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RESUMEN

La Seguridad Alimentaria y Nutricional (SAN) en su conexién con la accesibilidad
fisica y econdmica a alimentos seguros y nutritivos, se orienta hacia la satisfaccion de
necesidades y preferencias alimenticias y en una vida activa y sana, considerandose
al «<Hambre cero» como uno de los Objetivos de Desarrollo Sostenible. El monitoreo
de la realidad alimentaria en poblaciones vulnerables derivada de desastres naturales
o conflictos sociopoliticos, como por es el caso de Centroamérica o Sahel, es una
oportunidad para identificar de forma temprana situaciones con un importante impacto
humanitario posterior. En esta investigacién se muestran las metodologias del Proyecto
IASAN financiado por la AACID, asi como sus resultados. El €l se han implementado
técnicas de Inteligencia Artificial para la integracion y representacion de informacién
compleja y multidimensional sobre la SAN. Entre los resultados obtenidos cabe men-
cionar que las metodologias cientificas implementadas suponen una innovacién en el
campo humanitario de la SAN, identificindose territorios con elevados indicios de
vulnerabilidad SAN en las que las ONGs internacionales apenas han intervenido en los
tltimos afos, constituyendo las herramientas de visualizacién generadas un instrumento
de ayuda a la decisién humanitaria a disposicién de multiples agentes implicados.

Palabras clave: Seguridad alimentaria y nutricional, alerta temprana, Centroamérica,
ayuda a la decisidn.
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ABSTRACT

Food and Nutrition Security (FNS) is connected to the physical and economic access
to safe and nutritious food and is oriented towards the satisfaction of food needs and
preferences and active and healthy life, with «Zero Hunger» being considered as one of
the Sustainable Development Goals (SDGs). Monitoring the food situation of vulnera-
ble populations because of natural disasters or socio-political conflicts, for instance in
Central America or the Sahel, is an opportunity to identify situations with a significant
humanitarian impact in advance. This research shows the methodologies of the IASAN
Project funded by AACID, as well as its results. Artificial Intelligence techniques have
been implemented for the integration and representation of complex and multidimensional
information on FNS. Among the results obtained, it is worth mentioning that the scientific
methodologies implemented represent an innovation in the humanitarian field of FNS,
identifying territories with high signs of FNS vulnerability in which international NGOs
have barely intervened in recent years, with the visualisation tools developed providing
a humanitarian decision-making tool that can be used by a wide range of stakeholders.

Keywords: Food and nutrition security, early warning, Central America, decision-
making support.

1. INTRODUCCION

La importancia que tiene hoy dia la Seguridad Alimentaria y Nutricional (SAN),
queda patente en su consideracién en los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS),
alzdndose como Objetivo 2 el «Hambre cero». La SAN, segtn defini6 la Organizacién
de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura (FAO) en 1996, se conecta
tanto con la accesibilidad fisica como con la econémica a alimentos seguros y nutritivos,
enfocandose a la satisfaccion de necesidades y preferencias alimenticias, y teniendo como
objetivo primordial permitir llevar una vida activa y sana. Esta relevancia de la SAN lejos
de reducirse en el tiempo, no para de agudizarse, identificindose que el niimero de personas
subalimentadas en el mundo no para de crecer en los tltimos afios, tras una situacion de
meseta inferior entre los afios 2014-2017, y una situacién en explosion desde 2019. Se
estima que en 2020 padecieron hambre més de 720 millones en todo el mundo (FAO et
al., 2021), ascendiendo en 2021 hasta los 768 millones (FAO et al., 2022). Los valores
sentencian que el hambre alcanzé en 2021 practicamente al 10% de poblacién mundial.

