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Resumen

El riesgo es una problematica latente en el territorio colombiano debido a la existencia de
fendmenos naturales que se exteriorizan como consecuencia de la diversidad geoldgica,
geomorfoldgica, hidrolégica y climatica. Estas condiciones llegar a representar amenazas tanto
sociales como econdmicas. Cabe afiadir que estos fendmenos naturales son causados no solo por
las condiciones fisicas y naturales del territorio sino también por actividades humanas que
conllevan a desequilibrios en el medio ambiente y por la escasez de herramientas de apoyo para
contrarrestar el riesgo.

En este proyecto se realiz6 una modelacién espacial del riesgo en fendmenos hidrometereoldgicos
utilizando informacion del Departamento Nacional de Planeacién y de la Unidad Nacional para la
Gestion de Riesgos Naturales. También se tuvieron en cuenta las variables que involucran a la
poblacién afectada y los mecanismos de control que tiene cada municipio de Colombia para
enfrentar una urgencia. Adicional a esto, se utilizaron estadisticos, como el indice de Moran que
permitié6 determinar un patrén de distribucion espacial de la variable respuesta y ver la
autocorrelacion espacial que existe con las variables independientes. Los resultados indican que el
riesgo se ve influenciado por la planificacion del territorio en temas de gestion del riesgo, ya que
los municipios que presentan menos fortalezas en estas capacidades, son aquellos que se
encuentran con mayor amenaza y vulnerabilidad.
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Capitulo 1
Introduccion e informacion general

1.1. Introduccion

Los desastres por la ocurrencia de eventos naturales son perturbaciones que afectan el
entorno ambiental, social y econémico de un pais (Bello, 2017), causando fuertes
consecuencias sociales y pérdidas humanas que permiten evaluar el riesgo del evento. Pero
este no solo se encuentra asociado a la posibilidad de ocurrencia, sino ademds viene ligado
a las condiciones de vulnerabilidad de la poblacidn, a la fragilidad, la susceptibilidad o la
falta de resiliencia de la poblacion ante amenazas de diferente indole. Dicho de otro modo,
los desastres se caracterizan por ser eventos socio-ambientales cuya materializacion es el
resultado de la construccion social del riesgo. Por lo tanto, su reducciéon debe hacer parte
de los procesos de toma de decisiones, no solo en el caso de reconstruccion post-desastre,
sino también en la formulacién de politicas publicas y en la planificacién del desarrollo.
Por esta razén, es necesario fortalecer el desarrollo institucional y estimular la inversion
para la reduccion de la vulnerabilidad con el fin de contribuir al desarrollo sostenible de
los paises (BID, 2010).

En Colombia, con la Ley 1523 de 2012 se define la gestion del riesgo como un proceso
orientado a la formulacidn, ejecucion y evaluacién de politicas, estrategias, instrumentos
para la planificacién, programas y regulaciones, y enfocado hacia la reduccién y manejo
de desastres con el objetivo de mitigar el riesgo, para brindarle a la sociedad una mejor
calidad de vida. Cabe afiadir que también se habla de la creacion de fondos territoriales a
nivel departamental, municipal y distrital, esto con el objetivo de contar con financiamiento
si se presenta alguna emergencia que requiera de donaciones para solventarla.

La presente monografia tiene como propdsito brindar una nueva alternativa a la medicién
del riesgo mediante la modelacién de un indice de riesgo, usando variables que involucran
a la poblacion afectada (cantidad de muertos, heridos, viviendas averiadas y viviendas
destruidas, por mencionar algunas) y componentes que involucran el sistema financiero y
socioecondmico del pais, y la gestion del riesgo, con el objetivo de ser insumo para la toma
de decisiones en cuestiones de priorizacion de inversion y otros dmbitos que involucran la
gestion del riesgo. Para realizar lo anterior, se consultaron diferentes referencias
bibliogréficas de la normativa que se ha venido desarrollando los dltimos afios, asi como
la medicién del riesgo en paises diferentes a Colombia. La base datos que usada hace parte
del reporte de emergencia que tiene la UNGRD (Unidad Nacional para la Gestion del



Riesgo de Desastres de la Presidencia de la Republica de Colombia) desde el 2010 hasta el
2016. La informacién del indice municipal de riesgo de desastres de Colombia del DNP
(Departamento Nacional de Planeacion) también fue objeto de estudio.

Para la realizaciéon del proyecto se plantean 5 capitulos que permiten una mayor
organizacion y entendimiento de lo realizado. Se inicia con un capitulo de informacién
general e introduccion a la problemadtica que viene teniendo Colombia en materia de riesgo
por desastres naturales, asi como la justificacién de la realizacién del trabajo de grado,
cudles son sus objetivos y una descripciéon de la zona a trabajar. Luego se desarrolla un
marco de referencia en el capitulo 2 para tener un mayor acercamiento de como se ha
manejado a nivel nacional e internacional el riesgo de desastres naturales, e igualmente se
presentan bases tedricas referentes a estadistica espacial.

En cuanto al capitulo 3 y 4, en los cuales se plasman la metodologia utilizada y los
resultados obtenidos, es posible evidenciar cada uno de los pasos realizados para la
modelacién del indice de riesgo ajustado a capacidades (IRCAP) por medio de la
construcciéon de un modelo regresivo espacial y complementado con una regresion
geograficamente ponderada. Teniendo en cuenta los resultados y andlisis del capitulo 4, se
procede a realizar una discusién de como se estd comportando el riesgo en Colombia segun
las capacidades de los municipios y a qué conclusiones se llega luego de la modelacion.



1.2. Planteamiento del problema

El territorio colombiano cuenta con un drea aproximada de 1°141.748 km?2. Estd
constituido por una amplia diversidad geoldgica, geomorfoldgica, hidrolégica y climética,
la cual se expresa en un conjunto de fendmenos que representan una amenaza para el
desarrollo social y econémico del pais que se encuentra ubicado en la zona intertropical.
Esta zona permite la presencia de un patrén de lluvias unimodal en las regiones: Amazonia,
Orinoquia y en la mayor parte del Caribe, y una distribuciéon bimodal en la regiéon Andina.
Los valores extremos de precipitacién y sequia son fuertemente exacerbados por la
influencia de los fenémenos de El Nifio y La Nifia. Ademds, las condiciones geogréficas
de Colombia ubican al pais entre los territorios vulnerables al cambio climético, ya que
cuenta con zonas costeras bajas, dridas y semidridas; zonas con cobertura forestal y
expuestas al deterioro forestal; zonas propensas a los desastres naturales, expuestas a la
sequia y a la desertificacion; y zonas con ecosistemas fragiles, incluidos los ecosistemas
montafiosos (UNGRD, 2012). La situacién vulnerable de Colombia se puede evidenciar a
partir de la historia que nos muestra como los desastres naturales pueden generar daios
graves en el territorio. Por ejemplo, la avalancha que destruyé a Armero en 1985 dejando
cerca de 25.000 personas sepultadas bajo el lodo; el terremoto de Paez (1994) que
originé el desbordamiento de los rios Paez, La Plata y Magdalena afect6 a 15 municipios (9
del Cauca y 6 del Huila) debido al desprendimiento de un casquete de hielo del volcdn
nevado del Ruiz. Este desastre natural dejo 1.100 victimas mortales. Eventos ocasionados
por las fuertes lluvias como las inundaciones de Girén, Santander en 2005, el
desbordamiento del canal del Dique en Atlantico en 2010 y la tragedia de Salgar en 2015
(Quintero, 2017) generaron importantes pérdidas de vidas humanas, ademas de viviendas
destruidas y familias damnificadas. No podemos olvidar la tragedia de Mocoa ocurrida al
sur del pais y provocada por una avalancha. Las victimas fatales superaron las 312, de las
cuales 102 fueron menores de edad, hubo 127 desaparecidos (Agencia Colprensa, 2017) y
mds de 100 viviendas destruidas.

Los desastres naturales se han convertido en un problema que con el paso del tiempo
despierta preocupaciéon en los gobiernos de todo el mundo y en las agencias
internacionales. Se hace necesaria y urgente una reduccién de su recurrencia, severidad e
impacto, especialmente en los paises en desarrollo. En Colombia actualmente existen
normativas que permiten la estructuracion de la gestion del riesgo, pero la evaluacion del
riesgo como tal ain se encuentra en desarrollo. El riesgo se puede expresar mediante un
indicador que actie como un criterio para valorar, analizar y evaluar el comportamiento de
variables, es decir, las caracteristicas, componentes, factores y elementos que son razén de
estudio. A partir de estos indicadores es posible planificar y tomar decisiones que reduzcan
el riesgo (Quintero Uribe, 2000).



Hasta el dia de hoy, en el mundo se han publicado 108 indices de riesgo, de los cuales solo
2 se han hecho para Colombia con el objetivo de diagnosticar y medir el riesgo. Por esta
razon, este tema es novedoso en el pais y tiene un campo amplio de investigacion ya que
la modelacién de las variables que intervienen en un fendmeno natural se ha evaluado y
descrito de manera individual y no de manera colectiva, lo que impide la correlacion entre
variables para encontrar las inferencias que estas tienen entre si. Por ejemplo, conocer qué
tipo de eventos pueden presentarse en el futuro en una regién determinada, teniendo en
cuenta el grado de ocurrencia, nos permite orientar el desarrollo de la regién, de modo que
el impacto pueda ser mitigado mediante la intervencion en la ocurrencia del evento, en el
caso de que esto sea posible, o modificando las condiciones que propician que los efectos
del mismo se presenten (Maskrey, 1993).

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Proponer un modelo estadistico espacial que nos permita describir la variacién de un indice
de riesgo teniendo en cuenta diferentes desastres naturales ocurridos entre 2010 y 2016 a
nivel nacional.

1.3.2. Objetivos especificos

e Revisar las normas existentes en Colombia que involucren la gestion del riesgo y
los indices que se han venido desarrollando en referencia al riesgo de desastres.

e Analizar el comportamiento espacial de variables que pueden afectar el riesgo de
desastres naturales.

e Estimar un modelo estadistico espacial que describa el riesgo en fendémenos
hidrometeoroldgicos, de acuerdo a los resultados de los supuestos evaluados.



1.4. Descripcion zona de estudio

Colombia es un pafs que se encuentra al noroccidente de América del Sur, estd regido por
la Constitucién de 1991 en la cual se define como “un Estado social de derecho,
organizado en forma de Republica unitaria nacional, descentralizada, con autonomia
de sus entidades territoriales, democratica, participativa y pluralista, fundada en el
respeto de la dignidad humana, en el trabajo y la solidaridad de las personas que la
integran y en la prevalencia del interés general".

Colombia es un pais ubicado en el tropico, que tiene costas sobre los océanos
Pacifico y Atlantico, cuenta con 32 departamentos y 1.124 municipios, con una
superficie aproximada de 1.141.748 Km?, limita al Norte con el mar de las Antillas,
al este con Venezuela y Brasil, al Oeste con el Océano pacifico, al Nor-Oeste con
Panamad y al Sur con Perd y Ecuador; dentro de la superficie terrestre es atravesado
de Sur a Norte por los Andes que, cerca de la frontera meridional se dividen en tres ramales:
cordilleras Occidental, Central y Oriental. Al Este de la cordillera Oriental se encuentra la
Orinoquia o los Llanos, y la Amazonia colombiana (Ministerio de Asuntos Exteriores y de
Cooperacion, 2017).

El pais cuenta con las siguientes seis regiones, caracterizadas por (Martinez, 2018):

* Regioén Caribe: estaregion comprende las llanuras costeras del Caribe colombiano
y los grupos montafiosos de los Montes de Maria y la Sierra Nevada de Santa Marta.

* Regién Pacifica: es la region mds himeda, con altas temperaturas y lluvias
constantes. En la zona norte se encuentran selvas con gran biodiversidad, mientras
la zona sur se caracteriza por un relieve mas plano con presencia de acantilados y
playas bordeadas de manglares.

* Regién Andina: regién en la cual se concentra el mayor nimero de habitantes de
Colombia, con gran variedad de climas, ya que estd conformada por los tres brazos
en los que se divide la cordillera de Los Andes.

* Regién Orinoquia: regién que ocupa una vasta zona al este desde la Cordillera
Oriental hasta el rio Orinoco, al norte limita con el rio Arauca y al sur con el rio
Guaviare. La region se caracteriza por ser una inmensa llanura, recorrida por
infinidad de rios que van a desembocar al Orinoco, entre los que se destacan el
Meta, el Vichada y el Casanare.

* Regién Amazonia: regién ubicada al sur de la Orinoquia, caracterizada por
ser una zona de llanura por los afluentes del Amazonas: Vaupés, Caquetd y
Putumayo.



* Region Insular: conformada por todas las islas alejadas de la plataforma continental
de Colombia como el Archipiélago de San Andrés y Providencia en el océano
Atléntico, y las islas Malpelo y Gorgona en el Océano Pacifico.
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1.5. Justificacion del problema

La gestion de riesgo en Colombia se encuentra en un constante avance, sin embargo, las
pérdidas humanas y econdmicas se siguen presentando. Por esta razon se considera de vital
importancia cuantificar el impacto de un evento catastréfico a partir de indices que nos
permitan determinar la condiciéon en la que se haya determinada regién. Una de las
limitaciones que se encuentran es la falta de conocimiento general y cualitativo de las
amenazas naturales y antrépicas a escala nacional. Ademads, el conocimiento de las
vulnerabilidades fisicas, sociales, econdémicas y culturales de la Nacion ante estas
amenazas es minimo, ya que mucha informacion se encuentra desactualizada o no existe.
En la mayoria de los casos no es posible modelar ni cuantificar en forma apropiada el
impacto de desastres potenciales, ya que hay temas poco trabajados y una articulacién
limitada entre los investigadores y las fuentes de informacion.

Por otro lado, desde una perspectiva positiva y optimista se puede afirmar, en general, que
la gestion del riesgo poco a poco estd siendo considerada en la planificacion del desarrollo
y del ordenamiento territorial. Los planes nacionales de desarrollo con cada gobierno en
Colombia han venido aumentando sus referencias al tema y dedican mayor atencién de
manera explicita a la gestion del riesgo. Y estos lineamentos le dan un propdsito para
desarrollar investigaciones o aportes encaminados a la gestion de riesgo.

Esta monografia tiene como objetivo modelar la variaciéon de un indice de riesgo, ya que
esta informacion nos permite como ingenieros catastrales y geodestas intervenir en la
planeacion del territorio teniendo en cuenta la normativa vigente, ademds de crear un
diagnéstico de la situacion actual del pais, gracias a la espacializacion de los eventos
tomados como objeto de estudio.



Capitulo 2
Marco de Referencia

El capitulo de marco de referencia esta dividido en tres secciones. La primera seccion esta
compuesta por el marco de antecedentes en el cual se establece la manera como se ha
evaluado, analizado y manejado a nivel nacional e internacional el riesgo; en la segunda
seccién con el marco tedrico se plantean conceptos utilizados para el desarrollo del
proyecto, para esto se tienen en cuenta temas tales como el riesgo, desastres naturales
hidrometereoldgicos y estadistica espacial. Por tltimo, en la seccion de marco institucional
se presenta la legislacion para el riesgo en el caso colombiano, ddndonos una aproximacién
de las entidades y leyes que se encargan del manejo del riesgo en el pais.

2.1. Marco de Antecedentes

Las metodologias para la evaluaciéon de riesgos se ven reflejadas en las distintas
concepciones del riesgo. En algunos casos, la evaluacion de riesgos se enfoca solo en la
produccion de mapas de amenazas, limitandose al andlisis de la distribucion, frecuencia,
topologia y magnitud de las mismas —el enfoque de las Ciencias Naturales. En otros casos,
se combina una evaluacion de amenazas con informacion de vulnerabilidad fisica, tal como
la presencia de asentamientos, actividades econdmicas e infraestructuras vulnerables, en
ubicaciones susceptibles a amenazas (OEA, 1993).

