es importante realizar un diagnóstico de los residuos del modelo para 

asegurarse de que no contienen patrones no capturados por el modelo. Esto 

generalmente implica verificar que los residuos se comporten como ruido blanco, 
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es decir, que sean independientes y estén distribuidos normalmente con media 

cero. 

 

Figura 14. Gráfico de residuos del modelo ARIMA. 

 

 

Figura 15. Autocorrelación de residuos del modelo ARIMA. 

El gráfico de residuos muestra las desviaciones de los valores predichos 

respecto a los observados a lo largo del tiempo. La línea roja representa el valor 

0, indicando donde los residuos serían ideales si el modelo capturara 

perfectamente la dinámica de la serie temporal. Observamos cierta variabilidad 

en los residuos, lo cual es esperado, pero idealmente estos no deberían mostrar 

patrones claros o tendencias a lo largo del tiempo. 
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La función de autocorrelación (ACF) de los residuos ayuda a identificar cualquier 

autocorrelación remanente en los residuos que no fue capturada por el modelo. 

Idealmente, pretendemos que todas las barras se mantengan dentro del área 

sombreada, indicando que no hay autocorrelaciones significativas a diferentes 

retrasos. En este gráfico, se observa que la mayoría de las autocorrelaciones de 

los residuos están dentro del intervalo de confianza, sugiriendo que el modelo ha 

capturado adecuadamente la estructura de dependencia en los datos. 

A continuación, generó predicciones dentro de la muestra y las comparamos 

visualmente con los datos reales para evaluar el ajuste del modelo. 

 

Figura 16. Datos reales vs predicciones de Guayas. 

Como se puede observar en el gráfico, los Datos Reales se muestran como una 

línea continua azul, mientras que las Predicciones ARIMA están representadas 

por una línea discontinua naranja. Este tipo de visualización nos permite evaluar 

de manera intuitiva qué tan bien el modelo ARIMA captura la tendencia y la 

variabilidad de la serie temporal de eventos peligrosos, con lo cual podemos 

considerar cómo las predicciones se alinean con los datos reales en términos de 

tendencia general y variaciones, además de la existencia de patrones o períodos 

específicos donde el modelo parece desviarse significativamente de los datos 

reales. 
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Posteriormente realizamos las predicciones por mes junto con los limites superior 

e inferior por mes, no se debe olvidar que estas predicciones son únicamente de 

la provincia del Guayas. 

 

Figura 17. Predicciones por periodo de Guayas. 

El proceso detallado del desarrollo del modelo se lo puede observar en la 

siguiente referencia (Crisanto, GitHub: PC Eventos Peligrosos Guayas.ipynb, 

2024). 

El proceso de ejecución del modelo para el resto de provincias seleccionadas 

(Pichincha, Azuay y El Oro) es muy similar, para el caso de estudio únicamente 

se presentará los resultados finales del desarrollo del modelo. 

7.2.2. Pichincha  
 

Para el caso de pichincha la serie no fue estacionaria de un inicio por lo que se 

tuvo que realizar transformaciones para hacerla estacionaria y continuar con el 

proceso, para más información sobre el modelo realizado de la provincia de 

Pichincha puede dirigirse a la siguiente referencia (Crisanto, GitHub: PC Eventos 

Peligrosos Pichincha.ipynb, 2024). 



30 
 

 

Figura 18. Datos reales vs predicciones de Pichincha. 

 

Figura 19. Predicciones por periodo de Pichincha. 

7.2.3. Azuay 
 

Para el caso de Azuay la serie fue estacionaria de un inicio por lo que se continuo 

con el proceso, para más información sobre el modelo realizado de la provincia 

de Azuay puede dirigirse a la siguiente referencia (Crisanto, GitHub: PC Eventos 

Peligrosos Azuay.ipynb, 2024). 
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Figura 20. Datos reales vs predicciones de Azuay. 

 

Figura 21. Predicciones por periodo de Azuay. 

7.2.4. El Oro 
 

Para el caso de El Oro la serie no fue estacionaria de un inicio por lo que se tuvo 

que realizar transformaciones para hacerla estacionaria y continuar con el 

proceso del modelo, para más información sobre el modelo realizado de la 

provincia de El Oro puede dirigirse a la siguiente referencia (Crisanto, GitHub: 

PC Eventos Peligrosos El Oro.ipynb, 2024). 
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Figura 22. Datos reales vs predicciones de El Oro. 