América Latina y El Caribe no es ajena a esta tendencia mundial, incrementdndose
tanto la inseguridad alimentaria moderada como la grave, alcanzando la suma de ambas
hasta el 40.6% de su poblaciéon (FAO et al., 2022). En las dltimas décadas se viene
observando una gran incertidumbre econémica en Centroamérica, que viene aparejada
con una gran inestabilidad social y politica (Booth et al., 2020), situacién que junto a la
irregularidad de precipitaciones, la pérdida de cosechas y menor demanda de jornaleros,
viene a incrementar una afeccion de los hogares rurales més vulnerables y con mayor
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inseguridad desde el punto de vista alimentario del Corredor Seco Centroamericano (FAO,
2018), eco-region que se extiende desde el sur de México hasta Costa Rica. La reduccion
e irregularidad de lluvias estd impactando de forma directa en la economia de 1,9 millo-
nes de hogares centroamericanos (hasta 9,5 millones de habitantes), que tienen como
principal medio de vida el cultivo de granos basicos (maiz y frijol), y el trabajo temporal
en plantaciones de café y azicar. Guatemala, Honduras y Nicaragua, de acuerdo con el
Long-term World Climate Risk Index, se encuentran entre los paises del mundo con mayor
vulnerabilidad frente a riesgos de desastres y cambio climdtico (Eckstein et al., 2019).
Todo ello ha producido en el periodo 2015-2020 una caida de los precios internacionales
de los cultivos de grano basico y café, lo que provoca que 10.5 millones de personas,
60% de las cuales viven en la pobreza, pasen a tener serias dificultades para alimentarse.

Con la pandemia, resulta atin més dificil determinar cudntas de estas personas podran
resistir la nueva crisis, cudntas tendrdn serias dificultades para alcanzar la préxima
cosecha o cudntas sufrirdn privaciones ain mds severas para poder satisfacer el derecho
fundamental a una alimentacién suficiente y adecuada.

Las organizaciones que actiian en campo, trabajando en tratar de limitar la reper-
cusién de estas graves situaciones, necesitan disponer de informacién precisa de la
distribucién y grado de afectacién de la SAN, especialmente en situaciones de crisis
espontdneas. Sin embargo, la informacidén facilitada predominantemente desde las
agencias internacionales suele proporcionar un nivel de desagregacién insuficiente para
apoyar eficazmente a tales organizaciones en el despliegue de efectivos (Figura 1), que-
dando limitado el conocimiento real a las zonas o comunidades en las que previamente
tienen desplegados efectivos en campo.

De este modo un conocimiento y monitoreo permanente de la situacién alimentaria
de las poblaciones vulnerables en paises afectados por desastres naturales o conflictos
socio-politicos como los que caracterizan amplias zonas de Sahel, Africa del Este o
Centroamérica, adquiere una importancia capital como sistema de alerta temprana,
evitando de forma anticipada el impacto humanitario, y facilitando de forma objetiva
el desplazamiento de recursos humanitarios a las regiones donde existen mayores
necesidades. Este enfoque requiere un esfuerzo transdisciplinario, existiendo un gran
espacio de experimentacion, en el que este trabajo pretende operar, con metodologias
innovadoras de integracién y comunicacién de la informacion.

Esta investigacion pretende aproximar metodologias ya consolidadas en otros cam-
pos de conocimiento o disciplinas, como son las procedentes del campo de la Inteligencia
Artificial, a un campo como el de la asistencia humanitaria, donde apenas se identifican
aplicaciones de este tipo. Se propone el uso de estas metodologias para tratar de llenar
un vacio existente en el estado del arte, pudiendo destacar herramientas visuales para la
identificacién de perfiles regionales de vulnerabilidad ante la inseguridad alimentaria y
nutricional, y el uso de metodologias de Machine Learning para el conocimiento mas
completo de la realidad actual mediante modelos de nowcasting, asi como la generacién
de modelos predictivos de forecasting.
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Figura 1. Mapas de Seguridad Alimentaria y Nutricional de Centroamérica.
Fuente: Izquierda: https://www.ipcinfo.org; derecha: https://fews.net

Se verificard de este modo la idoneidad de tales metodologias, y como herramienta
para la ayuda a la decisién humanitaria en la regién de Centroamérica nombrada fre-
cuentemente como CA4, es decir la regién conformada por Guatemala, Honduras,
Nicaragua y El Salvador.

2. MATERIAL Y METODOS

En esta seccién se describen las metodologias utilizadas, asi como las fuentes de
datos usadas.

