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Resumen 

 

Estimación de la susceptibilidad a movimientos en masa superficiales por medio 

de un análisis de regresión espacial local. Aplicación para un tramo de la cuenca 

media del río Chicamocha 

 

En este trabajo de investigación se presenta la estimación de la susceptibilidad a movimientos en 

masa superficiales mediante un análisis de regresión espacial local, específicamente un modelo de 

regresión logística geográficamente ponderada (GWLR) que tiene en cuenta las relaciones no 

estacionarias de los factores que influyen en la ocurrencia de movimientos en masa en una zona.   

Se aplicó este método en un tramo de la cuenca media del río Chicamocha, ubicada en el 

departamento de Boyacá, que fue seleccionada debido a sus características geológicas y 

geomorfológicas, así como a la evidente inestabilidad observada en la región. Además, se calibró 

un modelo de regresión global (regresión logística convencional, LR) para determinar las ventajas 

y desventajas de cada método en estudios de susceptibilidad. Se consideraron variables 

independientes como la litología, proximidad a fallas, pendiente, curvatura, rugosidad del terreno, 

TWI, SPI, proximidad y densidad de drenaje, precipitación, proximidad a vías, cobertura de la tierra, 

NDVI y zonas con predominio de procesos erosivos. Las estimaciones revelan que el 28% del área 

de estudio presenta una alta y muy alta susceptibilidad a deslizamientos superficiales y un 25% a 

movimientos tipo flujo. Se encontraron diferencias significativas en el rendimiento entre los modelos 

de regresión locales y globales, de acuerdo con la mejora de los estadísticos de grado de ajuste 

(devianza, AIC y McFadden pseudo R2) y los valores de tasa de predicción (ROC-AUC). El análisis 

de regresión espacial local también revela que la contribución de las variables independientes en 

la ocurrencia de zonas inestables varia a lo largo de la zona de estudio. Los resultados permiten 

concluir que el modelo GWLR ofrece una mejora potencial en la estimación de la susceptibilidad a 

movimientos en masa en el contexto colombiano en comparación con los métodos convencionales 

de regresión global (LR).  

 

Palabras clave: Susceptibilidad, movimiento en masa, geomorfología, amenazas 

naturales, deslizamientos. 
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Abstract 

Estimation of shallow landslide susceptibility by means of a local spatial 

regression analysis. Application to a section of the middle Chicamocha River basin 

 

This research presents the estimation of the susceptibility to shallow mass movements by means of 

a local spatial regression analysis, specifically a geographically weighted logistic regression model 

(GWLR) that considers the nonstationary relationships of the factors that influence the occurrence 

of mass movements.  This method was applied in a section of the middle basin of the Chicamocha 

river, located in the department of Boyacá, which was selected due to its geological and 

geomorphological characteristics, as well as the evident instability observed in the region. In 

addition, a global regression model (conventional logistic regression, LR) was calibrated to 

determine the advantages and disadvantages of each method in susceptibility studies. Independent 

variables such as lithology, proximity to faults, slope, curvature, terrain roughness, TWI, SPI, 

drainage proximity and density, rainfall, proximity to roads, land use, NDVI and areas with mainly 

erosive processes were considered. Estimates reveal that 28% of the study area has high and very 

high susceptibility to shallow landslides and 25% to flows and avalanches (flow-type movements). 

Significant differences in performance were found between local and global regression models, 

according to improved goodness-of-fit criteria (deviance, AIC, and McFadden pseudo R2) and 

prediction rate values (ROC-AUC). The local spatial regression analysis also reveals that the 

contribution of the independent variables in the occurrence of unstable zones varies across the study 

area. The results allow us to conclude that the GWLR model offers a potential improvement in the 

estimation of susceptibility to mass movements in the colombian context compared to conventional 

global regression (LR) methods. 

 

Keywords: Susceptibility, mass movement, geomorphology, natural hazards, landslides. 
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Introducción 

Los movimientos en masa son uno de los fenómenos naturales que más causan 

destrucción de estructuras e infraestructuras y fatalidades en zonas montañosas alrededor 

del mundo, lo que conlleva a grandes pérdidas económicas y de degradación del entorno, 

que impactan de manera directa o indirecta a sistemas sociales y ambientales cada año 

(Aleotti & Chowdhury, 1999; Conforti & Ietto, 2019; Kjekstad & Highland, 2009; Petley, 

2012; Roccati et al., 2021).  

 

Para delimitar las zonas que son más propensas a desarrollar movimientos en masa, se 

acude de forma inicial a estudios de susceptibilidad, los cuales son pieza fundamental en 

la toma de decisiones y planificación de un territorio (Dai & Lee, 2002; Fell et al., 2008; Nhu 

et al., 2020; Piciullo et al., 2018). La susceptibilidad expresa la probabilidad de que un 

movimiento en masa ocurra en una zona determinada, basada en las condiciones del 

terreno y a un conjunto de múltiples factores influenciadores que contribuyen a su 

desarrollo, en los que se incluyen, la litología, grado de meteorización, cobertura de la 

tierra, características morfológicas, entre otros (Calcaterra & Parise, 2010; Cerri et al., 

2020; Du et al., 2020; Soeters & Van Westen, 1996; Van Asch et al., 1999). 

 

A lo largo de los años, se han propuesto diversos métodos para la estimación de la 

susceptibilidad a movimientos en masa. Estos métodos se dividen en cualitativos o 

directos, los cuales son subjetivos y estiman la susceptibilidad de manera descriptiva, con 

base en la experiencia de los investigadores, y los cuantitativos o indirectos, que modelan 

la relación entre la susceptibilidad y un conjunto de variables independientes o factores 

influenciadores, construidos a partir de una muestra de datos en el área de estudio 

(Atkinson & Massari, 1998; Guzzetti et al., 1999). A pesar de las diferencias metodológicas 

entre los métodos cualitativos y cuantitativos, todos se basan en la suposición de que las 

condiciones de futuros movimientos en masa serán similares a aquellas que los originaron 

en el pasado (Dai et al., 2002).  
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Los métodos cuantitativos más comunes para la evaluación de la susceptibilidad incluyen 

aproximaciones estadísticas y análisis geotécnicos (Carrara et al., 2003; Lee & Talib, 2005; 

Ohlmacher & Davis, 2003; Terlien, 1998; van Westen, 1994) y en la últimas décadas, 

técnicas asociadas al aprendizaje automático, como redes neuronales artificiales, 

máquinas de vectores de soporte, arboles de decisión, bosques aleatorios, entre otros (e. 

g. Shahri et al., 2019; Chen et al., 2020; Conforti et al., 2014; Nguyen et al., 2019; Park & 

Lee, 2014; Pham et al., 2019; Poudyal et al., 2010; Sahin, 2020; Taalab et al., 2018). 

 

En particular, los métodos estadísticos univariados estudian la relación entre las variables 

independientes y las zonas con evidencia de movimientos en masa de manera individual, 

y los multivariados estudian la relación de manera conjunta entre diversos factores 

influenciadores y las zonas inestables (Corominas et al., 2014). En su mayoría, los 

métodos estadísticos multivariados están representados por modelos de regresión 

globales, como por ejemplo, las regresiones logísticas (e. g. Ayalew & Yamagishi, 2005; 

Bai et al., 2010; Chau & Chan, 2005b; Du et al., 2017; Gorsevski et al., 2006; Guns & 

Vanacker, 2012; Lombardo et al., 2015; Schicker & Moon, 2012), las cuales han sido 

ampliamente utilizadas en la estimación de la susceptibilidad, a partir de la suposición de 

que el grado de influencia de las diferentes variables independientes en el desarrollo de 

movimientos en masa se mantiene estable en toda la zona de estudio.  

 

Sin embargo, estudios previos han sugerido que el grado de influencia de las variables 

asociadas a la inestabilidad del terreno no tienen la misma importancia a lo largo de un 

área, es decir, son no estacionarias (Arabameri et al., 2019). Para abordar este tipo de 

inconveniente al trabajar con datos espaciales, se han desarrollado otros modelos de 

regresión que consideran estas variaciones (modelos de regresión locales). La técnica 

conocida como regresión geográficamente ponderada o geographically weighted 

regression (GWR), fue introducida por Brunsdon et al. (1996) para evaluar las potenciales 

variaciones en los estimados de una regresión en el espacio. Esta técnica permite conocer, 

para el caso de los estudios de susceptibilidad a movimientos en masa, como las diferentes 

variables explicativas ejercen un grado de influencia variable en la generación de zonas 

inestables, dependiendo de su ubicación y las características locales del terreno. 

 

Esta técnica ha sido utilizada en estudios de geografía humana (Cardozo et al., 2012), 

determinación de características ambientales (Kimsey et al., 2008; Propastin et al., 2007), 
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salud pública (Mayfield et al., 2018; Middya & Roy, 2021; Morrissey, 2015), estimación del 

peligro a incendios forestales (Kimsey et al., 2008; Rodrigues et al., 2014), econometría 

espacial (Eckey et al., 2007; Lewandowska-Gwarda, 2018), predicción de zonas con 

posibilidad de inundación (Lin & Billa, 2021), erosión fluvial (Atkinson et al., 2003) e incluso, 

geodesia (Dawod & Abdel-Aziz, 2019).  

 

Sin embargo, su uso en la estimación de la susceptibilidad a movimientos en masa ha sido 

limitado. Destacan los trabajos de Erener & Düzgün (2010) para la exploración de la 

importancia de las variables explicativas a lo largo del espacio, así como el cálculo de 

susceptibilidad a avalanchas, deslizamientos y caídas de rocas en una región en Noruega, 

el estudio de deslizamientos en zonas periglaciares al norte de Islandia (Feuillet et al., 

2014), la detección de relaciones no estacionarias de variables relacionadas con la 

inestabilidad en la península del Peloponeso en Grecia (Chalkias et al., 2014; Chalkias et 

al., 2011, 2020), y la estimación de la susceptibilidad a movimientos en masa superficiales 

(Hong et al., 2017; Li et al., 2020; Lin & Wang, 2019; Park & Kim, 2015). En general, todos 

los estudios mencionados anteriormente destacan la mejora en la capacidad predictiva de 

los modelos locales frente a los globales, así como el aumento en la capacidad de 

detección e interpretación de las relaciones entre variables independientes y movimientos 

en masa, y la producción de mapas de susceptibilidad más precisos, haciendo de este 

método una herramienta útil para la planificación del territorio. 

 

Con el propósito de explorar el uso de una regresión espacial local en la estimación de la 

susceptibilidad en el contexto colombiano, donde los esfuerzos se han centrado 

mayormente en investigaciones que involucran modelos estadísticos globales (e. g. 

Calderon, 2013; Goyes-Peñafiel & Hernandez-Rojas, 2021; Landínez & Beltrán, 2019; 

Medina et al., 2017; Salas, 2018; Salazar, 2018; van Westen, 1993), se eligió una zona de 

trabajo con un número significativo de movimientos en masa (en este caso superficiales), 

y una cantidad suficiente y aceptable de información para la elaboración de las diferentes 

capas de variables explicativas que integran el modelo.  

 

En este sentido, se eligió un tramo de la cuenca media del río Chicamocha, ubicada en el 

centro-norte del departamento de Boyacá, perteneciente a una zona en la que 

históricamente se han presentado de manera pronunciada movimientos en masa que han 



28  

 

afectado significativamente al entorno (Colegial, 1989; Esquivel, 1992; Hernández, 2006; 

Hubach & Alvarado, 1933; Montero, 2017; Pacheco, 1971; Perez & Llinas, 1990).  

 

Para orientar al lector de este documento, se explica a continuación el contenido de cada 

uno de los capítulos de manera general.  

En el primer capítulo se presenta el objetivo principal y los objetivos específicos de este 

estudio, así como el diagrama de flujo de la metodología utilizada. En el segundo capítulo 

se expone el estado del arte de los movimientos en masa, incluyendo su definición y tipos, 

con un enfoque especial en los movimientos en masa superficiales. Además, se describen 

los factores que promueven las zonas inestables en las laderas, reportados en la literatura, 

y los métodos comúnmente utilizados en la evaluación y estimación de la susceptibilidad. 