Mas alld de estas dificultades que presenta el andlisis del riesgo, existe una evidencia
negativa de como, dénde y para quién el peligro se convierte en una respuesta no deseada.
El daio que produce un desastre natural incluye muertes, cultivos destruidos, edificios
dafiados, viviendas inhabitables, entre otros, y es uno de los factores determinantes para
analizar el riesgo. Todo esto es traducido en la materializacion del riesgo (Sanahuja, 1999),
de modo que, a partir de estos sucesos, las personas que se ven afectadas se encuentran en
una situacién de vulnerabilidad que es directamente proporcional al dafio causado. Gracias
al andlisis de los dafios se puede argumentar el impacto de los desastres en el contexto
social y ambiental.

El riesgo que provoca un desastre natural puede ser analizado a partir de métodos
estadisticos que involucran el tiempo y el espacio. Las técnicas convencionales, con las
cuales se asume que las observaciones son independientes, habitualmente no aplican al
andlisis espacial debido a la semejanza que existe entre puntos o poligonos vecinos (Burt,
Barber, & Rigby, 1996). La similitud entre vecinos y su alto grado de dependencia ha sido



sustentado claramente en la primera ley de la geografia que menciona que todos los puntos
estan relacionados entre si, pero aquellos mas cercanos tienen mayor relaciéon (Tobler,
1970).

En este caso se requiere la aplicacion de herramientas estadisticas donde este supuesto no
sea enteramente vulnerado y se pondere la cercania (o lejania) de las observaciones (Hines
& Hines, 1979). Ejemplos de este tipo de herramientas son la regresién geograficamente
ponderada que es una técnica local importante para explorar la heterogeneidad espacial en
las relaciones de datos. Cada regresion local de GWR (por sus siglas en inglés), se estima
con datos cuya influencia decae con la distancia que cominmente se define como linea
recta o euclidiana (Fotheringham, Brunsdon, & Charlton, 2002).

Por otro lado, la informacién de series de tiempo para el andlisis temporal muchas veces se
ve restringida por la falta de datos confiables, ademas se requiere la aplicacion de métodos
estadisticos complejos (como los modelos autoregresivos o de promedio variante) en donde
el valor observado en un punto del tiempo trata de predecir el comportamiento de otro valor
en otro punto del tiempo. (Burt et al., 1996). Algunos estudios en diferentes partes del
mundo, muestran cémo el andlisis espacial nos brinda un diagndstico de los fendmenos
que ocurren en el territorio, por ejemplo, en México, para la ocurrencia de incendios
forestales en Durango se utiliz6 el indice de Moran para determinar un patrén de
distribucion espacial y se hizo un andlisis de estacionalidad y autocorrelacién temporal
utilizando los datos colectados.

Para determinar los factores mds importantes que inciden en el tamafio de los incendios, se
aplic6 la regresion geogrificamente ponderada cuya caracteristica principal es la
asignacion de niveles de importancia (peso geogrifico) en funcién de la distancia. Los
resultados indican que los incendios forestales se distribuyen de manera agregada, son no-
estacionarios y no estan correlacionados temporalmente y que el tamafio de los incendios
se manifiesta de acuerdo con la densidad de poblacién y vias de acceso, lo que confirma la
importancia del factor antropogénico en la magnitud de estos eventos. (Pérez-Verdin,
Mirquez-Linares, Cortés-Ortiz, & Salmerén-Macias, 2013).

En Italia, se realizé un estudio de mapeo en donde se analizé la autocorrelacion espacial (I
de Moran) para describir el comportamiento de variables socioeconémicas, como la
densidad de poblacidn, la densidad de empleo, el volumen de negocios de las empresas y
el stock de capital, que puede considerarse una exposiciéon socioecondémica directa e
indirecta a los desastres naturales. Estas medidas se pueden incorporar facilmente en los
modelos de evaluacién de riesgos para proporcionar una imagen clara del riesgo de
desastres para las dreas locales (Marin & Modica, 2016).
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En Corea del sur, para examinar varios factores asociados con dafios por desastres en 230
comunidades locales, realizaron un andlisis de regresion que integra diez indicadores de
vulnerabilidad para los aspectos sociales, econdmicos y ambientales, y un indicador tinico
para las caracteristicas del desastre. Con la informacion anterior se aplicé un modelo
espacial autorregresivo (SAM, por sus siglas en inglés) basado en pruebas de diagndstico
de Lagrange para evaluar la autocorrelacion espacial potencial en los residuales de
minimos cuadrados ordinarios (OLS, por sus siglas en inglés). Este estudio compar6 los
resultados de la regresion OLS con los de un modelo autorregresivo espacial, tanto para la
presencia de autocorrelacion espacial como para el rendimiento del modelo (Jeong &
Yoon, 2018).

En otro estudio de caso, mds relacionado con el tema del proyecto, que son los desastres
hidrometereolégicos, encontramos el uso de modelos espaciales para desarrollar métricas
de riesgo de inundacién y capacidad de adaptacion al clima para evaluaciones de
vulnerabilidad de comunidades urbanas e infraestructura critica de suministro de agua
(Espada, Apan, & Mcdougall, 2013). Este proyecto, realizado para la ciudad de Brisbane
en Australia, tuvo en cuenta técnicas de autocorrelacion espacial con énfasis en el I de
Moran Global y el andlisis de valores atipicos del I de Moran local de Anselin.

En Colombia la evaluacién de riesgos se ha realizado de manera tradicional a partir de
mapas e indices que describen el comportamiento de este en el espacio. Pese a que la
informacién que se ha recolectado nos muestra un diagndstico de como se encuentra el
territorio, estas variables solo son moldeables si se ponen en funcién de una: el riesgo.
Durante los dltimos afios, se ha ampliado la discusion sobre la gestion de desastres y se han
reconocido las relaciones entre diversas variables sociales y biofisicas, dentro de multiples
escalas de tiempo y espacio. El riesgo empieza a ser analizado como un producto de
procesos sociales particulares en el que influye de manera directa o indirecta el modelo de
desarrollo de cada sociedad. De esta manera, la identificacién de la vulnerabilidad social
empieza a ser una pieza esencial en el andlisis del riesgo en el que se reconocen la pobreza,
la desigualdad social, el analfabetismo, la corrupcién y la estructura de gobierno como
variables sociales que necesitan ser tenidas en cuenta con el objetivo de generar resiliencia
y adaptacioén territorial, conceptos que empiezan a ser asociados a fendmenos como el
cambio climético (Calderon Ramirez & Frey, 2017).

En relacion con la identificacion de riesgos, el Sistema Nacional de Prevencion y Atencion
de Desastres (SNPAD) cuenta con una capacidad técnica importante y fortalecida durante
los ultimos 10 afios. Esta capacidad estd representada en las entidades nacionales del
conocimiento cientifico que lo apoyan y de logros notables en ciudades donde se han
realizado estudios ejemplares cuando sus propdsitos han sido bien definidos. Algunos de
esos estudios son de microzonificacion sismica, deslizamientos e inundaciones de varias
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ciudades capitales y detallados estudios de riesgo fisico y de impacto econdémico de
excelente nivel en ciudades tales como Bogotd, Manizales y varios municipios pequefios.
Ademds, Colombia cuenta con redes de monitoreo y alerta sismica, volcdnica,
hidrometeorolégica y de maremotos, algunas con tecnologia avanzada. Sin embargo, hay
dificultades para garantizar la cobertura necesaria y la actualizacion tecnoldgica.
Generalmente estos sistemas de monitoreo nacen de proyectos de investigacion y no como
instrumentos fundamentales para la actuacidon oportuna, la planificacién y el desarrollo
territorial (Cardona, s/f).

Con los planes y esquemas de ordenamiento territorial (POT) se inici6 la incorporacién del
riesgo en la planificacion territorial en forma decidida bajo el marco de la Ley 388 de 1997.
Sin embargo, segin un andlisis preliminar, la mayoria de los municipios incorpora el tema
del riesgo y la gestion de manera deficiente. La debilidad institucional y la falta de
experiencia a nivel territorial explican esta situacién. En ese sentido, el Ministerio de
Ambiente, Vivienda y Desarrollo Territorial y el Departamento Nacional de Planeacion
(DNP) hacen esfuerzos para mejorar la incorporacion del riesgo debidamente en los POT,
buscando superar esta limitaciéon (CEPAL, 2007).

2.2.Marco Teorico

2.2.1. Desastre Hidrometeorologico

Los desastres hidrometeorolégicos son aquellos derivados de fendmenos naturales
relacionados con el agua, que pueden provocar desastres de diverso tipo. Por lo general
estdn estrechamente vinculados con los procesos atmosféricos o con condiciones
meteoroldgicas extremas (Martinez, s/f).

Para esta investigacion se tendrdn en cuenta especificamente los siguientes fendmenos
hidrometeoroldgicos (Desinventar):

* Inundaciones: desbordamiento o subida de aguas, generalmente lentos, sobre
pequefias dreas o vastas regiones, que supera la seccion del cauce de los rios.
Inundaciones por mareas en zonas litorales se reportardn bajo el término
“marejada”.

* Movimientos en Masa: un fenémeno de remocidn en masa es el proceso por el cual
un volumen de material constituido por roca, suelo o escombros se desplaza
por accién de la gravedad por una ladera. Son conocidos popularmente como
deslizamientos o derrumbes.
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* Flujo Torrencial: flujo violento de agua en una cuenca, a veces reportado como
creciente (subita, rdpida) o como torrente. Se aplica cuando en los reportes aparece
“avalancha”, cuando la avenida transporta troncos de arboles y/o abundantes
sedimentos desde finos hasta bloques de roca. Pueden ser generados por lluvias,
por ruptura de represamientos o por abundantes deslizamientos sobre una cuenca.

2.2.2. Riesgo

Se define riesgo general como la probabilidad latente de que ocurra un hecho que produzca
ciertos efectos, por lo tanto, el riesgo es la combinacion de la probabilidad de la ocurrencia
de un evento y la magnitud del impacto que puede causar, del mismo modo es la
incertidumbre frente a la ocurrencia de eventos y situaciones que afecten los beneficios de
una actividad (Mora, s/f).

Para la definicién de riesgos en desastres naturales se tiene en cuenta lo acordado por
Naciones Unidas para el Socorro en casos de Desastre (UNDRO, siglas en ingles), el cual
se refiere al riesgo como la pérdida esperada a causa de una amenaza determinada en un
elemento en riesgo, durante un periodo especifico en el futuro. Segtin la manera en que se
defina el elemento en riesgo, el riesgo puede medirse segin la pérdida econdmica esperada,
o segin el ndmero de vidas perdidas o la extension del dafio fisico a la propiedad.

El proceso de manejo de riesgo tiene, por lo tanto, dos partes (Coburn, Spence, & Pomonis,
1991):

» Evaluacién de riesgo: la cuantificacion cientifica del riesgo proveniente de datos y
entendimiento de los procesos implicados.

* Valoracién de riesgo: el juicio social y politico de la importancia de diversos riesgos
segin son enfrentados por individuos y comunidades. Este punto considera la
compensacion reciproca de los riesgos percibidos contra los beneficios potenciales,
incluyendo también el balance de juicios cientificos contra otros factores y
creencias.

2.2.3. Amenaza

La amenaza o peligro estd definida como “la probabilidad de ocurrencia de un evento
potencialmente desastroso durante cierto periodo de tiempo en un sitio dado” (Unesco
et al.,, 2002). Se considera peligro latente cuando un evento fisico de origen natural, o
causado, o inducido por la acciéon humana de manera accidental, se presente con una
severidad suficiente para causar pérdida de vidas, lesiones u otros impactos en la salud, asi
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como también dafios y pérdidas en los bienes, la infraestructura, los medios de sustento, la
prestacion de servicios y los recursos ambientales (Congreso de Colombia, 2012).

2.2.4. Vulnerabilidad

La vulnerabilidad esta definida como el “grado de pérdida de un elemento o grupo de
elementos bajo riesgo, resultado de la probable ocurrencia de un evento desastroso
expresado en una escala de 0, o sin dafio, a 1 o pérdida total” (Unesco et al., 2002).

Susceptibilidad o fragilidad fisica, econdmica, social, ambiental o institucional que tiene
una comunidad de ser afectada o de sufrir efectos adversos en caso de que un evento fisico
peligroso se presente. Corresponde a la predisposicion a sufrir pérdidas o dafios de los seres
humanos y sus medios de subsistencia, asi como de sus sistemas fisicos, sociales,
econdmicos y de apoyo que pueden ser afectados por eventos fisicos peligrosos (Congreso
de Colombia, 2012).

2.2.5. Autocorrelacion espacial

La dependencia o autocorrelacion espacial refleja el grado en que los objetos o actividades
en una unidad geografica son similares a otros objetos o actividades en unidades
geograficas proximas. Si se tiene un resultado positivo confirma la existencia del principio
de Tobbler en el cual se considera: que en el espacio geogrdfico todo se encuentra
relacionado con todo, pero los espacios mds cercanos estdn mds relacionados entre si que
con los més alejados (Goodchild, 1987). Para las evaluaciones autocorrelacion se presentan
las siguientes opciones (Shapiro, 2003):

* Autocorrelacion espacial positiva: las unidades espaciales vecinas presentan
valores préximos. Indica una tendencia al agrupamiento de las unidades espaciales.

* Autocorrelacion espacial negativa: las unidades espaciales vecinas presentan
valores muy disimiles. Indica una tendencia a la dispersiéon de las unidades
espaciales.

* Sin Autocorrelacién: no ocurre ninguna de las dos situaciones anteriores. Por lo
tanto, los valores de las unidades espaciales vecinas presentan valores producidos
en forma aleatoria.
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2.2.6. Heterogeneidad espacial

El término heterogeneidad espacial se refiere a la variacion en las relaciones sobre el
espacio. En el mds general de los casos se podria considerar que una relacién diferente se
presente para cada punto en el espacio (Bohdrquez & Ceballos, 2008). Se puede decir que
existen dos aspectos distintos de heterogeneidad espacial: la inestabilidad estructural y la
heteroscedasticidad. En el primer caso, la heterogeneidad espacial se refiere a la falta de
estabilidad en el espacio del comportamiento de la variable bajo estudio que lleva a que la
forma funcional y los pardmetros de una regresiéon puedan variar segin la localizacién
siendo, por tanto, no homogéneos en toda la muestra. El segundo aspecto, la
heteroscedasticidad, proviene de la omision de variables u otras formas de errores de
especificacion que llevan a la aparicion de errores de medida (R Moreno & Vay4d, 2002).
El tratamiento de la heterogeneidad espacial puede realizarse por medio de las técnicas
econométricas estdndar, entre otras, la consideracion explicita de parametros variantes,
coeficientes aleatorios (Hildreth & Houck, 1968) y switching regressions (Quandt, 1958)
o las técnicas de filtraje adaptativo espacial (Foster & Gorr, 1986).

2.2.7. Contrastes Globales

Permiten contrastar la presencia de tendencias o estructuras espaciales generales en la
distribucién de una variable sobre un espacio geogrifico completo. A continuacién se
mostraran los test para estadisticos de dependencia espacial (Yrigoyen, 2003):

Tabla 1. Estadisticos de asociacion Espacial Global

I de moran

C de Geary

G(d) de Getis y Ord

I =
So SV (x; —%)?

e (N-1D) Xy wi(yi — J’j)z
(- J’j)z

TS wy(d)xx;

G(D) =
1 Z;'v=1 XiXj

i+j
X: Media muestra de la variable x; x;:
valor de la variable en la region i;
w;j: pesos de matriz W; N: tamafio

de la muestra; So X.; Xj wy;.

Interpretacidn tras su
estandarizacion:

Z(1)>0 y significante:
autocorrelacion positivas
Z(1)<O y significante:
autocorrelacion negativa

i+j

El valor esperado teérico es 1,
mientras el valor estandarizado de ¢
Z(C) se distribuye como una normal
tipificada, N (0,1) asintética.

Interpretacidn tras su
estandarizacion:
Z(C)>0 y significante:
autocorrelacion negativa
Z(C)<0 y significante:
autocorrelacién positiva

L #],
Donde dos pares de regiones iy j son
vecinas si se encuentran dentro de
una distancia d determinada.

Interpretacion tras su
estandarizacion:
Z(G)>0 y significante:
autocorrelacion positiva
Z(G)<O0 y significante:
autocorrelacién negativa
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H,: Ausencia de autocorrelacion
espacial.

H ,: Presencia de
autocorrelacién espacial.

