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Resumen

Los deslizamientos son los fenémenos naturales que méas pérdidas econémicas y de vidas
generan en Colombia, afectan la conectividad y economia entre las grandes urbes generando
miles de millones en pérdidas, como es el caso del territorio que forma la cuenca hidrogra-
fica del rio Guayuriba, afectado constantemente por deslizamientos. Se planteé mapear la
susceptibilidad a deslizamientos en esta zona mediante el uso de dos modelos de regresién
logistica (ModeloDummy y ModeloCon), para probar la efectividad del método bajo diferentes
formas de entrenamiento. El mapa de deslizamientos, el preprocesamiento de variables y el
modelado de susceptibilidad se realizé usando las plataformas GIS, mientras que el anélisis
estadistico, entrenamiento y validacién de los modelos se realizé en Python. La validacién
usando curvas ROC presentd una precisién para las predicciones del ModeloCon del 93,2% y
917% para el ModeloDummy, mientras que la precisién general (accuracy) por medio de matrices
de confusién mostro valores de 8577% para el ModeloCon y 85,03% para el ModeloDummy
respectivamente. El estudio demostrd la efectividad de la regresién logistica para el mapeo
de la susceptibilidad a deslizamientos y permitié validar la superioridad de los modelos ela-
borados a partir de variables continuas frente a modelos elaborados usando variables dummy:.
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Abstract

Landslides are the natural phenomena that generate more economic losses and loss of

life in Colombia, affecting the connectivity and economy between large cities, generating

billions in losses, as is the case of the territory that forms the watershed of the Guayuriba

river, constantly affected by landslides. In this work, it was proposed to map the landslide

susceptibility in the area by using two logistic regression models (Dummy Model and

ModelCon), to test the effectiveness of the method under different training methodologies.

Landslide mapping, variable preprocessing and susceptibility modeling were performed

using GIS platforms, while statistical analysis, training and validation of the models were

performed in Python. The validation using ROC curves presented an accuracy for the Mo-

delCon predictions of 93.2% and 917% for the DummyModel, while the overall accuracy by

means of confusion matrices showed values of 8577% for the ModelCon and 85.03% for the
DummyModel respectively. The study demonstrated the effectiveness of logistic regression
for mapping landslide susceptibility and validated the superiority of the models elaborated
from continuous variables versus models elaborated using dummy variables.

Introduccién

Los deslizamientos son uno de los fenémenos naturales mas
destructivos, pues causan impactos ambientales, dafios a la
infraestructura y cuestan vidas humanas. Para el territorio
colombiano este fenémeno es uno de los que més afectaciones
generan, después de las inundaciones segin la Comisién Econd-
mica para América Latina y el Caribe (Cepal, 2012).

Un movimiento en masa o proceso de talud es el movimiento
hacia fuera y hacia abajo de un talud bajo la influencia de la
gravedad, que resulta del fallo de una seccién del talud a lo largo
de un plano de fractura. Estos pueden ser afectados por diversos
estimulos naturales externos como lluvias intensas y/o prolon-
gadas, eventos sismicos, erupciones volcénicas y deshielo. Estos
procesos naturales tienen diferentes nombres como “procesos
de ladera”, “procesos de movimiento de masas”, o también como

“deslizamientos” (Alcantara, 2000).

La susceptibilidad a los deslizamientos se refiere la propension
de ocurrencia en una zona determinada, en funcién de las carac-
teristicas del terreno, sin tener en cuenta el periodo de retorno, ni
la probabilidad de que se produzcan fenémenos de inestabilidad
(Soetersy Van Westen, 1996). En general, se trata de una propiedad
del terreno que indica lo favorable o desfavorable que son sus con-
diciones para que se produzcan desprendimientos (Sudrez, 2009).

Los mapas de susceptibilidad a los deslizamientos describen
las zonas potencialmente propensas a estos mediante el anélisis
de algunos de los principales factores que contribuyen a su
ocurrencia (Basu y Pal, 2017). Estos mapas intentan identificar
dénde pueden producirse deslizamientos de tierra en una re-
gién determinada basdndose en un conjunto de caracteristicas
medioambientales relevantes (Guzzeti et al,, 1999).

En el estudio de la susceptibilidad a los deslizamientos, los
diferentes enfoques se caracterizan dentro de dos directrices
metodoldgicas principales, denominadas cualitativa y cuantitativa
(Aleotti y Chowdhury, 1999; Guzzeti et al,, 1999). Los enfoques
cualitativos se basan en el juicio del conocimiento experto (Yalcin,
2008; Huang et al, 2015) y el enfoque de la persona o personas que
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realizan la evaluacién de la susceptibilidad (Aleotti y Chowdhury,
1999), tales métodos son subjetivos y determinan la susceptibilidad
de forma heuristica, con la definicién del nivel de susceptibilidad
mediante el uso de términos descriptivos (Reichenbach et al, 2018).

Por otro lado, los enfoques cuantitativos se caracterizan en
dos tipos diferentes de métodos: deterministas y probabilisticos
(Yalcin, 2008), los cuales se diferencian en la forma en que mane-
jan la incertidumbre, pues los métodos deterministas, a pesar de
ser predictivos y precisos, no tienen en cuenta la incertidumbre,
mientras que los métodos probabilisticos la incluyen mediante
el uso de modelos estadisticos. Estos enfoques se basan en
expresiones matematicas que describen la relacién entre los
factores condicionantes y los deslizamientos (Yalcin, 2008;
Mandal y Mandal, 2018). Generalmente, producen estimaciones
numéricas de las probabilidades de ocurrencia de fenémenos de
deslizamiento en cualquier zona de riesgo (Guzzetti et al,, 1999).

Usualmente, el enfoque y las variables seleccionadas para la
identificacién de la susceptibilidad del territorio estan direc-
tamente relacionados con la escala de trabajo (Soeters y Van
Westen, 1996), y la fiabilidad de los mapas de susceptibilidad a
los deslizamientos depende de la cantidad y calidad de los datos
disponibles, la escala del trabajo, la seleccién de la metodologia
de andlisis y modelizacién adecuada (Yalcin, 2008).