En el tercer capítulo se describe la ubicación y las características generales del área de 

estudio, con un enfoque en la geología, incluyendo las unidades litoestratigráficas y los 

rasgos estructurales.  

En cuanto al cuarto capítulo, se presenta el marco teórico de los métodos estadísticos 

utilizados (análisis bivariado, regresión logística y regresión logística geográficamente 

ponderada). También se describe la técnica de muestreo utilizada para la captura de los 

conjuntos de datos de calibración y validación de los modelos, los criterios estadísticos 

utilizados para la selección de los mejores modelos de susceptibilidad, y la evaluación y 

validación de los mapas generados.  

En el quinto capitulo, se indica cómo se obtuvo el inventario de movimientos en masa 

superficiales y las variables explicativas seleccionadas para la creación de los modelos de 

susceptibilidad, además de ilustrar su utilidad. En el sexto capitulo se presentan los 

resultados de cada método estadístico y se analizan los resultados para la zona de estudio. 

Finalmente, en el séptimo capitulo, se exhiben las conclusiones y recomendaciones para 

futuros trabajos en el estudio de este tipo de problemáticas. 

 



 

1. Objetivos 

1.1 Objetivo principal 

El objetivo principal de este trabajo de investigación es producir una estimación cuantitativa 

de la susceptibilidad a movimientos en masa superficiales mediante la aplicación de un 

análisis de regresión espacial local, específicamente un modelo de regresión logística 

geográficamente ponderada, para un tramo de la cuenca media del río Chicamocha que 

comprende parte de los municipios de Socha, Socotá, Paz de Río, Sativanorte, Sativasur 

y Jericó.  

1.2 Objetivos específicos 

 

Los objetivos específicos que permitirán dar respuesta al objetivo principal incluyen: 

 

▪ Recopilación, identificación y cartografía de un inventario de movimientos en masa 

superficiales en la zona. 

▪ Establecer las relaciones y características de las variables explicativas asociadas 

al terreno que generan un grado de susceptibilidad variable en el espacio, y que 

controlan la generación de movimientos en masa superficiales en el área de 

estudio. 

▪ Comparar los métodos estadísticos globales (bivariado y regresión logística), con 

un método local (regresión logística geográficamente ponderada) para la creación 

de mapas de susceptibilidad.   

 

En la Figura 1-1 se muestra el diagrama de flujo de la metodología empleada en el 

presente estudio. 
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Figura 1-1. Diagrama de flujo de la metodología empleada. 



 

2. Estado del arte: movimientos en masa y 
estimación de susceptibilidad 

2.1 Definición y tipos de movimientos en masa 

Los movimientos en masa son desplazamientos de materiales ladera abajo ocasionados 

por la acción de la gravedad sin la ayuda de otro medio para su transporte (i. e. agua, 

viento) (Fell et al., 2008). Cada tipo de movimiento en masa implica una serie de distintos 

procesos los cuales permiten su clasificación (Gutiérrez, 2008). Pueden distinguirse por el 

tipo de movimiento y la clase de materiales involucrados, entre los que se encuentran: 

rocas, suelo, rellenos artificiales, hielo o una combinación de algunos de ellos (Cruden & 

Varnes, 1996b). 

En la actualidad, la clasificación más ampliamente usada para identificar movimientos en 

masa es la propuesta por Varnes (1958, 1978), la cual fue posteriormente modificada y 

ampliada en Cruden & Varnes (1996b), Hungr et al. (2001), Hungr (2005), Matthias & Hungr 

(2005), Cruden & VanDine (2013) y Hungr et al. (2014), donde se profundiza en las 

definiciones originales, aportando mayor claridad a diversos términos que resultaban 

imprecisos, además de brindar una clasificación más flexible, que se adapta a las 

necesidades de los investigadores según el contexto (reconocimiento en campo o 

sensores remotos).  

La clasificación de movimientos en masa de acuerdo con Hungr et al. (2014) es: caídas y 

volcamientos, deslizamientos, propagaciones de rocas y suelo, movimientos tipo flujo y 

deformación de laderas.  

2.1.1 Caídas y volcamientos 

Las caídas son el movimiento de una masa de material (suelo o roca) de cualquier tamaño 

que se desprende de una ladera, por lo general, con un ángulo de inclinación fuerte 

(Cruden & Varnes, 1996; Varnes, 1978) (Figura 2-1a). La superficie inicial de movimiento 
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no presenta un desplazamiento de cizalla considerable, los materiales movilizados 

interactúan muy poco entre ellos, no se deforman y descienden mayormente por el aire, 

rodando o saltando por el sustrato estable a una velocidad que varía entre muy rápida a 

extremadamente rápida (Cruden & VanDine, 2013; Hungr et al., 2014).  

 

 

Los volcamientos suelen estar estrechamente relacionados con los movimientos de caída 

(Cruden & VanDine, 2013), ya que por lo general, las caídas se encuentran precedidas de 

pequeños volcamientos que facilitan el movimiento por gravedad de los materiales 

inestables ladera abajo. Este tipo de movimiento consiste en la rotación hacía delante de 

suelos o rocas entorno a un eje o pivote debajo del centro de gravedad de la masa 

desplazada (Highland & Bobrowsky, 2008), con movimientos iniciales muy lentos que 

evolucionan a velocidades muy altas a medida que se desplazan (Cruden & Varnes, 1996a; 

Hungr et al., 2014) (Figura 2-1b). Su movimiento y posterior fallo se encuentran 

relacionados generalmente con el aumento de presión de fluidos entre planos de 

discontinuidad verticales (e. g. diaclasas con un buzamiento elevado), que conllevan al 

subsiguiente inicio de la rotación (Deline et al., 2011). 

Aunque los volúmenes de material desplazado por caídas y volcamientos suelen ser 

pequeños, frecuentemente son los desencadenantes de movimientos secundarios, ya sea 

por una nueva desestabilización del terreno donde caen o por la fragmentación de los 

materiales ladera abajo, que se transforman en un nuevo movimiento. Los movimientos 

secundarios más comunes son avalanchas de rocas (e. g. Delaney & Evans, 2014; Deline 

et al., 2011; Xian-Qin Hu & Cruden, 1992), avalanchas y flujos de detritos (e. g. King et al., 

1989), y deslizamientos superficiales, tanto de rocas como de suelos (Lacerda, 2007). 

Figura 2-1. (a) Caída; (b) volcamiento. Línea discontinua roja indica la dirección del 
movimiento. Modificado de Cruden & Varnes (1996). 
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2.1.2 Deslizamientos rotacionales y traslacionales  

Los deslizamientos son movimientos en masa ocasionados por una o varias superficies de 

rotura (visibles o que se pueden inferir), y son el resultado, comúnmente, del aumento de 

la presión de poro por saturación de agua (Fujisawa et al., 2010) a lo largo de una interfase 

con cambios en propiedades de permeabilidad (e. g. interfase suelo – roca o fracturas en 

rocas) (Guthrie & Evans, 2004; Jakob, 2000). Este proceso, conlleva a una disminución de 

la resistencia al esfuerzo cortante del material, y, por consiguiente, crea las condiciones 

para el inicio del movimiento ladera abajo.   

El movimiento suele ser progresivo, con el material desplazándose de forma coherente y 

propagándose desde una zona inicial de rotura con grietas, que posteriormente generará 

el escarpe principal del movimiento (Cruden & VanDine, 2013). Se reconocen normalmente 

dos: rotacionales y traslacionales, y su diferencia radica en la geometría de la superficie 

por donde se moviliza el material. Los deslizamientos rotacionales poseen una superficie 

cóncava curvada hacía arriba (Figura 2-2a), con una zona de iniciación casi vertical y una 

preferencia por materiales homogéneos y débilmente cementados (Jibson, 2005). Por otro 

lado, los deslizamientos traslacionales presentan una superficie de desplazamiento que es 

paralela al plano de la ladera y, de forma habitual, están controlados estructuralmente por 

los cambios de interfaz entre capas blandas o prefracturadas y duras (e. g. masa de 

coluvión sobre roca firme) (Figura 2-2b) (Lacerda, 2007; Osanai et al., 2019; Xin et al., 

2018).  

 

Figura 2-2. (a) Deslizamiento rotacional; (b) deslizamiento traslacional. Líneas rojas 
discontinuas indican la dirección y forma del movimiento. Modificado de Cruden & Varnes 
(1996). 
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Por lo general, se acepta que existe una gradación natural entre este tipo de movimientos 

y los de tipo flujo; esto es posible ya que, normalmente, algunos materiales movilizados en 

forma de deslizamiento en su camino ladera abajo se desintegran lo suficiente para 

generar un remoldeo de los fragmentos, lo que ocasiona una distribución uniforme de 

velocidades en la masa movilizada, lo que le permite al material continuar viajando una 

larga distancia con una geometría que recuerda el movimiento de un material fluido (Hungr 

et al., 2001; Hungr, 2005).  

2.1.3 Propagaciones 

Las propagaciones laterales son el producto del movimiento en bloque de rocas o suelo 

sobre un material fracturado inferior que es débil, plástico o se encuentra licuefactado 

(Cruden & VanDine, 2013) (Figura 2-3). Los bloques movidos lateralmente se acomodan 

gracias a superficies de ruptura y tensión claramente determinadas (Hungr et al., 2014), y 

que no presentan signos de cizallamiento intenso (Cruden & VanDine, 2013; Varnes, 

1978). Por lo general, el material desplazado permanece en el área local del movimiento y 

es típico en secuencias donde hay un cambio marcado de competencia entre materiales 

superiores e inferiores (e. g. bloques de roca y suelos compactos “flotando” en arcillas 

plásticas removilizadas o suelos granulares licuefactados) (Hungr et al., 2014). Este tipo 

de movimientos suelen generar eventos secundarios como caídas, volcamientos, 

deslizamientos rotacionales y traslacionales, y flujos de tierra en el material más dúctil 

(Canuti et al., 1992; Esposito et al., 2021).  

 

 

Figura 2-3. Propagación lateral en bloque de rocas o suelos. Modificado de Cruden & 
Varnes (1996). 
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2.1.4 Movimientos tipo flujo 

Originalmente para Varnes (1958, 1978) cualquier movimiento en masa que presente una 

“distorsión o deformación” interna  significativa es clasificado como un flujo, con sus 

respectivos subtipos establecidos según el tipo de material involucrado (Hungr et al., 2001). 

Hungr et al. (2001),  Matthias & Hungr (2005) y Hungr et al. (2014)  plantean un criterio 

genético esencial para discriminar entre los subtipos de este movimiento: aquellos que se 

desarrollen y movilicen de forma confinada en cauces claramente identificables, con 

velocidades muy rápidas a extremadamente rápidas y con materiales frecuentemente 

saturados en agua, deben ser denominados estrictamente como flujos (Figura 2-4a). Por 

su parte, aquellos movimientos que se desplacen en cualquier parte de una ladera sin estar 

confinados, con velocidades muy rápidas a extremadamente rápidas y con materiales 

parcial o completamente saturados en agua, deben ser denominados avalanchas (Figura 

2-4b).  

 

 

Para los movimientos clasificados como flujos, existe un espectro continuo de subtipos que 

dependen del contenido de agua y sólidos presentes en el material que se desplaza. De 

esta manera, se reconocen desde flujos de agua con muy bajos contenidos de sólidos (i. 

e. sedimentos), pasando por mezclas hiperconcentradas de sólidos y agua, hasta flujos 

mayormente conformados por sólidos respecto a su contenido de agua (Pierson, 2007).   

Figura 2-4. Ilustración esquemática de: (a) flujo; (b) avalancha. Modificado de Cruden & 
Varnes (1996). 
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Habitualmente, los flujos y avalanchas son producto de otros movimientos en masa. Las 

avalanchas suelen iniciar como deslizamientos planares o caídas de rocas o suelos, que 

sufren suficiente fragmentación para poder viajar una larga distancia (Chigira & Kiho, 1994; 

Evans et al., 2009; Guadagno et al., 2005; Hungr et al., 2014). Por otro lado, los flujos, 

frecuentemente son el producto de deslizamientos superficiales, avalanchas o caídas de 

rocas o suelos, e incluyen a menudo material vegetal (Parrish, 2013; Swanston, 1971). La 

transformación a un flujo ocurre cuando se movilizan por una zona confinada de canal 

después de sufrir una fragmentación en el evento inicial (e. g. Bacchini & Zannoni, 2003;  

Carrara et al., 2008; Chen et al., 2006; Wang et al., 2003; Xu et al., 2010). 