H,: Ausencia de
autocorrelacion espacial.
H 4: Presencia de
autocorrelacion espacial.

H,: Ausencia de asociacion
espacial.
H ,: Presencia de asociacién
espacial.

Fuente: Econometria Espacial: Nueva Técnica para el Andlisis Regional. Una aplicacién a las regiones europeas.

2.2.8. Contrastes Locales

Los contrastes locales permiten complementar situaciones especiales no tenidas en cuenta
en los andlisis de contrastes globales los cuales cuentan con limitaciones en cuanto a las
observaciones de la muestra, porque no resultan sensibles a situaciones donde predomine
una importante inestabilidad en la distribucién espacial de la variable objeto de estudio.

Por lo tanto, estos contrastes globales no contemplan la posibiliad de que el esquema de
dependencia detectada a nivel global pueda no mantenerse en todas las unidades del
espacio analizado, por lo tanto los contrastes locales permiten evaluar de manera especifica
las zonas por medio de los siguientes estadisticos de asociacion espacial local (R Moreno

& Vaya, 2002).

Tabla 2. Estadisticos de asociacion Espacial Local

Local I de Moran

G(d) de Getis y Ord

I a Z
P D e——————— w..Z.
' YiZi/N o

jegi

N =
Z]=1 Wijx]' - Wi X

s{[NSy — w2 (N - 1))

New — G =

z;: Valor correspondiente a la region i de la variable
normalizada; J;:Conjunyo de regiones vecinas de i.

Interpretacion tras su estandarizacion:
Z(I;)>0 y significante: Cluster de valores similares
alrededor de i.

Z(I;)<0 y significante: Cluster de valores disimiles
alrededor de i

Interpretacion tras su estandarizacion:

New — G;>O vy significante: Cluster de valores
similares elevados alrededor de i.

New — G;<O vy significante: Cluster de valores
similares bajos alrededor de i

Fuente: Econometria Espacial: Nueva Técnica para el Andlisis Regional. Una aplicacién a las regiones europeas.
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2.2.9. Modelos de dependencia espacial

Los modelos de dependencia espacial, también denominados modelos espaciales
dindmicos, podrian definirse como aquellos modelos de regresion lineal que consideran
explicitamente la existencia del efecto espacial de dependencia o autocorrelacion,
(Yrigoyen, 2003). A continuacidn, se mostraran los modelos utilizados en este documento:

2.2.9.1. Modelos Espaciales Autorregresivos

Forman las especificaciones mads sencillas de dependencia espacial y son adecuados para
expresar situaciones en las que los valores que adopta una variable determinada dependen
sistematicamente de la localizacion geografica de la misma.

El modelo se puede representar de la siguiente forma:

y=pW,+u (1)
u = N(0,02I)

Donde y: vector (N,1) de observaciones de la variable endégena; W: Matriz de pesos
espaciales de la variable enddgena, siendo W, el retardo espacial de la variable endégena ;

p : Coeficiente autorregresivo espacial (escalar), que recoge la intensidad de las
interdependencias entre las observaciones muéstrales; u: Perturbacion aleatoria ruido
blanco (Yrigoyen, 2003), en el trascurso del documento se evidenciara el andlisis de los
siguientes modelos espaciales autorregresivos (Chagas Squarize, 2018):

. Modelo del error espacial SEM:
Modelo descrito por la ecuacion:
y=XB+u 2)
u= AMWu+e

El modelo incluye el desfase espacial en los residuos, la base de este modelo es que los
efectos espaciales se derivan de choques aleatorios en determinadas regiones afectando sus
vecinos y estos efectos no son captados por las demds variables.

* Modelo de retardo espacial SAR:

También conocido en la literatura por el Spatial Lag Model (SLM), la cual estd definida
por la siguiente ecuacion:

y=pWy+XB+u 3)
u ~ N(0,0%ly)
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Pardmetros estimados 6, 5, o , mds un parametro espacial autorregresivo p. En este modelo,
el problema de endogeneidad surge debido a la presencia del término autorregresivo.

* Modelo espacial de Durbin SDM:
y= pWy+XB+WXO0+u 4)

u ~ N(O,O_ZIN)

El modelo incluye el desfase espacial de la variable explicativa, junto con el desfase
espacial de la variable independiente, como incluye variables independientes desfasadas
puede implicar una reduccién de la eficiencia del modelo, aunque las estimaciones
contindan no sesgadas.

* Modelo de error espacial de Durbin SDEM:
y=XL+WX0+u (5)
u= AMWu+e
e ~ N(0,02Iy)

Este modelo presenta desfase en las variables explicativas y en los errores, este modelo
puede ser generalizado para incluir dos matrices de pesos espaciales.

*  Modelo de retardo espacial de X (SLX):
El modelo de retardo espacial de X se describe segun la siguiente ecuacion:
y=XB+WX0+u (6)

Este modelo no incluye ningtin término de desfase espacial global o local, es decir, ningin
efecto de desfase espacial sobre la variable dependiente o los rezagos, por lo tanto, solo en
las variables independientes hay un desfase espacial. Para este modelo 6 es un vector, asi
como f el cual no es un escalar y alguno de sus elementos pueden ser 0, de modo que
algunas variables como WX no necesitan ser incluidas en el modelo y los parametros
estimados son 8,5, a, o.

Se define Z = [X WX], el modelo puede ser reescrito como:
y=12,+¢€ (7)

Donde y” = [B” 6] es un vector de 1x2k de pardmetros a ser estimados, en otras palabras,
WX es una matriz de caracteristicas observables exdgenas y este modelo puede ser
estimado por OLS.
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* Modelo autorregresivo espacial SARAR:
Modelo también conocido como SAC y descrito por la siguiente ecuacion:
y=pWiy+XB+u ®)
u= AW,u+e
€ ~N(0,02I)

En el modelo las variables dependientes son autorregresivas y los residuos también
presentan correlacion espacial. El patrén de dependencia espacial inducido por ese modelo
es mas complejo y de dificil interpretacion, un choque en una region dada afecta a todas
las demads regiones a través del multiplicador del modelo SAR, amplificado por el proceso
de error espacial.

2.2.9.2. Modelo espacial del error heterosceddstico

El modelo del error heterocedastico es un caso particular del llamado modelo de
perturbaciones aleatorias no esféricas. La varianza de la perturbacidn aleatoria no es ya una
constante, sino que varia con cada observacion (Yrigoyen, 2003):

y=XB+u ©)
Var(u,) = o
Eluu]l = Q

Donde y: vector de observaciones de la variable dependiente (N,1); X: matriz de
observaciones de las variables explicativas (N,K); u: vector de perturbaciones aleatorias
(N,1), con varianza of, para cada observacién i y matriz diagonal de varianzas y
covarianzas ().

2.2.9.3. Modelo generalizado anidado de regresion espacial (GNS)

El modelo general anidado (GNS, por sus siglas en inglés) se encuentra descrito por la
siguiente ecuacion (Sicacha Parada, 2017):

y=p0o+ pWy+Xp +WXO0 +u (10)
u=AWu+¢

Donde y corresponde al vector de respuestas de dimension N, con informacién de cada una
de las unidades espaciales. X es una matriz N xK, con los valores de las covariables para
cada unidad espacial. W es una matriz de vecindad espacial apropiadamente definida; By
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0 son los coeficientes que explican la media de la distribucion de la variable respuesta, y
las covariables rezagadas espacialmente, respectivamente; p es el coeficiente de la variable
respuesta rezagada espacialmente, A es el coeficiente de la estructura autoregresiva de € y
u ~ N(0,Q2) es un término de error normalmente distribuido con media 0, un vector de
ceros, y matriz de varianzas y covarianzas diagonal , 2, con elementos dados por (;; =
hi(Zy). Estos términos muestran la heterocedasticidad como funcién de vy, si y =0, entonces
el modelo es homocedéstico.

2.3. Marco Institucional

2.3.1. Sistema Nacional de Gestion del Riesgo de Desastres (SNGRD)

El objetivo del SNGRD, segtin la Ley 1523 de 2012, es “llevar a cabo el proceso social de
la gestion del riesgo con el propdsito de ofrecer proteccion a la poblacion en el territorio
colombiano, mejorar la seguridad, el bienestar y la calidad de vida y contribuir al desarrollo
sostenible”, del cual son responsables “todas las autoridades y habitantes del territorio
colombiano”, y por lo que defini6 como objetivos especificos garantizar tres procesos:

e Conocimiento del riesgo,
® Reduccidn del Riesgo y
e Manejo de desastres.

La implementacion de estos tres procesos misionales en los diferentes niveles territoriales
es la manera de enfocar el SNGRD hacia el cumplimento de sus objetivos. Para facilitar la
implementacién de estos procesos, el SNGRD incluye cuatro componentes a saber:

La estructura organizacional,

Los instrumentos de planificacidn,
Los sistemas de informacién y
Los mecanismos de financiacion.

Para las entidades, instituciones y organizaciones interesadas en el desarrollo local, es de
fundamental importancia conocer el alcance y propdsitos del Plan Municipal para la
Gestion del Riesgo de Desastres — PMGRD.

De manera similar se debe reconocer el SNGRD en lo que corresponde al nivel municipal.
Para implementar los procesos se tiene al alcalde como responsable directo quien cuenta
con el Consejo Municipal para la Gestion del Riesgo como instancia de orientacién y
coordinacién. También cuenta con el Plan Municipal de Gestién del Riesgo y con la
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Estrategia de Respuesta a Emergencias como instrumentos de priorizacién y gestion.
Igualmente, la Ley establece el Sistema de Informacion y los Mecanismos de Financiacion
del nivel municipal (Gonzdlez et al., 2012).

2.3.2. Unidad Nacional para la Gestion del Riesgo de Desastres

La UNGRD es una unidad administrativa especial, con personeria juridica, autonomia
administrativa y financiera, patrimonio propio, del nivel descentralizado, de la Rama
Ejecutiva, del orden nacional, adscrita al Departamento Administrativo de la Presidencia
de la Republica; fue creada mediante el Decreto 4147 de noviembre 3 de 2011. El Objeto
de la UNGRD es dirigir la implementacién de la gestion del riesgo de desastres, atendiendo
las politicas de desarrollo sostenible, y coordinar el funcionamiento y el desarrollo continuo
del SNGRD (UNGRD, 2012).

2.3.3. Plan Nacional de Gestion del Riesgo 2015-2025

El Plan Nacional de Gestion del Riesgo de Desastres, tiene como objetivo general orientar
las acciones del Estado y de la sociedad civil en cuanto al conocimiento del riesgo, la
reduccion del riesgo y el manejo de desastres en cumplimiento de la Politica Nacional de
Gestion del Riesgo, que contribuyan a la seguridad, el bienestar, la calidad de vida de las
personas y el desarrollo sostenible en el territorio nacional (UNGRD, 2015). E1 PNGRD
fue adoptado mediante Decreto Presidencial 308 de 2016, luego de un proceso de
formulacién realizado en el marco del Decreto 1081 de 2015 (Capitulo 2 Procedimiento
para la Expedicién y actualizacion del Plan Nacional de Gestion del Riesgo). Ademas, se
encuentra desde su objetivo general y sus cinco objetivos especificos, alineado con las
cuatro prioridades suscritas en el Marco de Sendai 2015-2030:

Comprender el riesgo de desastres,

Fortalecer la gobernanza del riesgo de desastres para gestionar dicho riesgo,

Invertir en la reduccién del riesgo de desastres para la resiliencia y

Aumentar la preparacion para casos de desastre a fin de dar una respuesta eficaz, y
“reconstruir mejor” en los dmbitos de la recuperacion, la rehabilitacion y la
reconstruccion).

Ll

Con el objetivo esperado en los proximos 15 afios: “La reduccion sustancial del riesgo de
desastres y de las pérdidas ocasionadas por los desastres, tanto en vidas, medios de
subsistencia y salud como en bienes fisicos, sociales, culturales y ambientales de las
personas, las empresas, las comunidades y los paises”.
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2.3.4. Fondo Nacional de Gestion del Riesgo

El Fondo Nacional de Calamidades y de ahora en adelante denominado Fondo Nacional de
Gestion de Riesgo de Desastres, fue creado con fines de interés publico y asistencia social
con el propdsito de atender las necesidades que se originen en situaciones de desastre o de
calamidad. Dentro de sus principales objetivos estdn los de negociar, obtener, recaudar,
administrar, invertir, gestionar instrumentos de proteccion financiera y distribuir los
recursos necesarios para la implementacién de la politica de Gestién del Riesgo en donde
estan incluidos los procesos de Conocimiento y Reduccion del Riesgo y Manejo de
Desastres (UNGRD, 2014).

El Fondo Nacional podra recibir, administrar e invertir recursos que provengan del Estado
o los aportes hechos por personas naturales o juridicas, instituciones del orden publico y
privado; estos recursos deberan invertirse en la adopcién de medidas de conocimiento y
reduccion del riesgo de desastres. De esta forma, y de acuerdo con el articulo 3 del Decreto
1547 de 1984, modificado por el articulo 70 del Decreto 919 de 1989, el Fondo Nacional
es un fideicomiso estatal de creacion legal constituido como patrimonio auténomo,
administrado por la sociedad fiduciaria La Previsora S.A. Por otro lado, toda la ordenacion
del gasto del Fondo Nacional y sus subcuentas estardn a cargo del director de la UNGRD.

2.4. Marco legal y normativo

El Congreso de la Republica ha expedido una serie de leyes, o facultado al Presidente de
la Republica para legislar sobre la gestion del riesgo de manera general o en asuntos
especificos. Algunas de las leyes de mayor relevancia para los fines del presente
documento son las siguientes (UNGRD, 2012):

* Ley 99 de 1993, cre6 el Ministerio del Medio Ambiente y estableci6 que “La
prevencion de desastres serd materia de interés colectivo y las medidas tomadas
para evitar o mitigar los efectos de su ocurrencia serdn de obligatorio
cumplimiento” como uno de los principios de la politica ambiental colombiana.
Ademas, descentralizo las actividades de ‘“‘andlisis, seguimiento, prevencion y
control de desastres, en coordinacién con las demds autoridades competentes
teniendo en cuenta los aspectos medioambientales en la prevencion y atencion de
emergencias y desastres”. Adelanté con las administraciones municipales y
distritales programas de adecuacion de dreas urbanas en zonas de alto riesgo, tales
como control de erosiéon, manejo de cauces y reforestacion y los puso en cabeza de
las Corporaciones Auténomas Regionales.



22

Ley 164 de 1994, que aprobd la “Convencion Marco de las Naciones Unidas sobre
el Cambio Climatico”, Convencién Marco que en el numeral 8 del articulo 4°,
consigna que “las Partes estudiardn a fondo las medidas que sea necesario tomar en
virtud de la Convenciéon para atender a las necesidades y preocupaciones
especificas de las Partes que son paises en desarrollo derivadas de los efectos
adversos del cambio climdtico o del impacto de la aplicacién de medidas de
respuesta”, indicando los paises con mayor vulnerabilidad, entre los cuales se halla
Colombia en los literales b), ¢), d), e), f), g) y h).

Ley 629 de 2000, que aprob6 el “Protocolo de Kioto de la Convencién Marco de
las Naciones Unidas sobre el Cambio Climético”, que en el numeral tres (3) y cuatro
(4) del articulo 2° del Protocolo, establece una clausula complementaria para los
propdsitos de atender a las necesidades de paises en desarrollo con efectos adversos
del cambio climdtico o del impacto de la aplicacion de medidas de respuesta.

Ley 1505 de 2012, por medio de la cual se crea el Subsistema Nacional de
Voluntarios de Primera Respuesta y se otorgan estimulos a los voluntarios de la
Defensa Civil, de los Cuerpos de Bomberos de Colombia y de la Cruz Roja
Colombiana y se dictan otras disposiciones en materia de voluntariado en primera
respuesta.

Ley 1523 de 2012, por medio de la cual se adopt6 la politica nacional de gestién
del riesgo de desastres y se establece el Sistema Nacional de Gestion del Riesgo de
Desastres. Esta ley sustituyo el Decreto Ley 919/89, determiné responsabilidades,
principios y definiciones, e implant6 el Sistema Nacional de Gestion del Riesgo de
Desastres. Cabe resaltar que en el articulo 34, ordend a la Unidad Nacional para la
Gestion del Riesgo de Desastres la elaboraciéon del plan nacional de gestion del
riesgo.

