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Resumen

Esta investigacion tiene como objetivo predecir zonas susceptibles a procesos de remocién en masa aplicando modelo
matematico red neuronal artificial en la localidad de Guatapuri y Chemesquemena. Se delimitaron zonas susceptibles
a fendmenos de remocién en masa a partir de la identificacion de factores condicionantes ((1) Unidades Geoldgicas
Superficiales, (2) Pendiente del terreno, (3) Cobertura vegetal, (4) indice de Rugosidad de Terreno, (5) Geomorfologia
y (6) Acuenca)) y realizacion de mapas y procesamiento de imégenes satelitales (Landsat) aplicando modelos
matematicos de tipo redes neuronales artificiales. La evaluacion de susceptibilidad destacd una distribucién desigual
en Guatapuri y Chemesquemena. Las zonas de "muy alta" susceptibilidad (43% del area) se caracterizaron por
presentar pendientes pronunciadas, patrones distintos de flujo y relieves moderados a muy elevados. En contraste, las
zonas catalogadas como de "muy baja" susceptibilidad (34% del area), presentan pendientes suaves a casi planas, con
escorrentia lenta y materiales menos propensos a deslizamientos.

Palabras clave: Chemesquemena; Guatapuri; Prediccion; Procesos de remocion en masa; Redes neuronales
artificiales; Susceptibilidad.
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Abstract

The objective of this research is to predict areas susceptible to landslide processes by applying an artificial neural
network mathematical model in the locality of Guatapuri and Chemesquemena. Areas susceptible to mass landslide
phenomena were delimited based on the identification of conditioning factors ((1) Surface Geological Units, (2)
Terrain Slope, (3) Vegetation Cover, (4) Terrain Roughness Index, (5) Geomorphology and (6) Watershed) and
mapping and processing of satellite images (Landsat) by applying mathematical models of artificial neural networks
type. The susceptibility assessment highlighted an uneven distribution in Guatapuri and Chemesquemena. The "very
high" susceptibility zones (43% of the area) were characterized by steep slopes, distinct flow patterns and moderate to
very high relief. In contrast, the zones classified as "very low" susceptibility (34% of the area) have gentle to almost

flat slopes, with slow runoff and materials less prone to landslides.

Keywords: Artificial neural networks; Chemesquemena; Guatapuri;

Susceptibility.
1. Introduccion

Los deslizamientos de tierra y movimientos en masa
representan un riesgo significativo para las comunidades,
desencadenando  pérdidas humanas, dafios a
infraestructura e interrupcién de servicios publicos [1].
La falta de control por parte de entes gubernamentales y
el rapido crecimiento desmedido e incontrolado por la
poblacion urbana en las Gltimas décadas ha llevado a la
ocupacion de areas vulnerables a estos fendomenos [2].

Los mapas de susceptibilidad a movimientos en masa
describen la distribucion espacial de la probabilidad de
que ocurran estos eventos en un area determinada,
basandose en factores geolégicos y ambientales [3], que
pueden ser de naturaleza categ6rica, como unidades
geoldgicas superficiales (UGS), geomorfologia vy
cobertura vegetal, o de naturaleza continua, como datos
raster derivados del modelo digital de elevacion
(MDE)|[2], pendiente, indice de rugosidad del terreno
(TRI), y acuenca, entre otros.