 

Figura 23. Predicciones por periodo de El Oro. 
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8. RESULTADOS 
 

A continuación, se presentan los resultados del modelo desarrollado para cada 

una de las provincias seleccionadas Guayas, Pichincha, Azuay y El Oro, en los 

cuales se visualizará tanto las predicciones los limites inferior y superior 

En el siguiente gráfico se pude visualizar los valores de las predicciones por mes 

para el 2023 de las 4 provincias. 

 

Figura 24. Vista general de predicciones por periodo y provincia. 

Los límites superior e inferior en el contexto de las predicciones de un modelo 

ARIMA, o en general en modelos estadísticos y de machine learning, forman lo 

que se conoce como intervalos de confianza para las predicciones. Estos 

intervalos proporcionan un rango estimado dentro del cual se espera que caigan 

los verdaderos valores futuros con un cierto nivel de confianza, típicamente el 

95%. 

Cuando se dice que un intervalo de confianza tiene un nivel de confianza del 

95%, significa que si repetimos el proceso de muestreo y cálculo del intervalo 

muchas veces (bajo las mismas condiciones), esperaríamos que el intervalo 

incluya el verdadero valor futuro el 95% de esas veces, por ende, estos intervalos 

de confianza son una medida de la incertidumbre asociada a una predicción. 

Cuanto más amplio es el intervalo, mayor es la incertidumbre. Factores como la 

variabilidad de los datos y el tamaño de la muestra pueden afectar a esta 

incertidumbre. 

Cuando se aplique o se analice las predicciones estos intervalos ayudaran a los 

tomadores de decisiones a entender el rango posible de los resultados futuros y 

a planificar teniendo en cuenta tanto el mejor como el peor escenario. 
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Los valores de las predicciones que se obtuvieron, incluyendo las predicciones 

puntuales y los límites inferior y superior de los intervalos de confianza, son 

típicos de lo que se podría esperar de un modelo ARIMA con las condiciones 

mencionadas. 

 

Figura 25. Comparación de predicciones por provincia. 

Las predicciones puntuales que convergen hacia un valor constante como por 

ejemplo en las provincias de El Oro y Azuay sugieren que el modelo prevé que 

la serie temporal alcanzará una especie de equilibrio o nivel medio a largo plazo. 

Esto es común en series temporales que no tienen una tendencia clara o 

estacionalidad que el modelo pueda seguir hacia el futuro. 
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Figura 26. Comportamiento de los límites y predicciones. 

De la misma manera como se puede observar los intervalos de confianza se 

amplían a medida que nos movemos hacia el futuro, esto refleja la incertidumbre 

inherente a las predicciones a largo plazo. Esto es esperado, ya que cuanto más 

intentamos predecir hacia el futuro, mayor es la incertidumbre sobre estos 

valores predichos. Sin embargo, el grado en que se amplían puede ser una señal 

de la confianza del modelo en sus propias predicciones. 
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9. DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS Y PROPUESTA 

DE SOLUCIÓN 
 

Para poder interpretar y discutir los resultados en necesario realizar varios 

análisis como, por ejemplo: 

Análisis Temporal, el cual examinará las predicciones mensuales a nivel 

agregado para detectar patrones o picos estacionales. 

Análisis por Provincia, lo que nos permitirá comparar las predicciones medias de 

eventos peligrosos entre provincias, identificando las provincias con las 

predicciones más altas y las más bajas. 

Y por último la evaluación de la Incertidumbre, esto analizara la amplitud de los 

intervalos de confianza para identificar predicciones con mayor incertidumbre. 

A partir de los análisis de las predicciones de eventos peligrosos por provincia y 

mes, se han identificado varias tendencias y patrones clave. Estos hallazgos 

pueden informar recomendaciones específicas para autoridades provinciales y 

otros interesados en la gestión de eventos peligrosos. A continuación, se 

presentan los resultados del análisis: 

9.1. Análisis de Tendencias Temporales 
 

El análisis temporal muestra una disminución gradual en la media de las 

predicciones de eventos peligrosos a lo largo del año 2023. En enero, la 

predicción promedio de eventos peligrosos es la más alta, con un valor de 

aproximadamente 29 eventos, y disminuye consistentemente hasta diciembre, 

donde el promedio es de 24 eventos. Esta tendencia sugiere una variabilidad 

estacional en la probabilidad de eventos peligrosos, lo cual puede ser crucial 

para la planificación de recursos y estrategias de prevención a lo largo del año. 