La regresion logistica es una herramienta de amplia utilidad para
la evaluacién y el mapeo de la susceptibilidad del territorio ante la
ocurrencia de deslizamientos, y es uno de los métodos cuantita-
tivos més populares y efectivos (Yilmaz, 2009; Huang et al,, 2015).

En este estudio se implement6 el método de regresién logistica
(LR) para mapear la susceptibilidad a deslizamientos dentro de
la cuenca hidrografica del rio Guayuriba, territorio que conecta
las ciudades de Bogota y Villavicencio mediante la via nacional
40y se ha visto histéricamente afectado por la ocurrencia de
deslizamientos que restringen la conectividad entre ambas urbes
y generan pérdidas econémicas millonarias.

Con la implementacién del método se buscé generar modelos
de susceptibilidad a escala regional, que puedan ser implemen-

tados como insumo base en planes de ordenamiento territorial

natural hazard, risk analysis, landslides,
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y gestion del riesgo, dada su capacidad de proporcionar infor-
macién crucial sobre las zonas propensas a la ocurrencia de
deslizamientos y que pueden generar afectaciones econémicas y
humanas. La aplicacién del método se apoy6 en el uso de sistemas
de informacién geografica (SIG), que permiten la extraccién de
pardmetros morfométricos e hidrolégicos que son dificiles de
obtener (Yalcin, 2008) y que son de vital importancia para el
modelado de susceptibilidad a deslizamientos.

Area de estudio

El 4rea de estudio, la cuenca hidrografica del rio Guayuriba, que
fue objeto de anélisis se muestra en la Figura 1. Se ubica sobre
la cordillera oriental; regién andina de Colombia, entre los 342
¥ 4.415 m.s.n.m, tiene un area territorial de 319897 km? de los
cuales 2.483,04 km? correspondientes al 77,6% del area total se
encuentran en jurisdiccién del departamento de Cundinamarca
y los restantes 715,93 km? (22,4%) se encuentran en jurisdiccién
del departamento del Meta. La precipitacién media anual en la
cuenca del rio Guayuriba presenta valores que varian entre 720
a5.200 mmy/afo, presentando las menores acumulaciones en su
parte alta, hacia el pdramo de Sumapaz y zona nororiental de la
cuenca y mayores acumulaciones hacia la zona del piedemonte
llanero (Fondo de Adaptacién, 2018).

La cuenca del rio Guayuriba estd conformada con rocas
cuyo origen geoldgico pertenecen a dos estadios de tiempo. E1
primero se da desde el periodo Ordovicico (485,4 Ma atrés) hasta
el periodo Carbonifero (298,9 Ma atras), durante el Paleozoico.
Se caracteriza por la conformacién predominante de rocas
metamorficas relacionadas con una cuenca de 74 asociada a
la separacién entre Norteamérica y Sudamérica (Cooper et al,,
1995). En la cuenca estas formaciones se ubican en una franja
que recorre de sur a oriente, abarcando parte de los municipios
de Guayabetal, Gutiérrez, Quetame y Acacias.

Figura 2 - Plan de trabajo
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El segundo estadio, data del Cretécico inferior (~145 Ma) hasta
el periodo Cuaternario (0,0042 Ma); entre el Mesozoico y Ceno-
zoico, se caracteriza por la formacién predominante de rocas
sedimentarias producto de procesos regresion y transgresion
marina. Estas formaciones predominan en la cuenca y se ubican
en dos franjas sobre esta, la primera franja cubre el occidente y
norte de la cuenca en los municipios de Une, Ubaque, Chipaque
Choachi, Fomeque, Cqueza, Fosca, fomeque, La Calera y Guasca.
La segunda franja se ubica al suroccidente de la cuenca en los
municipios de Acacias y Villavicencio.

Materiales y métodos

Plan de trabajo

El plan de trabajo consta de cuatro etapas principales: la primera
etapa fue la adquisicién de datos, después se llevé a cabo una
etapa de procesamiento y produccién de factores (variables),
las cuales se generaron en formato raster con una resolucién
espacial de tres metros. Posteriormente, usando codificaciéon
de Python 3.10, se procesaron las variables de insumo para el
entrenamiento y validacién de los modelos de regresion logis-
tica, asi como los anélisis de multicolinealidad y la validacién
del modelo mediante curvas de receptor operativo (ROC), por
ultimo, se generd el mapa final de susceptibilidad nuevamente
en la plataforma ArcGIsPro-31 (Figura 2).

Adquisicién y preprocesamiento de datos
Se adquirieron imégenes de satélite de alta resolucién PlanetScope,
asi como también informacién de fuentes oficiales del Instituto
geografico Agustin Codazzi (IGAC), el Servicio Geoldgico Colombiano
(sGC), el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales
(IDEAM) y el Alaska Satellite Facility (ASF). Los datos adquiridos, sus

caracteristicas y uso en la investigacién se muestran en la Tabla 1.
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Figura 1- Ubicacion de la cuenca hidrogrifica del vio Guayuriba
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Fuente: elaboracién propia a partir de imagenes PlanetScope, 2023.
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Tabla 2 - Escadisticas de las zonas capturadas de desliza-
miento y no deslizamiento identificadas

Tabla 1- Caracteristicas de los insumos usados para el
modelado de susceptibilidad

