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Resumen

Los desastres naturales son las consecuencias de fendmenos que atentan
contra el medio ambiente, las personas y sus bienes; la inmersién tecnoldgica en este
campo posibilita mitigar estas consecuencias a través de técnicas de prediccion. En la
presente revision se analiza sistematicamente la literatura sobre técnicas de inteligencia
artificial para predecir estos incidentes, teniendo como prioridad identificar tendencias en
el uso de técnicas y la precisién de sus algoritmos. Este trabajo sigue el marco PRISMA,
se realizaron bisquedas en las bases de datos: Scopus, ACM e IEEE y con uso de la
herramienta Parsifal se incluyeron 28 estudios para la revision. Los resultados se
presentan en tres areas: Desastres naturales sujetos a prediccion mediante técnicas de
IA, técnicas de IA utilizadas y la precision de los modelos/algoritmos utilizados, se
evidencia que las inundaciones son el desastre natural mas estudiado con un 72,73 %
dentro de la literatura analizada, como técnica mas empleada resalta el Aprendizaje
automatico con un 46,43% y dentro de los modelos/algoritmos sobresalen: los Bosques
Aleatorios como el de uso mas recurrente y el modelo ANFIS en conjunto a los algoritmos
GOA y GWO como el de mayor precisién, entre 97,5% y 94,4%. Lo expuesto deja como
evidencia que las técnicas de inteligencia artificial tienen el potencial de mejorar la
prediccion de desastres naturales, pero es importante presentar variaciones técnicas para
garantizar que la implementacién de estos obtenga mejores resultados, como el uso de
modelos hibridos y datos fiables, completos y actualizados.

Palabras claves. Desastres naturales, fendbmenos naturales, Inteligencia Atrtificial,
Técnicas de IA, Prediccion.

Abstract

Natural disasters are the consequences of phenomena that threaten the
environment, people and their property; technological immersion in this field makes it
possible to mitigate these consequences through prediction techniques. This review
systematically analyzes the literature on artificial intelligence techniques to predict these
incidents, with the aim of to predict these incidents, having as a priority to identify trends
in the use of techniques and the accuracy of their algorithms. This work follows the
PRISMA framework, searches were performed in the following databases: Scopus, ACM
and IEEE, and 28 studies were included in the review using the Parsifal tool. The results
are presented in three areas: natural disasters subject to prediction using Al techniques,
Al techniques used and the accuracy of the models/algorithms used, it is evident that
floods are the most studied natural disaster with 72.73 % within the analyzed literature, as
the most used technique stands out Machine Learning with 46.43% and within the
models/algorithms stand out: Random Forests as the most recurrent use and the ANFIS
model together with the GOA and GWO algorithms as the one with the highest accuracy,
between 97.5% and 94.4%. The above shows that artificial intelligence techniques have
the potential to improve the prediction of natural disasters, but it is important to present
technical variations to ensure that the implementation of these techniques obtains better
results, such as the use of hybrid models and reliable, complete and updated data.
Keywords. Natural disasters, Natural phenomena, Atrtificial Intelligence, Al techniques,
Prediction
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Introduccidn

Los desastres naturales, son fendmenos impredecibles causados generalmente por
agentes ajenos al control humano. Estos eventos atentan contra el medio ambiente, la vida de
las personas y sus pertenencias; segun la Agencia Europea de Medio Ambiente (EEA), las olas
de calor cobran alrededor de 16.000 vidas en Europa, convirtiéndolo en el continente con la tasa
de mortalidad mas alta por agentes naturales. De manera similar, Asia es la regién con mayor
impacto sufrido a raiz de los desastres naturales en general, Pakistan se vio afectado por
inundaciones que causaron aproximadamente 15 mil millones de ddélares en dafios (Filali Bouami,
2005). Esto indica la importancia de mitigar el alto impacto prediciendo estos desastres y
elaborando planes de contingencia.

El creciente factor de riesgo ha estimulado la exploracién y utilizacién de enfoques de
inteligencia artificial (IA) como una de las medidas para la prediccion de estos fenémenos,
destacando su potencial para minimizar los efectos en la economia global y la calidad de vida
humana. Las técnicas usadas por y para la IA surgen como instrumentos eficaces con multiples
enfoques, sin embargo, a pesar de su capacidad, estas no estan exentas de los desafios tanto
técnicos y éticos, principalmente el sesgo en la entrada de los datos y la privacidad de los mismo,
gue deben ser abordados de forma que se asegure la implementacion equitativa y efectiva de
esta tecnologia (Banafa, 2023). Con base en esto, se infiere que la aplicacién de la inteligencia
artificial debe cumplir ciertos pardmetros para lograr resultados veraces, caso contrario, se
creardn falsos positivos en el resultado de las predicciones; por lo tanto, es necesario revisar las
investigaciones existentes sobre la tematica.