2.1.5 Deformación de laderas 

Las deformaciones en laderas son el producto de movimientos gravitacionales de pequeña 

a gran escala, someros o profundos y con velocidades que varían entre extremadamente 

lentas a lentas. Este tipo de movimientos se desarrollan tanto en rocas como en suelos 

(Hungr et al., 2014) (Figura 2-5).  

Las deformaciones profundas incluyen: laderas de montaña, laderas rocosas y laderas en 

suelos. Las deformaciones en laderas de montaña y rocosas tienen magnitudes que varían 

entre gran escala (i. e. cientos de miles de metros cúbicos de material deformado) a 

mediana escala, respectivamente. La superficie de movimiento es discreta y la profundidad 

varia en el orden de decenas de metros (Dramis & Sorriso-Valvo, 1994). Frecuentemente, 

este tipo de deformaciones originan otros movimientos en masa como: avalanchas de 

rocas o deslizamientos profundos de rocas o detritos (Drouillas et al., 2021; Pedrazzini et 

al., 2013). Las deformaciones en laderas, compuestas principalmente de suelos cohesivos, 

suelen tener superficies de deformación que varían entre los 5 y 10 metros (Wang et al., 

2020) y habitualmente, evolucionan a flujos deslizantes o deslizamientos profundos 

traslacionales o rotacionales (Hungr et al., 2014).  

Finalmente, las deformaciones superficiales o reptación en suelos ocurren en los primeros 

metros de la cobertura en una ladera (i. e. <5 m), compuestas por suelos y rocas poco 

competentes (Hungr et al., 2014). Este tipo de movimientos es el resultado de los ciclos de 

mojado y secado de las laderas en periodos lluviosos y secos, que contraen y expanden 

el material, acelerando y desacelerando el movimiento estacionalmente (Ehrlich et al., 

2018; Sonoda & Kurashige, 2017; Wang et al., 2018). Generalmente, este tipo de 
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movimientos evolucionan a deslizamientos superficiales de suelos o coluviones (Ehrlich et 

al., 2018; Sasaki et al., 2000). 

 

2.1.6 Movimientos en masa superficiales 

En este trabajo de investigación, el termino de movimiento en masa superficial se aplica a 

aquellos movimientos cuya superficie de rotura afecta a la capa de material superficial que 

descansa sobre las formaciones rocosas. Esta capa de material superficial incluye: 

coluvión, suelos y la parte alterada de las formaciones que afloran en el área de estudio (i. 

e. eluvión), ya sea por meteorización química o física (Chalkias et al., 2020; Conforti & 

Ietto, 2021; D’Amato Avanzi et al., 2004; Dai & Lee, 2002). Se excluyen de estas zonas 

susceptibles aquellos lugares donde predominan procesos diferentes a la generación de 

movimientos en masa superficiales, esto es, lugares que presentan fuertes tasas de 

erosión (remoción y transporte) de material por agentes distintos a la gravedad, como el 

agua o el viento. 

Los movimientos en masa superficiales se clasifican de acuerdo con la geometría que 

presentan en su desplazamiento ladera abajo. Se distinguen esencialmente tres partes en 

estos movimientos: la zona de inicio o rotura, que incluye el escarpe, la zona de transición, 

en la cual se desplaza el material y la zona de acumulación, donde se termina de depositar 

la masa movilizada (Figura 2-6) (Santacana, 2001). Con base en lo anterior, se definen 

dos tipos de movimientos en masa superficiales: deslizamientos superficiales, los cuales 

no poseen una zona de transición, y movimientos tipo flujo, con presencia de zona de 

Figura 2-5. Deformación de laderas. Modificado de Cruden & Varnes (1996). 
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transición, que les brinda una geometría alargada y lobular (Santacana et al., 2003; 

Santacana, 2001). 

 

Figura 2-6. Esquema de movimiento en masa superficial. Adaptado de Santacana (2001). 

 

2.2 Factores que promueven la inestabilidad en las 

laderas 

Los factores que promueven la inestabilidad del terreno e influencian de esta forma, la 

generación de movimientos en masa, se dividen en: intrínsecos (características propias 

del terreno: e. g. litología, ángulo de inclinación, entre otros) y extrínsecos (e. g. lluvia, 

terremotos, modificaciones antropogénicas). Para Glade & Crozier (2005) estos factores a 

su vez se dividen en: a) precondicionantes, los cuales son estáticos e inherentes a las 

características de los materiales, b) preparatorios, que son dinámicos y actúan sobre los 

precondicionantes (sin iniciar el movimiento, pero disminuyendo la resistencia al esfuerzo 

cortante), c) detonantes, factores que inician el movimiento y finalmente, d) sustentadores, 

los cuales determinan la forma, velocidad y duración del movimiento ladera abajo (Figura 

2-7).  
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La influencia de los factores precondicionantes y preparatorios determinan la propensión 

espacial de fallo de una ladera y, por consiguiente, son pieza esencial para la zonificación 

de la susceptibilidad del terreno a movimientos en masa superficiales. 

En todas las laderas hay esfuerzos que tienden a promover un movimiento hacia abajo (i. 

e. esfuerzo cortante) y esfuerzos que se oponen a este movimiento (i. e. resistencia al 

esfuerzo cortante) (Crozier, 1986). El balance entre estas dos fuerzas establece la 

condición de estabilidad de los materiales en la ladera, y es lo que determina el grado de 

propensión a un movimiento en masa. El balance de fuerzas recibe el nombre de factor de 

seguridad 𝐹𝜏 y es denotado según Santacana (2001) como:  

𝐹𝜏 =
𝜏𝑓

𝜏
 

Donde 𝜏𝑓 es la resistencia al esfuerzo cortante disponible en el plano de rotura del 

movimiento en masa y 𝜏 es el esfuerzo cortante, el cual promueve el movimiento ladera 

abajo. Según Crozier (1986) existen tres tipos de posibles estados para una ladera, 

determinados por el factor de seguridad: estable, marginalmente estable y activamente 

inestable (Figura 2-7). Los estables indican un gran margen para soportar todas las 

posibles acciones desestabilizantes a las cuales puede estar expuesta una ladera, los 

Figura 2-7. Disminución del factor de seguridad FT a lo largo del tiempo teniendo en cuenta 
factores precondicionantes, preparatorios, detonantes y sustentadores. Modificado de 
Popescu (2020). 
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marginalmente estables, son laderas que se encuentran en un estado sin fallo pero 

susceptibles a uno en el momento en que factores externos superen cierto umbral en el 

factor de seguridad y finalmente, el estado activamente inestable, el cual hace referencia 

a un proceso de movimiento en masa desarrollándose de forma activa, ya sea de manera 

continua o intermitente.  

2.2.1 Factores precondicionantes y preparatorios 

Los factores precondicionantes comprenden las características inherentes del terreno, por 

tanto, son estáticos y permiten a otros factores dinámicos desestabilizantes actuar sobre 

ellos de forma más o menos efectiva, dependiendo de sus propiedades. Las características 

intrínsecas del terreno son: geología, geomorfología y morfometría (Dahal et al., 2008; 

Zêzere et al., 1999). 

Las características geológicas comprenden: litología, composición mineralógica, textura y 

estructura (Cruden & Varnes, 1996b; Varnes, 1978). Por lo general, se asume que rocas 

débiles, depósitos poco consolidados, superficies de discontinuidad con cambios de 

permeabilidad y competencia, la relación entre buzamiento y pendiente, dirección y 

cercanía a fallas y el grado de fracturamiento facilitan la actuación de los factores 

preparatorios, y por tanto, los materiales son más susceptibles a ser afectados por factores 

dinámicos (Guzzetti et al., 1996; Henriques et al., 2015; Irfan, 1998; Pachauri & Pant, 1992; 

Skilodimou et al., 2018). 

La geomorfología y morfometría incluyen las variables descriptoras del terreno, y se 

encuentran relacionadas directamente con las características geológicas. De manera 

general, se dividen en unidades geomorfológicas, forma, altura, longitud, inclinación y 

exposición de las laderas. La suma entre ellas es determinante en la disminución de la 

resistencia al esfuerzo cortante por los factores preparatorios, dependiendo de algunas de 

sus características como: acumulaciones preferentes de agua y velocidad de infiltración en 

el suelo por irregularidades topográficas (Forte et al., 2019), espesor de los materiales 

presentes en la ladera condicionados por el grado de inclinación (Cerri et al., 2020), 

cantidad de insolación (Epifânio et al., 2014) y precipitación recibida por una ladera 

(Conforti & Ietto, 2021). 
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Los factores preparatorios son dinámicos y su actuación es facilitada por las características 

intrínsecas de los factores precondicionantes, los cuales, le permiten reducir de forma 

efectiva el margen de estabilidad de una ladera a lo largo del tiempo, llevándola a un estado 

marginalmente estable, pero sin iniciar el movimiento en masa (Glade & Crozier, 2005). 

Factores como la meteorización física y química (Buma & Dehn, 1998; Calcaterra & Parise, 

2010; Miščević et al., 2009; Oilier, 2010; Regmi et al., 2013; Sajinkumar et al., 2011), 

levantamiento tectónico (De Guidi & Scudero, 2013; Depicker et al., 2021) y cambio 

climático (Jakob & Lambert, 2009; Sangelantoni et al., 2018) pueden operar durante mucho 

tiempo para la desestabilización. Por otro lado, perturbaciones en laderas por actividad 

antrópica como cambios en el uso del suelo (Mugagga et al., 2012; Persichillo et al., 2018; 

Temme, 2021), deforestación (Cheng et al., 2018; García-Ruiz et al., 2017; Lehmann et 

al., 2019) y construcción de infraestructura (Bordoni et al., 2018; Jaiswal et al., 2011; 

Laimer, 2017; Montgomery, 1994; Sidle & Ziegler, 2012) son efectivos en periodos más 

cortos y por tanto, reducen el margen de estabilidad en una ladera de manera más rápida.  

2.3 Métodos usados para la evaluación de susceptibilidad 

La susceptibilidad a movimientos en masa se define como la propensión de que ocurra un 

movimiento en masa en una zona determinada, basada en las condiciones del terreno y 

en un conjunto de factores influenciadores (precondicionantes y preparatorios) que 

generan una propensión a su desarrollo, no implicando de esta forma, un aspecto de 

temporalidad y magnitud (Soeters & Van Westen, 1996).  

Los métodos usados para evaluar y estimar la susceptibilidad se dividen en cualitativos y 

cuantitativos, o directos e indirectos (Guzzetti et al., 1999). La principal diferencia entre 

estos métodos radica en el tipo de zonación obtenida. Para modelos cualitativos se 

producen zonaciones subjetivas, mientras que los cuantitativos se basan en estimaciones 

numéricas de la probabilidad espacial de ocurrencia. Todos estos métodos se 

fundamentan en la presunción de que las condiciones de futuros movimientos en masa 

serán similares a aquellas que los originaron en el pasado (Dai et al., 2002). 

Todos los métodos cualitativos son directos en su definición, es decir, se apoyan en el 

conocimiento y experiencia del investigador al decidir que combinación de factores tienen 

mayor importancia en la ocurrencia de movimientos en masa, basados en el inventario de 
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procesos morfodinámicos de una zona (Guzzetti et al., 1999; Huang et al., 2018; van 

Westen, 1993). Básicamente, en estos métodos se utilizan los inventarios de movimientos 

en masa para reconocer, de manera relativa, sitios con características geológicas, 

geomorfológicas y topográficas comparables, y que son susceptibles de generar fallos en 

las laderas (Yalcin et al., 2011). También, estos métodos pueden ser producto de la 

combinación de mapas de factores, a los cuales se les asigna una ponderación por parte 

del investigador, según su influencia observada en el desarrollo de zonas inestables 

(Corominas et al., 2014). La mayor limitación de estos métodos es su subjetividad y baja 

tasa de poder predictivo (Tien Bui et al., 2012). 