Resolucién
Tipo de datos Plataforma espacial o Uso Fuente
escala Zonas deslizadas Zonas no deslizadas
Imdgenes PlanetScope 3 metros Inventario PlanetScope Numero de muestras 1964 2346
satelitales deslizamiento
N Suma 968.487 ha 1.148,430 ha
STRM Pendiente/ | . ka Satellit i
DEM lead 125 metros | TWl/curvatura/ asFa la clite Media 0490 ha 0489 ha
resampieado elevacién acility Méximo 187226 ha 0489 ha
. Distancia a Minimo 00085 ha 0,489 ha
Cartografia P
P - 1125000 rios/distancia IGAC
bésica .
avias
Distancia Determinacién de factores condicionantes
Mapa afallas
geoldgico - 1100000 geoldgicas/ sGC
2020 ge‘)l‘?‘?l Estos generalmente se derivan de modelos de elevacién digital
superficial. Lo L.
CLC 2018 ] ononn Cobertura - (MDE) y describen las caracteristicas geomorfoldgicas del terreno
Colombia vegetal y su influencia en la ocurrencia de deslizamientos. Un factor

Preparacién del inventario de deslizamientos
El' mapa de inventario de deslizamientos es esencial y es un punto
de partida clave para estudiar la relacién entre los deslizamientos y
los factores condicionantes (Huang et al, 2015). En este estudio, el
inventario de deslizamientos fue elaborado a partir de la identifica-
cién visual de zonas deslizadas usando como apoyo un mosaico de
imégenes PlanetScope, que se elabord usando 16 imagenes capturadas
entre el 26 de enero y el 3 de febrero de 2023, el cual cuenta con 0%
de nubosidad y una resolucién espacial de tres metros.

Se identificaron en total 1.964 zonas deslizadas dentro de la
cuenca hidrogréfica del rio Guayuriba, la mayoria ubicadas en
la parte sur oriental de la cuenca, especialmente en los munici-
pios de Gutiérrez, Guayabetal y Acacias. Para complementar el
inventario, se capturan 2.346 zonas de dreas no deslizadas; estas
fueron capturadas usando un rectangulo con un drea igual a la
media de las zonas de deslizamiento y a una distancia no menor
de 200 metros de cualquier zona deslizada con la finalidad de
no capturar zonas de no deslizamiento en areas afectadas por
deslizamientos cercanos. La Tabla 2 muestra las estadisticas del
inventario de deslizamientos, mientras que la Figura 3 muestra

en ejemplo del proceso de captura de deslizamientos.

comtnmente usado para el mapeo de susceptibilidad a desliza-
mientos es la elevacién (Conforti et al, 2014; Huang et al,, 2015;
Zhao et al, 2019), pues esta controla la variacién espacial de las
condiciones hidroldgicas y la estabilidad de las laderas (Yilmaz,
2000). También se implementd la pendiente del terreno (Figura
4), que es uno de los condicionantes més importantes en la ocu-
rrencia de deslizamientos (Chauhan et al, 2010; Reichenbach et al,,
2018), esta presenta una correlacién positiva con la probabilidad
de ocurrencia de estos (Chen y Li, 2020), dado a que a medida que
aumenta la pendiente también aumenta el nivel de esfuerzo cor-
tante inducido por la gravedad sobre los suelos (Dai et al, 2001); es
decir, la inestabilidad del suelo y las rocas tiende a aumentar con
el incremento de la pendiente (Guillard y Zezere, 2012).

La curvatura del terreno se tuvo en cuenta (Figura 5), dado
que realiza una contribucién importante en la inestabilidad
de la pendiente del terreno (Huang et al,, 2015). Este pardmetro
representa la variacion espacial del gradiente de la pendiente
del terreno (Trigila et al,, 2015), y esté relacionado con el flujo de
escurrimiento superficial y subsuperficial que converge cuando
la pendiente es concavay diverge cuando es convexa (Guillard y
Zezere, 2012); es decir, que controla la convergencia o divergencia
de los escombros y el agua del deslizamiento en la direccién de su
movimiento (Huang et al, 2015). Por ltimo, se tuvo en cuenta el
indice de humedad topografica (Tw1), este indica el efecto de la
topografia sobre la ubicacién y el tamafio de las zonas saturadas
por efecto de la escorrentia (Conforti et al, 2014; Trigila et al,, 2015);
vale decir, mide el control topografico sobre el flujo y la acumu-
lacién de aguas subterraneas (Zhou et al, 2020). En general, los

Figura 3 - Imdgenes municipio Guayabetal, a) imagen zonas de deslizamientos, b) poligonos de desliza-
mientos capturados, ¢) vista 3D de las zonas deslizadas en ArcGis Pro
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terrenos con valores de TWI més altos tienen més probabilidades
de saturarse durante eventos de precipitacién (Zhou et al, 2020;
Goyez-Pefiafiel y Hernédndez-Rojas, 2021), lo que indica que son
mds susceptibles a la ocurrencia de deslizamientos.

La elevacién (Figura 6), la pendiente, la curvatura y el indice
Twi (Figura 7) fueron calculados partir de un modelo de eleva-
cién STRM resampleado a una resolucién espacial de 12,5 metros.
La elevacién se clasificé en cinco rangos usando el método de
cortes naturales, el &ngulo de la pendiente, se caracterizé segin
la clasificacién de pendientes del IGAC en grupos como sigue <

Figura 6 - Factor elevacion
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39, 3-7° 7125 12-25°% 25-50°, 50-755, 75-1005 la curvatura se defini6 en
tres clases distintas; céncava (< 0), plana (= 0) y convexa (> 0).
Por otra parte, el indice de humedad topografica se clasificé en
cinco rangos como sigue 0,18-4,33; 4,33-5,80; 5,80-755; 755-10,04;
10,04-23,66. Los calculos anteriores se realizaron usando los
geoprocesos disponibles en la plataforma ArcGIS Pro-3.1.

Factores obtenidos a partir del anélisis de distancias
Este tipo de factores buscan medir la influencia de un elemento
natural o antrépico en la ocurrencia de un deslizamiento en funcién
de su distancia. En este estudio se tuvieron en cuenta tres factores:
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El primero es la distancia a los rios, se sabe que deslizamientos
en zonas montafiosas también pueden producirse debido a la
actividad erosiva asociada a los drenajes (Chauhan et al,, 2010),
ello debido a que la inestabilidad de las laderas se ve afectada por
la erosion de los rios que saturay socaba la base de estas (Dai et
al., 2001). La distancia a los drenajes capta las condiciones hidro-
geoldgicas relevantes menos favorables para la estabilidad de las
laderas debido a la concentracién del flujo de agua subterranea,
y al efecto desestabilizador de la incisién del rio (Reichenbach
et al, 2018), por lo que se considera un factor de control en los

deslizamientos causados por la lluvia (Huang et al,, 2015) (Figura 8).