La existencia de trabajos que examinen el estado del conocimiento sobre la prediccion
de los desastres a través de técnicas de inteligencia artificial es limitada. En (Khan et al., 2020)
se abordan Unicamente estudios sobre las inundaciones, evaluando tres modelos de obtencion
de datos que usan Inteligencia Artificial para la prediccion y el monitoreo de este tipo de

desastres. Ademas de ser muy especifico, la cantidad de estudios revisados es relativamente
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reducida (18), por lo que se considera oportuno ampliar el estudio con una pertinente
actualizacién de las revisiones (2010-2020). En contraparte, en (Arinta & Andi W.R., 2019) se
realiza una revision extensa que incluye 70 trabajos comprendidos en el periodo 2014-2019, este
enfoca los desastres naturales sin distincion, sin embargo, categoriza la aplicaciéon de técnicas
de IA en 6 areas de gestion de desastres, de los cuales solo 10 trabajos se asocian al area de
prevision o prediccion.

Por su parte, el presente estudio tiene como objetivo principal realizar una revision
sistematica de la literatura sobre las técnicas de inteligencia artificial usadas para la prediccion
de desastres naturales, tenido como enfoque central determinar tendencias sobre las técnicas y
algoritmos de IA, en conjunto a su precision, empleadas en este campo. Mediante una evaluacion
minuciosa de estudios cientificos contemporaneos se identificaron los desastres naturales
evaluados, las técnicas utilizadas y la precision de sus algoritmos. De esta forma se podra
comprender el estado actual del conocimiento en este tdpico y marcar pautas de acuerdo a la
eficacia de estas predicciones, colaborando asi para una mejor respuesta ante emergencias.

El presente articulo esta estructurado en cuatro secciones adicionales de la siguiente
forma: la Seccion 2 es el estado del arte donde se abordan los conceptos que brinden contexto
tedrico (Inteligencia artificial y desastres naturales) y se presentan trabajos relacionados a la
tematica; la Seccién 3 describe la metodologia empleada para el desarrollo de la investigacion;
la Seccidn 4 presenta los resultados (analisis de los datos y discusién de los mismos); y
finalmente, la Seccidon 5 expone las conclusiones que responden a manera de sintesis las
interrogantes cientificas del trabajo.

Los desastres naturales son la consecuencia de fenomenos naturales, estos
acontecimientos traen consigo pérdidas de vidas humanas y de recursos econdémicos,
generalmente en una relacion proporcional a la magnitud del fendmeno. Esto afecta

sustancialmente al desarrollo de los paises, ya que el ambito socio-econdémico suele tener los
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mayores estragos. Ante esto, se genera una preocupacion en aumento para mitigar los dafos
gue se puedan producir (San Martin Neira, 2019).

La Inteligencia Atrtificial es la capacidad que poseen los equipos de computo para
aprender datos y usar algoritmos, y con base a esto tomar decisiones como lo haria un ser
humano. No obstante, las maquinas no necesitan descanso y su volumen de procesamiento en
paralelo es mucho mayor. De la misma manera, el margen de error en los dispositivos basados
en |A es considerablemente menor, siempre que los datos de entrada sean los pertinentes

(Rouhiainen, 2018).

* Aprendizaje Automatico (Machine Learning): Proceso que permite adquirir inteligencia
automaticamente, sin haber sido programados especificamente para una tarea concreta
(Montafés Salas & Hoyo Alonso, 2019).

» Aprendizaje Profundo (Deep Learning): Se usa la capacidad de abstraccién jerarquica, en otras
palabras, representa los datos de entrada en varios “niveles”, una caracteristica de un nivel alto
de complejidad sera aprendido de una de un nivel de complejidad menor (Restrepo Arteaga,
2015).

» Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP): Es la habilidad de la maquina para procesar la
informacién comunicada, no simplemente las letras o los sonidos del lenguaje (Gelbukh, 2010).

* Visibn por Computadora: Tiene como objetivo modelar y automatizar el proceso de
reconocimiento visual, es decir, distinguir entre objetos e identificar diferencias en base a las
caracteristicas de lo captado (Alonso & Jara, 2016).

* Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning): El ambiente suministra datos y los agentes
reaccionan a estos y actian de acuerdo a los objetivos, estos son recompensados de acuerdo a
las acciones tomadas segun el estado del ambiente (Latorre, 2019). En el trabajo de Bhowmik et
al. (Bhowmik et al., 2023), se destaca la importancia de utilizar algoritmos de aprendizaje

automatico y sistemas expertos en clima para predecir eventos meteoroldgicos criticos. En este
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se emplean datos histéricos de incendios forestales, informacion ambiental y una red neuronal
avanzada para predecir y anticipar incendios de gran magnitud, destacando la importancia de
predicciones precisas para salvar vidas y proteger el medio ambiente.

En la misma linea, el modelo de aprendizaje profundo FireXnet, disefiado por Ahmad et
al. (Ahmad et al., 2023), fue propuesto para detectar incendios forestales, su eficiencia radica en
el bajo consumo de recursos, agilizando el entrenamiento y prueba. Emplea SHAP para
interpretar sus decisiones, y sobresale respecto a otros con una precision del 98,42%. Esta
integracion garantiza precision y transparencia al identificar claves para la deteccion de
incendios, reduciendo la complejidad computacional y los tiempos de proceso. Otras
investigaciones, se enfocan en mitigar las inundaciones con base en el nivel de los rios, haciendo
uso de la inteligencia artificial y datos histéricos del nivel del agua, estacionalidad, y los
fendmenos; Moreno (Moreno Castillo, 2019) en su propuesta destaca a las Redes Neuronales
Artificiales, que en cuanto a precision fue la de mejores resultados. Ademas, no solo se ofrece
precision, sino también la capacidad de interpretar las condiciones desencadenantes de las
inundaciones.