Los métodos simples para mapear deslizamientos de
tierra se basan en inventarios de deslizamientos previos y
recopilando informacién (deslizamientos pasados)
proporcionando indicaciones béasicas de las areas
propensas. Los métodos mas sofisticados emplean
enfoques cuantitativos basados en estadisticas Yy
probabilidad [4], [5]. Sin embargo, estos métodos a veces
no aprovechan completamente la naturaleza categérica o
continua de los factores condicionantes, debido a que
requieren de conversién de datos continuos a discretos o
viceversa, afectando valores inherentes de las variables.
Actualmente, se estan implementando el uso de métodos
de aprendizaje automatico, como maquinas de vectores
de soporte [6], Naive Bayes [7] y arboles de decision [8].
Cada uno de estos métodos tiene sus propias
suposiciones, ventajas y desventajas. Sin embargo, las
redes neuronales artificiales (RNA), en particular el
algoritmo de backpropagation, se ha destacado como un
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enfoque ventajoso para la Lanslide susceptibility mass
(LSM.). Las RNA no dependen de suposiciones sobre la
distribucion estadistica de los datos y pueden manejar
diversos tipos de datos, incluso si son imprecisos, lo que
las convierte en un enfoque prometedor para la
evaluacion de la susceptibilidad a deslizamientos de
tierra [9].

Los corregimientos de Guatapuri y Chemesquemena
corresponde zonas con caracteristicas diferenciables,
geoformas altamente susceptibles a movimientos en
masa debido al relieve escarpado y montafioso,
pendientes predominantes, rocas igneas y metamérficos,
relieve colinado y procesos de meteorizacion de suelos
residuales poco cohesivos; permitiendo identificar areas
susceptibles a movimientos en masa. La presente
investigacion tiene como objetivo predecir zonas
susceptibles a los procesos de remocion de remocién en
masa aplicando modelo mateméatico red neuronal
artificial en la localidad de Guatapuri y Chemesquemena,
Colombia.

2. Localizacién

El area de estudio se encuentra ubicada al norte de los
Andes, especificamente en los corregimientos de
Guatapuri y Chemesquemena, departamento del Cesar,
Colombia. Limitando al norte con el departamento de La
Guajira y Magdalena, sur departamento de Santander,
Bolivar y Norte de Santander, y este con la Republica
Bolivariana de Venezuela (Figura 1).

3. Metodologia

Para el desarrollo de esta investigacion, inicialmente se
realizd una revision histdrica documental en diferentes
bases de datos académicas y cientificas; posteriormente,
fases de campo para el reconocimiento general de la
zona, inventario de movimiento en masa seglin los
formatos del [2], toma y descripcion macroscépica de 10
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muestras de roca seglin el Manual de Muestreo para
exploracion [10] y 46 estaciones de control. El inventario
de movimientos en masa se efectlo mediante la
combinacion de dos fuentes de informacion: trabajo de
campo y analisis de imagenes satelitales a través de la
fotografia aérea de Sas-Planet del afio 2023. Este proceso
involucro6 caracterizacion y documentacién de 66 eventos
de movimientos en masa, de los cuales 11 fueron
descargados del catdlogo histérico sistema de
informacion de movimientos en masa — SIMMA [11],
que registra eventos en la zona de estudio desde el afio
2009, los movimientos de masas fueron clasificados
segln Varnes, (1978): deslizamientos, caidas, flujos de
detritos y erosion.

Los mapas fueron digitalizados mediante los softwares
ArcGIS 10.8y QGIS, escala 1:25.000, teniendo en cuenta
la resolucién espacial del modelo digital de elevacion
(DEM) de 12,5 metros. Para el célculo de la
susceptibilidad se escogieron 6 variables de acuerdo con
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las condiciones geoldgicas y ambientales con una escala
de 1:25000 (X1 unidades geoldgicas superficiales (UGS)
segin la guia del SGC [2], X2 pendiente, X3
geomorfologia segin Carvajal (2012), X4 indice de
rugosidad del terreno (TRI), X5 cobertura vegetal segin
la metodologia de CORINE Land Cover [14] y X6
acuenca que condicionan y se relacionan con la
ocurrencia de remocién en masa segun [2], [15]. Entre las
variables categoéricas (vectorial) se incluyen X1, X3, X5
Para las variables continuas (raster), se escogieron
aquellas derivadas del MDE tomada de ALOS PALSAR,
(2024) X2, X4, X6 y resolucion 12.5 m. Por razones de
eficiencia en la toma de decisiones, se optdé por
discretizar las variables categéricas en formato vectorial,
debido a que las técnicas de aprendizaje asumen que
todas las variables de entrada son continuas.
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Figura. 1. Localizacién del area de estudio.
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La discretizacion de parametros categdricos a numeéricos
puede lograrse mediante la creacion de variables ficticias
o codificando y clasificando las clases segun el
porcentaje relativo del area afectada por deslizamientos
de tierra (método de Weight of Evidence-WoE) [16], [17]
dando como resultado las nuevas variables causantes
continuas (raster) K1(LSI), K2 (pendiente), K3(TRI) y
K4 (Acuenca).