Elsegundo es la distancia a fallas geoldgicas, estas producen una
zona de debilidad de varios metros a cada lado y en el caso de las
fallas de gran magnitud, de varios cientos de metros (Suérez, 2009),
estas discontinuidades estructurales forman lineas de debilidad
en las rocas que tienen probabilidad de ser dreas con alta permea-
bilidad, erosién profunda y una incidencia particularmente alta de
pendientes inestables (Conforti et al,, 2014) (Figura 9).

El tercero es la distancia a las vias, estas suelen ser sitios de
inestabilidad inducida antropolégicamente que, dependiendo
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Figura 8 - Factor de distancia a los vios/drenajes
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de su ubicacién en las montafias, generalmente sirve como
fuente de deslizamientos (Ayalew y Yamagishi, 2005), estas
cambian la topografia provocando un aumento de tensién en
la base de la pendiente y la generacién de grietas sobre esta
(Zhou et al, 2020). A menudo, las vias en zonas de pendiente
pronunciada como los sistemas montafiosos se relacionan con
la ocurrencia de deslizamientos y erosién (Mauri et al, 2022),
y en general la distancia a estas suele tener gran influencia en
la ocurrencia de deslizamientos (Chen y Li, 2020) (Figura 10).
La distancia a los rios, fallas geoldgicas y vias fue calculada por
medio de factores de amortiguamiento o zonas de influencia 'y
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organizada en cinco clases. Para la distancia a los rios, zonas que
varian en intervalos de cien metros entre 0-500 metros, la distancia
alas fallas geoldgicas se defini en intervalos de 200 metros entre
cero a mil metros, por ltimo, la distancia a las fallas geoldgicas se
catalogd en intervalos de 300 metros entre 0-1500 metros.

Factor de cobertura de la tierra
Este factor representa un papel importante en la ocurrencia de
deslizamientos ya que la vegetacién condiciona la resistencia
natural que presentan los suelos ante los deslizamientos, esta
aporta efectos mecénicos e hidrolégicos que proporcionan esta-
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bilidad estructural en suelos con alto grado de pendiente (Huang
et al, 2015), cuando es de raices profundas proporciona resistencia
cohesiva a las capas del suelo, facilitando el drenaje subterraneo y
reduciendo la posibilidad de deslizamientos superficiales (Sudrez,
2001) y aumentando la resistencia del suelo al cizallamiento
(Trigila et al, 2015). Por el contrario, las zonas desérticas o en
barbecho tienden a desestabilizar el terreno (Chauhan et al,
2010). En este caso, la cobertura del vegetal se represent por
medio del mapa de coberturas Corine Land Cover Nivel 2 para
Colombia elaborado en el afio 2018 por del IDEAM. (Figura 11).

Factor de litologia
Este factor mide el grado de influencia de los materiales, sedi-
mentos y rocas en la generacién de deslizamientos (Quesada y
Feoli-Boraschi, 2018). La litologia juega un papel fundamental
en la distribucién de los deslizamientos y se correlaciona con

Figura 11 - Factor de cobertura de la tierra
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las propiedades del suelo como la resistencia y la estructura
de las rocas (Bai et al, 2014), esta influye en gran medida en la
ocurrencia de deslizamientos de tierra, porque las variaciones
litolégicas y estructurales a menudo conducen a una diferencia
en la resistencia y la permeabilidad de las rocas y los suelos
(Ayalew y Yamagishi, 2005; Chauhan et al,, 2010), por lo tanto, es
factible hacer inferencias sobre la ocurrencia de deslizamientos
mediante el anélisis de las caracteristicas litol4gica, dado que
la naturaleza y la velocidad de los procesos de deslizamiento
dependen tanto de la litolog{a como de las caracteristicas de los
materiales subyacentes (Dai et al., 2001). El factor de litologfa fue
elaborado usando las unidades cronoestratigraficas presentes
del mapa geoldgico de Colombia 2018, que describe la edad y el
componente litolégico de las rocas en la zona de estudios (Figura 12).

Los diferentes factores elaborados fueron convertidos a
formato raster con una resolucién de 3x3 metros, y sobre
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estos se extrajeron los pixeles al interior de las zonas del in-
ventario de deslizamientos, generando una nueva capa raster
que Unicamente contiene informacién en las zonas extraidas
y que serd implementada como variables de entrenamiento.

Modelado de susceptibilidad mediante regresién logistica
La regresion logistica es el método estadistico cuantitativo méas

ampliamente utilizado para el analisis de susceptibilidad a desli-
zamientos (Huang et al,, 2015; Goyez-Pefiafiel y Hernédndez-Rojas,
2021), su objetivo es encontrar el modelo adecuado para describir
la asociacion entre la presencia deslizamientos (variable depen-
diente) y un conjunto de pardmetros independientes (Ayalew y
Yamagishi, 2005), mediante la creacién de una relacién de regresién
multivariante entre estas (Zhao et al,, 2019). La regresién logistica

Figura 12 - Factor de lirologia
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modela la ocurrencia de deslizamientos mediante una variable
dicotémica en la que los valores 0y 1 representan ocurrencia y no
ocurrencia de deslizamientos respectivamente. La probabilidad de
ocurrencia de un deslizamiento puede definirse por la ecuacién 1:

P(y=1)= !