Ley 1575 de 2012, Ley General de Bomberos de Colombia. Aunque los decretos y
resoluciones se hallan, normalmente dentro del marco legal nacional, para efectos
del presente documento se tomardn como instrumentos normativos de decision
politica y técnica sobre la reduccion de Riesgos y politicas publicas.

Decreto 093 de 1998, o Plan Nacional para la Prevencion y atencién de Desastres,
cuya elaboracion fue ordenada por el Decreto Ley 919 de 1989, en su articulo 3°,
en cabeza de la oficina Nacional para la Atenciéon de Desastres. La Ley 1523 de
2012, en el articulo 34, ordend a la Unidad Nacional para la Gestion del Riesgo de
Desastres la elaboracion del plan nacional de gestion del riesgo.
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Capitulo 3
Metodologia

Documentacion
bibliografica
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Recoleccion de datos y
materiales
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Anélisis Exploratorio de
Datos Espaciales
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Andlisis Confirmatorio

y
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geograficamente
ponderada

Analisis de impactos

Figura 2: Diagrama de Flujo Metodologia

*IRCAP: Indice Municipal de riesgo de desastres ajustado por capacidades, MCO: Minimos Cuadrados
Ordinarios, BD: Bases de datos
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En el capitulo de metodologia encontrard una descripcion detallada de los pasos realizados
(Figura2) para la ejecucion del proyecto. Esta descripcion tiene como objetivo orientar y
clarificar los procesos a realizar sobre los datos trabajados. Igualmente se definirdn cada
uno de los métodos implementados para la realizacion de la modelacion del indice de riesgo
ajustado a capacidades, para esto es importante tener en cuenta donde se obtuvieron los
datos y cdmo son definidos para el proyecto.

Es importante tener en cuenta que para el cumplimiento del proyecto es necesaria la
utilizacién de un software especializado que permita obtener resultados certeros y
concluyentes; por lo tanto, en el capitulo se mencionan los softwares utilizados para este
trabajo y se explica cémo funcionan.

3.1. Documentacion bibliografica

Se realiza una revision bibliogréfica relacionada con la normativa de la gestion del riesgo
que rige actualmente el pafs, también se revisa la informacién relacionada a los modelos
estadisticos espaciales que involucren variables de impactos de desastres naturales, ademas
consultar de la metodologia de los diferentes indices del riesgo usados en Colombia. Esta
etapa de la metodologia corresponde al marco de referencia descrito en el anterior item.

3.2. Recoleccion de datos y materiales

En esta fase se realiza la construccion de la base de datos, asi como la definicion de las
variables a usar para realizar el modelo estadistico espacial. El insumo principal fue del
reporte de emergencia de la UNGRD, por otro lado, se tomé informacién libre del
Departamento Nacional de Planeacién (DNP).

Tabla 3. Definicion de variables

Variables Tipo de Variable Definicion

IRCAP Double Indice municipal de riesgo ajustado a capacidades.
X_coord Double Coordenada Este del centroide del poligono en metros.
Y_coord Double Coordenada Norte del centroide del poligono en metros.
DEPTO String Nombre de Departamento.

MUNICIPIO String Nombre del Municipio.
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CANT_EVENT Interger Cantidad de eventos, incluyendo los siguientes fendmenos
naturales: avenida torrencial, deslizamiento e inundacion.

MUERTOS Interger Cantidad de muertos en todos los eventos registrados desde
el 2010 hasta el 2016.

HERIDOS Interger Cantidad de heridos en todos los eventos registrados desde
el 2010 hasta el 2016.

DESAPA Interger Cantidad de personas desaparecidas en todos los eventos
registrados desde el 2010 hasta el 2016.

PERS_AFEC Interger Cantidad de personas afectadas a raiz de los eventos
registrados desde el 2010 hasta el 2016.

FAMILIAS Interger Cantidad de familias afectadas a raiz de los eventos
registrados desde el 2010 hasta el 2016.

VIV_DESTRU Interger Cantidad de viviendas destruidas a raiz de los eventos
registrados desde el 2010 hasta el 2016.

VIV_AVER Interger Cantidad de viviendas averiadas a raiz de los eventos
registrados desde el 2010 hasta el 2016.

FNGR Double Ingresos invertidos por parte del Fondo Nacional de Gestién
de Riesgo.

PEA2016 Double Poblacién municipal expuesta a la amenaza en el afio 2016.

INU_LENTAS Booleana Municipios que se encuentran en una zona de amenaza por
Inundacién Lenta, uno (1) Aplica, cero (0) No Aplica.

MOV_MAS Booleana Municipios que se encuentran en una zona de amenaza por
Movimientos en masa, uno (1) Aplica, cero (0) No Aplica.

FLUJO_TORR Booleana Municipios que se encuentran en una zona de amenaza por
Flujo Torrencial, uno (1) Aplica, cero (0) No Aplica.

IPM_AJUST Double Indice de Pobreza Multidimensional ajustado.

A_AMEN Double Area amenazada municipal.

AREA_MPAL Double Area municipal.

C_FINAN Double Componente Financiero.

C_SOCIO Double Componente Socioecondmico.

C_GR Double Componente de Gestion del Riesgo.
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Descripcion de variables

Indice Municipal de Riesgo Ajustado a Capacidades (IRCAP): es la variable
endégena que nos permite medir el riesgo a nivel nacional ante eventos
hidrometeorolégicos y las capacidades de la entidad territorial para gestionarlo
(Mejia, 2018), este indice fue desarrollado por el DNP, teniendo en cuenta los
siguientes componentes:

I.  Componente de Riesgo, en el cual se entiende el riesgo como dafio o pérdida

que puede presentarse cuando en un mismo territorio y en un mismo tiempo,
coinciden eventos fisicos peligrosos con elementos expuestos, que estin
predispuestos a verse afectados.
Para este componente de riesgo se realiza un andlisis de amenaza,
exposicion y vulnerabilidad de cada uno de los municipios de Colombia, el
cual permite tener una medida que cuantifica la proporcién de la poblacién
municipal que es vulnerable socialmente y que estid expuesta a las
condiciones mds criticas de amenazas hidrometeorolégicas.

II. Componente de Capacidad, en el cual se evalian las condiciones de los
municipios que determinan su alcance frente a la gestiéon del riesgo de
desastres. Para esto se tiene en cuenta un indice de capacidades compuesto
por dimensiones financieras, socioeconémicas y relacionadas con la gestién
del riesgo de desastres.

Indice de Pobreza Multidimensional ajustado (IPM_AJUST): variable ex6gena
cuyas dimensiones reflejan la limitacién en oportunidades que tienen los hogares
para acceder y movilizar activos para gestionar el riesgo. Para esta variable se tiene

en cuenta la informacidn suministrada por el censo nacional agropecuario realizado
por el DANE en el 2014 (Mejia, 2018).

Componente Financiero (C_FINAN): variable exdgena realizada por las
Operaciones efectivas de caja del DNP, se tienen en cuenta los ingresos tributarios
y no tributarios per capital de cada uno de los municipios para los afios 2012-2015.

Componente de Gestion del riesgo de desastre (C_GR): esta variable exgena
fue tenida en cuenta para realizar el indice de capacidades para la gestion del riesgo.
Se valoran las variables de instrumentos de gestion tomados del FUT- Metodologia
DADS — DNP para los afos 2012-2015 y la inversion en gestion del riesgo de la
UNGRD para el 2016.
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Componente Socioeconémico (C_SOCIO): variable exdgena que tiene en cuenta
los componentes de poblacién urbana, es decir, el porcentaje de poblacién en
cabeceras Municipales para el 2016 segtin el DANE, el valor agregado per capital
para los anos 2012-2015 del DANE y la densidad empresarial del 2016 brindada
por Confecamaras.

Materiales Utilizados

Para el desarrollo del proyecto se utilizaron los siguientes softwares:

GeoDa 1.6.7: GeoDa es una herramienta de software de codigo abierto y gratuito
que sirve como introduccion al andlisis de datos espaciales y que esta disefiada para
facilitar nuevas perspectivas del andlisis de datos mediante la exploracion y el
modelado de patrones espaciales (“GeoDa on Github”[Software], s/f).
R-3.5.2: R es un lenguaje de programacién interpretado, de distribucion libre, bajo
Licencia GNU, y se mantiene en un ambiente para el cémputo estadistico y gréfico
(Santana, 2014). Dispone de almacenamiento y manipulacion efectiva de datos,
operadores para cdlculo sobre variables indexadas (Arrays), en particular matrices,
una amplia, coherente e integrada coleccion de herramientas para andlisis de datos,
posibilidades gréficas para anélisis de datos, que funcionan directamente sobre
pantalla o impresora, y un lenguaje de programacién bien desarrollado, simple y
efectivo que incluye condicionales, ciclos, funciones recursivas y posibilidad de
entradas y salidas. (Debe destacarse que muchas de las funciones suministradas con
el sistema estdn escritas en el lenguaje R) (R (3.5.2)[Software], s/f).
ArcGis 10.5: completo sistema que permite recopilar, organizar, administrar,
analizar, compartir y distribuir informacién geografica. ARCGIS es actualmente la
tecnologia de referencia en los Sistemas de Informacién Geogréfica (SIG). Esta
tecnologia ha sido desarrollada y mejorada por la compafiia propietaria ESRI
(Enviromental Systems Research Institute) desde hace mas de 30 afios.
Actualmente ARCGIS no solo es una tecnologia para elaborar mapas sino que es
también una infraestructura basada en la nube que posibilita la colaboracién y el
uso compartido de la informaciéon geografica. La tecnologia ARCGIS esta
compuesta de una gama escalable de productos software (ArcGIS (10.5)[Software],
2017) que comparten la misma arquitectura de componentes (ArcObjects) y que
permiten crear, administrar, manipular, editar, analizar y distribuir la informacién
geografica. Cada uno de los productos estd pensado y disefiado para ejecutar cada
una de las fases de un proyecto SIG. Entre todas estas herramientas encontramos
funcionalidades que permiten (Bermejo, 2014):

v" Crear datos geogréficos con digitalizacion asistida.
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Dibujar y editar entidades en un mapa.

Trabajar con dispositivos mdviles actualizando los datos en tiempo real.
Sintetizar datos de diferentes fuentes.

Almacenar la informacién en una base de datos geogréficos.

Realizar operaciones de andlisis espacial.

Disefias y calcular redes.

Automatizar geoprocesos.

Crear visualizaciones de propiedades espaciales en 2D y 3D.

Magquetar mapas y controlar la salida de datos.

N N NI N N N NI NI RN

Publicar la informacién geografica para que esté accesible para cualquier
usuario.

Para el desarrollo de este proyecto de grado se utilizo la licencia obtenida por la
Universidad Distrital Francisco José de Caldas.

3.3. Analisis exploratorio de datos espaciales

Se realiza un anélisis exploratorio de los datos, el cual se define como “una coleccién de
técnicas para describir y visualizar distribuciones espaciales, identificar localizaciones
espaciales atipicas o outliers espaciales, descubrir patrones de asociacién espacial, clusters
o puntos calientes, y sugerir regimenes espaciales u otras formas de heterogeneidad
espacial” (Anselin, 1988). Por tanto, el AEDE se corresponderia con los métodos de
estadistica descriptiva espacial (Chasco Yrigoyen, 2003).

3.3.1. Descripcion y visualizacion de distribucion espacial

Inicialmente para el andlisis exploratorio de los datos se evalda el comportamiento de la
variable respuesta IRCAP por medio de un mapa de intervalo de clases iguales, en el cual
se puede tener una primera aproximacion de la distribucion de los datos a nivel municipal.
Para estos andlisis es importante realizar un mapa de intervalos de clases de los indices de
riesgo y capacidad (Anexo 1) para un mejor entendimiento del comportamiento de la
variable respuesta.

Una vez visualizado geograficamente el comportamiento de la variable IRCAP, se procede
a realizar el Histograma y gréifico de Boxplot en el software R, permitiéndonos entender
como estédn distribuidos los datos de la variable. El histograma resume la variable numérica
de un modo sencillo y eficaz por medio de la utilizacion de tablas de frecuencia, mientras
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que el grafico de boxplot permite visualizar la variable numérica con medidas de dispersion
basandose en una distribucion de cuartiles (Sanchez, 2016). Adicionalmente, se tienen en
cuenta estadisticas descriptivas de la variable como la moda, media, mediana, curtosis,
coeficiente de asimetria, entre otros.

3.3.2. Seleccion de matriz de pesos espaciales

Es importante definir lo que es una matriz de pesos espaciales. Consiste en una
representacion de la estructura espacial de los datos, en la que se realiza una cuantificacion
de las relaciones espaciales que existen entre regiones para determinar la influencia que
presentan entre si. Esta matriz de pesos juega un rol importante en el cdlculo de la
autocorrelacion y en la estimacién de modelos, y es la base del andlisis de coordenadas
principales de matrices vecinas.

Existen matrices de contigiiiddad, como la binaria (B), propuesta por Moran y Geary, que
se basa en tomar valores binarios de O si las regiones no son adyacentes y valores de 1, en
caso contrario. Esta matriz sigue siendo vigente y es de gran utilidad. También existe la
matriz W que estd estandarizada cuando la suma de sus filas es 1. Con ello se busca
ponderar por igual la influencia total de cada regién con sus vecinas; sin embargo, la
estandarizacion no siempre es adecuada para matrices basadas en el concepto de distancia,
por los problemas de asimetria que pueden surgir y, por tanto, de interpretacion o
significado (Moreno & Vay4, 2000).

Para la seleccion de la matriz de pesos espaciales o de contigiiidad, se realiz6 un anélisis
de coordenadas principales de matrices vecinas (PCNM, por sus siglas en ingles), haciendo
uso de la libreria adespatial en el software R. Este andlisis consiste en una regresion lineal
entre la variable de estudio y los vectores propios asociados a cada una de las matrices de
contigiiidad evaluadas y seleccionando la que presente menor AIC (Dray, Legendre, &
PeresNeto, 2006). Cabe afiadir que el criterio AIC no pretende identificar el modelo
verdadero, sino el modelo que mejor se ajuste entre los modelos candidatos,
proporcionando una aproximacion mas cercana a la realidad o al verdadero modelo
(Takane, 1987). También se tuvo en cuenta para la seleccion de la matriz, el estadistico I
de Moran evaluado en cada uno de los criterios de contigiiidad, con su respectivo
correlograma, lo que nos permite deducir la autocorrelacion espacial que existe en cada
orden.

Las matrices de contigiiidad que se usaron para el PCNM, se realizaron en el software R,
mediante la libreria spdep. Los criterios més usados como Torre y Reina no se tuvieron en
cuenta, ya que tedricamente imposibilitan la contigiiidad con el poligono de San Andrés y



30

Providencia, puesto que hay una vecindad directa. Sin embargo, K-vecinos més cercanos
se tuvo en cuenta para el segundo, tercer y cuarto orden; este criterio considera relaciones
de distancia no simétricas bajo matrices de pesos estandarizadas. También se tuvo en
cuenta la Triangulaciéon Delaunay que considera como vecino a aquellas unidades que
pueden ser conectadas mediante tridngulos, siempre y cuando cada poligono posea al
menos un vértice que lo conecte (Priego de los Santos & Porres de la Haza, 2000); la Esfera
de Influencia que consiste en trazar un circulo alrededor del centroide del poligono, cuyo
radio estd definido por la distancia al poligono mds cercano. Estos circulos de cada
poligono deben interceptarse para ser considerados vecinos; el Criterio de Gabriel que
define que la distancia entre poligonos debe ser menor o igual a la minima distancia entre
dos vértices de dos poligonos adyacentes. La condicién de proximidad de estos vértices del
grafo se basa en que no debe quedar ningtin otro punto dentro de la circunferencia definida
por el didmetro que forman los dos vértices; y el criterio de Vecinos Relativos que es un
subgrafo del criterio de Gabriel, en donde una arista pertenece al grafo de vecinos relativos
si sus extremos son vecinos relativos, es decir, si la interseccion de las circunferencias con
centro en los extremos de la arista y el radio de longitud de la arista no contienen ningin
otro punto (J. L. Moreno & Ordéiiez, 2009).