Por otra parte, en China (Saad et al., 2023), se han realizado mdltiples pruebas con
informacion recopilada mediante sensores, el objetivo es predecir la ubicacion y magnitud
terremotos, teniendo como resultado, una prueba que logra una exactitud del 70%. Si bien se
menciona que la prediccién de terremotos es uno de los desafios mas grandes para la IA,
estudios revelan que con el apoyo de andlisis de componentes principales, aprendizaje
automatico supervisado y Big Data es cada vez mas posible.

Métodos y materiales

La metodologia aplicada para este estudio esta basada en PRISMA (Preferred

Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), que en conjunto de la

herramienta Parsifal nos permitieron realizar la planificacion, el desarrollo y redaccién del
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trabajo investigativo (llustracion 1).

Planificacion

-PICOC
-Cadena de busqueda.

-Preguntas de
investigacion.

Criterio de seleccién
Preguntas de calidad

Redaccion
-Fuentes

-Seleccidn de estudios. _Andlisis de datos
-Evaluacion de calidad -Documentacion de lo
-Extraccion de datos. recopilado.

-Presentacion del informe.

llustracion 1: Esquema de revision

En primer lugar, se hizo uso del método de busqueda PICOC para definir nuestras

palabras claves (tabla 1).

Tabla 1:

Palabras clave

Término Keyword

Poblacién Desastres Naturales, Fenébmenos Naturales
Intervencion Inteligencia Artificial, Técnicas de 1A

Resultado Pronosticar

Con estos términos se elabor6 la cadena de busqueda: ("Natural Disasters" OR
"Catastrophes” OR "Natural Phenomena") AND ("Al" OR "Artificial Intelligence" OR "Al

Techniques") AND ("Prediction” OR "Detection").

Y de la misma forma se han definido las preguntas de investigacion (QR), enumeradas a

continuacion:
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e (Cuales desastres naturales se han abordado con mayor frecuencia en los estudios de
prediccion mediante inteligencia artificial?
e (;Qué técnicas de inteligencia artificial son usadas en la prediccion de desastres naturales?

e ¢ Cudl es la precisidn de los algoritmos/modelos de |IA para predecir eventos catastréficos?

Lo criterios de inclusiéon y exclusion mostrados en la Tabla 2, han sido considerados de
esta forma: se incluyen trabajos que respondan al menos una de las preguntas de investigacion,
articulos de revistas indexados, un periodo de publicacion no mayor a 6 afios desde la actualidad
y como idioma de publicacion el inglés. Por su parte, se excluyen articulos con aplicaciones
ajenas al tema, capitulos de libros y reviews por la posible falta de revision, documentos de

conferencia por la no culminacién de las propuestas, y los articulos duplicados.

Tabla 2:
Criterios de inclusion y exclusién
Criterios de inclusion Criterios de exclusion
Capitulos de libros.
Articulos de revistas indexadas Conferencias sin resultados.
Periodo de publicacion: 2018-2024  Documentos deslindados al tema de investigacion.
Idioma: inglés Duplicados.

Reviews.

En complemento, y con afan de determinar la suficiencia de los articulos elegidos, se ha

planteado preguntas de evaluacion de la calidad de los trabajos.

e ¢ Se trabaja con todas las variables incluidas en la investigacion?
o ¢ El estudio presenta limitaciones y posibles sesgos asociados con la aplicacion de la

inteligencia artificial?
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e ¢ Se evalla la precision de latécnica de IA en predicciones (se hacen pruebas de la eficiencia
y robustez)?
Considerando aptos los articulos que cumplan el umbral de al menos 2pts en esta evaluacion,

teniendo la puntuacion:

e SI:10
e PARCIAL: 0,5

e NO:0,0

Para la revision se ha usado dos bases de datos, las subjetivamente, de mejor valoracion en el
ambito investigativo: Scopus, Biblioteca Digital ACM y Biblioteca digital IEEE. En donde ademas
de introducir la cadena de busqueda, se delimité el afio de publicacion, y con los resultados se
hizo la seleccion considerando los criterios de inclusidén y exclusion, asi como la puntuacién

obtenida con base en las preguntas que evallan la calidad.