Donde Pes la probabilidad de ocurrencia de un deslizamiento, valor
que varia entre 0y 1. Z por su parte, es una combinacién lineal
de las variables independientes #7, los coeficientes de regresién
pi'y el intercepto o también llamado sesgo po (Goyez-Pefiafiel y
Herndndez-Rojas, 2021). Esta representa la presencia o ausencia
de deslizamientos (condicionales actuales) en las variables inde-
pendientes (condiciones previas al deslizamiento) (Bai S. et al,
2014), y se define por la siguiente ecuacion (2):

Z= ﬁoﬁﬂ"l*ﬁﬂﬁﬁg?‘@*“‘*ﬁan 2

La relacién entre Py Z puede ser expresada usando la ecua-
cién 3 (Huang et al,, 2015):

. P
= = 3
logit(P) Ln( 1P ) 7z

Donde £/(+-P) se conoce como odds 7azio. En esta investigacion
para la identificacién de la susceptibilidad a los deslizamientos se
definieron dos modelos de regresién logistica. El primero (Mode-
loDummy) enfocado a medir el rendimiento del método usando
variables continuas y variables dummy* el segundo (ModeloCon)
esté orientado a medir el rendimiento del método tnicamente
usando variables continuas. Para ello se elabor$ una seripr en un
entorno de Python 3.0, donde los archivos raster que represen-
tan las zonas de muestras de entrenamiento fueron convertidos
a vectores planos usando la libreria GDAL, para después ser aloja-
dos en dataser como vectores columnas, en el que se codificaron
sus clases y eliminaron datos nulos en los casos. El dataset final
cuenta con un total de 2191775 registros y 35 columnas.

Andélisis de multicolinealidad
Un problema en el ajuste de modelos de regresién logistica es
la sensibilidad del método a la presencia de colinealidad entre
variables independientes (Hosmer y Lameshow, 2000), lo que
hace necesario usar métricas que permitan su identificacién.
Las medidas més comunes para evaluar la multicolinealidad
son el valor de tolerancia (TOL) y el factor de inflacién de la
varianza (VIF) las cuales miden el grado en el que cada variable
independiente se explica por otras variables independientes
(Hair et al, 1999). En este caso, a pesar de que no existe una regla
que defina como deben ser interpretados los VIF, en este estudio
se definié el umbral de corte en un valor de VIF > 2 y Tol < 0,4, el
cual ha sido empleado en mdltiples ocasiones la definicién de
multicolinealidad (Bai S.etal, 2010; Bai S. et al, 2014).

Usando el dataset elaborado con anterioridad, se calcularon
los valores de los factores de inflacién de varianza (VIF) y tole-
rancia (TOL) para las de variables de cada modelo, con lo que se
identifica que no es necesario remover variable por problemas

2. Las cuales son variables binarias usadas para representar una categoria
determinada.

relacionados con multicolinealidad. El célculo de los valores
VIF, TOLy el tipo de variable usada para el entrenamiento de los
modelos se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3 - Resultado del andlisis de multicolinealidad
para las vaviables de los modelos en entrenamiento

) ModeloDummy | ModeloCon .
Variable Tipo
VIF TOL VIF TOL
Distancia a rios 1,0968 09118 | 1,0485 | 09537 | Continua
Distancia a fallas geoldgicas 2,0768 0,4815 15215 | 06572 | Continua
Pendiente del terreno 17658 05663 | 1,6488 | 06064 | Continua
Curvatura 1,0689 | 09356 | 1,0676 | 09366 | Continua
TWI 1,2204 08134 | 12211 | 08188 | Continua
Elevacién 2,2366 04471 | 1,6422 | 06089 | Continua
Distancia a las vias 1,8704 05346 | 15188 | 06584 | Continua
Ef;iz‘gd{id deslizamiento - - 2,2890 | 0,4368 | Continua
Densidad deslizamiento CLC - - 1,4798 | 06757 | Continua
Lito_DC-Sctm 15057 0,6641 - - Dummy
Lito_E1-Sc 1,1326 0,8829 - - Dummy
Lito_N2-Vi 1,0035 | 09965 - - Dummy
Lito_Q-al 1,2146 0,8233 - - Dummy
Lito_Q-ca 1,1808 | 08469 - - Dummy
Lito_Q-g 1,0651 09389 - - Dummy
Lito_Q-t 1,0691 09354 - - Dummy
Lito_b1-Sctm 1,4379 0,6055 - - Dummy
Lito_biki-Sm 2,1871 0,4572 - - Dummy
Lito_b2b6-Stm 1,0542 09486 - - Dummy
Lito_b6ki1-Stm 15990 06254 - - Dummy
Lito_e6eg9-Sct 1,0113 09888 - - Dummy
Lito_kikg-Sm 1,1449 08734 - - Dummy
Lito_kik6-Stm 2,4854 | 04023 - - Dummy
Lito_ksE1-Stm 1,1072 090732 - - Dummy
Lito_k6E1-Stm 1,3051 07662 - - Dummy
CLC_1.1. Zonas urbanizadas 1,0196 09807 - - Dummy
CLC_12. Zonas industriales o
comerciales 1,0221 09783 - - Dummy
cLeas. Zonas de extraccién o113 00888 R R Dummy
minerasy ...
cLC_2.1. Cultivos transitorios 1,0084 | 09917 - - Dummy
CLC_22. Cultivos 10301 | 09708 R R Dummy
permanentes
CLC_23. Pastos 1,6222 0,6165 - - Dummy
itfgi’)zéil:;s agricolas 18452 | 05420 - - Dummy
(;ltfggi ifeas con vegetacion w777 | os62s R B Dummy
S(VJ_IC)_:(,J?; aAjeas abiertas, sin o 15135 06607 - - Dummy
CLC_5.1. Aguas continentales 1,4919 0,6703 - - Dummy

Entrenamiento de los modelos de regresion logistica
El dataset de variables se dividi6 en dos grupos: un dataset de
entrenamiento y un dataset testeo, los cuales contienen el 70%
y 30% del total de los datos respectivamente. El primer modelo
(ModeloDummy) se entrend usando como independientes
variables categorizadas y variables dummy elaboradas a partir
de los factores de cobertura de la tierra y litologia, mediante un
proceso de codificacién one-hor, partir del clculo donde cada
categoria de la variable categérica se representa por un vector de
bits (uno'y cero). Por otra parte, el segundo modelo (ModeloCon)
se entrend usando como insumos nicamente variables continas
y categorizadas, las dltimas elaboradas a partir del calculo de
densidad de area deslizada por categoria para las variables de
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cobertura de la tierra y litologia.