Seguidamente, se procedié a la union de todos los puntos
de alta susceptibilidad o PR para un total de 102
ocurrencias de mecanismos de procesos de remocién de
masa. Para simplificar el analisis, se enfatiz6 en los
procesos de remocién de masa especificos, como
deslizamientos de tierra, erosion y flujos de detritos,
excluyéndose dos (2) caidas de roca, para un total de 100
puntos de ocurrencias de procesos de remocion de masa.
Seguidamente, se determinaron de manera heuristica las
zonas de baja susceptibilidad relativa. Estas zonas son
fundamentales para ubicar aleatoriamente los 100 puntos
de no procesos de remocion en masa (no_PR), siguiendo
una relacién 1:1, conforme a la metodologia propuesta
por [18], Esta relacion equilibrada se implementa para
garantizar que la red neuronal no muestre preferencia por
una clase en particular durante el proceso de
entrenamiento, donde los 100 puntos de PR los
etiquetamos como "1" (indicando la alta susceptibilidad
u ocurrencia de movimientos en masa) y los 100 puntos
de baja susceptibilidad que catalogamos como "0"
(indicando la ausencia de movimientos en masa). Estos
puntos se utilizan como méascara para extraer los valores
de los factores condicionantes en formato "dbf".
Posteriormente, estos valores se consolidan en una Unica
tabla de datos de entrenamiento. Esta Tabla 1 resultante
sirve como la base de datos principal para el desarrollo
de la red neuronal.

Se utiliz6 la libreria de Python (GDAL) [19], para la
creacion de raster virtuales permitiendo combinar
multiples mosaicos en un Unico archivo. Ademas, se
utilizaron 4 variables causantes (K1, K2, K3 y K4),
permitiendo consolidar los valores de los pixeles que se
emplearon en la prediccion de la ocurrencia de procesos
de remocion de masa en el area de estudio.

Una vez establecidas las entradas y los puntos de PR y
no_PR, se procedié a determinar los pardmetros de
entrenamiento de la red. Fueron creados 200 puntos para
el entrenamiento y validacion de los modelos de Redes
Neuronales Artificiales. La creacion y entrenamiento de
estos modelos se realiz6 utilizando Python como
lenguaje de programacion, en el entorno de desarrollo
integrado Google Colab Pro, utilizando GPU para
mejorar el rendimiento. Los datos de entrenamiento
fueron cargados y visualizados en Colab Pro utilizando
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la libreria Pandas [20]. Una vez definidos los parametros
de entrenamiento se genera el codigo en Colab y se
procede a correr la red, registrandose el nimero de
iteraciones “epoch”, “Performance”, R2. Seleccionada la
red neuronal artificial. Asi mismo, la validacién de los
resultados de los analisis, se realizd6 la curva de
caracteristicas operativas del receptor (ROC) y se calculé
el valor del area bajo la curva (AUC) para cada modelo
[21], [22]. La AUC se calcula a partir de la matriz de
confusiéon del modelo para evaluar su capacidad de
clasificacion.