En lailustracion 2 se detalla el proceso de seleccién de acuerdo al método PRISMA, categorizado
en tres fases: la identificacion, el cribado y la inclusion final. En el apartado de identificacion, se
detallan los registros iniciales y se realiza la revision de duplicados; en el cribado, se examinan
y recuperan los trabajos potenciales, que posteriormente son descartados de acuerdo a los
parametros pertinentes (criterios de exclusion, temas desvinculados y poca calidad de acuerdo
a la evaluacién de la misma). Finalmente, se obtiene el nimero de registros o trabajos elegidos

para la presente investigacion.
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llustracion 2: Flujo de proceso de seleccion PRISMA 2020

[ Identificacion de estudios ]
)
Estudios identificados Eliminados antes de la proyeccion:
c Scopus (n =394) Registros duplicados eliminados
S ACM Digital Library (n = 998) o & o) P
8 IEEE Xplore (n = 202) -
£
L4
c
(V]
-] >
Registros examinados ) Registros excluidos
(n=1535) (n=1386)
Informes solicitados para su
recuperacion ) Informes no recuperados
o (n = 149) (n=58)
(]
3
D- i
(7]
=
o
Informes excluidos por:
Informes evaluados para Criterios de exclusién (n =31)
determinar su elegibilidad e Temas desvinculados (n =16)
(n=91) No superada evaluacién de la
calidad (n =16)
e’/

Estudios incluidos en la revisién
(n=28)

Resumen de los trabajos de la revision

En lailustracion 3 se expone la relacion entre los trabajos arrojados por la busqueda
inicial en las tres fuentes escogidas denotando que Scopus tiene la mejor relacion entre la

bldsqueda inicial y la inclusién final.
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llustracion 3: Relacion de aceptacion por fuentes

RELACION DE ACEPTACION

E Busqueda inicial = Inclusion final

1200

998
1000 e
800 =
600 =

== 394
200 = S = 19 = 4

0 | — | | —— I =
ACM Scopus IEEE

De manera similar, de acuerdo al afio de la publicacion (llustracién 4), se nota apogeo
entre los afios 2020 y 2023, que de acuerdo a (Catastrofes naturales globales 2010-2022 |

Statista, s. f.) son afios con gran tendencia a desastres naturales.

llustracion 4: Publicaciones por afio

Numero de estudios por aiio

O P N W & U1 OO N

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

e\ imero de estudios

En cuanto a los paises que mas aportes hacen a este tema de investigacion (llustracion
5); India, Pakistan, Malasia y EEUU son los paises con mayor frecuencia, de los cuales 3 son

paises de Asia, la region con mayor susceptibles a los fendmenos y/o desastres naturales.
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llustracion 5;

Numero de publicaciones de acuerdo al pais

Numero de publicaciones

®m Numero de publicaciones

Analisis de resultados

Con base en el formulario para la extraccion de datos, presentado en la seccién 3, se han
segmentado las variables que contribuyen a las preguntas de investigacién, en esta seccion se
presentan los resultados tabulados; se resumen las técnicas, la precision de los algoritmos, y los
desastres naturales en los que son aplicadas para predecir su incidencia.Se encuentra cierta
variedad en los desastres naturales estudiados por los trabajos identificados (Tabla 3). Se
destaca que el desastre que mas impacto genera en el estudio de técnicas de IA para la
prediccion son las inundaciones, seguido y con menos frecuencia se encuentran los incendios
forestales; a partir de aqui se identifican desastres con menor asiduidad tales como; los

terremotos, deslizamientos de tierra, sequias, lluvias torrenciales y los huracanes.
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Tabla 3: Desastre Descripcion Referencia
Desastres
identificados
en los
estudios.ID
D1 Inundaciones Es la elevacion del (Khan et al., 2019), (Chen et al., 2022),
agua sobre la altura (Hashi et al., 2021), (Yaseen et al.,
tradicional del cauce 2022), (Ahmed et al., 2022), (Moishin
(Jason, 2015). et al., 2021), (Sahoo et al., 2021),
(Defontaine et al., 2023), (Khalaf et al.,
2020), (Moreno et al., 2023), (Bhargavi
& Suma, 2020), (Zulkifli et al., 2022),
(Aswad et al., 2022), (Peng et al., 2019),
(Jain et al., 2020), (Sanubari et al.,
2018)
D2 Terremotos Se dan de manera (Tehseen et al., 2021), (Zainab et al.,
repentina en areas de 2023)
terrenos causando
severos dafios, es uno
de los fenébmenos mas
temidos (Bolt, 2022).
D3 Sequia Impacta la provision de  (Kaur & Sood, 2020)
recursos hidricos
necesarios para el
desarrollo y la vida
humana (Marcos
Valiente, 2001).
D4 Incendios Son fuegos inmensos (Tzimas et al., 2023), (Abdollahi &
forestales descontrolados y Pradhan, 2023), (Sathishkumar et al.,
destructivos (Pausas, 2023), (Ntinopoulos et al., 2023),
2020). (Moreno et al., 2023)
D5 Deslizamientos La tierra de desplaza (Tran-Anh et al., 2022), (Kavzoglu et al.,
de tierra rapidamente creando 2021)
canales en el suelo
(Murillo Gutiérrez et al.,
1991).
D6 Lluvias Son lluvias que superan (Ria et al., 2021)
torrenciales la intensidad promedio
provocando riesgos
climéticos (Tamayo
Carmona & Nufiez
Mora, 2020).
D7 Huracanes Son las tormentas mads  (Kim & Hasegawa, 2018)

grandes y violentas en
la Tierra (Arjona et al.,
2017).
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Como se puede observar son 7 los desastres naturales estudiados en la revision
realizada, dentro de estos, el desastre mas recurrente son las inundaciones con un 72,73 %, los
incendios forestales se posicionan con un 22,73% de recurrencia, luego aparecen los terremotos
y los deslizamientos de tierra, ambos con un 9,02% de reincidencia y finalmente las sequias, las
lluvias torrenciales y los huracanes con un 4,55% que indica un trabajo incluido con cada uno de
estos.