Los modelos se entrenaron usando la libreria Statsmo-
dels-v1i240 que ofrece herramienta orientadas al entrena-
miento de modelos de regresién lineal mdltiple. El proceso de
entrenamiento de cada modelo consisti6 en una primera etapa
de ajuste usando todas las variables, sobre este se verifico la
significancia estadistica de cada variable, para finalmente ajus-
tar el modelo con las variables significativas. Con los modelos
entrenados, se probd cada uno usando los datos disponibles en
el dataset de testeo, ello para validar el rendimiento de las pre-
dicciones realizadas con los modelos mencionados.

La Tabla 4 muestra el resultado del entrenamiento de los para-
metros asociados a cada variable usada en los modelos planteados,
delas variables implementadas originalmente en ModeloDummy
siete fueron eliminadas por no ser estadisticamente representati-
vas. De forma somera el valor del Pseudo Rz indica que el Modelo-
Con ajusto los datos de entrenamiento de mejor forma que y con
un numero menos de iteraciones que el ModeloDummy.

Tabla 4 - Resultados de la estimacion de pesos para el mo-
delado de susceptibilidad por medio de los modelos planteado

clasificadores en funcién de su rendimiento (Fawcett, 2006). Gene-
ralmente se utiliza para cuantificar la precision de los modelos de
susceptibilidad a deslizamientos (Bai et al,, 2014; Chauhan et al,
2010; Guillard y Zezere, 2012; Basu y Pal, 2017; Vakhshoori et al, 2019).

El 4rea bajo la curva ROC 0 AUC por sus siglas en inglés, se
usa como una métrica escalar que representa el rendimiento
de los modelos (Fawcett, 2006), el célculo de la curva ROC se
basa en la construccién de un ntimero definido de umbrales
donde se identifican los valores asociados a la sensibilidad y
especificidad, que en este caso vienen definidos por la ecuacién
4y ecuacién 5 (Vakhshoori et al, 2019):

Sensibilidad =21 4
I
o S
Especificidad = i 5

s

Donde Li es el nimero de pixeles de deslizamiento con un
valor superior al umbral, y Si es el nimero de pixeles estables
con un valor inferior al umbral. TL y TS son el ndmero total de
pixeles de deslizamiento y pixeles estables respectivamente. La
curva ROC se crea al graficar los valores de sensibilidad y de 1-espe-

ificidad para cada umbral definido en el eje x y en el eje y respec-

Modelo Entrenado ModeloDummy | ModeloCon
Parédmetros Estimado Estimado
Distancia a rios 0,4286 0,481
Distancia a fallas geolégicas 0,2138 0,2020
Pendiente del terreno 0,8185 0,7505
Curvatura -0,0932 -0,1055
TWI 0,0603 0,0582
Elevacién -0,4569 -0,2257
Distancia a las vias -0,2342 -0,0548
Densidad deslizamiento litologia 09398
Densidad deslizamiento CLC 0,8515
Lito DC-Sctm -0,8189
Lito_E1-Sc -1,0770
Lito_N2-Vi -2,2013
Lito_Q-al -5,2254
Lito_Q-ca -05486
Lito_Q-g -3.8445
Lito_Q-t -0,2177
Lito_biki-Sm -2,6018
Lito_b2b6-stm -3,1485
Lito_b6ki-stm 15880
Lito_kik4-Sm -3,1132
Lito_kik6-stm 36790
Lito_ksE1-stm -1,9172
Lito_k6E1-Stm -2,4610
CLC_1.2. Zonas industriales o comercia- -0,7764
les y redes de ...

CLC_13. Zonas de extraccién mineras y 3,7575

escombreras

CLC_2.3. Pastos 0,0666

CcLC_3.2. Areas con vegetacién herbé- 05107

cea y/o arbustiva

Intercepto -2,9179 10,1004
Numero de iteraciones 213 7
Pseudo R2 0,4849 0,5261

Validaci6n de los modelos de regresion logistica
Para validar la precisién de los modelos entrenados, se utiliz6 la
curva de caracteristicas operativas del receptor ROC por sus siglas

en inglés, esta es una técnica para visualizar, organizar y seleccionar

tivamente, el valor del AUC para la curva se calcula mediante
la ecuacién 5 (Guillard y Zezere, 2012; Vakhshoori et al., 2019):

n+1

ave=y, 5/ (i) (YY) 6
=1

Donde #,y 7, son los umbrales definidos. Adicional para cada
modelo se calculd la matriz de confusién, la cual permite com-
parar las observaciones realizadas en el inventario de desliza-
miento con las predicciones realizadas por los modelos (Aristi-
zabal et al,, 2019), con lo que es posible hacer inferencias sobre
la exactitud de los modelos planteados.

Resultados

Resultados modelos de regresion logistica
La Figura 13 muestra las curvas ROC calculadas para estimar la
precisién de las predicciones para el ModeloDummy 'y el ModeloCon.
Elvalor de AUC para el primero es igual a 091730 que corresponde a
una precision del 9173% en las predicciones realizadas con este, por
otra parte, el segundo modelo tiene un AUC de 093280, mostrando
una precision en las predicciones realizadas del 93,28%.

Por otra parte, los valores de verdaderos positivos (TP) y de
verdaderos negativos (TN) que se muestran en la matriz de con-
fusién de la Figura 14 indican que el ModeloDummy clasific6 de
forma adecuada el 435% de los pixeles como zonas de desliza-
mientoy el 415% como zonas de no deslizamiento, indicando con
ello una exactitud del 85,03% para las predicciones del modelo,
los valores de los falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN)
aunque bajos, indican que el modelo tiende sobre estimar las zo-
nas de deslizamiento en el 9,4% de los casos mientras que sobre
estima las zonas de no deslizamiento el 5,6% de los casos.