3.1.1. Contrastes globales, locales y bivariados

Teniendo en cuenta la matriz de pesos espaciales seleccionada, se procede a comprobar la
existencia de autocorrelacidn espacial de las variables y la relacion entre ellas, por medio
de contrastes Globales y Locales.

Inicialmente se realiza un Andlisis Global, el cual tiene como objetivo contrastar la
hipétesis que afirma que una variable se encuentra distribuida de forma totalmente aleatoria
en un sistema espacial o determinar si existe algin tipo de asociacion significativa de
valores similares o distintos entre regiones vecinas. Para esto se realizan los contrastes de
I de Moran, C de Geary y G de Getis y Ord ejecutados en el software R, los cuales permiten
obtener estadisticos junto con el P-valor con lo cual se puede evidenciar el grado de
autocorrelacion global de IRCAP en los municipios de Colombia.

Teniendo en cuenta cdmo se comporta la autocorrelacion espacial global de las variables,
se procede a realizar el contraste de autocorrelacion espacial local que busca la presencia
de pequeiios “Clusters” espaciales en los que una variable, con dependencia local,
experimenta una concentracion o escasez importante de valores en alguna locacién del
espacio geogréfico. Para esto se tiene en cuenta los mapas de Cluster Local y Significancia
local de Getis, al igual que los mapas de Cluster Local y Significancia local de LISA.
Adicionalmente, se realiza un andlisis bivariado, es decir, la autocorrelacién espacial que
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existe entre la variable endégena IRCAP con cada una de las variables ex6genas, utilizando
el contraste de I Moran Bivariado.

3.2. Analisis confirmatorio de los datos

El andlisis confirmatorio trata los datos espaciales desde una perspectiva de modelizacién
y esté constituido por los distintos métodos de estimacion, contrastes de especificacion y
procedimientos de validacion necesarios para implementar modelos multivariantes en los
que las observaciones son de corte transversal y estdn georeferenciados (Dray et al., 2006).
La especificacion de los modelos se basa en la seleccion de las variables que deben
incluirse en el modelo y en la forma funcional en la que estas variables se encuentran
relacionadas. En este punto resulta ttil el andlisis exploratorio de datos espaciales, ya que
nos brinda un panorama de como se comportan las variables estadisticamente y cémo
podrian aportar al modelo seleccionado para luego validar cada uno de los supuestos que
nos permiten inferir la representacion que este brinda a los datos (LeSage & P., 2008) .

3.2.1. Estimacién por minimos cuadrados ordinarios

Inicialmente se realiza una especificacion de un modelo bésico de regresion lineal sin
efectos espaciales, mediante el método de minimos cuadrados ordinarios (MCO) en donde
se hace el ajuste del modelo explicando IRCAP como variable dependiente, a partir de
variables mencionadas en la recoleccién de datos y materiales (ftem 3.2).

Seguido a esto se aplican una serie de contrastes de normalidad mediante la prueba de
Shapiro Wilk y Jarque Bera que nos permiten comprobar que los datos siguen una
distribuciéon normal de heterocedasticidad por medio de la prueba Breush Pagan; de
especificacion usando la prueba RESET de Ramsey, la cual detecta si la forma funcional
usada es adecuada; y de multicolinealidad, mediante el factor de inflacién de varianza (VIF,
por sus siglas en inglés) que permite identificar las variables que presentan alta
multicolinealidad (relacion lineal entre variables independientes) con un VIF mayor a 10.
Cabe anadir que si el modelo no cumple con estos supuestos se debe buscar una solucion.
La més comun es la transformacién Box-Cox, para después volver a evaluar los supuestos.

Adicionalmente, se verifica la presencia de autocorrelacion espacial en los residuos del
modelo, aplicando la prueba de I de Moran en donde el rechazo de la hipétesis nula de
ausencia de autocorrelacion espacial, requerird de nuevas especificaciones del modelo que
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incluya los efectos espaciales, para que se produzca una buena estimacién del modelo con
respecto a los datos.

3.2.2. Construccion y seleccion de mejor modelo regresivo espacial

Para la construccién del modelo regresivo espacial, se parte del supuesto que existe
autocorrelacion espacial en los residuos del modelo clasico y se procede a realizar la prueba
de Multiplicadores de Lagrange, la cual tiene en cuenta la matriz de pesos espaciales. Para
su implementacion se considera la funcion ‘lm.LMtests’ en R, que nos brinda informacién
del p-valor de cinco diferentes modelos espaciales, con el objetivo de seleccionar el que
mejor se ajuste a los datos, ademds de mostrarnos un diagnéstico de los posibles escenarios.
Cabe afiadir que es necesario probar la forma funcional de otros modelos, debido a que este
test no presenta todos los modelos posibles que se pueden evaluar, para finalmente escoger
el que presente menor AIC. Los modelos que se usaron son los siguientes:

* Modelo de error espacial (SEM)

* Modelo autoregresivo espacial (SAR)

*  Modelo autoregresivo espacial con errores autoregresivos (SARAR)
*  Modelo espacial de Durbin (SDM)

* Modelo de error espacial de Durbin (SDEM)

* Modelo general anidado de regresion espacial (GNS)

* Modelo de retardo espacial en X (SLX)

* Modelo espacial del error heterocedastico

3.2.3. Validacion e interpretacion del modelo

Luego de seleccionar el mejor modelo regresivo espacial, se procede a evaluar en los
residuos del modelo la autocorrelaciéon espacial mediante la prueba I de Moran, ademads de
su significancia, tanto en el modelo, como en las variables independientes relacionadas
para después describir su comportamiento respecto a la variable respuesta IRCAP. Este
paso es de vital importancia ya que permite entender qué variables aumentan y cudles
disminuyen y de esta manera es posible crear deducciones acerca del riesgo.
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3.3. Analisis de impactos

Para esta etapa se tiene en cuenta el modelo escogido para el indice de riesgo ajustado por
capacidades y el grado de impacto que tienen las variables independientes sobre la variable
respuesta, permitiéndonos identificar coémo se estd comportando el IRCAP en cada uno de
los municipios y qué aspectos permiten disminuir o aumentar el valor del indice, es decir,
permite ver la proporcién de afectacion de cada una de las variables escogidas para el
modelo (LeSage & P., 2008).

3.4. Regresion geograficamente ponderada

Para este proyecto se procede a ejecutar una regresion geograficamente ponderada, ya que
permite moverse desde una perspectiva global a un andlisis local del problema, obteniendo
un mayor grado de detalle y precision.

Las regresiones geograficamente ponderadas, son modelos de regresion “ajustados al
espacio”, que posibilitan la observacion de las variaciones espaciales de los parametros
estimados, para saber donde es el efecto de una variable explicativa sobre la dependiente.
Por lo tanto, con esta técnica se trata de ajustar tantas regresiones como observaciones se
consideren en el andlisis, en base al concepto de distance decay (se da mds peso a las
observaciones mds proximas y menos a las mds lejanas), instrumentalizado por medio de
una funcion kernel, que simule el efecto de caida con la distancia. En consecuencia se
pueden realizar estimaciones ajustadas a cada observacion, aplicando su correspondiente
ecuacion (Gutierrez, Garcia, & Daniel, 2012).

Por lo anterior se procede a realizar un modelo de regresion GW representado por la
siguiente ecuacion (Matos & Salado, 2018):

Pi(H) = Bio + BisSi + BinN + &; (11)

Donde el subindice i representa lugares geograficos especificos y los otros simbolos se
definen como en la ecuacion heddnica original; S, es el término de interseccion, f;s Y fin
son coeficientes de caracteristicas estructurales y de vecindad que varian espacialmente.

La calibracion del modelo de RGP sigue un enfoque de minimos cuadrados ponderados
localmente. A diferencia de los minimos cuadrados ordinarios, al calibrar los coeficientes
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en la localizacion i, la RGP asigna pesos a través de un esquema de ponderacion a los datos
en las ubicaciones de acuerdo a su proximidad espacial a la posicién i. Estos pesos actian
para asegurar que los lugares mds cercanos ejercen una mayor influencia que aquellos
lugares mas alejados. Los pesos se obtienen generalmente a través de una funcién del
nucleo (Kernel) espacial. Se pueden utilizar dos tipos de nicleos espaciales, los fijos y los
adaptativos. Con el nicleo fijo se obtiene un kernel espacial 6ptimo el cual se aplica sobre
el area de estudio. Este enfoque suele ser menos intenso computacionalmente. Sin
embargo, el enfoque del nicleo fijo puede producir gran varianza de estimacién local en
areas donde los datos son escasos y puede enmascarar variaciones locales sutiles en areas
donde los datos son densos. Por otro lado, el nicleo de adaptacién busca un cierto nimero
de vecinos mds cercanos para adaptar el kernel espacial y para asegurar un tamaio
constante de las muestras locales. Este nicleo puede presentar medios més razonables para
representar el grado de no estacionalidad espacial en el area de estudio.
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Capitulo 4
Resultados

En este capitulo se encuentra el desarrollo de toda la metodologia planteada en el anterior
capitulo y se analiza como se comportan las variables exdgenas respecto a la variable
enddgena realizando diferentes andlisis que nos permiten la interpretacion de los resultados
finales.

Inicialmente se realiza un andlisis exploratorio de los datos, en el que se describe
estadisticamente y se observa la distribucién espacial que posee la variable endégena
IRCAP. Ademads, se efectiia un andlisis de coordenadas principales de matrices vecinas,
que permite establecer la matriz de pesos espaciales que mejor se adapta al comportamiento
espacial de la variable teniendo en cuenta el criterio AIC y la autocorrelacion espacial que
presenta. Después, se procede a un andlisis global que describe la autocorrelaciéon y
asociacion espacial que existe tanto en las variables exdgenas como en la variable endégena
de manera univariada. Ademads, se efectda un andlisis local a partir de mapas que permite
ver cémo se comporta IRCAP en las unidades espaciales vecinas, considerando esquemas
de asociacion espacial e identificando localizaciones atipicas. Para complementar todo este
andlisis, se procede a hacer un andlisis de manera bivariada, es decir, describiendo la
autocorrelacion espacial que existe en cada una de las variables exdgenas respecto a la
enddgena. Este paso es fundamental ya que se tiene en cuenta para construir el modelo
espacial.

Posteriormente, se realiza un analisis confirmatorio en donde se modela la variable IRCAP
a partir de un modelo regresivo cldsico que permite observar las variables exdgenas
significativas, ademds de evaluar supuestos de normalidad, homocedasticidad y
autocorrelacion espacial. Una vez detectados los efectos espaciales en el modelo, se
procede a realizar un modelo autorregresivo espacial, teniendo en cuenta aquellas variables
exdgenas que presentan autocorrelacion espacial con la variable endogena, aquellas que se
consideran importantes tedricamente y presentan significancia estadistica en el modelo,
ademds de la interpretacion de los impactos de estas variables de manera global.

Finalmente, basdndose en el supuesto de no estacionariedad espacial, se tiene una
condicién en la que un modelo simple global no puede explicar las relaciones existentes
entre algunos conjuntos de variables. Por tal razén, se realiza una regresion
geograficamente ponderada que permite la estimacion de pardmetros locales, donde se
localizan las variables para poder reflejar la estructura interna de los datos y lograr explorar
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si la asociacion entre IRCAP y sus variables explicativas es constante en todo el pais o si
es posible identificar variaciones por zonas.

4.1. Analisis Exploratorio de los datos

Se realiza el andlisis exploratorio de datos (AEDE), el cual permite comprender el
comportamiento de la variable respuesta por medio de estadisticas fundamentales, las
cuales sirven como base para entender la relacién que existe entre la variable respuesta
(IRCAP) y las variables explicativas por medio de anélisis exploratorios globales, locales
y bivariados.

4.1.1. Descripcion y visualizacion de distribucion espacial

O [24.706.43.9598)
O [43.9598,48.4988)
@ [48.4988,53.7038)
W [53.7038,59.4754)
W [59 4754 81.602]

B B B 500000 km

Figura 3. Mapa de Cuantiles IRCAP 2010-2016



37

Los mapas de intervalos por clase permiten analizar la distribucién geogréfica de las
variables, ya que asignan el mismo nimero de valores de datos a cada clase como se
evidencia en la figura ndmero 3, en la cual es posible identificar que las regiones de la
Amazonia y Orinoquia presentan el menor porcentaje para el Indice Municipal de Riesgo
Ajustado por Capacidades, puesto que el riesgo que presentan los municipios de estas
regiones son relativamente bajos comparados con los demds municipios del pais y las
capacidades para gestionarlo son altas. Es importante resaltar que en la zona Nor-
Occidental de la region de la Orinoquia, los municipios de Arauquita, Arauca, Puerto
Rondon y Fortul del departamento de Arauca, y el municipio de Hato Corozal del
departamento del Casanare, presentan un puntaje de riesgo no mayor del 53%
aproximadamente y con una baja capacidad para gestionarlo, por lo tanto, los valores
porcentuales para el IRCAP se encuentran dentro de las dos ultimas clases entre el 53% y
el 82% aproximadamente.

Por otro lado, se evidencia que, en las regiones Andina, del Caribe y Pacifica el IRCAP
tiene un comportamiento heterogéneo, causando una complejidad para analizar el
comportamiento espacial de la variable respuesta. Sin embargo, es posible identificar que
en el departamento del Chocé predominan valores altos para el IRCAP entre el 43% y el
76% aproximadamente. Se puede deducir que este departamento tiene un déficit en la
capacidad para gestionar el riesgo, ya que su exposicion al riesgo en la mitad de los
municipios no supera el 40% aproximadamente.

Gracias a la heterogeneidad en las puntuaciones del IRCAP en las regiones mencionadas
anteriormente, se evidencia que en muchos de los departamentos existe la presencia de
municipios con valores porcentuales bajos y altos, como en el caso del departamento de
Antioquia. En el municipio de Envigado se presenta el menor puntaje en el IRCAP a nivel
nacional con un 24.7%, mientras el municipio de Murindo presenta el mayor puntaje a
nivel nacional con un 81.6%.
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Figura 4. Histograma (Izquierda) y Boxplot (Derecha) del IRCAP 2010-2016
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Teniendo en cuenta los resultados obtenidos por el mapa de intervalos de clase, se realiz6
un andlisis de los graficos de histogramas y Boxplot, como se detalla en la figura 4, con el
fin de entender el comportamiento que tienen los datos del Indice Municipal de Riesgo
Ajustado por Capacidades. Se evidencia que los datos presentan una asimetria hacia la
derecha, ya que existe una mayor agrupacion de los datos al lado derecho de la media.

En el grifico de Boxplot se observa la existencia de valores atipicos inferiores (los
municipios de Envigado en Antioquia, Castilla la Nueva en Meta, Monterey en Casanare
y Puerto Colombia en Atldntico) y superiores (los cuales corresponden a los municipios
Murind6 en Antioquia y El Tarra en Norte de Santander) a los limites minimos y maximos
de los bigotes, en donde el atipico del limite superior se encuentra més alejado del limite
maximo del bigote, haciendo que el grafico de caja tenga un leve desplazamiento hacia
abajo, rectificando que existe una distribucion asimétrica positiva de los datos, es decir,
que el valor de la media (51.82) es mayor que el valor de la mediana (51.10) y que el
coeficiente de asimetria es mayor a cero (0.289). Los datos también presentan una
distribucion platicurtica debido a que su curtosis es negativa.

Tabla 4. Resumen de estadisticas descriptivas de la variable IRCAP 2010-2016

Media 51,82735644 | Curtosis -0,10724268
Mediana 51,1039208 Coeficiente de asimetria  0,289761459
Moda N/A Rango 56,89586863
Desviacion estandar 8,643743459 | Minimo 24,70649321
Varianza de la muestra  74,71430098 | Maximo 81,60236184

4.1.2. Matriz de pesos espaciales

Los criterios de vecindad que se tuvieron en cuenta para la seleccion de la matriz de pesos
espaciales, fueron los vecinos basados en la distancia euclidea, en donde se encuentra k-
vecinos mds cercanos, de Ordenes 2, 3 y 4, y vecinos basados en grafos, como la
Triangulacion Delaunay, Esfera de Influencia, Criterio de Gabriel y Vecinos Relativos.
Observando el Anexo 2, en el cual se encuentran graficadas las relaciones de estos criterios,
se puede concluir que el criterio que tiene mayor porcentaje de pesos no nulos es la
Triangulacion Delaunay en un 53% con un promedio de 6 enlaces.