El analisis entre las variables de entrada permitid
garantizar que los factores que pueden afectar el
rendimiento de los algoritmos sean considerados y
corregidos, analizar caracteristicas estadisticas del
conjunto de datos y estandarizar las variables con el uso
de la libreria Scikit-learn [23] en Python. El
procedimiento se basd en escalar los valores para que
tengan las propiedades de distribucién normal estandar
con =0y o =1donde uesel promedioy o ladesviacién
estandar [24]. De esta manera se realizaron anélisis
estadisticos de estas variables que incluyeron la
estandarizacion, analizar la dispersion y correlacion. Se
analiz6 la correlacién o multicolinealidad entre las
variables de entrada. El modelo de redes neuronales
artificiales se implement6 utilizando la libreria Keras de
TensorFlow, configurando los  hiperparametros
resultando una arquitectura compuesta por cinco capas
ocultas, cada una con diez neuronas; la capa dropout
proviene del sobre entrenamiento al desconectar de
manera aleatoria unidades de la red neuronal,
temporalmente eliminandolas del modelo junto con todas
sus conexiones entrantes y salientes [25].

4, Resultados
acondicionamiento de

4.1. Parametros de
deslizamientos

Las UGS son parametros importantes que permitieron
identificar zonas vulnerables a deslizamiento de tierra, de
las cuales se identificaron 14 de diferentes origenes, tipos
y caracteristica, destacando: Suelo Residual Cohesivo de
la Diorita de la unidad del Batolito de Atanquez, Suelo
Residual Cohesivo de la Granodiorita de la unidad del
Batolito de Atanquez, Suelo Residual Cohesivo de la
Cuarzomonzonita de la unidad del Batolito de Atanquez,
Suelo Residual Cohesivo de la Aplita de la unidad del
Batolito de Atanquez, Suelo Residual Cohesivo de la
Basalto de la unidad de la Riolita de los Goleros (Figura
2). Los deslizamientos de tierra se ubicaron
principalmente sobre los suelos residuales del batolito de
Atanquez y Riolita de Golero.
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El mapa geomorfoldgico (Figura 3) ilustra que la zona
estd principalmente influenciada y modelada por
esfuerzos tectonicos con subunidades de tipo espolon
moderado de longitud media, cerro estructural, espolén
faceteado y ladera estructural, y ambiente denudacional
que se manifiesta en subunidades como la Colina residual
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disectada. Ademas, la interaccion con subunidades de
ambiente fluvial (Barra longitudinales, Cauce aluvial,
Monticulos y Barra puntual) y ambiente antropico
(subunidades de tipo superficies de explanacién)
contribuyen a procesos asociados a meteorizacion,
incrementando su propension a la inestabilidad.
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El mapa de cobertura Vegetal (Figura 4), indica que las
zonas de estudio con nulos o bajos MM estan
relacionadas con &reas cercanas a rios, mosaicos de
cultivos, pastizales y espacios naturales, asi como zonas
de herbazal abierto rocoso y deforestacion, abarcando
0.79 km2 que es el 14% del area. La presencia de MM es
moderada en dareas con tejido urbano discontinuo,
cultivos permanentes herbaceos, bosques fragmentados
con pastizales y cultivos, arbustales densos, y mosaicos
de cultivos con espacios naturales, representando
alrededor 2.26 km2 que es el 39% del &rea de estudio. Por
Gltimo, las areas con altos MM, en terrenos desnudos y
degradados, en mosaicos de pastizales con espacios
naturales, abarcando el 2.26 km2 que representa el 41%
del area total de trabajo.

El parametro condicionante “pendiente” presenta valores
que oscilan de 0° a 64°, predominando altas pendientes
aledafias a los centros poblados que estan ubicado sobre
unas llanuras de baja pendiente (Figura 5a). El quinto y
sexto parametros “TRI” presenta valores entre 0,11 y
0,88 (Figura 5b) y acuenca valores de 10.103 y 20.304
(Figura 5c).