Los métodos cuantitativos o indirectos se basan en el modelado de la relación entre la 

distribución de movimientos en masa y un conjunto de variables explicativas, construido a 

partir de una muestra de datos del área de estudio (Atkinson & Massari, 1998; Huang et 

al., 2018; Yalcin et al., 2011). Estos métodos se dividen en estadísticos (bivariados y 

multivariados), determinísticos y de aprendizaje automático o machine learning 

(Corominas et al., 2014).  

En los métodos estadísticos bivariados se evalúa la relación entre los factores que 

promueven la inestabilidad y el inventario de movimientos en masa, generando una 

ponderación de las variables según su influencia en el desarrollo de zonas inestables. Esta 

ponderación se fundamenta en la densidad de deslizamientos por cada una de las clases 

que componen los factores utilizados (Corominas et al., 2014). De esta manera, estos 

métodos informan acerca de la influencia de cada clase en la ocurrencia de movimientos 

en masa en una zona. Normalmente los métodos bivariados más utilizados son: Likelihood 

Ratio Model o Frequency Ratio (Du et al., 2020; Lee & Talib, 2005; Persichillo, Bordoni, & 

Meisina, 2017; Skilodimou et al., 2018; Vijith & Madhu, 2008), Information Value Method 

(Chen et al., 2020; Du et al., 2017; Wang & Xiao, 2014; Wu & Qiao, 2009), Weights of 

Evidence (Dahal et al., 2008; Mersha & Meten, 2020; Zhang et al., 2018) y Favourability 

Functions (Chung & Fabbri, 1993).  

Por su parte, los métodos estadísticos multivariados evalúan la relación combinada entre 

todos los factores o variables explicativas elegidas que promueven la inestabilidad en una 

ladera y el inventario de movimientos en masa. Este tipo de técnicas dan resultados que 

se expresan en probabilidad de fallo de una ladera o en divisiones del terreno en zonas 

estables e inestables, y son pieza esencial en evaluaciones a escala regional de la 
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susceptibilidad a movimientos en masa (Corominas et al., 2014). Los métodos estadísticos 

multivariados más utilizados para la estimación de la susceptibilidad son los análisis 

discriminantes (Baeza & Corominas, 2001; Carrara et al., 2003; Eiras et al., 2021; 

Gorsevski & Foltz, 2000; Santacana et al., 2003; Wang et al., 2020; Zêzere et al., 2017) y 

las regresiones logísticas (Atkinson & Massari, 1998; Ayalew & Yamagishi, 2005; Chen et 

al., 2019; Van Den Eeckhaut et al., 2010; Duman et al., 2006; Nefeslioglu et al., 2008; 

Ohlmacher & Davis, 2003; Rincón, 2019; Schicker & Moon, 2012).  

Cuando se buscan niveles detallados de estimación de la susceptibilidad a movimientos 

en masa, se suele recurrir a métodos físicos o determinísticos. Este tipo de métodos se 

basan en el modelado de los procesos de falla en las laderas mediante la descripción de 

factores de seguridad (van Westen, 1993; Yalcin et al., 2011). Para su análisis, se 

requieren datos detallados de propiedades hidrológicas y de mecánica de suelos, por lo 

que solo pueden ser usados en contextos locales donde las características de los 

materiales sean bien conocidas, o bien en contextos regionales, cuando las características 

del terreno sean homogéneas (Corominas et al., 2014). La ventaja de los modelos 

determinísticos es su mayor capacidad predictiva, ya que permiten la generación de 

modelos dinámicos que pueden incorporar cambios en las propiedades de los materiales 

a lo largo del tiempo (e. g. cambios hidráulicos). En particular, para la estimación de la 

susceptibilidad a movimientos en masa superficiales por medio de métodos 

determinísticos, se utilizan modelos como SINMAP, SHALSTAB, TRIGRS y SLIP (e. g. do 

Pinho & Augusto-Filho, 2022; Martins et al., 2017; Refice & Capolongo, 2002; Singh et al., 

2021; Terlien, 1998; van Westen & Terlien, 1996; Zizioli et al., 2013). 

Por último, los métodos de aprendizaje automático o machine learning han demostrado ser 

una herramienta valiosa para la creación de modelos de susceptibilidad. Estas técnicas 

abarcan múltiples tipos de algoritmos como redes neuronales artificiales (Conforti et al., 

2014; Ermini et al., 2005), máquinas de vectores de soporte (Chen et al., 2018; Huang et 

al., 2018; Lee et al., 2017; Xu et al., 2012), arboles de decisión (Park et al., 2018; Sahin & 

Colkesen, 2021), bosques aleatorios (Nhu et al., 2020; Tanyu et al., 2021) y gradient 

boosting (Chen et al., 2020; Rong et al., 2020; Sahin, 2020). Su capacidad predictiva a 

menudo supera a otros métodos tradicionales, por lo que se han convertido en una 

herramienta robusta y cada vez más utilizada para el estudio de movimientos en masa, 

con resultados sobresalientes. 





 

3. Área de estudio 

3.1 Ubicación y generalidades 

La cuenca media del río Chicamocha abarca un área de 3988 km2, que se extiende desde 

los municipios de Monguí al sur, Chita al este, Covarachía al oeste y Chiscas al norte 

(Guevara et al., 2009), todos ubicados en la parte central-norte del departamento de 

Boyacá. Dentro de esta región, se encuentra el área de estudio que comprende 156 km2, 

correspondiente a un tramo de la cuenca, entre los municipios de Socotá, Socha, 

Sativasur, Sativanorte y Jericó (Figura 3-1). 

En general, la red de drenaje en el área de estudio es dendrítica a subparalela. El principal 

cauce del área es el río Chicamocha, que fluye en dirección sur-norte, atravesando 

longitudinalmente toda el área de estudio y captando la descarga de todos los tributarios 

de la zona. Entre los tributarios más importantes se encuentran el río Cómeza, que corre 

en dirección sureste a noroeste, al oeste del casco urbano del municipio de Socotá, y la 

quebrada La Leona o Baracuta, ubicada entre Sativasur y Sativanorte. 

La elevación varia considerablemente a lo largo de toda la zona. Las zonas más bajas 

tienen alturas entre 1500 m a 1600 m, y se ubican hacía la parte norte en el sector más 

profundo del valle creado por el río Chicamocha. En cuanto a los puntos de mayor 

elevación, se encuentran en su mayoría en las zonas perimetrales del área, llegando a 

cotas de 3200 m en el Alto El Escobal y la cuchilla de Las Múcuras al noreste del casco 

urbano del municipio de Sativanorte, el Cerro de Fray Luis al noreste de Socotá y el cerro 

de La Cuche al norte-noreste de Paz de Río, en el páramo de Guantiva – La Rusia. 
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Figura 3-1. Localización del área de estudio. 
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La morfología del terreno es abrupta, producto de la intensa actividad tectónica y las altas 

tasas de erosión, lo que ha generado cañones profundos a lo largo de toda la zona. El 

ángulo de las pendientes de las laderas es, por tanto, bastante variable. Las mayores 

pendientes del área están asociadas a las partes más cercanas a los cauces principales, 

formando laderas de contrapendiente en rocas cenozoicas competentes y en el extremo 

noroeste donde afloran rocas cretácicas duras, formando laderas escarpadas. Por otro 

lado, las laderas con pendientes moderadas se encuentran asociadas a laderas de planos 

estructurales de rocas cretácicas y cenozoicas, distribuidas uniformemente en los costados 

alejados de las partes más profundas del valle generado por el río Chicamocha. 

Finalmente, los lugares con pendientes suaves están asociados a rocas de baja 

competencia, con predominio de composiciones arcillosas, y a los depósitos coluviales y 

aluviales dispersos a lo largo de toda el área.   

El clima de la zona está fuertemente influenciado por la topografía. En general, las zonas 

con mayor altura presentan condiciones de mayor humedad y menor temperatura en 

comparación con las zonas bajas de los cañones, que tienen condiciones secas y cálidas 

de forma permanente a lo largo del año (Guzmán, 2016). El patrón de lluvias es bimodal, 

siendo los meses más lluviosos entre marzo a mayo, y octubre a noviembre. Las 

condiciones climáticas han resultado en un desarrollo mínimo de los suelos en las laderas, 

lo que ha facilitado los intensos procesos erosivos y morfodinámicos observados a lo largo 

del área de estudio (Guzmán, 2016; Moya, 2015). Además, la perdida de la vegetación 

subdesértica nativa y de bosque seco tropical debido a la acción antrópica (Guzmán, 2016; 

Pardo & Moreno-Arias, 2018) ha intensificado los procesos de erosión y de inestabilidad, 

lo que ha conllevado a la alta densidad de movimientos en masa superficiales identificados.  

3.2 Geología 

En el área de estudio afloran rocas de edad Cretácica y Cenozoica, representadas por las 

formaciones Fómeque (Hauteriviano-Albiano), Une (Albiano-Cenomaniano), Chipaque 

(Cenomaniano-Coniaciano o Santoniano), Arenisca Tierna (Maastrischtiano), Guaduas 

(Maastrichtiano), Areniscas de Socha (Paleoceno tardío), Arcillas de Socha (Paleoceno 

tardío), Picacho (Eoceno temprano) y Concentración (Eoceno medio-Oligoceno medio), 

además de depósitos cuaternarios coluviales y aluviales (Ulloa et al., 2003) (Figura 3-2).  
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En general, las estructuras (pliegues y fallas) tienen una dirección SW-NE, lo que 

concuerda con la estructura tectónica normal de la Cordillera Oriental en el departamento 

de Boyacá (Dengo & Covey, 1993; Reyes, 1983). El pliegue más importante en el área es 

el Anticlinal del Chicamocha, con geometría asimétrica y rumbo NE-SW, cuyo flanco 

oriental generalmente está en posición vertical o invertido y es afectado por fallas 

longitudinales locales casi paralelas entre si (Incitema, 2015). Su núcleo está conformado 

por la Formación Arenisca Tierna y sus flancos por las formaciones Guaduas, Areniscas 

de Socha, Arcillas de Socha y Picacho. Además, se encuentran pliegues de menor 

extensión areal, la mayoría paralelos al trazo de la falla de Soapaga y en parejas anticlinal 

– sinclinal, habitualmente apretados, afectando a las unidades cenozoicas (Toro, 1990), 

cortados en general por fallas direccionales transversales en sentido ENE-WSW y ESE-

WNW (Reyes, 1984). 

Las falla de Soapaga es la principal falla que afecta la zona de estudio. Esta estructura de 

componente inverso se extiende en dirección NE-SW y pone en contacto rocas del 

Cretácico inferior (formaciones Une y Fómeque), con rocas del Cenozoico (Formación 

Concentración) (Reyes, 1983; Toro, 1990). Asimismo, en las partes más cercanas al trazo 

de esta falla ocurren otras de menor extensión, de componente inverso, las cuales es 

probable estén relacionadas con fallamiento del tipo back-thrust (Toro, 1990).  
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Figura 3-2. Mapa geológico del área de estudio. Adaptado de Toro (1990), Ulloa et al. 
(2003) y Vargas et al. (1987). 

 

3.2.1 Formación Fómeque 

En el área de estudio, esta unidad está compuesta por una sucesión de lodolitas negras 

en capas delgadas intercaladas con calizas en capas gruesas y muy gruesas, y arenitas 



50  

 

cuarzosas de grano fino con cemento silíceo en capas medias y gruesas (Ulloa et al., 

2003). La Formación Fómeque aflora en el extremo noroeste del área de estudio, dispuesta 

como el núcleo de una estructura anticlinal en rocas cretácicas, y es truncada por el trazo 

de la falla de Soapaga hacía el este. El contacto con la Formación Une es neto y 

concordante, y se encuentra cubierta por sedimentos cuaternarios coluviales, lo que le da 

una expresión morfológica de laderas suaves y alomadas.  