En cuanto al ModeloCon, los valores de falsos positivos (FP) y
falsos negativos (FN) en la Figura 13c muestran la tendencia de
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F igura 173 - Curvas ROC calculadas para estimar la
precision de las mediciones

—— ModeloDummy (A
— ModeloCon (AUC:

% Acumulzdo de deslizamientos ocurridos

F igura 14 - Matviz de confusion ModeloDummy
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Modelo: deslizamiento

TP: 286260 (43.5%) 3 FP: 61673 (9.4%)

.
'
'

x

deslizamiento
Inventario: no deslizamiento

.

Inventario

FN:36711 (5.6%) : TN: 272890 (41.5%)
Modelo: no deslizamiento

este a sobreestimar las zonas no deslizadas y deslizadas en el
58% y 85% de los casos respectivamente, el valor de verdaderos
positivos (TP) y verdaderos negativos (TN) indican que el modelo
clasificé de forma adecuada el 43,4% de los pixeles como zonas de
deslizamiento y el 42,4% como zonas de no deslizamiento, mos-

trando una precisién en las predicciones del 8577% (Figura 15).

Resultado de los mapas de susceptibilidad
Una vez entrenados los modelos y evaluada su capacidad de
prediccidn, el siguiente paso consisti6 en la elaboracién de los
mapas de susceptibilidad a deslizamientos. Un aspecto a tener en
cuenta es la necesidad de clasificacién del nivel susceptibilidad
definida para cada uno de los mapas, la cual varfaentre o a 1. En
este caso se caracterizd la susceptibilidad en cinco rangos igua-
les, segtin se muestra en la Tabla 5, para el proceso de creacién
de los mapas de susceptibilidad se usaron geoprocesos de las
herramientas de la plataforma ArcGIS Pro-3.1.

Figura 15 - Mazriz de confusion ModeloCon

Modelo: deslizamiento

TP: 284920 (43.3%) ; FP: 55817 (8.5%)

deslizamiento

.

Inventario: no deslizamiento

Inventario

FN: 38051 (5.8%) TN: 278746 (42.4%)

Modelo: no deslizamiento

Probabilidad Grado de susceptibilidad
0,0-0,2 Muy bajo
0,2-0,4 Bajo

Tabla 5 - Clasificacion de susceptibilidad de los valores de
probabilidad estimados por modelos de regresion logistica

Probabilidad Grado de susceptibilidad
0,4-06 Medio
0,6-0,8 Alto
0,8-1,0 Muy alto

El resultado del mapa de susceptibilidad a deslizamientos
elaborado a partir del ModeloDummy que se muestra en la Fi-
gura 16, permitié identificar que el 3,67% de los deslizamientos
se present en zonas con grado de susceptibilidad muy bajo
las cuales representan el 60,61% del drea de la cuenca, tales zo-
nas presentan un porcentaje de deslizamiento por hectarea de
0,019%. Por otra parte, en las zonas con grado de susceptibilidad
bajo que representan el 10,39% del drea total de la cuenca, se
presentaron el 3,78% de los deslizamientos, mostrando un por-
centaje de deslizamiento por hectérea de 0,12%.

En las zonas definidas como grado de susceptibilidad medio
se presenta el 101% de los deslizamientos, estas cubren el 797%
de area de la cuenca y presentan un porcentaje de deslizamien-
tos por hectérea de 0,41%. Las zonas con grado de susceptibili-
dad alto ocupan el 2098% de la cuenca, en estas se presentan
el 2096% de los deslizamientos mapeados, indicando un por-
centaje de deslizamientos por hectérea de 0,41%. Por ultimo las
zonas cuyo grado de susceptibilidad es muy alto se presentan
en el 11,25% del area de la cuenca y dentro de tales se concentra
el 61,49% de los deslizamientos ocurridos, presentando un por-
centaje de deslizamiento por hectarea de 1,8%.

En cuanto al mapa de susceptibilidad a deslizamientos ela-
borado a partir del ModeloCon que se muestra en la Figura
17, se identificé que zonas con grado de susceptibilidad muy
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F igura 16 - Resultado del mapa de susceptibilidad usando el ModeloDummy
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bajo representan el 64,48% del area de la cuenca y contienen
el 4,47% de los deslizamientos, mostrando un porcentaje de
deslizamiento por hectarea de 0,022%. Las zonas con grado de
susceptibilidad bajo contienen el 3,78% de los deslizamientos
y ocupan el 8,84% del drea de la cuenca con un porcentaje de
deslizamiento por hectarea del 0,14%.

Dentro de las zonas con grado de susceptibilidad medio que
cubren el 797% de la cuenca se presenta el 790% de los desli-
zamientos presentando un porcentaje de deslizamientos por
hectarea de 0,34%. En las zonas definidas como grado de suscep-
tibilidad alto se presenta el 19,44% de los deslizamientos, estas

T T
cubren el 10,05% de 4rea de la cuenca y presentan un porcentaje
de deslizamientos por hectarea de 0,63%. Por tltimo, las zonas
con grado de susceptibilidad muy alto ocupan el 9,17% de la cuen-
ca, en estas se ocurre el 64,24% de los deslizamientos mapeados,
indicando un porcentaje de deslizamientos por hectdrea de 2,3%.