4.2. Preprocesamientos de los datos

Para caracterizar la distribucion y variabilidad de los
conjuntos de datos de entrada, se calcularon estadisticas
basicas como histogramas y se ajustaron distribuciones
gaussianas a cada variable. La Figura 6 muestra estos
andlisis, donde se presentan los histogramas y sus
respectivas curvas gaussianas para las variables K1, K2,
K3 y K4. La variable K1 (Figura 6a) presenta una
distribucion dispersa con un sesgo hacia la derecha, lo
que sugiere que los valores estdn mas concentrados en los
extremos negativos. Esta asimetria podria estar vinculada
a la presencia de terrenos inestables o con alta
variabilidad geoldgica, ya que muestra una concentracion
de valores en el lado negativo del histograma. La
distribucion observada no sigue un patrén normal, y su
comportamiento indica la posible influencia de
caracteristicas fisicas especificas del terreno.

Por otro lado, la K2 (Figura 6b) también muestra una
asimetria pronunciada hacia la derecha, con una mayor
concentracion de datos en los valores mas bajos del
rango. Esto puede estar relacionado con la existencia de
areas de pendiente baja o coberturas de terreno que no
favorecen el desarrollo de movimientos en masa. La larga
cola hacia la derecha indica que, si bien la mayoria de las
areas analizadas parecen ser estables, algunas zonas
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presentan valores mas altos de susceptibilidad. En cuanto  simétrico, con picos bien definidos y colas menos
a la K3 (Figura 6c), se puede observar una distribucion  pronunciadas en comparacion con las otras variables.
cercana a la normal, mostrando un comportamiento mas
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Figura 6. Histograma vy distribucion Gaussiana: a) K1, b) K2, c¢) K3, d) K4.

Este patron sugiere que los valores de esta variable estan
distribuidos de manera mas equilibrada, lo cual podria
representar una caracteristica del terreno que afecta de
manera uniforme, como la rugosidad o el drenaje
superficial.

Finalmente, la variable K4 (Figura 6d) sigue una
tendencia similar a K1y K2, con un claro sesgo hacia la
derecha. Esto indica que la mayoria de los datos estan
concentrados en valores bajos, probablemente
representando areas con baja susceptibilidad a
movimientos en masa, aungque existen algunos valores
extremos que reflejan zonas con mayor probabilidad de
inestabilidad.

Las variables analizadas muestran distribuciones
asimétricas y sesgadas hacia la derecha, lo que sugiere
que los datos no siguen una distribucién normal. La
variable K3 es la Gnica que presenta un comportamiento
més cercano a la normalidad, mientras que las demas

variables exhiben mayor dispersion y sesgo. Este
comportamiento resalta la importancia de utilizar
técnicas mas robustas en el analisis, capaces de manejar
distribuciones asimétricas y ser insensibles al ruido o
errores presentes en los datos (Figura 6).

4.3. Analisis entre las variables de entrada

La multicolinealidad existe cuando se encuentran
correlaciones  significativas entre las  variables
predictoras [26] como se cita en [27], es decir cuando los
datos estan relacionados linealmente entre si y por lo
tanto tienen coeficientes de correlacion altos (Tabla 1).

Para determinar si no existia la correlacién entre las
variables, se analizé la matriz de correlaciéon con las
cuatro (4) variables predictoras K1, K2, K3 y K4. donde
se evidencia baja correlacién entre las variables,
coeficientes de correlaciébn de Pearson con valores
absolutos menores de 0.5 (Figura 7), lo cual se considera
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correlacién moderada a débil segin la Tabla 1, es decir,
se removié la multicolinealidad por ende no existe
independencia condicional y evita los problemas de
colinealidad entre las variables.

Tabla 1. Interpretacion de los valores del coeficiente de
correlacion de Pearson

Valor de r Fuerza de la correlacion
[r|<0.3 Ninguna o débil
0.3<]|r|<05 Débil
05<]r|<07 Moderada
r|>0.7 Fuerte

Fuente: [28].