3.2.2 Formación Une 

En el área de estudio, esta formación está compuesta por una alternancia de 

cuarzoarenitas de grano grueso-conglomeráticas a fino en capas delgadas a muy gruesas 

con cemento silíceo, a veces en secuencias granodecrecientes e intercaladas 

frecuentemente por bancos muy gruesos a gruesos de arcillolitas y lodolitas (Geoestudios 

LTDA, 2006; Ulloa et al., 2003). Es importante mencionar que las arenitas de esta 

formación se encuentran intensamente fracturadas por la acción de la falla de Soapaga en 

la zona (Incitema, 2015) (Figura 3-3a). Particularmente, la Formación Une aflora hacía el 

extremo noroeste como parte de un anticlinal y sinclinal desarrollados en rocas cretácicas. 

En este sector, la formación configura laderas estructurales y de contrapendiente abruptas 

con fuertes buzamientos hacía el oeste y este, dependiendo de la parte de las estructuras 

en que se encuentre (Figura 3-3b). Además, esta formación esta truncada y puesta en 

contacto con la Formación Concentración al este por la acción de la falla de Soapaga.  

3.2.3 Formación Chipaque 

En el área de estudio esta formación está conformada por lodolitas grises oscuras, 

intercaladas con calizas, calizas arenosas y a veces arenitas de grano fino, en capas 

delgadas a gruesas (Fonseca & Torres, 1994; Ulloa et al., 2003). Esta unidad aflora 

únicamente hacía la parte noroeste del área de estudio, haciendo parte del sinclinal que 

afecta a las rocas cretácicas anteriormente mencionadas. Se presenta predominantemente 

como una ladera estructural, de morfología más suave que las otras unidades cretácicas 

descritas, debido a su litología menos resistente.  
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3.2.4 Formación Arenisca Tierna 

En el área de estudio esta formación está constituida por cuarzoarenitas de grano fino a 

medio, friables, en capas delgadas a gruesas, con arcillolitas y limolitas grises calcáreas, 

con un contacto superior neto y concordante con la Formación Guaduas (Fonseca & 

Torres, 1994; Incitema, 2015; Ulloa et al., 2003). La distribución espacial de esta formación 

es limitada en la zona. Aflora como el núcleo de dos estructuras anticlinales, una en el 

sector donde la quebrada La Leona o Baracuta transcurre sobre el Anticlinal del 

Chicamocha, y la segunda cerca al casco urbano del municipio de Socotá, en un pliegue 

de poca extensión con rumbo NE-SW. En ambos casos infrayace de manera concordante 

a la Formación Guaduas.   

3.2.5 Formación Guaduas 

En esta zona, la litología de esta formación comprende un sucesión de arcillolitas y limolitas 

en capas delgadas, lodolitas silíceas, mantos importantes de carbón hacía la parte superior 

y cuerpos intercalados de arenitas de grano fino, en capas delgadas, más comunes hacía 

la parte media y alta (Fonseca & Torres, 1994; Ulloa et al., 2003). Frecuentemente, esta 

formación se encuentra afectada por fallas y cubierta por depósitos coluviales. En el área 

de interés del presente trabajo, la Formación Guaduas se encuentra preferentemente en 

la parte axial de las estructuras anticlinales, especialmente, del anticlinal del Chicamocha. 

Hacía las partes superiores de esta formación, se encuentran los sitios de extracción de 

carbón de la zona. Su morfología es esencialmente alomada, con pendientes moderadas 

a suaves y casi siempre se encuentra en contacto fallado con unidades más jóvenes (e. g. 

Formación Concentración), sin embargo, el contacto superior con la Formación Areniscas 

de Socha es paraconforme y en algunas áreas en discordancia angular (Ulloa et al., 2003). 

3.2.6 Formación Areniscas de Socha 

En las zonas cercanas al área de estudio, esta formación está compuesta por 

cuarzoarenitas de grano grueso a fino, masivas, con cemento silíceo y estratificación 

cruzada, y algunas intercalaciones de arcillolitas grises y rojizas (Esquivel, 1992; Fonseca 

& Torres, 1994; Ulloa et al., 2003). Es importante destacar que los niveles de arenitas de 

esta unidad se encuentran bastante diaclasados debido al alto tectonismo del área 
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(Fonseca & Torres, 1994) (Figura 3-3c). Esta unidad presenta morfologías que destacan 

sobre el terreno debido a su carácter resistente, resaltando entre las dos unidades de 

carácter más arcilloso que la delimitan (formaciones Guaduas y Arcillas de Socha) (Figura 

3-3d). En general, esta formación sigue el eje del anticlinal del Chicamocha hacía la parte 

oeste del área como una serie de laderas de contrapendiente bastante escarpadas. Hacia 

el este, tiende a estar en posiciones subhorizontales, asociadas al cañón que forma el río 

Chicamocha y como parte de una estructura anticlinal de pequeña escala al noreste del 

casco urbano del municipio de Socotá.  

3.2.7 Formación Arcillas de Socha 

En la zona de estudio, esta unidad está compuesta por capas medias a gruesas de 

arcillolitas grises – verdosas a moradas, a veces fisibles, con ocasionales a frecuentes 

intercalaciones de arenitas con óxidos de hierro, grises a verdosas, de grano grueso a fino 

y laminación inclinada (Fonseca & Torres, 1994; Reyes, 1984). Esta unidad tiende a 

desarrollar una morfología suave en comparación con las unidades más competentes 

(Figura 3-3e). Se encuentra al este como parte de los flancos del anticlinal del 

Chicamocha, como franjas alargadas que se truncan con las formaciones Concentración y 

Guaduas por la acción de varias fallas de componente inverso. En la zona este, esta unidad 

aflora predominantemente como una ladera de plano estructural con un buzamiento 

moderado al oeste, a excepción de algunas estructuras sinclinales y anticlinales de 

pequeña escala, al oeste y noroeste del casco urbano del municipio del Socotá.  

3.2.8 Formación Picacho 

Esta unidad está compuesta por cuarzoarenitas blancas a amarillas, porosas, de grano 

medio a grueso o conglomeráticas, en capas medias a gruesas, con niveles considerables 

de arcillolitas rojas por meteorización, algo plásticas, intercaladas con arenitas de grano 

medio, bien cementadas en su parte media (Fonseca & Torres, 1994; Incitema, 2015; Ulloa 

et al., 2003). Es importante destacar que esta unidad presenta bastantes diaclasas en los 

niveles de mayor contenido de arenita, resultado del alto tectonismo que ha afectado la 

zona (Fonseca & Torres, 1994) (Figura 3-4b). 
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La distribución de esta unidad a lo largo de la zona de estudio es similar a la de otras 

unidades competentes. Morfológicamente, tiende a formar laderas de contrapendiente 

bastante escarpadas asociadas al flanco oeste del anticlinal de Chicamocha y a un sinclinal 

de corta extensión entre esta formación y las capas de la Formación Concentración hacía 

el sector más suroeste del área de estudio (Figura 3-4a). Por otra parte, al este de la zona 

de estudio, aparece como el núcleo en el eje axial de un anticlinal paralelo al curso del río 

Chicamocha junto con la Formación Concentración. Por último, en la parte central del área, 

aflora de manera subhorizontal en la parte más profunda del cañón, formando laderas 

escarpadas casi verticales.  

3.2.9 Formación Concentración 

En el área de estudio, esta formación está compuesta por capas delgadas de arcillolitas 

grises, negras y rojizas por meteorización, con niveles de hierro oolítico y frecuentes 

intercalaciones de cuarzoarenitas de grano fino a medio (Figura 3-4d) (Fonseca & Torres, 

1994; Incitema, 2015). Hacía el oeste, aparece como una franja limitada por fallas que la 

ponen en contacto con las formaciones Fómeque, Une y Guaduas, y se ve afectada 

localmente por un pliegue anticlinal de poca extensión. En la porción central de la zona de 

estudio, esta unidad presenta morfologías subhorizontales, asociadas a la incisión fluvial 

del río Chicamocha (Figura 3-4c). Finalmente, esta formación posee una tendencia a 

formar colinas alomadas, por la disposición de laderas de plano estructural, con 

buzamientos moderados hacía el noroeste.  

3.2.10 Depósitos cuaternarios (aluviales y coluviales) 

Este tipo de depósitos se encuentran predominantemente en laderas con pendientes 

suaves a moderadas. Los depósitos aluviales se localizan en las zonas más bajas de las 

redes de drenaje principales y se componen de sedimentos conformados por bloques de 

arenitas redondeados a subredondeados, comúnmente embebidos en matrices areno-

arcillosas (Figura 3-4e). La mayoría de los bloques de arenitas que conforman estos 

depósitos provienen de las unidades cenozoicas más competentes del área de estudio.  

Por otro lado, los depósitos de tipo coluvial se ubican en laderas donde el ángulo de 

inclinación predominante no supera los 20°. Están constituidos por sedimentos 
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heterogéneos de bloques y cantos angulares desprendidos de formaciones duras y 

blandas de zonas con mayor elevación, y normalmente presentan una matriz arenosa, 

limosa o lodosa (Figura 3-4f). El arreglo interno de los cuerpos coluviales es caótico y, 

según Reyes (1984), son producto de la mezcla de materiales por sucesivos movimientos 

en masa a lo largo del tiempo en la zona. 
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Figura 3-3. (a) Detalle del fracturamiento de las arenitas de la Formación Une (barra escala 
= 30cm); (b) morfología típica de la Formación Une en el área de estudio; (c) fracturamiento 
de las arenitas de la Formación Areniscas de Socha; (d) expresión morfológica de la 
Formación Areniscas de Socha; (e) afloramiento de la parte inferior de la Formación 
Arcillas de Socha. 
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Figura 3-4. (a) Expresión morfológica del contacto entre las formaciones Picacho y 
Concentración; (b) detalle del fracturamiento de los niveles con mayor contenido de arenita 
de la Formación Picacho; (c) expresión morfológica de la parte inferior de la Formación 
Concentración; (d) detalle de fracturas verticales en los niveles con mayor contenido de 
arenita de Formación Concentración; (e) depósitos coluviales; (f) depósitos aluviales 
(imagen de ortofoto). 



 

4. Métodos 

4.1 Método bivariado 

Este tipo de métodos estadísticos son una buena herramienta inicial para identificar qué 

factores presentan una mayor influencia en la ocurrencia de movimientos en masa en una 

zona (Corominas et al., 2014). Uno de los más comunes y útiles en esta evaluación es el 

método de Frequency Ratio (FR) (Du et al., 2020; Lee, 2005; Lee & Talib, 2005). Este 

método se basa en las relaciones probabilísticas entre los movimientos en masa ocurridos 

en el pasado y los factores precondicionantes y preparatorios elegidos para la estimación 

de la susceptibilidad (Mersha & Meten, 2020; Poudyal et al., 2010; Sun et al., 2018).  

 

En primer lugar, para el análisis bivariado de los datos, todas las variables independientes 

deben ser divididas en clases para poder establecer las relaciones con los movimientos en 

masa. De esta forma, las variables continuas son reclasificadas a un conjunto de clases. 

Las clases se pueden definir según la experiencia del investigador o mediante diversos 

métodos de clasificación de datos disponibles en diversas herramientas SIG (e. g. 

cuartiles). Después de la transformación de las variables, se procede a calcular el 

Frequency Ratio (FR), siguiendo el siguiente procedimiento: se calcula el porcentaje del 

área de movimientos en masa contenido en cada una de las clases de un factor y se divide 

este valor con el porcentaje del área que representa la clase dentro del factor (Lee & 

Sambath, 2006; Lee & Talib, 2005; Sun et al., 2018). La anterior relación posee la siguiente 

forma:  

 

𝐹𝑅𝑐𝑙𝑎𝑠𝑒 =
 
𝑆𝑖

∑ 𝑆⁄

𝐴𝑖
∑ 𝐴⁄
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Donde: 

Si: Área o número de pixeles de movimiento en masa que se encuentran en la clase i. 

∑ S Área o número de pixeles total de movimientos en masa en el área de estudio. 

Ai: Área o número de pixeles total de la clase i en el área de estudio. 

∑ A: Área o número de pixeles de toda el área de estudio. 