De las regresiones estimadas entre el indice de riesgo y las matrices de contigiiidad
mediante el andlisis de PCNM, se escogi6 la que presentaba menor AIC. En este caso, es
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la matriz de pesos espaciales Gabriel con un valor de 3267.342. Ademads de eso se puede
observar en la Tabla 5 que la variable dependiente, es decir, el indice de riesgo, presenta
un patrén de distribucidn agregado ya que toma un valor positivo y al estar por debajo del
5% el p-valor nos indica que hay presencia de autocorrelacion espacial.

Tabla 5. Criterios de seleccion matriz W IRCAP 2010-2016

Criterio AIC I moran P-valor Z()

2 Vecino 3381.49 0.6280 <2.2e-16 23.017
3 Vecinos 3270.345 0.6008 <2.2e-16 26.549
4 Vecinos 3267.921 0.5778 <2.2e-16 29.301
T. Delaunay 3291.036 0.5255 <2.2e-16 30.358
E. de influencia 3292.623 0.5644 <2.2e-16 28.265
Gabriel 3267.342 0.5644 <2.2e-16 28.265
V. relativos 3316.796 0.6120 <2.2e-16 23.545

En el dispersograma de Moran de la figura 5, se puede corroborar la autocorrelacién
espacial positiva que existe en la variable respuesta, lo que quiere decir que existe
agrupacion de valores similares, ya sea altos rodeado de altos, como bajo rodeado de bajos,
ademads en el correlograma de Moran se observa que todos los rezagos son significativos
hasta el quinto orden.
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Figura 5. Dispersograma de Moran(izquierda) y Correlograma de Moran (derecha) de IRCAP
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4.1.3. Contrastes globales

Una vez definida la matriz de pesos espaciales, se procede a analizar de manera global la
autocorrelacion espacial, tanto de la variable endégena como de las variables exdgenas
teniendo en cuenta el test de I de Moran y C de Geary. Igualmente se evalda si en las
variables existe asociacion espacial por medio del test de G de Getis y Ord; cada uno de
los test mencionados anteriormente se evalian con intervalo de confianza del 95%, para
verificar si las variables se encuentran distribuidas aleatoriamente en el espacio o si cuentan
con una asociacién de vecindad.

Tabla 6: Contrastes globales de las variables

Test I de moran C de Geary G de Getis y Ord
Variables Z(I) p-valor 1 Z(C) p-valor C 7(G) p-valor G
IRCAP 27.952 <2.2e-16 0.564 -27.167 <2.2e-16 0.436 12.426 <22e-16 | 9.044 c-4
X_coord 48315 <2.2e-16 0.9764 46.398 <2.2e-16 0.0185 24.801 <22e-16 | 9.252e-04
Y_coord 49.085 <2.2e-16 0.9927 47.889 <2.2e-16 0.0050 30.26 <22e-16 | 9.518-04
CANT_EVENT 7.195 3.10e-13 0.142 -5.070 1.986¢-7 0.850 6.963 1.6e-12 1.075 -3
MUERTOS 2.883 0.002 0.049 -1.864 0.031 0.888 2.829 0.002 0.0027
HERIDOS 1.471 0.070 0.026 -1.210 0.113 0.944 1.464 0.071 0.001
DESAPA 0.137 0.445 0.001 -1.361 0.086 0.909 0.071 0.471 9.4e-4
PERS_AFEC 19.381 <2.2e-16 0.387 -14.502 <2.2e-16 0.628 19.293 <2.2e-16 0.002
FAMILIAS 19.555 <2.2e-16 0.391 -14.606 <2.2e-16 0.625 19.477 <2.2e-16 0.002
VIV_DESTRU 2.085 0.018 0.037 -1.336 0.090 0.934 2.087 0.018 0.001
VIV_AVER 15.507 <2.2e-16 0.309 -10.824 <2.2e-16 0.708 15.463 <2.2e-16 0.002
FNGR 17.774 <2.2e-16 0.349 9.700 <2.2e-16 0.678 17.684 <2.2e-16 0.003
PEA2016 1.496 0.067 0.018 0.872 0.191 0.921 1.449 0.073 0.001
INU_LENTAS 22.14 <2.2e-16 0.447 22.104 <2.2e-16 0.548 20.357 <2.2e-16 1.07e-3
MOV_MAS 32.144 <2.2e-16 0.647 -29.137 <2.2e-16 0.346 22.258 <2.2e-16 9.4e-04
FLUJO_TORR | 34138 <2.2e-16 0.690 -33.868 <2.2e-16 0.307 30.619 <2.2e-16 1.le-3
IPM_AJUST 35.376 <2.2e-16 0.715 3445 <2.2e-16 0.288 26.96 <2.2e-16 9.8e-4
AREA_A 21.847 <2.2e-16 0.417 -10.002 <2.2e-16 0.584 21.813 <2.2e-16 0.003
AREA_MPAL 26.916 <2.2e-16 0.4987 -10.495 <2.2e-16 0.4838 26.865 <2.2e-16 0.0053
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C_FINAN 25.032 <2.2e-16 0.504 22.46 <2.2e-16 0.490 23.746 <2.2e-16 1.3e-3
C_SOcCIO 19.19 <2.2e-16 0.387 -18.542 <2.2e-16 0.609 16.105 <2.2e-16 9.9e-4
C_GR 4.690 1.365¢-6 0.094 -4.289 8.964e-5 0.910 4523 3.035¢-6 0.0009

Como se observa en la tabla 6, en la variable end6gena (IRCAP) existe autocorrelacion, ya
que su P-valor es menor al 5% contrastando la hip6tesis nula, en la cual hay ausencia de
auto correlacion espacial para los test de I de moran y de C de Geary, los cuales permiten
identificar una autocorrelacion positiva ya que el valor de Z(I) es mayor a cero y Z (C) es
menor a cero, respectivamente. Esta variable presenta una asociacion espacial ya que para
el test de G de Getis y Ord su P-valor es menor al 5%, negando la hip6tesis nula donde hay
ausencia de asociacion espacial y afirmando que presenta una concentracién de valores
elevados en regiones vecinas.

Como ocurre con la variable endégena, 17 de las 19 variables exdgenas presentan una
autocorrelacion espacial positiva y con presencia de asociacion espacial. Las 4 variables
restantes de las cuales HERIDOS, DESAPA y PEA2016 presentan un P-valor mayor al 5%
para los tres test evaluados, son variables con ausencia de autocorrelacion y asociacion
espacial, en cuanto a la variable VIV_DESTRUIDAS en la cual existe una autocorrelacion
espacial y asociacidn espacial segtn los test de I de moran y G de Getis y Ord en los cuales
el P-valor es menor al 5%, pero en el test de C de Geary su P-valor es mayor al 5%. Las
variables resaltadas en color naranja en la tabla 5 no son tomadas en cuenta para la
seleccién del mejor modelo.

4.1.4. Contrastes locales

Complementando los resultados obtenidos en los contrastes globales, se procede a analizar
los mapas de LISA los cuales se basan en el estadistico de I de Moran de asociacién local,
midiendo el grado de significancia para los valores altos y bajos de la variable IRCAP en
los municipios de Colombia. Como se observa en la figura 6, en las regiones del Amazonas
y de Orinoquia se presenta una mayor concentracion de valores bajos rodeados de bajos en
comparacion con las otras regiones del pais. Estos valores predominan en los municipios
de los departamentos de Vaupés y Meta, en donde hay una significancia con un p-valor
0.0001 en el departamento del Meta.

En la region del Pacifico, hay un dominio de valores de altos rodeado de altos en el
departamento de Chocé en donde los municipios de Carmen de Darién y Riosucio cuentan
con una significancia de 0.0001, mientras los municipios de Nuqui, Alto Baudé y Jurado



42

presentan una significancia del 1%, y los municipios de Bahia Solano, Bojac4d y Unguia
tienen una significancia de 5%.

En la region del caribe, en los departamentos de Bolivar y Magdalena, existen valores altos
rodeados de altos, al igual que en los municipios de Sucre y Dibulla en donde existe
significancia més alta para el departamento de Bolivar hacia los municipios de la zona
oriente. Esta region presenta valores bajos rodeados de bajos en el departamento de
Atlantico.

La regién Andina, en los departamentos de Norte de Santander, Cundinamarca y Caldas,
presenta valores altos rodeados de altos a excepcion del municipio de Tibu del
departamento de Norte de Santander en el cual se presenta un valor bajo rodeado de valores
altos. En el departamento de Antioquia se presentan municipios con valores bajos rodeados
de bajos en la zona centro del departamento, mientras que los municipios colindantes con
la region del pacifico cuentan con valores altos rodeados de altos.

Cluster LISA
No Significativo (879)
Alto-Alto (122)

vﬂ)
Bajo-Alto
Alto-Bajo (0
Sin Vecinos (0)

DooEmO

o=}

Ry

c

[os}

i

c
OERECOO

Figura 6. Mapas LISA de la variable IRCAP (Izquierda: Cluster, Derecha: Significancia)

Teniendo en cuenta los resultados de los mapas LISA se realiza un andlisis comparativo
con los resultados graficos de los mapas de autocorrelacion espacial local Getis, los cuales
miden el grado de asociaciéon que resulta de la concentraciéon de puntos ponderados
incluyendo un radio de distancia y un punto ponderado origen. Como se observa en la
figura 6, la regién del Pacifico tiene el mismo comportamiento del mapa LISA Cluster, en
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donde los valores son altos rodeados de altos para el departamento del Chocd, aunque
existe un cambio en cuando a la significancia en el caso de Bojaya que pasa de tener una
significancia de 0.05 en el mapa LISA a un 0.0001 en el mapa Getis. Municipios como
Carmen del Darién y Riosucio contaban con una significancia de 0.0001 y pasan a tener
una significancia del 0.001 y 0.01 respectivamente.

Para las regiones de Orinoquia y Andina el comportamiento de los valores es el mismo
para los departamentos mencionados en el andlisis del mapa de LISA, en donde hay una
variacién de algunos municipios haciendo que la significancia tome algunas variaciones
mas que todo hacia el norte del pais. Se puede observar que estas dos regiones presentan
una distribucion de los datos muy similar para los resultados obtenidos por las pruebas
locales LISA y Getis.

En la regiéon de Amazonia existe un aumento de municipios con valores bajos rodeados de
bajos en el departamento del Amazonas con La Pedrera y Miriti Parana. En el departamento
de Caquetd, el municipio de Solano; y en el departamento de Vaupés, el municipio de
Pacoa; tienen una significancia del 5%. Esta significancia se presenta en todos los
municipios seleccionados como valores bajos rodeados de bajos.

/N

Cluster Getis Local
No Sl%nmcatwu (873)
Alto-Alto (124)
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Figura 7. Mapas Getis de la variable IRCAP (Izquierda: Cluster, Derecha: Significancia)
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4.1.5. Contrastes bivariados

Los contrastes bivariados tienen como objetivo evidenciar qué variables independientes se
encuentran altamente correlacionadas con la variable respuesta IRCAP, y sirven como
insumo para la construccién del modelo estadistico que se quiere plantear. Este andlisis se
realiza mediante el estadistico I de Moran, el cual fue ejecutado en R, debido a que el
criterio Gréfico de Gabriel no se encuentra disponible en el software Geoda.

Tabla 7. Contrastes bivariados de variable
endogena con variables exogenas

- En la Tabla 7 se puede evidenciar que
Test Moran Bivariado .
variables como X coord, Y_coord,
Variables ! p-valor MUERTOS, HERIDOS, VIV_DESTRU,
X_coord 0.0025 0.428 VIV_AVER, FNGR y C_GR no presentan
Y _coord 0.0196 0.084 directamente autocorrelacion espacial con la
CANT_EVENT 0.0427 0.004 variable respuesta .IRCAP, ya que presentan
~ un p-valor por encima del 5% y por ende no
MUERTOS 0.0042 0.375 T
se rechaza la hipétesis nula.
HERIDOS 0.0223 0.053
DESAPA 0.0305 0019 Este resultado se puede corroborar con los
rrel I ivari
PERS. AFEC 0.0310 0.001 correlogramas de I moran bivariado que se
encuentran en el Anexo 3, en donde se
FAMILIAS 0.0472 0.002 detalla que en todas estas variables no hay
VIV_DESTRU -0,0164 0.133 autocorrelacion espacial en los rezagos de
VIV_AVER 0.0239 0.059 ningin  orden, a  excepcion  del
FNGR 0.0150 0.165 VIV_DESTRU que si presenta en el orden 3
PEA2016 -0.0290 0.023 y 4; y HERIDOS en el orden 3.
Adicionalmente, se puede ver que variables
INU_LENTAS -0.0334 0.011
B como DESAPA, PEA2016, INU_LENTAS
MOV_MASA 0.1521 0.001 segin el correlograma no presentan
FLUJO_TORR 0.3172 0.001 autocorrelacién espacial en ningin orden,
IPM_AJUST 0.1282 0.001 pese a que en la Tabla 7 tienen un p-valor por
A_AMEN 0.0759 0.001 debajo del 5%. Sin embargo, hay variables
AREA_MPAL -0.0943 0.001 que presente}tln autocogrelacién es;;acial en
sus rezagos hasta en el orden 3, tales como
C_FINAN -0.2409 0.001
B FAMILIAS, MOV_MASA, FLUJO_TORR,
C_S0CIo -0.2459 0.001 AREA_MPAL, C_FINAN y C_SOCIO; lo
C_GR -0.0113 0.227 que indica que pueden ser variables

significativas en el modelo final.
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4.2, Analisis confirmatorio de los datos

El andlisis confirmatorio espacial puede llevarse a cabo a través de un proceso que tiene
por primera fase la especificaciéon del modelo propuesto como un modelo basico de
regresion lineal sin efectos espaciales y que se estima por el método de minimos cuadrados
ordinarios (MCQO). Consecutivo a esto, se aplican contrastes de autocorrelacion y
heterogeneidad espacial con el objetivo de aceptar o rechazar la hipétesis nula de la
ausencia de efectos espaciales, para que finalmente seleccionemos el mejor modelo que se
ajusta a los datos y hagamos valida su interpretacion.

4.2.1. Estimacion por minimos cuadrados ordinarios

Inicialmente se realiz6 una regresion del modelo cldsico mediante la estimacién por
minimos cuadrados con todas las variables independientes planteadas al inicio del
proyecto, y por medio del método de stepwise mediante el criterio AIC con direccién
‘atras/adelante’ se seleccionaron las variables que mejor describian el modelo y aquellas
que tenian correlacion espacial con la variable IRCAP.

Debido a que este modelo no presentaba normalidad ni homocedasticidad, se recurrio a
realizar una transformacion Box-Cox en la variable dependiente, con una lambda de
-0.4495892. Como resultado se obtuvo un modelo en donde la variable IRCAP se ve
explicada en un 60% aproximadamente por las variables exdgenas, ademds se observa que
el modelo ajusta los datos a un 1% de significancia. También se puede evidenciar que la
mayoria de variables son significativas al 5% incluyendo el intercepto, a excepcion de
Y_coord e INU_LENTAS.
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Tabla 8. Resumen del Modelo Cldsico Transformado

Variable Coeficiente P-valor
Intercepto 1.751e+00 <2e-16
X_coord 1.110e-08 0.000249
Y _coord -3.088e-09 0.122758
CANT_EVENT -2.060e-04 0.020025
FAMILIAS -1.201e-06 0.003622
VIV_AVER 1.705e-06 0.005092
FNGR 4.032e-12 0.007987
INU_LENTAS -1.850e-03 0.097970
FLUJO_TORR 2.267e-02 <2e-16
IPM_AJUST 3.815e-02 <2e-16
A_AMEN 1.578e-07 <2e-16
AREA_MPAL -3.307e-08 <2e-16
C_FINAN -3.561e-02 <2e-16
C_SOCIO -4.135e-02 <2e-16
C_GR -1.402e-02 0.00000000129

Las pruebas que evaldan los supuestos nos indican que existe una distribucién normal en
los residuos del modelo, ademds se comprueba que no hay homocedasticidad y el modelo
no se encuentra bien especificado, lo que quiere decir que su forma funcional no es la més
adecuada (ver Tabla 9).