2.1. Creacion de una base de datos depurada con variables relacionadas con la
SAN

En esta fase se materializan los trabajos de construccidn del repositorio a modo de
bases de datos agregadas, o almacén de datos actualizados periédicamente a lo largo
de la vida del proyecto: Datos de fuentes secundarias, datos de teledeteccion a partir
de sensores remotos, y datos primarios de monitoreo sobre determinantes obtenidos
mediante trabajo de campo de las ONGs participantes.

2.2. Construccion de un modelo de vulnerabilidad SAN utilizando para ello
metodologias del campo de la Inteligencia Artificial

Los datos se integran de una forma holistica con ayuda de metodologias del campo
de la Inteligencia Artificial. Se obtiene asi el agrupamiento en perfiles de los municipios,
siendo éstos las entidades geograficas de referencia. Para este agrupamiento se utiliza
una de las técnicas mds robustas y solventes disponibles, concretamente los llamados
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Mapas Auto-organizados o Self-Organizing Maps (SOM), que han demostrado mejores
resultados en clusterizacion que la metodologia K-medias (Kohonen, 1982). Los SOMs
fueron creados originalmente para la visualizacion de relaciones no lineales de datos
multidimensionales, mostrdndose muy utiles para la visualizacién de relaciones abs-
tractas y de roles contextuales. Esta técnica ha tenido aplicacion en multiples campos
y disciplinas (Kohonen, 1995), asi como en las fases exploratorias en investigaciones
orientadas al descubrimiento de conocimiento (Vesanto, 1999).

Los SOM han tenido una clara vinculacidn especifica al &mbito de los estudios
demograficos, Ciencias Sociales y Geografia. En estos dmbitos del conocimiento con
una vertiente mds social y demogréfica destacan ciertas investigaciones con un uso del
SOM enfocado en la representacion de datos, como por ejemplo la visualizacion con-
juntamente con GIS de los cambios demograficos de los condados de Texas (USA) alo
largo del tiempo mediante SOM (Skupin & Hagelman, 2005), la visualizacién mediante
SOM de patrones espacio-temporales de variables geograficas de USA (Guo et al.,
2006), o el uso del SOM para la realizacién de una representacién holistica alternativa
y complementaria a la representacion espacial propia de los GIS, en la que se simul-
tanea informacion de 69 atributos censales de USA, con informacidn sobre el clima,
topografia, suelo, geologia, usos de suelo y poblacién (Skupin & Esperbé, 2011). Con
un enfoque hacia el SOM como clasificador podemos encontrar el uso simultaneado
con GIS de una variante de los SOM (fuzzy) para creacidon de regiones demograficas
homogéneas a partir de datos del censo del municipio de Atenas (Hatzichristos, 2004),
el uso de SOM para caracterizar barrios mediante el etiquetado de secciones censales
de Nueva York a partir de 79 atributos geo-demograficos (Spielmans & Thill, 2008),
o el uso de los SOM como una metodologia para el Data-mining urbano mediante
la clasificacion no supervisada de datos geoespaciales de comunidades alemanas en
cuanto a poblacién, migracién, impuestos, residencia, empleo y transporte (Behnisch
& Ultsch, 2009). Asimismo cabe destacar la capacidad de los SOM para facilitar la
toma de decisiones en diversos trabajos, como por ejemplo en la integracién del GIS
y de las técnicas SOM, para la creacién de un modelo difuso para la clasificacién de
suelos en la provincia China de Zhejiang con la intencién de ser aplicado como parte
de un andlisis de apoyo a la decision, o en la combinacién de metodologias de aprendi-
zaje supervisado y no supervisado tipo SOM orientado a la investigacién del mercado
nocturno callejero de Taiwan, usando para ello informacién espacial GIS (Wu & Hsiao,
2015). Para la elaboracién del modelo de vulnerabilidad se sigue especificamente la
metodologia descrita en (Abarca-Alvarez et al., 2019).