Segln (Méndez Garabetti, 2022) los Incendios Forestales son de los fendmenos
naturales mas frecuentes y alarmantes, considerando que este estudio se enfoca en América,
tomando como muestra EE.UU y Argentina, lo que hace que los resultados de su estudio difieran
a los de la presente investigacion, misma que no posee delimitacion geogréfica, lo que da como
resultado que los desastres naturales que mas interés generan en los autores son las
inundaciones, que ocurren y generan preocupacion mayormente en regiones asiaticas, ademas
de que la prediccion de este tipo de desastre tiende a ser mas precisa por la cantidad de datos
gue dan indicios de su probabilidad (¢, Como Se Predice Las Inundaciones?, 2024). En la tabla 4,
se exponen las técnicas de mayor uso por parte de los autores incluidos en esta revision. Entre
estos, se destacan, el aprendizaje automatico (ML), el aprendizaje profundo (DL) y las redes
neuronales artificiales (ANN) como las empleadas con mayor frecuencia. Dejando notar que la
técnica de ML posee mayor madurez y ventaja frente a las demas técnicas como lo podemos
notar en la tabla 4 gracias a que es la que mayormente se emplea para la prediccién de desastres
naturales.

Tabla 4:

Técnicas empleadas en la prediccién de desastres naturales

ID Técnica Descripcién Referencia
T1 Aprendizaje Genera algoritmos que tienen (Khan et al., 2019), (Yaseen
automético la capacidad de aprender y no etal., 2022), (Sahoo et al.,

tener que programarlos de 2021), (Abdollahi &
Pradhan, 2023),
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manera explicita (Sandoval
Serrano, 2018).

(Defontaine etal., 2023),
(Khalaf et al., 2020),
(Zainab  etal, 2023),
(Moreno  etal.,, 2023),
(Supriya &  Gadekallu,

2023), (Bhargavi & Suma,
2020), (Ria etal.,, 2021),
(Aswad et al., 2022), (Peng
et al., 2019)

T2 Aprendizaje profundo Usa algoritmos que (Chen etal., 2022), (Hashi
representan los datos en etal, 2021), (Moishin et al.,
niveles de abstraccion 2021), (Tran-Anh etal.,
(Restrepo Arteaga, 2015). 2022), (Kavzoglu etal.,

2021)

T3 Aprendizaje federado Entrena modelos de redes (Tehseen etal., 2021)
neuronales profundas
utilizando datos distribuidos
(Gahete Morillo, 2023).

T4 Red neuronal artificial Es un sistema que permite (Kaur & Sood, 2020),
establecer una relacion entre (Ahmed etal, 2022),
entradas y salidas inspiradas (Ntinopoulos etal., 2023),
en el sistema nervioso (Sanubarietal., 2018), (Kim
(Narvaez, 2017). & Hasegawa, 2018)

T5 Red neuronal Tienen un mayor numero de (Tzimas etal., 2023)

profunda capas de neuronas entre ellos
gue se conectan unas con
otras (Herrera Delgado, 2021).
T6 Red neuronal Tipo de red neuronal multicapa (Sathishkumar et al., 2023),
convolucional inspirada en el sistema visual (Jain et al., 2020)
de los seres vivos (Ghosh
et al., 2020).
T7 Red neuronal no Es unared neuronal que utiliza (Zulkifli et al., 2022)
lineal transformaciones no lineales

en sus capas (Linkedin, s. f.).

En total, se identificaron 7 técnicas de inteligencia artificial entre la seleccion de estudios

para predecir desastres naturales, Entre estas desatacan: Aprendizaje automatico, la mas
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frecuente con un 46,43% de recurrencia entre la literatura analizada, del mismo modo, el
aprendizaje profundo y las redes neuronales artificiales son también técnicas que tienen un
empleo significativo, ambas empleadas en el 17.86% de los estudios. Existen 4 técnicas
resultantes con un indice de uso menor; estas son, las redes neuronales convolucionales con
7,14%, y con 3,57% cada una, el aprendizaje federado, las redes neuronales profundas y las no
lineales.

Varios estudios adicionales coinciden en que el aprendizaje automatico es la técnica
mayormente empleada para la prediccion. Tal como se lo menciona en (Aracena et al., 2022), el
aprendizaje automatico posee varios algoritmos, esto denota la variedad de aplicacion
respaldada por su eficiencia; ya que a la hora de predecir, los resultados mas precisos
teéricamente, se obtienen mediante el aprendizaje automatico (¢, Qué es la IA predictiva?, s. f.),
lo que hace del ML un fuerte postulante para usar en modelos predictivos basados en IA. Ante
lo mencionado recientemente y los hallazgos de la revision bibliografica del presente trabajo, se

fortalece que el ML sea la técnica méas frecuente en implementacion.