9.2. Comparación por Provincia 
 

Cuando se examinan las predicciones por provincia, Guayas muestra el 

promedio más alto de eventos peligrosos predichos (aproximadamente 31), 
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seguido por Pichincha (aproximadamente 28), Azuay (aproximadamente 23), y 

finalmente El Oro (aproximadamente 19). Esta información es vital para dirigir 

los esfuerzos y recursos de manera efectiva, priorizando aquellas provincias con 

mayores niveles de riesgo predicho. 

9.3. Evaluación de la Incertidumbre 
 

La amplitud del intervalo de confianza proporciona una medida de la 

incertidumbre asociada con las predicciones. Pichincha presenta la mayor 

amplitud promedio de intervalos de confianza (aproximadamente 57), seguida 

por Guayas (aproximadamente 53), lo que indica una mayor incertidumbre en 

estas predicciones. En contraste, Azuay y El Oro muestran amplitudes más 

pequeñas (aproximadamente 30 y 36, respectivamente), lo que sugiere 

predicciones con menor incertidumbre. 

En base a los análisis anteriormente presentados se plantean las siguientes 

propuestas de solución: 

Planificación de Recursos y Estrategias de Prevención. Las autoridades 

deberían considerar la variabilidad estacional y aumentar la preparación durante 

los meses de mayor riesgo, especialmente al inicio del año. 

Priorización de Esfuerzos por Provincia. Las provincias con mayores niveles de 

riesgo, como Guayas y Pichincha, deberían recibir atención prioritaria en 

términos de asignación de recursos y desarrollo de infraestructura de gestión de 

emergencias. 

Estas propuestas buscan apoyar a las autoridades provinciales y otros 

stakeholders en la gestión eficaz de eventos peligrosos, basándose en un 

entendimiento profundo de las predicciones y su incertidumbre asociada. 

9.4. IMPLICACIONES SOBRE INNOVACION EMPRESARIAL 
 

Las estrategias propuestas tienden a ser innovadoras en su enfoque holístico y 

adaptativo hacia la gestión de eventos peligrosos. Al integrar análisis predictivo, 

personalización según eventos provinciales y tecnología de vanguardia, estas 
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estrategias representan un cambio significativo hacia una gestión de riesgos más 

proactiva, eficiente y basada en la evidencia. Contar con un enfoque innovador 

no solo mejorará la capacidad de respuesta ante eventos peligrosos, sino que 

también contribuirá a la resiliencia a largo plazo de las comunidades frente a 

futuras amenazas. 

El análisis de tendencias temporales y la comparación por provincia juegan un 

papel crucial en la influencia de las estrategias de gestión de eventos peligrosos 

propuestas, permitiendo una asignación de recursos más informada y 

estratégica, así como una planificación anticipada para períodos de mayor 

riesgo. A continuación, se detalla cómo este análisis impactaría en la formulación 

de estrategias efectivas: 

La identificación de una tendencia decreciente en el promedio de eventos 

peligrosos a lo largo del año sugiere una variabilidad estacional importante. Este 

conocimiento capacitará a las autoridades para: 

Prepararse para períodos de alto riesgo, conociendo que el inicio del año 

presenta un pico en la predicción de eventos peligrosos, se pueden anticipar y 

asignar recursos adicionales, como personal de respuesta a emergencias, 

financiamiento y equipamiento, asegurando una preparación adecuada durante 

estos meses críticos. 

Optimizar el uso de recursos en los meses con menores predicciones de eventos 

peligrosos, es posible reajustar o reducir los recursos asignados, permitiendo 

una gestión más eficiente del presupuesto y las operaciones. 