Discusién
Las métricas de evaluacién y entrenamiento descritas mostraron
que el ModeloCon presentd un mejor ajuste al fenémeno mapeado,
requiriendo tiempos de preparacién de factores y entrenamiento
de modelos menores, asi como menor coste computacional. Segin
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Figura 17 - Resuitado del mapa de susceptibilidad usando el ModeloCon
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los valores de AUC que se muestran en la Figura 13, el ModeloCon
presenta un desempeqio en su capacidad de prediccién que supera
aproximadamente en 15% al mostrado por el ModeloDummy; esto
concuerda con los valores de pseudo R?obtenidos para el entrena-
miento de los modelos (véase Tabla 4). Igualmente, el resultado de
los mapas de susceptibilidad (Figura 14 y Figura 15) muestra que el
mapa elaborado a partir de los coeficientes entrenados en el Mo-
deloCon presentd un mejor ajuste de los deslizamientos ocurridos
en relacién de la zona de susceptibilidad muy alta, dado que en el
9,17% del total del area de la cuenca se enmarcan el 64,24% de los
deslizamientos ocurridos, mientras que en el ModeloDummy el 61,49%
de los deslizamientos se presenta en el 11,25% del drea de la cuenca.

El resultado de los modelos de susceptibilidad elaborados
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mostrd una tendencia a la ocurrencia de deslizamientos en la
cuenca a lo largo de un cinturén al sur oriente, sobre la cordille-
ra oriental y el piedemonte llanero, especialmente en las zonas
de los municipios de Guayabetal, Gutiérrez, Quetame, Acacias
y Villavicencio que se encuentran dentro de la cuenca. Estas
zonas presentan relacién con rocas sedimentarias de ambien-
te transicional marino y rocas metamorficas de bajo grado las
cuales datan de los periodos Devénico y Carbonifero (419 a 208
Ma) y periodo Ordovicico a Sildrico (485,4 a 419,2 Ma) respecti-
vamente, pertenecientes al grupo Quetame y Farallones.

En cuanto a los factores implementados, los valores de los
coeficientes obtenidos durante el entrenamiento (Tabla 4) mos-
traron que, para los dos modelos, factores como la distancia a
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las vias y rios, la pendiente e indice TWI tienen una correlacién
positiva con la ocurrencia de deslizamientos, mientras que la
curvatura, la elevacién y la distancia a las vias presentan una
correlacién negativa. El valor del coeficiente entrenado para la
distancia a las vias permite inferir que a nivel regional estas no
juegan un papel predisponente en la ocurrencia a deslizamien-
tos, dado que a medida que aumenta la cercania a las vias se re-
duce la probabilidad de ocurrencia de deslizamientos, esta afir-
macién claramente contrastante con la realidad de los eventos
presentados sobre la via nacional 40, se puede justificar debido
a que en la zona de estudio (Figura 12) las vias se encuentran
concentradas en zonas donde la ocurrencia de deslizamientos
es minima, lo que infiere que esta variable podria ser omitida
en el los modelos de regresién logistica.

Como muestran Reichenbach et al. (2018), los factores que se
tuvieron en cuenta, se encuentran dentro los criterios que con
mayor frecuencia se implementan en el mapeo de la suscepti-
bilidad a los deslizamientos. Cabe sefialar que este hecho no
indica que los mismos sean los mas apropiados para caracte-
rizar la existencia de deslizamientos en la cuenca, aunque, por
otra parte, el resultado validado mediante el AUC y matrices de
confusién, muestran la capacidad de los factores usados en los
modelos, para describir el fenémeno en estudio.

En comparacién con estudios como los llevados a cabo por
autores como Huang et al. (2015), Zhao et al. (2019) y Aristizabal
et al. (2019), los cuales se tiene en cuenta varios factores condi-
cionantes en comun con el presente estudio (elevacién, pendien-
te, curvatura, litologfa, distancia a las fallas geol6gicas y rios) y
en los que los deslizamientos son representados mediante pun-
tos, los modelos aqui presentados lograron un mejor rendimien-
to, mostrando un valor de AUC superior hasta en 13%. Por otra
parte, al comparar con estudios como los realizados por Yilmaz
(2009) y Ayalew y Yamagishi (2005), en los cuales las zonas des-
lizadas se describen por medio de poligonos capturados sobre
imagenes con un tamafio de pixel de 10x10 metros. Los modelos
aqui entrenados siguen presentando un mejor ajuste, de hasta
un 8% en relacién con los estudios mencionados.

La diferencia en el rendimiento de los modelos aqui planteados
con relaci6n a los estudios mencionados, puede verse explicada
entre otros factores, por un mayor nimero de elementos (regis-
tros) para el entrenamiento de estos, ello dado a que en el presente
estudio las zonas deslizadas fueron caracterizadas como poligo-
nos usando un mosaico de imégenes satelitales con un tamafio
de pixel de 3x3 metros, lo que implica una mejor descripcién de
tales zonas y un mayor nimero de pixeles por cada zona; el uso
de un amplio dataset de entrenamiento lleva a que la convergen-
cia de los modelo sea mas acelerada, logrando niveles de precisién
altos, lo que se reflejan en modelos robustos y confiables.

Conclusiones

Los modelos de susceptibilidad generados demostraron ser de gran
utilidad para la identificacién y mapeo de las zonas con potencial a
presentar deslizamientos a nivel regional, la informacién obtenida
a partir de estos puede ser vital para la seguridad de la vida hu-
manay servir como insumo en planes de ordenamiento y gestién

del riesgo. En general, las variables y la metodologia utilizadas

presentan un ajuste adecuado a la realidad del fenémeno dentro
de la cuenca del rio Guayuriba, lo que se ve reflejado el valor del
area bajo la curva (AUC) y la matriz de confusién que muestran
un ajuste excelente para los modelos elaborados.

La resolucién espacial de las variables implementadas y la
caracterizacién de las zonas de deslizamiento como poligonos,
permitié obtener un amplio ntimero de pixeles para el entrena-
miento, garantizando una buena representacién de la variabi-
lidad espacial y la relacién entre los factores predisponentes y
las zonas deslizadas, lo que se ve evidenciado en el rendimiento
y la capacidad predictiva de los modelos. Las métricas de eva-
luacién de estos confirman el alto rendimiento de la técnica
en términos de prediccién de posibles zonas de deslizamiento,
la comparacién entre modelos entrenados usando diferente
metodologia permiti6 validar que los modelos entrenados con
variables continuas presentaron un mejor desempefo requi-
riendo menor coste computacional.
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