2.3. Identificacion de perfiles territoriales

Una de las principales caracteristicas que hacen a los SOM singulares frente a
otras metodologias de agrupamiento o clusterizacion son las representaciones graficas
producto de sus modelos. Se tratan de representaciones a modo de mapas semdnticos,
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en los que cada registro en estudio, en nuestro caso cada uno de los 1053 municipios
de Centro América analizados, son emplazados en el mapa teniendo en cuenta de forma
holistica todas las variables del estudio. Tales representaciones frecuentemente son
utiles para una comprension sencilla de datos complejos, lo cual resulta 1til a modo de
herramienta de ayuda a la decision. Para la identificacion de perfiles se sigue la meto-
dologia SOM descrita en (Abarca-Alvarez et al., 2018; Abarca-Alvarez et al., 2019).
Esta metodologia en cuanto que estd fundamentada en una técnica de aprendizaje no
supervisado, permite crear perfiles o agrupamientos sin atribuir a priori definiciones
ni significados, permitiendo reducir la enorme complejidad de los datos (Spielmans &
Thill, 2008). Una vez modelada la red neuronal artificial, se obtienen los perfiles, cuyo
numero se determina mediante una evaluacién que mezcla informacién cuantitativa con
criterios no estadisticos, fundamentdndose en el conocimiento experto del analista (Hair
Jr. et al., 2009). Podemos considerarla como una metodologia hibrida para la determi-
nacién del ndimero de perfiles permite alcanzar mejores resultados que con métodos
estrictamente cuantitativos. Esta identificacién de los perfiles de municipios permite por
un lado realizar una aproximacion a la situacién global en cuanto a la Vulnerabilidad
SAN y una identificacién a nivel basal.

2.4. Caracterizacion y visualizaciones

En esta fase se utiliza el Tamafio del Efecto (d de Cohen) como indicador de la
relevancia de una variable en la determinacién de un perfil. Asimismo, se utilizan gré-
ficos o tablas a modo de ‘mapa de calor’ para facilitar la comprension de los resultados
obtenidos (Abarca-Alvarez et al., 2019).

2.5. Construccion de modelos predictivos de la SAN

La informacién primaria obtenida en campo mediante encuestas de hogar en las
zonas de preocupacién definidas en los anélisis a priori, se agreg6 al Data Warehouse,
generandose los oportunos indicadores sintéticos y estandarizados de seguridad ali-
mentaria, que constituyen los valores cuantitativos a predecir con técnicas de regresion
mediante Machine Learning. Concretamente se usa una técnica Ensemble learning
del tipo Random Forest (Breiman, 2001), que ha mostrado ampliamente sus buenos
resultados por la gran capacidad de prediccidon a partir de un gran nimero de variables
cualitativas y cuantitativas. Otra importante ventaja de la técnica Random Forest es
la capacidad de ordenar las variables explicativas atendiendo a su propia capacidad
predictiva, facilitando la tarea de simplificacién del modelo pudiéndose suprimir las
variables menos relevantes evaluando la calidad del modelo resultante. Se propone de
este modo la creacion de una base de datos simplificada de las variables predictoras de
la Vulnerabilidad SAN, lo cual presenta la ventaja de permitir optimizar y rebajar el
ratio ‘cantidad de variables / rendimiento predictor’, simplificando el modelo predictor
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mediante la reduccidn de variables que formarén parte del ciclo de permanente actua-
lizacién y evaluacion, con variables especialmente de corte agro-climatico, reduciendo
costes de mantenimiento del sistema de alerta temprana de vulnerabilidad SAN. El
modelo obtenido se valida, obteniéndose indices de precisién y rendimiento, para lo
cual se lleva a cabo mediante la particiéon de datos de entrenamiento (80%) y prueba
(20%) y técnicas de validacion cruzada (cross-validation).

2.6. Diseminacion y divulgacion de las metodologias y resultados entre los acto-
res locales y regionales

Para alcanzar el resultado esperado se integra toda la informacién en una plataforma
en linea, facilmente accesible y comprensible, que facilita informacidn til que ayude a
la toma de decisiones de los agentes involucrados. Asimismo, se lleva a cabo una primera
fase de difusién a publico especializado que fomente el conocimiento del proyecto por
parte los agentes locales que pudieran estar interesados en la futura gestion y manteni-
miento de la Plataforma Digital. Posteriormente tras un proceso formativo, se plantea
facultar a los futuros gestores SAN del Sistema de Monitoreo en el manejo completo de
la plataforma digital, asi como en la obtencién de la informacién secundaria y creacién
de la informacién agroclimética necesaria la evaluacion de los modelos predictivos en
el futuro. Se ha formado a los gestores para la creacién de nuevos disefios muestrales, la
obtencién de informacién SAN de campo, y futuro trabajo con la plataforma. Por otro
lado, se plantean actividades de divulgacién del proyecto orientados a las instituciones
publicas y al gran publico de la sociedad centroamericana, asi como la generacion de
materiales cientificos para su remision a revistas cientificas internacionales y congresos
y seminarios de cardcter internacional como método de discusién y validacién por la
comunidad cientifica de las innovaciones metodolégicas del Proyecto.