La Figura 8 presenta matriz de dispersion para las
variables K1, K2, K3y K4. Se observa amplia dispersion
de los puntos de datos a lo largo de los ejes, indicando
falta de patrén definido o agrupamiento entre las
variables.
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Figura 7. Matriz de correlacion de Pearson.

Esta dispersion considerable sugiere una baja correlacion
entre las variables, respaldada por los valores
consistentemente bajos del coeficiente de correlacion de
Pearson, todos por debajo de 0.57. Esta falta de relacion
fuerte entre las variables puede simplificar la tarea del
algoritmo al separar los datos mediante una superficie de
decision [27].
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Figura 8. Matriz de dispersion para las variables K1, K2, K3, K4, K5. En la diagonal se muestra el histograma
para cada variable.
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4.4. Disefio de la Red Neuronal Artificial
4.4.1 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Esta investigacion utiliz6 la funcion sigmoidea
(logistica), la cual gener6 valores entre cero y uno para
cada una de las entradas, y se fijaron las tasas de
aprendizaje en 0,001, un parametro crucial que determina
el tamafio del paso en cada iteracion. La eleccién de la
tasa de aprendizaje es vital: si es muy pequefia, se
necesitan mas épocas ya que los cambios en las
actualizaciones son minimos; si es demasiado grande, el
modelo converge rapidamente, pero corre el riesgo de
oscilaciones [29]. Cabe resaltar que no existe una regla
general para seleccionar el ritmo de aprendizaje
adecuado, sino que se determina experimentalmente para
cada problema especifico [26].

El proceso de entrenamiento de redes neuronales implico
el uso de algoritmos como “optimizador Adam en
conjunto con la backpropagation”, para resolver
problemas de optimizacion en grandes conjuntos de
datos, requiriéndose 1000 épocas para marcar el final de
la fase de aprendizaje de la red neuronal.

4.4.2 Evaluacion de precision

La validacion es fundamental para conocer el valor
predictivo de los modelos [30]. Para la validacion de los
resultados de nuestro andlisis, se realizd la curva de
caracteristicas operativas del receptor (ROC) y se calculd
el valor del area bajo la curva (AUC) para cada modelo.
Este método ha sido ampliamente utilizado para
proporcionar predicciones del rendimiento y comparar
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los diferentes modelos [31], [32]. El analisis ROC se
considera un método poderoso para la validacion del
desempefio de los modelos LS [33], [34].

En la Figura 9 la sensibilidad del modelo se muestra en
funcion de la especificidad. La curva ROC
correspondiente indica la capacidad del modelo para
discriminar correctamente entre observaciones positivas
y negativas en el espacio de validacién [35]. Una alta
sensibilidad indica una gran cantidad de predicciones
correctas, mientras que una alta especificidad indica una
pequefia cantidad de falsos positivos. El valor del area
bajo la curva (AUC) varia de 0,5 a 1,0. EI modelo ideal
presenta valor AUC cercano a 1,0 (ajuste perfecto),
mientras que un valor cercano a 0,5 indica inexactitud en
el modelo (ajuste aleatorio) [36], [37].

Para realizar esta evaluacion, se cred un conjunto de
datos de validacidn utilizando muestras seleccionadas al
azar de éreas identificadas como deslizamientos de tierra,
junto con zonas catalogadas como seguras. Sin embargo,
debido a la escasez de datos disponibles sobre
deslizamientos de tierra en el area de estudio, resultd
inviable dividir el conjunto de datos de deslizamientos en
un conjunto separado de entrenamiento para desarrollar
los modelos y otro de prediccion para su validacion.
Como alternativa, se optd por seleccionar aleatoriamente
un porcentaje (25%) de muestras del conjunto de
entrenamiento existente para evaluar el desempefio de los
mapas de susceptibilidad a deslizamientos de tierra. Esta
eleccion se hizo en ausencia de suficientes datos de
deslizamientos de tierra para realizar una validacién
independiente y asegurar la fiabilidad de los modelos.