 

El valor obtenido de Frequency Ratio (FR) representa el grado de susceptibilidad al 

desarrollo de movimientos en masa para cada clase de un factor (Mersha & Meten, 2020). 

Los valores de FR>1 representan una correlación positiva entre movimientos en masa y la 

clase del factor, mientras que un FR<1 indica una correlación negativa entre movimientos 

en masa y la clase del factor (Hughes & Schulz, 2020; Lee & Sambath, 2006; Lee & Talib, 

2005; Mersha & Meten, 2020; Sun et al., 2018). Por último, los valores de FR obtenidos 

para cada una de las clases que componen el factor o variable son sumados para ser 

representados en un mapa: 

 

𝐹𝑅𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑜 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 = 𝐹𝑅𝑐𝑙𝑎𝑠𝑒 1 + 𝐹𝑅𝑐𝑙𝑎𝑠𝑒 2 + ⋯ + 𝐹𝑅𝑐𝑙𝑎𝑠𝑒 𝑛 

 

En particular, para esta investigación, se utilizó el área que representa el 10% de los 

pixeles de cada movimiento en masa superficial (con mayor elevación) para el cálculo de 

los valores de Frequency Ratio (FR) de cada una de las clases de los factores o variables 

independientes utilizadas. 

4.2 Regresión logística  

Las regresiones logísticas permiten el cálculo de la probabilidad de ocurrencia de 

movimientos en masa, según la respuesta a variables predictoras independientes que 

integran un modelo de susceptibilidad (e. g. Atkinson & Massari, 1998; Ayalew & 

Yamagishi, 2005; Bai et al., 2010; Chau & Chan, 2005a; Dai & Lee, 2002; Van Den 

Eeckhaut et al., 2010; Du et al., 2020; Erener & Düzgün, 2010; Gorsevski et al., 2006; Lin 

et al., 2017; Ohlmacher & Davis, 2003; Van Den Eeckhaut et al., 2012). 

Este tipo de regresión permite establecer el comportamiento de una variable discreta de 

respuesta Y (variable dependiente) y múltiples variables independientes o explicativas 
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(Hosmer & Lemeshow, 2000). Las respuestas son binarias, Y=1 (presencia de movimiento 

en masa) e Y=0 (ausencia de movimiento en masa o zona estable), y dependen de una 

serie de variables independientes o explicativas que pueden ser continuas o discretas y no 

necesariamente estar normalmente distribuidas (Atkinson & Massari, 1998; James et al., 

2013; Van Den Eeckhaut et al., 2006). La función logística puede ser escrita de la siguiente 

manera, según Hosmer & Lemeshow (2000):  

𝑝(𝑥) =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑘)
 

Siendo p(x) la probabilidad de ocurrencia del evento, 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘 los valores observados 

de las variables independientes o explicativas, 𝛽0 la constante y 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑘 los 

coeficientes que miden la contribución de las variables independientes en la ocurrencia del 

evento. Ahora bien, esta misma relación puede expresarse como la razón entre la 

probabilidad de presencia y ausencia del evento, también conocida como odds o odds 

ratio: 

𝑝(𝑥)

1 − 𝑝(𝑥)
=  𝑒𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑘 

La anterior ecuación puede linealizarse al aplicar logaritmo natural en ambos extremos, lo 

que resulta en el logit o log-odds, el cual se relaciona de forma lineal con las variables 

independientes: 

ln (
𝑝(𝑥)

1 − 𝑝(𝑥)
) =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑘 

El nivel de significancia de los coeficientes de regresión se determina mediante el test de 

Wald, el cual se obtiene comparando la estimación por máxima verosimilitud (maximum 

likelihood) de cada coeficiente con su error estándar estimado (Hosmer & Lemeshow, 

2000). En este sentido, bajo la hipótesis nula que un coeficiente individual es cero, el 

estadístico de Wald seguirá una distribución normal estándar. Los valores de probabilidad 

obtenidos varían entre 0 y 1, lo que indica respectivamente, la probabilidad de ocurrencia 

espacial de un movimiento en masa, de 0% a 100% (Estrada, 2017). 

Para interpretar los resultados del análisis de regresión y enfocarse en la intensidad y 

características de la relación entre las variables explicativas y la ocurrencia de movimientos 
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en masa superficiales, se calculó el odds ratio (OR) para cada uno de los coeficientes 

estimados:  

𝑂𝑅𝑖 = 𝑒𝛽𝑖 

Esta relación se entiende como: cuando la variable 𝑥𝑖 aumenta una unidad, el odds de la 

variable dependiente (en este caso la presencia o ausencia de movimiento en masa) se 

multiplica por un factor de 𝑂𝑅𝑖 veces (Feuillet et al., 2014). Un valor de OR cercano a 1 

indica ausencia de relación entre la variable independiente y dependiente, un valor menor 

a 1 denota que cuando la variable independiente aumenta en una unidad el odds de la 

variable dependiente disminuye 𝑂𝑅𝑖 veces, y lo contrario para un valor mayor a 1 (Feuillet 

et al., 2014). 

Los modelos de regresión logística fueron calibrados en R con el uso de la función base 

glm, para modelos lineales generalizados de la familia binomial.  

4.2.1 Análisis de multicolinealidad 

Las regresiones logísticas son propensas a presentar colinealidad entre las variables 

independientes o explicativas, esto es, si dos o más variables se encuentran altamente 

relacionadas, tornando difícil obtener un buen estimado de sus efectos sobre la variable 

dependiente, creando un modelo inestable (James et al., 2013; Midi et al., 2010). 

La colinealidad aumenta el error estándar entre los coeficientes de la regresión, lo que 

puede disminuir la significancia estadística de las variables y hacer que sea difícil obtener 

una buena estimación de sus efectos individuales sobre la variable dependiente (Fox, 

1991; Miles, 2014). Para abordar este inconveniente, se utilizan dos parámetros para 

detectar la colinealidad entre las variables: TOL (tolerance) o tolerancia y VIF (variance 

inflation factor) o factor de inflación de la varianza. En general, en los estudios aplicados a 

zonación de susceptibilidad a movimientos en masa, se descartan las variables con valores 

de TOL<0,1 y VIF>10 (Li et al., 2020; Lin et al., 2017; Zhu & Huang, 2006). Sin embargo, 

para términos prácticos de este trabajo y con el objetivo de crear un modelo lo más estable 

y explicativo posible, se consideraron valores de TOL<0,4 y VIF>2 como criterios para 

descartar una variable (Bai et al., 2010; Estrada, 2017; Meusburger & Alewell, 2008; Van 

Den Eeckhaut et al., 2006). 
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El análisis de multicolinealidad fue realizado por medio del uso de la función VIF de librerías 

car (Fox & Weisberg, 2019), DescTools (Signorell et al., 2023) y rms (Harrell, 2023) en R. 

4.3 Regresión geográficamente ponderada 

Tradicionalmente, la estimación de la susceptibilidad a movimientos en masa se ha 

desarrollado principalmente en modelos globales, especialmente de regresión, como las 

regresiones logísticas convencionales, en las que se asume que las relaciones entre las 

variables independientes y dependiente son estáticas y consistentes (estacionarias o 

homogéneas) a lo largo de toda la zona de estudio (Fotheringham et al., 2002). En otras 

palabras, que el mismo estimulo en cualquier lugar del área estudiada genera la misma 

respuesta en la variable dependiente (presencia o ausencia de movimiento en masa). 

Sin embargo, es razonable asumir que a lo largo del espacio, los diferentes parámetros 

estimados de regresión presentan relaciones espaciales no estacionarias que varían de 

forma compleja, y que un modelo global puede pasar por alto y no detectarlas 

(Fotheringham et al., 1998). Para abordar este inconveniente, Brunsdon et al. (1996) 

introdujeron una técnica llamada regresión geográficamente ponderada o geographically 

weighted regression (GWR), para estudiar las potenciales variaciones espaciales de las 

relaciones entre los parámetros de un modelo de regresión (Wheeler & Páez, 2010) 

(Figura 4-1). Esta técnica no paramétrica consiste en la calibración de los estadísticos de 

una regresión para cada punto de observación i en el modelo estudiado (Brunsdon et al., 

1998), generando así un ajuste local que varía con la localización. Este tipo de modelo 

local tiene la siguiente forma (Brunsdon et al., 1996; Fotheringham et al., 2002): 

𝑦(𝑥)𝑖 = 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) + ∑ 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)

𝑘

𝑥𝑖𝑘 + 𝜀𝑖 

Donde 𝑦(𝑥)𝑖 es el valor estimado de la variable dependiente en la localización i, 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) 

es el intercepto en la localización i, 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) los coeficientes estimados de la k-variable 

independiente en la localización i, 𝑥𝑖𝑘 es el valor de la k-variable independiente en la 

localización i, k el número de variables independientes y 𝜀𝑖 es el termino de error.  
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Figura 4-1. Ejemplo de variación espacial del valor de un parámetro de regresión. 
Modificado de Fotheringham et al. (2002). 

 

En los análisis GWR, se utiliza una función de ponderación basada en la distancia, que 

garantiza que la localizaciones más cercanas al punto i tengan una mayor influencia en la 

estimación del parámetro 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) en comparación con las localizaciones más lejanas. De 

este modo, los parámetros de la regresión local se estiman de forma matricial de la 

siguiente manera (Brunsdon et al., 2000; Fotheringham et al., 2015): 

𝛽̂(𝑢𝑖,𝑣𝑖) = (𝑋𝑇𝑊(𝑢𝑖,𝑣𝑖)𝑋)
−1

𝑋𝑇𝑊(𝑢𝑖,𝑣𝑖)𝑌 

Donde 𝛽̂(𝑢𝑖,𝑣𝑖) es el estimado de los coeficientes de la regresión local para cada uno de 

los puntos i en las coordenadas (𝑢𝑖, 𝑣𝑖), 𝑊(𝑢𝑖,𝑣𝑖) es la matriz cuadrada nxn diagonal de 

pesos ponderados para cada punto i con las coordenadas (𝑢𝑖, 𝑣𝑖), 𝑋 es la matriz de 

variables explicativas o independientes para cada punto i, 𝑋𝑇 es la matriz transpuesta de 

𝑋 para cada punto i e Y el vector con los valores de la variable dependiente.  
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Figura 4-2. Función kernel espacial. Modificado de Fotheringham et al. (2002). 

 

Para determinar la ponderación espacial, se utiliza una función kernel que decrece 

monótonamente con la distancia (Figura 4-2). Algunas de las más utilizadas en análisis 

GWR son la gaussiana, exponencial y bicuadrada (Fotheringham & Oshan, 2016; 

Fotheringham et al., 2002). En este estudio de investigación se utilizó un kernel bicuadrado. 

Esta función se expresa de la siguiente manera (Wheeler & Páez, 2010): 

𝑊𝑖𝑗 = (1 −
𝑑𝑖𝑗

2

𝜃2 ) 

Donde 𝑊𝑖𝑗 es el valor de ponderación de la observación en la localización j para la 

estimación de los parámetros de regresión en la localización i, 𝑑𝑖𝑗
2  es la distancia euclidiana 

entre los puntos i y j, y 𝜃 es el ancho de banda fijo, el cual controla el rango o distancia de 

la ponderación. Se puede utilizar un ancho de banda adaptativo (i. e. en lugar de establecer 

una distancia fija, se busca un número determinado de vecinos cercanos) cuando el 

conjunto de datos esta espacialmente disperso (Feuillet et al., 2014) (Figura 4-3). Sin 

embargo, debido a que el inventario de movimientos en masa superficiales cartografiados 

en el área de estudio no se encuentra espacialmente disperso, se eligió utilizar un ancho 

de banda fijo (Fotheringham et al., 2002). 
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Figura 4-3. Tipos de ancho de banda, (a) fijo; (b) adaptativo. Adaptado de Fotheringham 
et al. (2002).  

 

Por último, el ancho de banda fijo se puede determinar mediante la minimización del 

Criterio de Información de Akaike (AIC) (Akaike, 1973), que proporciona una estimación 

basada en el compromiso entre la bondad de ajuste y la complejidad del modelo local de 

regresión (Fotheringham & Oshan, 2016; Harris et al., 2010; Mennis, 2006). 