3. RESULTADOS

Se describen a continuacion los resultados obtenidos siguiendo la metodologia:

3.1. Creacion de una base de datos depurada con variables relacionadas con la SAN

Se llevé a cabo el disefio coordinado con las organizaciones e instituciones que
forman parte del proyecto, consensudndose la informacién a integrar en el almacén de
datos (Data Ware House —DWH—), el cual contiene una recopilacion de bases de datos
secundarias y primarias provenientes de distintas fuentes, como organismos oficiales,
teledeteccién, monitoreo en campo, etc. Este proceso de colaboracidn y consenso entre
los diferentes agentes participantes se considera un proceso permanentemente abierto
y enriquecido desde la academia.

Una vez realizado el disefio del almacén de datos, se buscé y recopil6 la informacion
correspondiente a los distintos indicadores contemplados, pudiendo ampliarse o redu-
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cirse el listado en funcidn de la disponibilidad y de la calidad de los datos localizados
y la relevancia evidenciada desde la academia. Tras ello, se procedié a homogeneizar
dicha informacién y a estandarizarla para poder integrarla de forma adecuada en la
interfaz georreferenciada de los Sistemas de Informacién Geogréfica, en los distintos
niveles disponibles (pais, departamento, municipio, comunidad, distrito, etc.), con el
municipio como unidad espacial priorizada de agregacion.

Por tanto, dentro de la base de datos global se incorporaron distintas capas de
informacién relacionadas en mayor o menor medida con los diversos factores que
influyen en la vulnerabilidad ante la SAN, entre las que podemos diferenciar las que
provienen originalmente de fuentes secundarias y son mayoritariamente estaticas, y las
que proceden de fuentes primarias y/o teledeteccién y monitoreo en campo y son en
gran medida dindmicas o actualizables de forma periddica.

3.1.1. Datos de fuentes secundarias (informacion estidtica)

Las bases de datos de fuentes secundarias que se plantean en el listado anterior
incluyen tanto informacién secundaria recopilable de los distintos servidores y fuentes
(infraestructuras, empleo, migracion...) como indicadores generados a partir de meto-
dologias estandarizadas o propias, ampliamente testadas (gradientes de accesibilidad,
densidad de poblacién, parcelarios de cultivo...).

Asi, la informacidn base para la generacion de estas capas serd en mayor grado
estdtica y se obtuvo de distintos organismos y fuentes de datos, como son, entre otros:
Institutos Nacionales de Estadistica (INE’s), Infraestructuras de Datos Espaciales
Nacionales (IDE’s), Sistemas Nacionales de Planificacién y Programacién (SEGE-
PLAN, SNPD, etc.), Secretarias de Agricultura/Asuntos Agrarios (SAA, SAG, etc.),
Sistemas Nacionales de Informacion, Monitoreo y Alerta de la Seguridad Alimentaria
y Nutricional (SIINSAN, UTSAN, etc.), otros Sistemas Regionales (PROGRESAN),
Sistemas Nacionales de Informacién Territorial (SINIT, SNET, INETER, etc.), Coor-
dinadores Nacionales para la Reduccién de Desastres (CONRED, etc.), Bancos
Centrales (BCN, BCH, etc.), Bases cartograficas abiertas como OpenStreetMaps,
NaturalEarth, etc., Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la
Agricultura (FAO), Famine Early Warning Systems Network (FEWS), Informacién
Satelital Sentinel, Landsat, etc., Modelos Digitales del Terreno (MDT’s) de Shuttle
Radar Topography Mission (SRTM), y BBDD’s propias de las distintas organiza-
ciones del Consorcio.