Para determinar qué tan eficiente puede la implementacion de un algoritmo de IA en
modelos predictivos es necesario que estos tengan pruebas que evallen la precision de sus
predicciones. En la Tabla 5 se muestran 38 Modelos/Algoritmos junto a su respective descripcion
y precision, resultados de la recopilacion en la que 26 de los estudios seleccionados aportan en
esta pregunta de investigacién. De tal manera se evidencia que los mas comunes en
implementaciéon son: Bosques aleatorios, Memaria a Corto y Largo Plazo, Redes Neuronales
Artificiales y Arbol de decision; siendo el primero de estos el que ha obtenido mejores resultados

en la precision.

Tabla 5: Precision de los modelos y algoritmos aplicados

ID Modelo/Algoritmo Descripcion Precision Referencia
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Al SVM (Méaquinas de Son un algoritmo que mejora el 97,4% (Khan et al.,
Vectores de Soporte) clasificador lineal buscando un mejor 2019)
hiperplano que el que se genera con
el clasificador lineal (Benitez et al.,
2014).

A2 RF (Bosques aleatorios)  Combina la salida de varios arboles 98,7% (Hashi et al.,
de decisiones para alcanzar un 2021)
resultado Unico (Botana, s. f.). 99% (Yaseen et al.,

2022)
81,13% (Khalaf et al.,
2020)
91,8% (Bhargavi &
Suma, 2020)
87,68% (Ria et al.,
2021)
86,57% (Aswad et al.,
2022)
A3 K-NN (k-Vecinos Mas Guarda en memoria los ejemplos 91,7% (Khan et al.,
Cercanos) durante el proceso de entrenamiento 2019)
y la clasificacién de nuevos ejemplos  81,63% (Riaetal.,
se basa en las clases de los k 2021)
ejemplos mas cercanos (Benitez
et al., 2014).

A4 Algoritmo FEDQUAKE Una variacion del algoritmo federado  88,87% (Tehseen
promediado con orientacion a la et al., 2021)
prediccion de movimientos sismicos
(Tehseen et al., 2021).

A5 Naive Bayes Es el representante mas simple de los 88,4% (Hashi et al.,
algoritmos basados en 2021)
probabilidades. Esta basado en el 76,41% (Ria et al.,
teorema de Bayes (Benitez et al., 2021)

2014).
A6 CNN (redes neuronales Es una construccion de cédigo 87% (Hashi et al.,
convolucionales) matematico, tiene tres tipos de capas 2021)
conocidas como bloques de 92% (Kavzoglu

construccion (Mesa, 2021).

et al., 2021)
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A7 SVC (Clasificador de Es un algoritmo emergente usado 98% (Yaseen et al.,
Vectores de Soporte) exitosamente en problemas de 2022)

clasificacion y regresion (Mesa,

2021).
A8 MLP (Red Neuronal Estan inspiradas en las redes 98% (Yaseen et al.,
Multicapa) neuronales bioldgicas del cerebro 2022)

humano. Presentan caracteristicas

propias del cerebro (Torres Lopez

et al., 2016) .
A9 Holt-Winters Herramienta para el pronéstico de 94,9% (Kaur & Sood,
series temporales con patrones de 2020)

tendencia y estacionalidad (Kalekar,

s. f).

A10 BFGS (Broyden— Se utiliza para la optimizacion sin 88% (Ahmed et al.,
Fletcher—Goldfarb) restricciones de funciones no lineales 2022)
(Saputro & Widyaningsih, 2017).

All CG (gradiente Genera secuencias de vectores " y 81% (Ahmed et al.,
conjugado) residuos, y direcciones de busqueda 2022)

las cuales emplea para actualizar a
los vectores y residuos durante cada

iteracion (Sosa Cordova, 2014).

Al2 ConvLSTM (Memoria a Determina el estado futuro de una 73% (Moishin
Corto y Largo Plazo celda especifica en la cuadricula et al., 2021)
Convolutiva) utilizando las entradas y los estados

pasados de sus vecinos locales,
utiliza un operador de convolucién en
las transiciones de estado a estado y
de entrada a estado (SHI et al., 2015).

A13 LSTM (Memoria a Corto  permite que una red aprenda 71% (Moishin
y Largo Plazo) relaciones a largo plazo entre et al., 2021)
unidades temporales en series de 86% (Kavzoglu
tiempo y datos secuenciales et al., 2021)
(Memoria de corto-largo plazo - 71% (Moishin
MATLAB Istm - MathWorks América et al., 2021)

Latina, s. f.).
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Al4  SVR (Regresion de Sirve para clasificar, se utiliza como 41% (Moishin
Vectores de Soporte) un esquema de regresion para et al., 2021)

predecir valores (Rios et al., 2019).