La capacidad para identificar los meses con mayor y menor riesgo de eventos 

peligrosos posibilita el desarrollo y la implementación de estrategias de 

mitigación y preparación temporales, tales como: 

Incrementar la frecuencia de simulacros y capacitaciones previo a los períodos 

de mayor riesgo, así también la implementación de campañas de comunicación 

dirigidas a educar a la población sobre precauciones y planes de evacuación 

antes de la llegada de los meses más riesgosos (Wannous & Velasquez, 2017). 
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El conocimiento anticipado de las tendencias permitirá a las autoridades y 

organizaciones transicionar de una respuesta reactiva a una proactiva frente a 

los eventos peligrosos, lo que conllevaría a mejorar la preparación general, las 

estrategias podrían no solo enfocarse en la respuesta sino también en la mejora 

de la infraestructura crítica y la capacidad de respuesta antes de la ocurrencia 

de los eventos, disminuyendo así su impacto potencial (Lundgren & Mcmakin, 

2018). Ademas de invertir en tecnología de monitoreo y alerta temprana, esto es 

crucial para detectar y comunicar rápidamente los riesgos en los meses de mayor 

incidencia, mejorando la eficacia de las medidas de mitigación. 

El análisis de incertidumbre, especialmente a través de la observación de los 

intervalos de confianza en las predicciones de eventos peligrosos, juega un papel 

fundamental en la influencia sobre las estrategias de gestión propuestas para 

estos eventos. Este enfoque no solo profundiza la comprensión sobre los niveles 

de riesgo, sino que también facilita una planificación más detallada y una 

respuesta adaptable, como, por ejemplo: 

La priorización basada en el riesgo, en la cual la variabilidad en la incertidumbre 

de las predicciones entre diferentes regiones o periodos permite a las 

autoridades identificar aquellas áreas con mayor incertidumbre, señaladas por 

intervalos de confianza amplios. Esto lleva a una priorización en la inversión para 

la recopilación de datos adicionales, análisis más profundos, y medidas de 

mitigación enfocadas principalmente en estas regiones. La asignación eficiente 

de recursos hacia áreas donde las predicciones son menos precisas mejora la 

capacidad para evaluar y manejar el riesgo potencial (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2018). 

El desarrollo de planes de respuesta flexibles en donde la presencia de 

incertidumbre en las predicciones subraya la importancia de crear planes de 

respuesta que sean flexibles y capaces de adaptarse a distintos escenarios de 

eventos peligrosos. Estrategias que incluyen planes contingentes, que se 

activarían al superarse ciertos umbrales dentro de los intervalos de confianza, 

permitirían una actuación más dinámica y efectiva ante la materialización de 

estos eventos. 
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10. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 
 

Se implementó un riguroso procedimiento para el procesamiento de los datos, 

asegurando su calidad a través de la limpieza de datos, el manejo efectivo de 

valores faltantes y la normalización de variables. Este proceso ha sido 

fundamental para establecer una base sólida que garantice la fiabilidad de los 

análisis posteriores. El esfuerzo en esta etapa ha permitido minimizar los errores 

y maximizar la utilidad de los datos para el modelado predictivo. 

El modelo desarrollado ha sido validado contra datos reales, demostrando una 

precisión y fiabilidad aceptable en diferentes provincias. Esta validación nos ha 

permitido confirmar la robustez del modelo y su capacidad para cuantificar con 

eficacia los eventos peligrosos. 

Basándonos en los insights obtenidos del modelo, hemos formulado una serie 

de estratégicas dirigidas a las autoridades provinciales y otros stakeholders 

interesados en la optimización de la gestión de eventos. Estas estrategias están 

diseñadas para aprovechar las predicciones del modelo, mejorar la planificación, 

la asignación de recursos y la respuesta a las dinámicas cambiantes de los 

eventos, donde se asegura que su implementación conducirá a una gestión más 

eficaz y eficiente de los eventos peligrosos. 

Dada la variabilidad en la incertidumbre de las predicciones, se recomienda una 

revisión continua de los modelos predictivos, especialmente para aquellas 

provincias con alta incertidumbre en sus predicciones, como Pichincha y 

Guayas. Esto puede incluir la recopilación de más datos o la revisión otros 

métodos de modelado. 

Explorar y, cuando sea posible, integrar nuevas fuentes de datos que puedan 

enriquecer el modelo y mejorar la calidad de las predicciones. Esto puede incluir 

datos sociales, económicos, climáticos, entre otros. 

Asegurar que todos los procesos de recolección, procesamiento y análisis de 

datos cumplan con las regulaciones vigentes sobre protección de datos y 

privacidad. 



41 
 

Fomentar una cultura organizacional que priorice la toma de decisiones basada 

en datos, utilizando las predicciones y recomendaciones del modelo para guiar 

la planificación y gestión de eventos. 
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