3.1.2. Datos de fuentes secundarias (informacion dindmica)

Por otra parte, se identificaron las BB.DD. de monitoreo mediante técnicas de tele-
deteccion u obtencidn de informacién en campo. Bésicamente, la gran diferencia entre
este segundo repositorio de datos y el primero se da en que éstas tltimas pueden disponer
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de una actualizacién de forma periddica. En este caso, se realizé la distincion entre las
que provienen del monitoreo biofisico (precipitacion, humedad, temperatura, etc.) y
que afectan en mayor medida al estado de la vegetacién y por tanto, a la disponibilidad
de alimentos y al poder adquisitivo de las familias; y las que provienen del monitoreo
socioecondémico (precio y disponibilidad de los alimentos y produccién agricola), que
estan relacionadas con los procesos de inflacidén/deflacién o con factores culturales de
higiene y hébitos alimenticios, entre otros.

Las principales fuentes de datos utilizadas para la construccién de esta BBDD son,
principalmente: National Oceanic and Atmospheric Administration, U.S.A. (NOAA),
National Aeronautics and Space Administration, U.S.A. (NASA), United States Geolo-
gical Survey, U.S.A. (USGS), Famine Early Warning Systems Network (FEWS), Food
and Agriculture Organization (FAO), Naciones Unidas (ONU), y BBDD tomadas en
campo por las organizaciones del Consorcio, en particular las referentes a precios y
disponibilidad de alimentos.

De estas BB.DD. se obtuvo indicadores o capas dindmicas, que se renuevan con
una periodicidad relativamente corta (quincenal o mensualmente) y que son ttiles para
conocer y analizar de forma precisa los distintos factores climatolégicos, productivos y
de mercados que influyen en la Vulnerabilidad ante la Seguridad Alimentaria y Nutri-
cional. Entre ellos, cabe destacar: SPI (fndice de Precipitacion Estandarizado), el cual
sirve para cuantificar y comparar las intensidades de los déficits de precipitacion entre
zonas con climas muy diferentes y tiene la propiedad de que puede integrarse sobre un
amplio rango de escalas temporales, lo que hace que pueda ser utilizado como indicador
de diferentes tipos de sequia; NDVI (Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada),
indice que se utiliza a menudo para vigilar sequias, predecir la produccién agricola
(etapas de crecimiento especificas), ayudar a predecir zonas de incendios y dreas en
proceso de desertizacion; emergencias o desastres naturales que puedan producirse,
como incendios, inundaciones, erupciones, movimientos de ladera, etc.; y Precios y
Disponibilidad de Alimentos en los Mercados, particularmente los referidos a la agri-
cultura de subsistencia (granos bésicos) o lo que suelen verse afectado por procesos de
inflacién (café).

3.1.3. Datos primarios de monitoreo sobre determinantes obtenidos mediante tra-
bajo de campo de ONGs

Se trata fundamentalmente de informacién primaria obtenida por las ONGs mediante
trabajo de campo en campaiias anteriores, especialmente con informacion de sus lineas
base, y que viene a representar, por un lado la distribucién de municipios en los que
las ONGs han desarrollado su actividad recientemente, y por otro lado obteniéndose
indicadores SAN de ellos.
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3.2. Construccion de un modelo de vulnerabilidad SAN utilizando para ello
metodologias del campo de la Inteligencia Artificial

Mediante la metodologia descrita es posible crear un modelo holistico basado en
datos, o modelo semantico, en el que se distribuyen las diferentes situaciones (y sus
niveles) de vulnerabilidad SAN, relaciondndose con cada una de las diferentes variables
contextuales (Figura 2).
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Figura 2. Representacién del modelo de vulnerabilidad SAN. Se muestra un mapa SOM
con los valores de la variable «Desnutricién Crénica en escolares de primer grado»,
y marcas de municipios con informacién inSAN histdrica.
Fuente: Elaboracién propia
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3.3. Identificacién de perfiles territoriales

Siguiendo la metodologia descrita anteriormente e incorporando todas y cada una
de las 85 variables seleccionadas para este cometido, se obtuvo el conjunto de Mapas
Semanticos (Figura 3), los llamados Mapas Auto-organizados (que llamaremos a partir
de ahora SOM).
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Figura 3. Mapas semdnticos o mapas SOM.
Seleccién del conjunto de variables. Se identifican 15 perfiles.
Fuente: Elaboracién propia.