Al5 estacion 1 — ANFIS Es un modelo hibrido donde las 94,4% (Sahoo et al.,
(Sistema Adaptativo de reglas se aplican siguiendo una 2021)

Inferencia Neuro-Difusa)  estructura de red tipo neuronal

estacion 2 — ANFIS (Sanchez & Villamar, s. f.). 1 948%

Al6 estacion 1 - ANFIS-GOA  Es un modelo hibrido que combinala  97,4% (Sahoo et al.,
(Grey Wolf Optimizer) capacidad de aprendizaje del ANFIS 2021)
estacion 2 - ANFIS-GOA  con la potencia de optimizacién del ~ 97,5%

GOA (Penghui et al., 2020).

Al17 estacion 1 - ANFIS-GWO Herramienta robusta para resolver 96% (Sahoo et al.,

(Grey Wolf Algorithm) problemas complejos de prediccién y 2021)

estacion 2 - ANFIS-GWO modelado, aprovecha la capacidad de  97,5%
aprendizaje y manejo de
incertidumbre junto con la

optimizacién (Paryani et al., 2020).

A18 Precision media mediaa Métrica de evaluacion utilizada en el 98,46% (Tzimas et al.,
nivel de imagen (ImAP) campo de la vision por computadora 2023)
para medir el rendimiento de los
modelos de deteccion de objetos en
imagenes (Item 1009/1308 |
Repositorio INAOE, 2018).

A19 Gradient Boosting Aplicada en problemas de regresion, 98,9% (Defontaine
Regression Plus (GBP+) incorpora técnicas avanzadas que et al., 2023)
mejoran el rendimiento y la precisién
(Defontaine et al., 2023).

A20 VGG16 Es una red neuronal convolucional 95,46% (Sathishkumar
con 16 capas de profundidad (Red et al., 2023)
neuronal convolucional, s. f.). 96% (Jain et al.,

2020)

A21 InceptionV3 Ofrece alta precision en tareas de 97.01% (Sathishkumar

clasificacion de imagenes, et al., 2023)

manteniendo al mismo tiempo la
eficiencia computacional (Xia et al.,
2017).
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A22  Xception Mejorar la eficiencia computacionaly  98,72% (Sathishkumar
el rendimiento en tareas de vision por et al., 2023)
computadora (Chollet, 2017).

A23 ANN (Red Neuronal Se basa en el intento de modelar la 66,67% (Ntinopoulos

Artificial) forma en que un cerebro biolégico et al., 2023)
procesa datos (Agatonovic-Kustrin & 98.03% (Sanubari
Beresford, 2000). et al., 2018)

97% (Moreno et al.,
2023)
A24 RBF (Funcion de Base Proporcionan una alternativa flexible y  83,33% (Ntinopoulos

Radial) efectiva para abordar problemas de et al., 2023)
regresion, clasificacion y
aproximacion de funciones (Filali
Bouami, 2005).

A25 PANet, Modelo de red neuronal disefiado 73,36% (Tran-Anh
especificamente para abordar et al., 2022)
problemas de segmentacion
semantica en imagenes (Erazo
Samboni, 2023).

A26 PFENet Mejora la extraccion y fusion de 76,45% (Tran-Anh
caracteristicas de diferentes niveles et al., 2022)
de escala en iméagenes (Liu et al.,

2022).

A27 HSNet Contiene un médulo de atencion 80,94% [19]
semantica cruzada, un modulo
complementario semantico hibrido y
un modulo de prediccién multiescala
(W. Zhang et al., 2022)

A28 ASNet Es una estructura donde las 82,43% (Tran-Anh
conexiones no son simétricas en et al., 2022)
términos de funciones o capacidades
entre diferentes partes o capas de la
red (S. Zhang et al., 2020).

A29 CFASNet Optimiza la manera en que se 83,21% (Tran-Anh
capturan las imagenes, mejorando asi et al., 2022)

el rendimiento en tareas de visién por

computadora (Salam et al., 2020).
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A30 LightEQ Tecnologia avanzada de 99,5% (Zainab et al.,
procesamiento de imagenes que se 2023)
implementa en camaras para mejorar
la calidad de imagen (Zainab et al.,

2023).

A31 Algoritmo de Es un método de optimizacién 94,47% (Supriya &
Optimizacion por heuristica orientado a encontrar Gadekallu,
Enjambre de Particulas minimos o méaximos globales 2023)

(PSO) (Sengupta et al., 2018).

A32 Algoritmo de El algoritmo trainlm puede entrenar 75% (Zulkifli et al.,
entrenamiento de cualquier red siempre que sus 2022)
LevenbergMarquardt funciones de peso, entrada neta y
(trainlm) transferencia tengan funciones

derivadas (Kipli et al., 2012).

A33 Red neuronal recurrente  Conocidas por su capacidad para 91% (Kavzoglu

(RNN) procesar y obtener informacion de et al., 2021)
datos secuenciales (Arana, s. f.).

A34  Arbol de decision Representa reglas de clasificacion 81,21% (Ria et al.,
inherentes a los datos, con una 2021)
estructura en arbol que particiona los  93,22% (Aswad et al.,
datos de manera recursiva (Benitez 2022)
et al., 2014). 84,2% (Hashi et al.,

2021)

A35 Regresion logistica Es un instrumento estadistico de 80,38% (Ria et al.,
analisis multivariado, de uso tanto 2021)
explicativo como predictivo
(Chitarroni, 2002).