Ahora bien, antes de calibrar una regresión local, es necesario evaluar si el modelo global 

presenta autocorrelación espacial. Esto se refiere a si los estimados de la regresión tienen 

cierto grado de dependencia espacial (Fotheringham, 2009; Percival et al., 2021). Esta 

evaluación es importante porque para calibrar un modelo local, debe existir evidencia de 

que el ajuste realizado por el modelo global presenta un grado significativo de 

autocorrelación (Fotheringham, 2009). 

Para evaluar lo anterior, se comprueban los residuos de la regresión global mediante el 

cálculo del estadístico I de Moran (Comber et al., 2020; Fotheringham et al., 2002). En este 

sentido, bajo la hipótesis nula de una distribución aleatoria e independiente de los residuos 

de regresión en el espacio, el estadístico I de Moran seguirá una distribución normal 

estándar (Moran, 1950). Cuando el estadístico es positivo y significativo, indica una 

autocorrelación espacial positiva (agrupamiento de observaciones con el mismo valor). En 

contraste, un valor negativo y significativo indica una autocorrelación negativa 

(agrupamiento de observaciones con valores diferentes y cero (0), un patrón aleatorio en 
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el espacio (independencia espacial) (Bouayad & de Bellefon, 2018; Koh et al., 2020; 

Middya & Roy, 2021). 

4.3.1 Regresión logística geográficamente ponderada 

El modelamiento por medio de GWR funciona bien para respuestas de variables 

dependientes continuas. Sin embargo, para respuestas binarias como la presencia o 

ausencia de movimientos en masa superficiales (Y=1 o Y=0, respectivamente), se 

requieren una serie de modificaciones para establecer una relación adecuada entre las 

variables independientes y variable respuesta. En particular, estas modificaciones 

consisten en adicionar un modelo logístico en lugar de uno lineal en el cálculo de la 

regresión geográficamente ponderada, creando así una regresión logística 

geográficamente ponderada (GWLR) que permita establecer de forma adecuada la 

variable respuesta binaria (Atkinson et al., 2003). 

El modelo local de regresión logística geográficamente ponderada GWLR se obtiene 

utilizando la función logit. El modelo se muestra a continuación (Albuquerque et al., 2017; 

Feuillet et al., 2014):  

ln (
𝑝(𝑥)𝑖

1 − 𝑝(𝑥)𝑖
) = 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) + ∑ 𝛽𝑘(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)

𝑘

𝑥𝑖𝑘 + 𝜀𝑖 

Donde el extremo izquierdo muestra la función logit o log-odds controlada por la razón de 

probabilidad de presencia de movimiento en masa y la probabilidad de ausencia de 

movimiento en masa en el punto i. Por su parte, el lado derecho muestra la estimación de 

los coeficientes de la regresión local GWLR con el error para cada punto de calibración i.  

La regresión logística geográficamente ponderada fue calibrada en R a través de la librería 

GWmodel (Gollini et al., 2015) y el cálculo del estadístico I de Moran con la funciones 

knearneigh, knn2nb y moran.mc de la librería spdep (Bivand & Wong, 2018). Las 

superficies de los coeficientes se realizaron con funciones de las librerías gstat (Pebesma, 

2004), automap (Hiemstra et al., 2009) y raster (Etten et al., 2023).  
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4.3.2 Análisis de multicolinealidad 

Debido al aumento de complejidad en la estimación de las regresiones geográficamente 

ponderadas en comparación con los modelos globales, la evaluación de la colinealidad 

resulta critica a la hora de construir un modelo de regresión local (Wheeler & Tiefelsdorf, 

2005).  

Para identificar la multicolinealidad, generalmente se recurre primero a la eliminación de 

variables explicativas con VIF>2 en el modelo global y a la inclusión de solo predictores 

significativos para la calibración posterior del modelo local (Lu et al., 2014). Además, para 

verificar la posible multicolinealidad en el modelo local propuesto, se estiman estadísticos 

locales del factor de inflación de la varianza (VIF) y el número de condición (CN). Valores 

inferiores a 10 para VIF y 30 para CN aseguran un modelo estable, con buenas 

estimaciones de los parámetros para la interpretación posterior del modelo de regresión 

local (Comber et al., 2020; Gollini et al., 2015; Lu et al., 2014; Oshan et al., 2019; Wheeler 

& Tiefelsdorf, 2005). 

El análisis de multicolinealidad para las regresiones logísticas geográficamente 

ponderadas se efectuó por medio del uso de la función gwr.collin.diagno de la librería 

GWmodel en R (Gollini et al., 2015). 

4.4 Muestreo de movimientos en masa superficiales 

La correcta determinación de un modelo de susceptibilidad a movimientos en masa 

depende en gran medida de la estrategia de muestreo elegida para la captura de los datos 

(Heckmann et al., 2014), y de la proporción de puntos con presencia y ausencia de 

movimientos en masa (i. e. Y=1 e Y=0), ya que afectan de forma directa la precisión y 

exactitud de la predicciones obtenidas (Sun et al., 2021). 

En estudios de evaluación de la susceptibilidad existen diferentes posibles formas de 

muestreo para capturar los eventos de movimientos en masa en una zona y posteriormente 

ser incluidos en una base de datos para su análisis. La primera consiste en cuantificar el 

total de pixeles contenidos en los polígonos cartografiados que presentan eventos de 

movimientos en masa (Ayalew & Yamagishi, 2005; Du et al., 2020; Ohlmacher & Davis, 

2003). La segunda opción es incluir uno o varios puntos o pixeles de forma aleatoria o en 
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el centroide del polígono del evento o en la zona de inicio (Chau et al., 2004; Gorsevski et 

al., 2006; Heckmann et al., 2014; Meusburger & Alewell, 2008). Otra alternativa es dividir 

la zona de estudio en unidades de condición única y de pendiente para la captura de los 

datos de eventos (Carrara et al., 1991; Erener, 2009). Por último, también se pueden 

capturar los datos en un buffer entorno a los polígonos de movimientos en masa 

(Nefeslioglu et al., 2008; Süzen & Doyuran, 2004). 

En esta investigación, se utilizó una metodología de muestreo de un solo punto, en el píxel 

con mayor altura de cada movimiento para los métodos estadísticos multivariados. Por otro 

lado, para el método bivariado, se realizó el muestreo tomando el área del 10% de los 

pixeles de cada movimiento (con mayor elevación), para de esta forma, representar de la 

forma más cercana posible la zona de inicio de deslizamientos superficiales y de 

movimientos tipo flujo (Figura 4-4).  

La anterior forma de muestreo fue aplicada debido a que diferenciar las partes de los 

movimientos en masa superficiales es una tarea difícil cuando no se cuenta con una 

identificación individual de cada movimiento en masa en campo. Se espera que de esta 

forma se capture la información de la manera más adecuada posible, dadas las 

limitaciones en la construcción del inventario. 

En cuanto a la proporción de muestreo utilizada para el análisis con métodos estadísticos 

multivariados, se eligió una proporción de 1:1 entre zonas con presencia de movimientos 

en masa superficiales y zonas estables, sin evidencia actual de movimientos en masa 

superficiales (ausencia). Este tipo de muestreo asegura un buen rendimiento de los 

modelos resultantes (Cartus et al., 2020) y la estimación de probabilidades sin sesgo 

(Begueria & Lorente, 1999; Regmi et al., 2014)  
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Figura 4-4. Estrategias de muestreo para la captura de datos de movimientos en masa 
superficiales. (a) Métodos estadísticos multivariados; (b) método bivariado. Modificado de 
Regmi et al. (2014). 

 

4.5 Calibración de los modelos 

Para la calibración de los modelos estadísticos multivariados globales y locales, se utilizó 

un conjunto de datos de calibración y para la validación de los resultados, un conjunto de 

datos de prueba. La metodología para la obtención de estos conjuntos de datos, separados 

para deslizamientos superficiales y movimientos tipo flujo fue la siguiente:  

1. Se creó para cada tipo de movimiento un punto en el píxel con la mayor elevación 

de cada polígono cartografiado (presencia, Y=1), como se expuso en la sección 

4.4. 

2. Se generó una cantidad igual de puntos aleatorios fuera de los polígonos de cada 

tipo de movimiento (ausencia, Y=0) para asegurar una proporción 1:1. 

3. Para cada tipo de movimiento en masa superficial se seleccionó de forma aleatoria 

el 60% de ambos conjuntos de puntos. Este conjunto de puntos recibe el nombre 

de datos de calibración. 

4.  El 40% restante de puntos del paso anterior recibe el nombre de datos de 

validación o prueba. 

5. Para cada conjunto de datos (calibración y validación/prueba), se extrajeron los 

valores de las capas ráster de cada una de las variables independientes.  
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Normalmente, en estudios de evaluación y estimación de susceptibilidad a movimientos en 

masa, se busca encontrar el modelo que mejor describa el comportamiento de los 

movimientos en masa en la zona de estudio. Este modelo debe establecer el balance 

adecuado entre el grado de ajuste y la complejidad (Cavanaugh & Neath, 2019; Huang, 

2017). Es decir, aquel modelo más parsimonioso es el elegido para obtener los mapas de 

susceptibilidad (Costanzo et al., 2012). Esta selección se explica en el siguiente apartado:  

4.5.1 Selección de modelos 

En los análisis de susceptibilidad, es crucial la selección del conjunto de variables 

explicativas que mejor describan el comportamiento espacial de los movimientos en masa 

en una zona, ya que de ellas depende el rendimiento predictivo de los modelos generados 

(Costanzo et al., 2012; Hasekioğulları & Ercanoglu, 2012).  

Sin embargo, la selección de las variables es una tarea difícil debido a que no existe una 

directriz universal para su elección (Ayalew & Yamagishi, 2005). Tradicionalmente, los 

factores influenciadores (i. e. precondicionantes y preparatorios) se seleccionan con base 

al criterio de los investigadores, y a las características y disponibilidad de datos del área 

estudiada (Conforti & Ietto, 2021; Jebur et al., 2014). No obstante, en los últimos años se 

han aplicado técnicas para la elección automatizada de las variables más importantes para 

evaluar las áreas más propensas a movimientos en masa, lo que evita la elección subjetiva 

de variables por parte de los investigadores y permite filtrar aquellas que son innecesarias 

en la zona de interés, maximizando la capacidad predictiva de los modelos (Costanzo et 

al., 2012; Kavzoglu et al., 2015; Wang et al., 2015). 

La elección automatizada de las variables más importantes involucra frecuentemente el 

uso de un criterio que permita cuantificar la relación entre la cantidad de información 

explicada y el menor número de variables independientes (Burnham et al., 2011). Este 

criterio recibe el nombre de Akaike Information Criteria o Criterio de Información de Akaike 

(AIC) (Akaike, 1973) y permite comparar  diversos modelos para establecer cuál de ellos 

ajusta mejor los datos de la forma menos compleja. Para las regresiones logísticas, este 

criterio está basado en un compromiso entre la mejora del log-verosimilitud y la cantidad 

de variables independientes (Burnham & Anderson, 2004; De-Graft, 2010). 
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De esta forma, el mejor modelo de susceptibilidad es aquel que, tras una eliminación 

escalonada hacía atrás (backward stepwise selection) de todos los factores que no son 

significativos, presenta un menor valor de AIC y explica de mejor forma la presencia o 

ausencia de zonas con movimientos en masa. Para el caso del presente estudio, la 

elección del modelo más parsimonioso tuvo en cuenta un valor bajo de AIC y la elección 

automatizada de los factores más significativos mediante un remuestreo bootstrap de 1000 

iteraciones (Austin & Tu, 2004).  

Aquellas variables que presentaron una frecuencia mayor al 60% del total de iteraciones y 

fueron significativas en el modelo de susceptibilidad global a un nivel de α=0,05, se 

consideraron como las más influyentes en la ocurrencia de movimientos en masa 

superficiales en la zona de estudio, y se utilizaron para construir los modelos finales 

globales y locales (Austin & Tu, 2004; Persichillo, et al., 2017). 