ROC CURVE

1.0 A

0.8 1

0.6 1

0.4 4

True Positive Rate

0.2 +

0.0

T
0.0 0.2 0.4

T
0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Figura 9. Evaluacion de la capacidad de prediccion: ROC CURVE.
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La evaluacion del modelo a partir de los valores del area
bajo la curva y caracteristicas operativas del receptor
presentd valor de AUC= 0,975; indicando, que la
estimaciéon de la curva ROC de la RNA eshoza los
resultados de la precision y evaluacion de la funcion de
pérdida durante el entrenamiento y validacién de las
redes neuronales. Presenta un buen desempefio el
algoritmo de entrenamiento usando las 4 variables de
entrada, llegando hasta una precision cercana al 100%
para los datos de validacion.

4.4.3 Evaluacion de la susceptibilidad

La susceptibilidad muy alta en la zona de estudio cubre
aproximadamente el 43% del area, principalmente en las
partes medias y altas, se caracterizan por presentar
pendientes pronunciadas y diferentes patrones de flujo de
agua, lo que las hace propensas a movimientos en masa
y morfolégicamente relieve moderadamente a muy altas
(Figura 10).

La susceptibilidad alta en la zona de estudio abarca
aproximadamente un 6% del area total y se caracteriza
por presentar pendientes muy abruptas y diferentes
patrones de flujo de agua asociadas a materiales con
erosion moderada y relieves relativamente elevados,

4956000
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Figura 10. Mapa de susceptibilidad a procesos de remocién en masa a escala 1:25.000.
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geoformas denudacionales, suelos residuales
relacionados principalmente con coberturas vegetales de
bosque de galeria y mosaicos de pastos con espacios
naturales (Figura 10).

La susceptibilidad moderada en la zona de estudio abarca
alrededor del 6% del area total y comparte similitudes
con la susceptibilidad alta. Se caracteriza por presentar
pendientes inclinadas a moderadamente abruptas, flujo
de agua y éareas de escorrentia lenta., materiales
relativamente blandos, alta erosion y relieves de 200 a
400 m.s.n.m. Morfolégicamente estan vinculadas a
geoformas denudacionales, suelos residuales y cobertura
de pastos enmalezados, pastos limpios y tejido urbano
(Figura 10).

La susceptibilidad baja en la zona de estudio abarca
aproximadamente el 10% del &rea total. Se caracteriza
por presentar pendientes inclinadas a moderadamente
inclinadas y areas de escorrentia lenta asociadas con
materiales blandos y relieves de menos de 200 m.s.n.m.
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Morfoldgicamente, se relacionan con diversas unidades
geomorfoldgicas y litologias, incluidos los depdsitos
Cuaternarios y algunas rocas de Granulitas de los
Mangos, Batolito de Atanquez, Riolita del Golero, suelos
transportados y organicos desarrollados en ambientes
fluviales y denudacionales, cultivos y pastos, con
presencia ocasional de herbazales (Figura 10).

La susceptibilidad muy baja ocupa alrededor del 34% del
area total de la zona de estudio y se concentran
principalmente en los centros poblados de Guatapuri y
Chemesquemena. Estas areas se caracterizan por
presentar pendientes suavemente inclinadas a casi planas,
asociadas con zonas de escorrentia lenta.
Morfologicamente, presentan materiales muy blandos y
relieves relativamente bajos. Estdn vinculadas a
ambientes fluviales, antropogénicos y denudacionales,
con predominio de suelos aluviales y residuales,
mosaicos de cultivos, pastos y espacios naturales (Figura
10).