3.4. Caracterizacién y visualizaciones
3.4.1. Caracterizacion de los perfiles de vulnerabilidad

Mediante una representacion sintética basada en un mapa de calor (Figura 4), es
posible caracterizar los Perfiles observados en los 1053 municipios pertenecientes a los
cuatro paises del andlisis (CA4), a continuacién se identifican aquellos que evidencian
problematicas que se consideran especialmente relevantes para la toma de decisiones.
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Figura 4. Caracterizacién en 15 Perfiles obtenida mediante Mapas Auto-organizados (SOM).
Fuente: Elaboracién propia.
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Perfil 4: Contiene 113 municipios. En este perfil se identifican los peores indices
agroclimadticos, constituyendo el inico perfil en el que se evidencia claramente proble-
mas mediante el indice de disponibilidad de alimentos. Accesibilidad a infraestructuras
de nivel medio-bajo y tiempos de acceso a servicios alto. Acceso a equipamientos por
debajo de la media. Pendientes elevadas y frecuentemente orientados a Norte. Densidad
inferior a la media, ratio de mujeres bajo. Poblacién algo mds rural que la media. Indice
de desnutricién crénica en escolares de primer grado muy elevado.

Perfil 10: Contiene 29 municipios. Los indices agroclimaticos no destacan por ser
especialmente malos, aunque se observan indicios de sequia reciente. Buena accesi-
bilidad en tiempos de acceso a servicios. Gran altitud media, con riesgos volcéanicos.
Elevada densidad poblacional. Elevada presencia de mujeres y nifios, y baja tercera edad.
Extremadamente elevada mortalidad infantil. Muy bajos niveles de stock econémico
general. Indice de incidencia de pobreza extremadamente elevado. Muy alta vulnera-
bilidad por medios de vida y capacidad de adaptacion. Baja inseguridad alimentaria.

Perfil 5: Contiene 69 municipios. Los indicadores agroclimdticos manifiestan un
nivel medio, aunque alertan de niveles recientes algo preocupantes. Indice de disponi-
bilidad de alimentos muy positivo. Pendiente y altitud elevada con riesgos sismicos y
volcanicos. Baja presencia de la tercera edad. Elevada vulnerabilidad por capacidad de
adaptacion. Muy elevada inseguridad alimentaria.

Perfil 1: Contiene 134 municipios. La mayoria de los indices que afectan negativa-
mente a la SAN se encuentran en ratios desfavorables. Los indicadores agroclimaticos
manifiestan niveles medios que alertan de niveles moderados de sequia para algunas de
las periodicidades. Tiempos de acceso a servicios moderadamente elevados.

Perfil 11: Contiene 42 municipios. Presenta indices agroclimdticos con caracteristicas
muy preocupantes. Niveles de infraestructuras bajos con altos tiempos de acceso a servi-
cios. Elevada cantidad de zonas protegidas. Elevada presencia de nifios. Elevada mortali-
dad infantil. Niveles algo elevados de desnutricién crénica en escolares de primer grado.

Perfil 15: Contiene 15 municipios. Los indicadores agrocliméticos evidencian una
sequia hace aproximadamente 6-9 meses. Niveles de infraestructuras bajos con altos
tiempos de acceso a servicios. Alta cobertura de vacunacién. Muy elevada cantidad de
zonas protegidas. Elevada presencia de nifios y jévenes. Muy elevada mortalidad infantil.

Perfil 6: Contiene 86 municipios. Numerosos indices agrocliméticos preocupan-
tes. Niveles de acceso a infraestructuras y servicios algo bajos. Riesgos sismicos, por
vulcanismo y de huracanes y tormentas algo elevados. Elevada ratio de nifios y bajo de
mayores. Presencia relativamente significativa de Desnutricién aguda en menores de 5
afos. Elevada vulnerabilidad por medios de vida.