A36 Decisién Jungle es un conjunto de DAGs, tienen la 77,38% (Aswad et al.,
misma estructura que un arbol de 2022)
decisién, con nodos y aristas, con la
diferencia de que estos nodos pueden
venir de otros multiples nodos (Diaz &

Ignacia, 2019).

A37 Aprendizaje de similitud Emplea métodos de clasificacion para 90% (Peng et al.,

el aprendizaje de medidas de 2019)

similitud. Su rendimiento depende en

gran medida de la representacion de




o
% -ner@ndo
50 ﬁ REVISTA MULTIDISCIPLINAR G-NER@NDO ISNN: 2806-5905

las caracteristicas de los datos

disponibles (Lépez-Ifiesta, 2017).

A38 SOINN (Red Neuronal Una clase de redes neuronales 96% (Kim &
Incremental disefiadas para el aprendizaje Hasegawa,
Autoorganizada) continuo a partir de datos no 2018)

estacionarios (Wiwatcharakoses &
Berrar, 2020).

Como se evidencia en la tabla 5 el algoritmo mas empleado es Bosques aleatorios con un total
de 6 referencias dentro de la literatura estudiada para este trabajo mencionando que en uno de
estos es el estudio que presenta mejores resultados en la evaluacion con un 99% de eficiencia
predictiva. Pero también podemos notar que el modelo ANFIS a pesar de que solo se presenta
en un trabajo, pero con ciertas variaciones (apoyandose en los algoritmos GOA y GWO) que
hacen mas robusta la evaluacion de su precisién, contando con umbrales de un rango entre

97,5% y 94,4%.

De forma sintetizada, se matizan dos trabajos, en (Yaseen et al.,, 2022) se comparan tres
algoritmos, el de mayor precision es RF, alcanzando el 99% en las pruebas de validacion
cruzada, mientras que MLP y SVC obtuvieron una precision de 98% cada uno. Este trabajo
hace notar que los tres algoritmos empleados obtuvieron buenos resultados gracias a la
combinacién de caracteristicas distintas que mejoran el rendimiento de los algoritmos. Por otra
parte, en el estudio (Sahoo etal.,, 2021) se investiga el potencial del modelo ANFIS, en
combinacién con los algoritmos GOA y GWO, donde se evidencia que el mejor desempefio lo
obtiene ANFIS-GOA sobre ANFIS-GWO Y ANFIS convencional, que a pesar de no ser modelos
y/o algoritmos muy conocidos o implementados obtienen buenos porcentajes de exactitud,
ademas se denota que integrar algoritmos de optimizacion resulta ser mucho mas efectivo y

preciso que la IA habitual.
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Conclusiones

Se llevd a cabo una revision sistematica de la literatura sobre “Técnicas de Inteligencia
Artificial en la Prediccion de Desastres Naturales” teniendo como enfoque central determinar las
tendencias sobre las Técnicas de IA y los algoritmos implementadas en este campo, en conjunto
a su precision. Para lograr este objetivo se identificaron 1580 articulos potenciales de los cuales
fueron sometidos a diversos procesos de seleccion dando como resultado la inclusiéon de 28

trabajos investigativos.

Al analizar las aplicaciones y el enfoque de estas en el tépico, se evidencia que el
desastre natural mas estudiado y que mejor se puede mitigar con la aplicacion de las técnicas
de IA son las inundaciones con una recurrencia del 72,73 % dentro de la literatura revisada. Del
mismo modo se identificaron las principales técnicas de inteligencia artificial aplicadas en la
prediccion de desastres naturales, llegando a la conclusién que la mas empleada es el

Aprendizaje automatico con un 46,3% de reiteracidn entre la literatura examinada.

Aunque algunos autores divergen entre la definicion de técnicas de IA y algoritmos, para
este trabajo se interpretd con base en las revisiones que; una técnica de IA es una metodologia
especifica disefiada para abordar desafios y un algoritmo es una secuencia de pasos para
resolver problemas y teniendo claras estas definiciones se determina que el algoritmo mas
utiizado es RF entre el material analizado, pero los que mas precisibn muestran son la
combinacién del modelo ANFIS con los algoritmos GOA y GWO con una precision entre 97,5%
y 94,4%. Esto indica que la prediccién con mejores resultados en las evaluaciones de los modelos
empleados depende de dos factores principales identificados; los datos brutos o caracteristicas
consideradas para la prediccion y el empleo de algoritmos o modelos combinados. De esta
manera, se infiere que se pueden mejorar alin mas los resultados de una predicciéon, con la

seleccion idonea de los datos a considerar en conjunto con algoritmos optimizados y compatibles
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entre si. En este contexto es importante destacar que la aplicacion de técnicas de inteligencia
artificial en la prediccién de desastres naturales nos muestra un progreso considerable junto a
los algoritmos y modelos que contribuyen a la precision de estas técnicas, no obstante, es
importante continuar mejorando la adquisicion y fiabilidad de datos asi como integrar enfoques
hibridos para asi potenciar al maximo las capacidades predictivas de la IA y de esta manera

mitigar los riesgos que ocasionen los desastres naturales.
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