La distribucion de las areas en las clases de
susceptibilidad (Figura 10), indica que la zona presenta
principalmente susceptibilidades muy altas con area
aproximada de 2.3 Km? (43% del area de estudio),
susceptibilidad muy baja con un area de 1.87 Km? (34%
del area de estudio), bajas con un area de 0.55 Km?
(10.2% del area de estudio), moderadas con un area de
0,3 Km? (6 % del area de estudio) y altas con un éarea de
0.3 Km? (6 % del area de estudio).

El area de movimiento en masa en cada clase (Figura 7),
indica que el 85,76% de los movimientos en masa
corresponden a susceptibilidad muy alta, 10,13%
susceptibilidad alta, 2,5% moderada, 1,33% baja y muy
baja 0, 28%.

5. Conclusiones

La prueba de validacion del modelo reveld un alto valor
en el area bajo la curva (AUC=0,975), lo que demuestra
una capacidad notable para distinguir entre areas con
diferentes niveles de susceptibilidad. La precision se
evidenci6 en las caracteristicas  geoldgicas,
geomorfoldgicas y climaticas, asociadas a niveles
variables de susceptibilidad a remocién en masa. Este
enfoque integral no solo permitié predecir areas de
riesgo, sino también comprender las diversas causas
subyacentes que contribuyen a la susceptibilidad en
dichas &reas.

Durante el preprocesamiento de los datos, se observo una
baja correlacion entre las variables predictoras K1, K2,
K3 y K4, con coeficientes de correlacion de Pearson
inferiores a 0.5, lo que indica una correlacion moderada
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a débil. Esta baja correlacion elimind la
multicolinealidad, lo que facilitdé el proceso de
entrenamiento del modelo al reducir los problemas de
colinealidad entre las variables. Ademas, la dispersion de
los puntos de datos a lo largo de los ejes en la matriz de
dispersion confirmé la falta de un patron definido o
agrupamiento entre las variables, lo que simplifica la
tarea del algoritmo al separar los datos mediante una
superficie de decision. Este analisis reforzd la eleccién de
técnicas robustas, como las redes neuronales, que pueden
manejar datos con relaciones complejas y distribuciones
no normales.

La investigacién utilizé la funcién sigmoidea (logistica)
para generar valores entre cero y uno en las entradas, lo
que, junto con una tasa de aprendizaje fijada en 0.001,
permitié un balance adecuado entre la velocidad de
convergencia y la estabilidad del modelo. Se seleccion6
el optimizador Adam en conjunto con el algoritmo de
backpropagation  para  resolver problemas de
optimizacion en grandes volimenes de datos, lo que
requirio 1000 épocas para completar el proceso de
aprendizaje de la red neuronal.

La evaluacion de la susceptibilidad revel6 una
distribucion desigual en las zonas de Guatapuri y
Chemesquemena. Las 4&reas con "muy alta"
susceptibilidad, que representan el 43% del area total, se
caracterizan por tener pendientes pronunciadas, flujos de
agua complejos vy relieves elevados, lo que las hace mas
propensas a movimientos en masa. En contraste, las areas
de "muy baja" susceptibilidad, que cubren el 34% del
territorio, presentan pendientes suaves y materiales
menos susceptibles a deslizamientos. Esta distribucion
evidencia la necesidad de enfocar los esfuerzos de
mitigacién en las zonas de mayor susceptibilidad, que
abarcan el 77% del territorio, para reducir la
vulnerabilidad ante desastres.

Finalmente, se observé que el 96% de los deslizamientos
se concentran en las areas catalogadas como de alta y
muy alta susceptibilidad. Este hallazgo subraya la
importancia de implementar estrategias de gestion del
riesgo, tales como la planificacion del uso del suelo, la
construccién de infraestructura resiliente y la educacion
comunitaria, con el objetivo de mitigar el impacto de
estos eventos en las zonas més vulnerables. El uso de
redes neuronales permiti6 abordar la complejidad de las
variables geoespaciales, mejorando significativamente la
identificacion de zonas susceptibles y proporcionando
una herramienta clave para la gestion del riesgo de
deslizamientos.
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