Respecto a la autocorrelacion espacial, se parte de la hipdtesis nula que dice que hay
ausencia de autorrelacion espacial siempre y cuando el p-valor sea igual a cero. En la
Prueba de I de Moran proporciona un valor mayor a cero y que no sobrepasa un p-valor de
0.05, lo que indica que se rechaza la hipétesis nula y existe autocorrelacion espacial en los
residuos del modelo. En la figura 8 se observa el comportamiento de los residuos del
modelo, y se evidencia la asociacién espacial en algunos sectores del pais, sin embargo, no
se puede inferir con exactitud si existe o no.

Tabla 9. Resultado de supuestos de Modelo Cldsico Transformado

Supuesto Prueba Contraste P-valor
Shapiro-Wilk 0.99807 0.2243
Normalidad Anderson-Darling 0.26169 0.7052
Heterocedasticidad Breusch Pagan 146.27 <2.2e-16
Especificacion Reset 18.581 <2.2e-16
Autocorrelacion espacial (residuos) | I de Moran 0.3786605740 <2.2e-16
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Figura 8: Mapa de Residuales de Modelo Cldsico Transformado

Ademads de eso, se evalud el supuesto de multicolinealidad, en donde ninguna de las
variables presenta alta colinealidad (VIF>10), lo que indica que no existe una relacién
lineal entre las variables independientes del modelo regresor.
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Tabla 10. Resultado de Supuesto de Multicolinealidad del Modelo Cldsico Transformado

Variable VIF
X _coord 1.372433
Y_coord 1.479569
CANT_EVENT 1.467178
FAMILIAS 5.627487
VIV_AVER 3.886930
FNGR 2.229571
INU_LENTAS 1.146461
FLUJO_TORR 1.277300
IPM_AJUST 1.808090
A_AMEN 1.993515
AREA_MPAL 2.436450
C_FINAN 1.832048
C_SOCIO 1.918695
C_GR 1.040751

4.2.2. Construccion y Seleccion de mejor modelo regresivo espacial

Para la construccién de un modelo regresivo espacial, se parte de los resultados obtenidos
en el modelo clasico, en donde se evidencia presencia de autocorrelacién espacial en los
residuos y una mala especificacion del modelo con errores de homocedasticidad, lo que da
cabida a la posibilidad de modelos alternativos con dependencia espacial, ya sea en la
variable dependiente (modelo del retardo espacial) o en el término de la perturbacién
aleatoria (modelo del error espacial).

Para comenzar, se aplica la prueba de Multiplicadores de Lagrange, la cual brinda un
diagnostico de los posibles modelos espaciales a los que se pueden ajustar los datos. Debido
a que ninglin p-valor sobrepasa el 1% de significancia, se concluye que se debe
implementar una forma funcional con dependencia espacial, ya sea en la variable endégena
(LMlag, RLMlag), en el error (LMerr, RLMerr) o en la variable endégena con un esquema
de medias mdviles en las perturbaciones aleatorias (SARMA).
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Tabla 11. Resumen Prueba de Multiplicadores de Lagrange

Estadistico P-valor
LMerr 348.55240 0.000000e+00
LMlag 351.18741 0.000000e+00
RLMerr 52.05821 5.387912e-13
RLMlag 54.69323 1.408873e-13
SARMA 403.24562 0.000000e+00

Ya que las pruebas anteriores solo arrojan un diagndstico, se construyeron diferentes
modelos con dependencia espacial, para ser evaluados con los criterios de AIC y BIC, en
donde se concluye que el mejor es aquel que presenta menor valor en cada uno de los
criterios.

En la tabla 12 se puede observar que todos los modelos son estadisticamente significativos
al 1%, ademas de presentar un R2 por encima del 60%. El modelo seleccionado fue el
GNS, lo que indica que es el que mejor representa los datos, ademads de poseer el R2 mas

alto.
Tabla 12. Resumen modelos espaciales evaluados

Modelo AIC BIC R-Cuadrado P-valor
SEM -6279.5 -6224.206 0.7235 <2.22e-16
SAR -6242.6 -6187.299 0.6613 0.9018
SARAR -6323.3 -6247.895 0.7684 <2.22e-16
SDM -6575.8 -6505.474 0.7498 0.1270
SDEM -6349.5 -6284.130 0.7250 <2.22e-16
SLX -5888.9 -5828.558 00.5344 <2.2e-16
GNS -6806.5 -6823.269 0.8430 < 2.22e-16
ErrorH -5687.6 -5647.354 0.7157 <2.22e-16

*SEM: Modelo de error espacial, *SAR: Modelo autoregresivo espacial, *SARAR: Modelo autoregresivo espacial
con errores autoregresivos, *SDM: Modelo espacial de Durbin, *SDEM: Modelo de error espacial de Durbin, *SLX:
Modelo de retardo espacial en X, *GNS: Modelo general anidado de regresion espacial,* ErrorH: Modelo espacial
del error heterocedastico.

Cabe afiadir que para la construccion de estos modelos espaciales se tuvieron en cuenta 5
variables independientes de 12 variables que presentaba el modelo cldsico planteado en un
comienzo, ya que, al ejecutarlas en R presentaban un error en la inversion de la matriz de
covarianza asintética. Pese a que ninguna de estas variables presentaba valores de VIF altos
y la mayoria se encontraban autocorrelacionadas espacialmente, fue necesario eliminarlas,
dejando solo las variables més relevantes.



50
4.2.3. Validacion e interpretacion del modelo

Teniendo en cuenta la evaluacién que se realiz6 anteriormente, podemos concluir que el
modelo espacial que mejor representa los datos es el modelo general anidado espacial
(GNS, por sus siglas en inglés). Este modelo presenta un rezago espacial en la variable
enddgena (pWY), en las variables explicativas (WX8) y en las perturbaciones aleatorias
(AW ), como se muestra en la siguiente ecuacion:

Y=0,+pWY +XL+WX0 +¢ (12)
e=AWu+upu

En donde £, corresponde al intercepto y 8 hace referencia a los coeficientes de las variables
independientes, p y A, son los coeficientes de autocorrelacién y W indica la matriz de pesos
espaciales, que en este caso corresponde al criterio de Gabriel.

Este modelo solo tuvo en cuenta las variables y rezagos significativos, de modo que
variables como cantidad de eventos (CANT_EVENT), viviendas averiadas (VIV_AVER),
inundaciones lentas (INU_LENTAS) y sus respectivos rezagos, fueron eliminadas ya que
no representaban ningtin peso positivo para el modelo. Por lo tanto, las variables que se
encuentran asociadas al riesgo (IRCAP), son la presencia de flujos torrenciales en cada
municipio, el indice de pobreza multidimensional, el componente de gestion de riesgo, y
el componente financiero y socioecondmico que hacen referencia a las capacidades con las
que cuenta cada municipio para contrarrestar el riesgo existente en el pais.

En la tabla 13 se puede evidenciar que la variable IRCAP se encuentra explicada en un
82% aproximadamente por las variables exdgenas, ademds de ser un modelo significativo
aun 1%, lo que indica que posee un buen ajuste, resaltando que se corrigen los problemas
de autocorrelacion espacial en los residuos, ya que la prueba I de Moran muestra un valor
por encima de 0.05.

Haciendo referencia a los coeficientes de las variables exdgenas, se tiene que la presencia
de flujos torrenciales (FLUJO_TORR) en el municipio, representa un aumento del riesgo
contrario a su rezago espacial (WFLUJO_TORR) que indica que disminuye el riesgo en el
municipio de estudio, cuando el riesgo aumenta en sus colindantes. De igual forma sucede
cuando aumenta el indice de pobreza multidimensional (IPM_AJUST), se indica un
aumento del riesgo, mientras que su rezago al aumentar (WIPM_AJUST) muestra una
disminucién. Contrario a esto, cuando aumentan las variables componente financiero
(C_FINAN), socioecondémico (C_SOCIO) y de gestiéon de riesgo (C_GR) indican una
disminucién del riesgo, y cuando se incrementan sus rezagos (WC_FINAN, WC_SOCIO,
WC_GR) se genera un aumento del riesgo, lo que indica que el riesgo disminuye en el
vecindario, cuando aumenta en el municipio de estudio. Respecto a los rezagos de la
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variable end6gena (IRCAP) se puede observar que el segundo orden repercute de manera
positiva, de modo que el IRCAP de un municipio disminuiria, si el IRCAP de sus vecinos
de segundo orden (bajo el criterio de Gabriel) aumenta. Contrario a los rezagos de primer
y tercer orden.

Finalmente, segin p las variaciones del IRCAP son extendidas a los municipios que se
encuentran vecinos en un 36% de forma negativa, esto quiere decir que si el riesgo aumenta
en el municipio de estudio, el riesgo aumenta en los municipios vecinos, mientras que en
las perturbaciones aleatorias conforme a A, IRCAP presenta una variabilidad en un 91% de
forma positiva, lo que indica que el aumento del error aleatorio en una region especifica,

también hace que disminuya en las regiones colindantes.

Tabla 13. Resumen del Modelo GNS

Variable Coeficiente P-valor

Tntercepto 1.02573698 <2.2¢-16 R-Cuadrado 0.843018
FLUJO_TORR 0.00622013 6.265¢-06 Nagelkerke pseudo — 0.81785
IPM_AJUST 0.05664361 <2.2e-16 Al

C_FINAN 003167617 <2.2e-16 Bayelon <2.2e-16
C_SOCIO 002102549 5.863¢-11 LGB D 0.9876
C_GR -0.01716846 <2.2e-16

WFLUJO_TORR -0.00720104 3.078e-05

WIPM_AJUST -0.06265005 <2.2e-16

WC_FINAN 0.02382711 1.032¢-09

WC_SOCIO 0.02633569 2.050e-10

WC_GR 0.01809101 3.046e-13

WIRCAP 0.00303107 <2.2e-16

W2IRCAP -0.15332967 <2.2e-16

W3IRCAP 0.04305882 5.480e-06

Rho 0.36517 3.6482e-13

Lambda -0.91542 <2.22e-16

Figura 9: Histograma residuales modelo GNS (derecha) y diagrama de dispersion residuales GNS

al cuadrado (izquierda)
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Respecto al comportamiento de los residuales del modelo GNS (ver Figura 9), se puede
observar en el histograma que los valores de los residuales se concentran entre -0,01 y 0,01
y se evidencia un buen ajuste pese a que presenta una leve asimetria hacia la izquierda.
Con referencia al diagrama de dispersion, se graficaron los residuos del modelo GNS al
cuadrado respecto a la variable respuesta IRCAP y se puede observar que existen atipicos
y hay una sobredispersion de los datos ya que todos los valores de los residuales se
encuentran cercanos a cero.

4.3. Analisis de impactos

Teniendo en cuenta el modelo general anidado espacial (GNS) escogido, se procede a
verificar cudl es la contribucidon que tienen las variables exdgenas dentro del modelo y
como estan afectando la variable endégena. La verificacion se realiza por medio del célculo
de los impactos totales de las variables, los cuales tienen en cuenta tanto el efecto directo
(suma de los impactos en la regién que experimenta cambios) como el efecto indirecto
(suma de los impactos debido a los cambios en otras regiones) de difusioén espacial que
provocan las variables independientes.

Como se observa en la tabla 14, si la variable IRCAP tiene un aumento al 100%, se
evidencia que la variable IPM_ AJUST tendra el mayor impacto a nivel nacional con un
aumento del 8.92%, de los cuales los municipios que presenten significancia para esta
variable tendrdn un aumento del 5.86% y los municipios vecinos un 3.06%,
aproximadamente. En cuanto a los rezagos de la variable indice de pobreza
multidimensional ajustado, existird una reduccion del 9.87% a nivel nacional, del 6.48%
para los municipios con significancia y del 3.39% para los municipios vecinos.

La variable Flujos Torrenciales va a tener una contribucion directa respecto a la variable
Respuesta, con un aumento del 0.98% aproximadamente a nivel nacional. En cuanto a los
municipios que se encuentran en una zona de amenaza por flujo torrencial, habrd un
incremento del 0.64% y 0.34% en municipios vecinos, por otro lado, los rezagos de esta
variable tendran un decremento del 1.13% a nivel nacional y a nivel municipal una
disminucién del 0.75% en los mismos municipios y del 0.39% en los municipios vecinos.

El modelo tiene en cuenta tres componentes, los cuales son indirectamente proporcionales
a la variable IRCAP; el componente financiero tendrd una disminucién del 4.99% a nivel
nacional, del 3.28% en los municipios con significancia y del 1.71% en los municipios
vecinos; el componente socioecondmico tendrd una reduccion del 3.31% a nivel nacional,
2.18% en los mismos municipios con significancia y del 1.14% en los municipios vecinos.
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Por ultimo, el componente gestiéon del riesgo tendrd un descenso del 2.70% a nivel
nacional, a nivel municipal serd del 1.78% para los municipios con significancia y del
0.93% para los municipios vecinos.

Los rezagos de las variables de los componentes mencionados anteriormente, tendrdn un
comportamiento directamente proporcional con la variable respuesta a nivel nacional y a
nivel municipal, por lo tanto, para los rezagos del componente financiero habra un aumento
del 3.75%, del componente socioeconémico habrd un aumento del 4.15% y del componente
gestion del riesgo un aumento del 2.85% a nivel nacional.

Para este modelo se tienen en cuenta los rezagos de la variable respuesta hasta tercer orden.
Se puede observar que el comportamiento de los rezagos de primer y tercer orden serd
directamente proporcional a la variable respuesta con un aumento a nivel nacional del
0.48% y del 6.78% respectivamente, mientras que el rezago de segundo orden tendrd un
comportamiento inversamente proporcional y con el mayor decremento en comparacion
con las otras variables. Esta disminucién serd del 24.15% a nivel nacional y a nivel
municipal serd del 15.86% en los mismos municipios del 8.29% en municipios vecinos.

Tabla 14. Andlisis de Impactos IRCAP

Variables/Impactos Directo Indirecto Total
FLUJO_TORR 0.006435501 0.003362624 0.009798125
IPM_AJUST 0.058604892 0.030621736 0.089226628
C_FINAN -0.032772955 -0.017124249 -0.049897204
C_SOCIO -0.021753500 -0.011366456 -0.033119957
C_GR -0.017762919 -0.009281331 -0.027044250
WFLUJO_TORR -0.007450377 -0.003892908 -0.011343285
WIPM_AJUST -0.064819307 -0.033868840 -0.098688147
WC_FINAN 0.024652123 0.012881020 0.037533143
WC_SOCIO 0.027247563 0.014237168 0.041484731
WC_GR 0.018717411 0.009780064 0.028497475
WIRCAP 0.003136021 0.001638607 0.004774628
W2IRCAP -0.158638709 -0.082890565 -0.241529275
W3IRCAP 0.044549731 0.023277751 0.067827483

4.4. Regresion geograficamente ponderada

Una regresion geograficamente ponderada, cominmente denominada GWR (por sus siglas
en inglés), es un modelo que permite una exploracion de relaciones de datos que varian
espacialmente, a través de la visualizacion e interpretacion de conjuntos de coeficientes de
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regresion local, ademads de sus estimaciones asociadas. Este modelo fue ejecutado mediante
el software R con la libreria ‘GMmodel’, la cual contempla una gama de modelos de
regresion tales como: (i) bdsico; (ii) robusto; (iii) generalizado; (iv) mixta; (V)
heterosceddstico y (vi) localmente compensados. En este caso, se realiza un modelo de
regresion bdsica mediante la funcién ‘gwr.basic’, implementando el enfoque bésico de
regresion geograficamente ponderada para explorar la no estacionariedad espacial para un
ancho de banda global dado (calculada mediante la funcién ‘bw.gwr’) y un esquema de
ponderacion elegido.