Perfil 9: Contiene 71 municipios. Altos indices SPI para todas las periodicidades, si bien
otros indices agroclimaticos como el GCI o el SAVI tienen valores bastante preocupantes.
Niveles de infraestructuras bajos. Bajos ratios de equipamientos. Alto porcentaje de mujeres
en edad reproductiva, asi como de mujeres en general con una media de edad relativamente
baja. Elevada vulnerabilidad por medios de vida y por capacidad de adaptacion.
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Perfil 3: Contiene 123 municipios. Presenta indices agroclimaticos muy preo-
cupantes con caracter general, si bien se trata de zonas con escasa dependencia de la
agricultura de subsistencia. Accesibilidad y presencia de servicios y equipamientos de
nivel medio. Presencia importante de jovenes y mujeres en edad reproductiva. Niveles
bajos de stock econémico. Presencia elevada de poblacién rural. Muy elevada vulnera-
bilidad por medios de vida, y elevada Vulnerabilidad por capacidad de adaptacion. No
parece presentar problemas de inseguridad alimentaria.

3.4.2. Espacializacion de los perfiles obtenidos

La representacion de los perfiles obtenidos anteriormente su contexto geogréfico
proporciona como resultado la siguiente cartografia (Figura 5):
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Figura 5. Caracterizacién en 15 Perfiles obtenida mediante Mapas Auto-organizados (SOM),
agosto de 2020, Corredor Seco Centroamericano.
Fuente: Elaborado por Jorge Herndndez Marin (GIS4tech).
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3.5. Construccion de modelos predictivos de la SAN

Se han obtenido unos modelos periddicos que localizan las zonas de preocupacién
SAN (Figura 6).

me e FERC 0 PREDICCION EN CENTROAMERICA 5 0-- @i @ @ +
& v Zonas de preocupacién Informe: g =
R
}:9 Seleccione Pais, Departamento, M...
ot
7 e

Figura 6. Representacion espacial del modelo predictivo de las Zonas de preocupacion.
Fuente: https://predisan.gisdtech.com/CA4.
Elaborada por GIS4tech (proyecto IASAN vy otros). 10/2022.

3.6. Diseminacion y divulgacion de las metodologias y resultados entre los acto-
res locales y regionales

El principal resultado para la diseminacién y divulgacién del proyecto es la plata-
forma PREDISAN, alojada en la web https://predisan.gis4tech.com/CA4, de la que se
aportan algunas capturas (Figuras 6, 7 y 8).
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Figura 7. Plataforma PREDISAN, Sistema de monitoreo en Centroamérica.
Fuente: https://predisan.gis4tech.com/CA4.
Elaborada por GIS4tech (proyecto IASAN y otros). 10/2022.
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Figura 8. Plataforma PREDISAN, Sistema de monitoreo en Centroamérica.
Fuente: https://predisan.gis4tech.com/CA4.
Elaborada por GIS4tech (proyecto IASAN y otros). 10/2022.

4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Entre los resultados obtenidos cabe mencionar que las metodologias cientificas
implementadas suponen una innovacion en el campo humanitario de la SAN, se han
identificado territorios con elevados indicios de vulnerabilidad SAN en las que las
ONGs internacionales apenas han intervenido en los dltimos afos, y las herramientas de
visualizacién generadas representan un instrumento de ayuda a la decisién humanitaria
a disposicion de miltiples agentes implicados.

Mediante esta investigacion se ha podido verificar que la integracién e interpre-
tacion de fuentes de datos diversas relacionadas con la SAN utilizando metodologias
basadas en Inteligencia Artificial, concretamente SOM, son ttiles para la representacion
de informacion compleja y multidimensional sobre la SAN, observandose asimismo
relevante como herramienta para la ayuda a la decisién humanitaria en la regién de
Centroamérica de CA4.

Se abren y enuncian lineas de trabajo futuras que son necesarias para una ade-
cuada caracterizacion de las situaciones de vulnerabilidad de Seguridad Alimentaria
y Nutricional mediante el andlisis de un mayor nimero de perfiles a los identifi-
cados en este estudio. Asimismo, se considera muy importante y necesaria una
permanente actualizacidon de los modelos, permitiendo la vinculacién a aquellos
avances del estado del arte y que queden validados suficientemente por la academia,
permitiéndose la entrada de nuevas variables o indicadores, o salida, al modelo de
Vulnerabilidad SAN.
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