Las variables que se tuvieron en cuenta para la construccidén del modelo, fueron aquellas
elegidas por el modelo clasico final mediante ‘stepwise’, descartando las mismas variables
que se quitaron al realizar los modelos espaciales, debido a su singularidad. El resumen
que se presenta en la tabla 16 muestra un R-Cuadrado ajustado del 45%, lo que nos indica
que la variable dependiente no se encuentra bien explicada por las variables endégenas,
pese a que el modelo es significativo a un 1%. Ademas, se evidencia que las variables de
cantidad de eventos e inundaciones lentas no son significativas para el modelo.

Tabla 15. Resumen Regresion Global

Variable Coeficiente P-valor R-Cuadrado Miiltiple 0.4629
Intercepto 4476876 <2e-16 R-Cuadrado 0.4596
CANT_EVENT -0.02396 0.431 Ajustado

INU_LENTAS -0.61748 0.154 P-valor <2.2e-16
FLUJO_TORR 8.81217 < 2e-16

IPM_AJUST 15.86830 < 2e-16

C_FINAN -7.36128 3.93e-08

C_SOCIO -11.89351 3.6le-14

C_GR -3.64770 4.47e-05

En la tabla 17 se presentan los resultados de la regresion geograficamente ponderada con
un ancho de banda de 133 (nimero de vecinos mas cercanos), los cuales indican los valores
de los coeficientes teniendo en cuenta estadisticas descripticas basicas como el minimo, la
media y el maximo, de esta manera interpretan los rangos que existen para cada una de las
variables. Por otra parte, se evidencia un R-Cuadrado del 75,92% y un R-Cuadrado
Ajustado del 70,28%, lo que nos lleva a concluir que la variable enddgena se encuentra
bien explicada por las variables exdgenas, ya que supera al menos el 60%.
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Variable Minimo Media Maximo
Intercepto 30.348524 43.442517 60.1539
CANT_EVENT -0.530605 -0.023750 1.0273
INU_LENTAS -6.118405 -1.026043 12.1475
FLUJO_TORR -6.563741 5.119908 17.7917
IPM_AJUST -12.450402 28.072967 53.7899
C_FINAN -46.350937 -8.388560 11.1869
C_SOCIO -36.002561 10.914322 6.4316
C_GR -11.699663 -4.937440 2.5900

En la figura 10 se evidencia el comportamiento del R-Cuadrado sobre todo el pais. Se
observa un R-Cuadrado por debajo del 50% para los municipios que se encuentran al norte
y al suroccidente del pais. Los municipios que presentan un R-Cuadrado alto pertenecen a
la regién de la Orinoquia, de la Amazonia y algunos municipios que componen la regién
Andina. En general se puede decir que la variable IRCAP se encuentra bien explicada por

las variables exdgenas.

A

Figura 10. R-Cuadrado Local

1.0
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A continuacién, se presenta una descripcion detallada del comportamiento de los
coeficientes en el espacio, ademads de la significancia de las variables sobre cada uno de los
municipios.

Se observa que el coeficiente de la variable cantidad de eventos oscila en un rango de -0,53
a 1. Los municipios que se encuentran al oriente del pais muestran coeficientes positivos y
son significativos estadisticamente ya que presentan un p-valor por debajo del 5%, ademas
de los municipios que se encuentran en el departamento de Sucre y los municipios aledafios
al municipio Puerto Boyac4, ubicado en Boyaca. Esto indica que, si la cantidad de eventos
aumenta, el indice de riesgo (IRCAP) también aumentard, teniendo asi una medida
directamente proporcional. Por otro lado, los municipios significativos que se encuentran
en el departamento del Choc6 y Antioquia, presentan un coeficiente positivo bajo, lo que
quiere decir que en estos municipios el IRCAP aumenta en menor medida.

ros

r06

ro4

roz

roo

--02

P-valor
¥ 5% significancia
04 [] significativo

. No significativo
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Figura 11. Mapa coeficiente estimado (izquierda) y p-valor (derecha) de la variable Cantidad de Eventos

Para la variable inundaciones lentas el coeficiente de variacion tiene un rango desde -6.11
hasta 12.14. En la figura 12 se puede evidenciar que los municipios que se encuentran al
norte del pais, son significativos a un 5% y nos indican que cuando hay presencia de
inundaciones lentas aumenta el IRCAP. En cambio, en los municipios que se encuentran
sobre la costa pacifica; al occidente de los departamentos de Cauca y Valle del Cauca y
algunos municipios que se encuentran en los departamentos de Boyaca, Cundinamarca y
Tolima; que también son significativos, se evidencia una disminucién del IRCAP.
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P-valor
5% significancia
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. No significativo

Figura 12. Mapa coeficiente estimado (izquierda) y p-valor (derecha) de la variable Inundaciones Lentas

En la variable flujos torrenciales los coeficientes de variacién presentan un rango similar
al de inundaciones lentas (de -6.56 a 17.79). Sin embargo, la significancia de la variable
espacialmente es totalmente diferente. Se puede ver que en casi todo el pais existe
significancia a excepcion de los municipios que se encuentra en el departamento de Narifio;
Arauca; al Norte de Casanare y Vichada; al sur de la region Caribe y al norte de la region
Andina; tomando algunos municipios de Antioquia, Sucre, Bolivar, Santander y
Cundinamarca. Se puede observar que la presencia de flujos torrenciales en el territorio
aumenta el IRCAP, y dependiendo de la ubicacién lo aumenta en mayor o menor medida.

P-valor
5% significancia
5 [] significativo

. No significativo

Figura 13. Mapa coeficiente estimado (izquierda) y p-valor de la variable Flujo Torrencial
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Siguiendo con el andlisis, el coeficiente del Indice de Pobreza Multidimensional Ajustado
(IPM) presenta un rango muy amplio desde -12.45 hasta 55.78. La significancia de los
municipios se encuentra agrupada en el centro del pais y los coeficientes de estos
municipios nos indican un aumento del IRCAP cuando el IPM aumenta. Este resultado
tiene coherencia debido a que los municipios que presentan mayor IPM son aquellos més
vulnerables ante eventos que puedan ocasionar pérdidas. Al igual que flujo torrencial, el
aumento del IRCAP depende de la ubicacién, por ejemplo, los municipios que se ven mas
afectados con el aumento del IPM, son aquellos que se encuentran en el Departamento de
Cundinarmaca, Boyacd, sur de Santander, Caldas y Tolima.

ISU
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Figura 14. Mapa coeficiente estimado (izquierda) y p-valor (derecha) de la variable IPM ajustado

Respecto a los componentes que integran las capacidades que tiene un territorio para la
gestion del riesgo, se tiene el primer componente que es financiero, el cual posee un
coeficiente que presenta una variabilidad desde -46.45 hasta 11.18. Los municipios que
presentan significancia, pero indican que el IRCAP disminuye cuando aumentan los
ingresos tributarios en este, son aquellos que se ubican en la costa Caribe en los
departamentos de Cérdoba y Sucre, y los que se ubican al surooccidente del pais en los
departamentos de Caquetd, Putumayo, el suroccidente del Meta y el sur de Cauca. En
menor medida también disminuye el IRCAP en los municipios que se ubican en la region
de la Orinoquia al oriente del pais y en la regién Andina, especificando algunos municipios
que pertenecen a los departamentos de Boyacd, Cundinamarca, Santander y Antioquia;
siendo estos también significativos.
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Figura 16. Mapa coeficiente estimado (izquierda) y p-valor (derecha) de la variable Componente
Financiero

La dimensién socioeconémica, de la cual se evalia el porcentaje de poblacién en las
cabeceras municipales, el valor agregado y la densidad empresarial de cada uno de los
municipios, presenta un coeficiente con un rango desde el -36 hasta el 6.43. Se muestra
que las regiones del Caribe y Andina son significativas, al igual que la zona sur de la regién
Pacifica y occidental de la region de Orinoquia y se evidencia que al existir un aumento en
la componente socioecondmica hay una disminucién en los valores de la variable
dependiente IRCAP. Ademads, se observa que los municipios de los departamentos de
Magdalena, Sucre y Cérdoba presentan una disminucién del IRCAP en mayor medida, esto
también se evidencia en zona occidental del departamento del Cauca.
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Figura 17. Mapa coeficiente estimado (izquierda) y p-valor (derecha) de la variable Componente
Socioeconomico
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Para el componente de gestion de riesgo de desastres se tienen en cuenta los instrumentos
e inversiones de gestion del riesgo para cada uno de los municipios en donde existe una
mayor concentraciéon de municipios significativos, es decir, en la zona centro del pais y
mads especificamente en los departamentos de Cundinamarca, Santander, Meta y Tolima.

Como se observa en la figura 18, cuando se presenta un aumento en la variable
independiente, la variable dependiente IRCAP tiende a disminuir, lo que quiere decir que
los municipios con una mayor capacidad en instrumentos e inversidén para el riesgo,
cuentan con un valor menor de indice de riesgo ajustado por capacidades.

-10 P-valor
5% significancia
[] significativo

. No significativo

Figura 18. Mapa coeficiente estimado (izquierda) y p-valor (derecha) de la variable Componente de
Gestion de Riesgo de Desastres

Finalmente, al realizar estos andlisis se pudo observar que las variables no son significativas en la
mayoria de los municipios, salvo la variable flujo torrencial (FLUJO_TORR). Esto nos permite
especular sobre una posible ineficiencia de la estimacién de los modelos para describir IRCAP con
las variables exdgenas planteadas desde un inicio. También cabe resaltar que la variable que genera
mayor aumento del IRCAP es el Indice de Pobreza Multidimensional (IPM_AJUST), sobre la
region Andina, y la variable que afecta con una mayor disminucién es el componente financiero
(C_FINAN), sobre los Departamentos de Sucre y Cérdoba
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Capitulo 5
Conclusiones y recomendaciones

Al realizar una revision de la gestion del riesgo sobre el territorio colombiano es evidente
que los avances que se han realizado en esta materia no han sido muy significativos. Las
estrategias que se han venido planteando en el ordenamiento territorial han sido
ineficientes, por lo tanto, no se han logrado los impactos deseados.

Los métodos estadisticos que se usan para la interpretacion de datos espaciales, permiten
tener una relacion espacial entre las causas (variables explicativas) y las consecuencias
(variable explicada) ante cualquier fenémeno que ocurra en el territorio, dando la
posibilidad de prevencién y mitigaciéon del mismo. Estas variables permiten mostrar un
diagnostico de los municipios que se encuentran mds afectados por el riesgo y de la
capacidad que se tiene para gestionarlo.

Se pudo evidenciar que las ciudades principales tales como Bogoti, Medellin y
Barranquilla presentan un indice de riesgo ajustado por capacidades por debajo del 35%,
ya que se encuentran menos expuestas respecto al territorio colombiano y cuentan con
capacidades que permiten mitigarlo, contrario a municipios como Murindé ubicado en
Antioquia y El Tarra en Norte de Santander que presentan un riesgo muy alto (por encima
del 80%) debido a que su exposicion a la amenaza es alta y no cuentan con capacidades
suficientes para prevenirlo.

Para realizar la modelacion de la variable IRCAP es importante entender el
comportamiento y distribucién que presenta este indice en cada uno de los municipios de
Colombia. Es evidente que algunos municipios de las regiones Andina, Caribe y Pacifica
presentan un riesgo similar, pero la capacidad para mitigarlo varia, es decir, que para
entender el comportamiento espacial de la variable respuesta IRCAP, es importante
entender como se estan comportando espacialmente el indice de riesgo que estd compuesto
por la exposicion a la amenaza, la vulnerabilidad y el indice de capacidades. Lo anterior se
puede ver claramente en el departamento de Antioquia, en donde se encuentran los
municipios con el menor y mayor IRCAP a nivel nacional, con un indice de riesgo similar,
pero con capacidades de gestion inequitativas (ver Anexo 1).

Las variables seleccionadas para modelar el indice de riesgo ajustado por capacidades,
fueron evaluadas y sometidas a andlisis globales, locales y bivariados, en los cuales se
evidencié que cuentan con una asociacion y autocorrelacion espacial. Algunas variables
podrian ser tenidas en cuenta para la modelaciéon del indice de riesgo ajustado por
capacidades, si este se realiza de manera més local y especifica (departamental), como es
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el caso de las variables: familias afectadas, viviendas averiadas y viviendas destruidas por
algin desastre hidrometeoroldgico, ya que a nivel nacional no son significativas para el
modelo.

Al escoger el modelo general anidado espacial, es posible comparar el comportamiento de
las variables independientes escogidas y la variable respuesta IRCAP, mostrando que
existe una relacion directamente proporcional en los municipios que se encuentran en una
zona de amenaza por flujo torrencial y que hay un aumento en el indice de pobreza
multidimensional ajustado. Por el contrario, los componentes financiero y socioecondmico,
y de gestion del riesgo son inversamente proporcionales con la variable respuesta IRCAP.
Aunque el modelo GNS no cumple con los supuestos de normalidad y homocedasticidad,
si corrige la presencia de autocorrelacion espacial, ademds de tener un buen ajuste ya que
es significativo al 1% y su variable respuesta es explicada en un 82% aproximadamente
por las variables independientes.

Cabe resaltar que es la primera vez que se realiza un estudio teniendo en cuenta modelos
espaciales aplicados al riesgo en un dmbito nacional, utilizando en este caso, el indice de
riesgo ajustado por capacidades creado por el DNP, asi que este modelo es una buena
primera aproximacién en material de riesgo en Colombia.

El modelo GNS permite tener una mayor claridad del comportamiento del IRCAP a nivel
global, pero es mas complejo el andlisis especifico sobre los municipios, ya que no permite
tener una visualizacion que facilite la toma de decisiones a nivel municipal. Por esta razén,
se realiz6 una regresion geograficamente ponderada la cual permite identificar las zonas
que estdn siendo mds afectadas por cada una de las variables exdgenas, y como se
comportan a nivel municipal con respecto al IRCAP. De lo anterior, se observa que algunos
municipios de los departamentos de Cundinamarca y Boyaca presentaban significancia en
la mayoria de las variables, ademds de tener una bondad de ajuste por encima del 80%
aproximadamente, lo que indica que el modelo en esta zona permite describir el IRCAP
con las variables planteadas.

También es posible entender el comportamiento de la variable respuesta a nivel municipal,
en donde se observa que el riesgo tiende a disminuir cuando el municipio cuenta con
capacidades que permiten la gestion del riesgo, y aumenta cuando crece la ocurrencia de
eventos y la calidad de vida de los habitantes se ve vulnerada. Lo que permite deducir que
Colombia es un pais que todavia se encuentra en formacion en cuestiones de gestion de
riesgo y resulta de vital importancia la inversiéon en proyectos que establezcan la
prevencion como obligacion para evitar pérdidas sociales y econdmicas.

Se recomienda a las entidades que realizan la recoleccion de informacién de desastres
naturales, tales como la Unidad Nacional para la Gestion de Riesgo de Desastres, que
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integren el andlisis espacial de los diferentes factores (fisicos, sociales, econdmicos y
politicos) los cuales generan pérdidas, para interpretar lo que sucede en el territorio y asi
crear un diagndstico del riesgo, ademads de ajustar las politicas existentes para la gestion
del riesgo. Igualmente se debe realizar un andlisis espacial a una escala mayor que permita
precisar las urgencias que pueden surgir en los municipios que no cuentan con herramientas
de apoyo.

Para trabajos de investigacién futuros, se pueden considerar factores que integren
componentes hidrol6gicos/hidraulicos, factores de cambio climatico en el andlisis de riesgo
de inundaciones y factores econémicos que involucren a la poblacién.
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Anexos

Anexo 1: Mapas de IR e ICAP

Mapa Indice de Riesgo Mapa Indice de Capacidades
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Grafico de Conexiones de vecindades

Anexo 2
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Tipo de conexion Nuamero de Porcentaje de Promedio de
enlaces Pesos No Nulos enlaces
2 vecino 2248 0.1779359 2
3 vecino 3372 0.2669039 3
4 vecino 4496 0.3558719 4
Triangulaciéon 6718 0.5317499 5.976868
Delaunay
Esfera De 5364 0.4245767 4.772242
Influencia
Gabriel 5078 0.4019389 4.517794
Vecinos Relativos 3062 0.2423665 2.724199
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Anexo 3: Correlogramas Bivariados

I Moran Bivariado IRCAP-CANT_EVENT I Moran Bivariado IRCAP-MUERTOS I Moran Bivariado IRCAP-HERIDOS
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