Además, en este estudio se utilizaron algunos criterios que cuantifican el grado de ajuste 

de los modelos estadísticos multivariados globales y locales. Estos indicadores se basan 

en el valor del log-verosimilitud (LL) y la devianza (-2LL), y se relacionan directamente con 

el ajuste que los modelos realizan sobre el conjunto de datos usados (Hemmert et al., 

2018; Kvalseth, 1985). En este sentido, se utilizó el pseudo coeficiente de determinación 

de McFadden (Domencich & McFadden, 1975; McFadden, 1977) para comparar los 

modelos de susceptibilidad obtenidos. Valores de este estadístico entre 0,2 y 0,4 indican 

un muy buen ajuste del modelo (Hemmert et al., 2018; McFadden, 1977), lo que genera 

mapas de susceptibilidad confiables para el área de estudio.  

La elección automatizada de las variables más influyentes en la susceptibilidad del terreno 

a movimientos en masa superficiales fue obtenida mediante el uso de la librería 

bootStepAIC (Rizopoulos, 2022) en R. Para el cálculo del pseudo coeficiente de 

determinación de McFadden se utilizó la función PseudoR2 de la librería DescTools 

(Signorell et al., 2023).  

4.5.2 Pruebas de bondad de ajuste 

Después de ajustar cada uno de los modelos de susceptibilidad, es necesario determinar 

qué tan bien se comparan los valores ajustados con los observados (Hallet, 1999). Esta 

evaluación permite comprobar si el modelo esta correctamente especificado con el número 
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adecuado de variables independientes que expliquen la variable respuesta o dependiente 

(Hosmer & Hjort, 2002). 

Para validar la bondad de ajuste de los modelos de susceptibilidad en este trabajo de 

investigación, se utilizó la prueba le Cessie - van Houwelingen – Copas – Hosmer (Copas, 

1989; Hosmer et al., 1997; Hosmer & Hjort, 2002). De esta forma, bajo la hipótesis nula de 

que no hay falta de ajuste en el modelo, el estadístico de esta prueba seguirá una 

distribución normal estándar. Un modelo de susceptibilidad correctamente especificado no 

será significativo a un nivel de α=0,05 (Ersoz et al., 2018). Si el estadístico es significativo 

a un nivel de α=0,05, se deben incluir más variables independientes o factores para generar 

un ajuste aceptable para la variable dependiente (presencia o ausencia de movimiento en 

masa superficial).  

La prueba de bondad de ajuste de le Cessie - van Houwelingen – Copas - Hosmer fue 

realizada por medio del uso de las funciones lrm y residuals de la librería rms (Harrell, 

2023) en R. 

4.6 Evaluación y validación de los modelos 

En estudios de predicción, es crítico e indispensable llevar a cabo una validación de los 

resultados obtenidos por el modelo generado (Arabameri et al., 2020; Chung & Fabbri, 

2003). La validación de los modelos de susceptibilidad se realiza con el conjunto de datos 

de prueba. La evaluación obtenida permite cuantificar el poder predictivo, así como el 

grado de confianza del modelo generado para estimar zonas donde es más probable la 

generación de futuros movimientos en masa superficiales.  

El rendimiento de los modelos de susceptibilidad se evalúa por medio del análisis de curvas 

ROC (acrónimo de Receiver Operating Characteristic o Característica Operativa del 

Receptor) (e. g. Akgün & Bulut, 2007; Ayalew & Yamagishi, 2005; Bai et al., 2010; Kayastha 

et al., 2013; Lepore et al., 2012; Li et al., 2020; Mousavi et al., 2011; Regmi et al., 2014; 

Van Den Eeckhaut et al., 2006). 

Las curvas ROC permiten visualizar, organizar y seleccionar un clasificador, en este caso, 

el modelo de susceptibilidad, basado en su desempeño (Fawcett, 2006). Este tipo de 

análisis emplea una gráfica de sensibilidad o tasa de verdaderos positivos “TPR” 
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(proporción de eventos positivos correctamente clasificados) frente a la especificidad o 

tasa de falsos positivos “FPR” (proporción de eventos negativos incorrectamente 

clasificados) (Arabameri et al., 2020; Flach, 2016; Omar & Ivrissimtzis, 2019). 

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
         𝑦         𝐹𝑃𝑅 =

𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

La curva generada se evalúa observando la cantidad de convexidad hacía la coordenada 

(0,1). Entre más cercano a la coordenada (0,1), mayor desempeño tendrá el modelo 

evaluado (Fawcett, 2006; Marzban, 2004) (Figura 4-5). Sin embargo, se prefiere la 

estimación de un estadístico que cuantifique la habilidad del modelo para discriminar 

correctamente un evento (Hosmer & Lemeshow, 2000; Swets, 1988). Este estadístico se 

obtiene al calcular el área bajo la curva de la función ROC, y se conoce como AUC (Area 

Under the Curve). El valor obtenido es una medida directa del poder predictivo del modelo 

creado (Arabameri et al., 2020; Fawcett, 2003, 2006). 

 

 

Un valor de AUC cercano a 1 indica que el modelo tiene una excelente capacidad de 

discriminación de las zonas de susceptibilidad, mientras que uno cercano a 0,5, sugiere 

Figura 4-5. (a) Matriz de confusión usada para evaluar el rendimiento de clasificación de 
un modelo, TP (verdaderos positivos; pixeles estimados como zona inestable y observados 
como zona inestable), TN (verdaderos negativos; pixeles estimados como zona estable y 
observados como zona estable), FP (falsos positivos; pixeles estimados como zona 
inestable y observados como zona estable), FN (falsos negativos; pixeles estimados como 
zona estable y observados como zona inestable); (b) esquema de curva ROC.  



Capítulo 4 73 

 

una falta de capacidad de discriminación o una clasificación totalmente aleatoria de los 

eventos categorizados por el modelo (Fawcett, 2003; Hosmer & Lemeshow, 2000; 

Marzban, 2004). 

Para este estudio, se utilizó un umbral de decisión de 0,5 para clasificar una zona como 

área con presencia de movimiento en masa superficial. Este valor se seleccionó porque 

tanto el conjunto de datos de calibración como los de validación muestreados 

aleatoriamente se encuentran balanceados en una proporción 1:1 entre puntos de 

presencia y ausencia de movimiento en masa superficial. 

Las curvas ROC y el área bajo la curva (AUC) fueron calculadas por medio del uso de las 

librerías pROC (Robin et al., 2011) y ROCR (Sing et al., 2005) en R. 

 

 





 

5. Materiales 

5.1 Inventario de movimientos en masa superficiales: 

origen y tipo de datos 

Un inventario proporciona la distribución espacial de los movimientos en masa existentes 

a través de registros históricos, análisis geomorfológicos en campo y sensores remotos. 

Por lo general, la compilación de inventarios a escala regional es un proceso complejo que 

requiere mucho tiempo para completarse (Guzzetti et al., 2012; Neuhäuser, 2014). 

Además, la información proporcionada por el inventario es importante para evaluar y 

estimar la susceptibilidad a movimientos en masa, ya que brinda el insumo base para crear 

las relaciones estadísticas entre la distribución de movimientos en masa y los factores que 

contribuyen a un grado de inestabilidad (Huang et al., 2018; Lila, 2018; Süzen & Kaya, 

2012). 

Para la elaboración del inventario de movimientos en masa superficiales histórico 

necesario para este trabajo, se recopilaron datos a través de fotointerpretación controlada 

por acotado reconocimiento en campo. La mayor parte del inventario se construyó 

mediante fotointerpretación de fotografías áreas, ortofotos e imágenes satelitales. Para las 

fotografías áreas, se utilizaron vuelos realizados por el IGAC en los años 1990, 1992, 1993, 

2005 y 2015, ortofotos de los municipios de Sativasur, Socotá y Socha del año 2016, e 

imágenes satelitales de Google Earth y Bing Maps de los años 2018, 2019, 2020, 2021 y 

2022. La Tabla 5-1 muestra las características de las fotografías áreas e imágenes 

satelitales utilizadas para la elaboración del inventario de movimientos en masa 

superficiales en el área de estudio. 
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Tabla 5-1. Características de fotografías aéreas, ortofotos e imágenes satelitales usadas 
para la elaboración del inventario de movimientos en masa superficiales. 

Tipo de 
insumo 

Fuente/número 
de vuelo 

Resolución 
(m) / escala 

Año Fuente Fotos 

Fotografía 
aérea 

C-2413 1:35500 1990 

IGAC 

174 a 181 

C-2496 1:36600 1992 241 a 246 

C-2505 1:38000 1993 13 a 18 

C-2744 1:26600 2005 42 a 49 

15203029122015 0,3 2015 1365 a 1709 

Ortofoto - 0,5 2015 
Municipios de 

Sativasur, Socotá 
y Socha 

Imagen 
satelital 

Google Earth - 
2018 - 
2022 

Google 
Earth 

- 

Bing Maps - 2022 Bing Maps - 

 

Los movimientos en masa superficiales se clasificaron como deslizamientos superficiales, 

y movimientos tipo flujo, según sus características morfológicas. Se consideraron como 

deslizamientos superficiales aquellos movimientos que no presentan una continuidad 

alargada clara ladera abajo (no presentan zona de transición), mientras que se incluyeron 

en la categoría de movimientos tipo flujo aquellos movimientos con geometrías alargadas 

y lobulares, y con una zona de transición definida, ya sea confinados en un cauce (flujos) 

o libres sobre la ladera (avalanchas) (Figura 5-1). 

Para cada uno de los movimientos, se definió un polígono que agrupa la zona de inicio, 

zona de transición (cuando esté presente) y la zona de acumulación. El muestreo para los 

métodos estadísticos multivariados se realizó a través de un punto en el píxel con mayor 

elevación de cada movimiento en masa superficial. En cuanto al método bivariado, se tomó 

el área del 10% de los pixeles de cada movimiento (con mayor elevación) para el cálculo 

de la influencia de cada variable independiente en la ocurrencia de zonas inestables. 
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Figura 5-1. Ejemplo de tipos de movimientos en masa superficiales en el área de estudio. 
En círculos azules deslizamientos superficiales y círculos verdes movimientos tipo flujo. 
Polígonos en rojo representan el 10% del área de cada movimiento (mayor elevación).  

5.2 Variables predictoras 

Se seleccionaron inicialmente 14 variables independientes como factores que 

precondicionan y preparan las laderas en la ocurrencia de movimientos en masa 

superficiales, las cuales permitieron explicar y predecir la aparición de zonas inestables o 

de inicio de los movimientos en el área de estudio. La selección de las variables se basó 

en la información más reciente publicada para el área por distintos estudios en estimación 



78  

 

de susceptibilidad (CORPOBOYACÁ & UPTC, 2014; Incitema, 2015; SGC, 2015; SGC & 

IDEAM, 2016; UPTC, 2015), investigaciones en otras partes del mundo (e.g. Ayalew & 

Yamagishi, 2005; da Silva Henriques, 2014; Estrada, 2017; Lila, 2018; Neuhäuser, 2014; 

Regmi, 2010)  y en la disponibilidad de la información necesaria para elaborarlas. Además, 

se incluyó una variable que indica las zonas con predominio de procesos diferentes a la 

generación de movimientos en masa superficiales, que no se utilizó en el proceso de 

calibración de los modelos, pero se empleó para asignar una menor probabilidad de 

ocurrencia en los mapas de susceptibilidad generados, ya que no se detectaron 

movimientos en masa superficiales en estas zonas.  

En primer lugar, los factores relacionados con la geología (litología y proximidad a fallas) 

se derivaron de la realización de un mapa geológico y litológico basados en la cartografía 

disponible para el área (Toro, 1990; Vargas et al., 1987), y de la fotointerpretación y 

validación en campo de las unidades y estructuras. Los factores morfométricos se 

derivaron de un modelo de elevación digital del terreno (DEM) obtenido a través de la 

plataforma ASF Data Search – Vertex (ASF DAAC, 2011). Estas variables incluyen el 

gradiente de la pendiente, altura, orientación, curvatura de perfil y planta, rugosidad del 

terreno, SPI (Strem Power Index) y TWI (Topographic Wetness Index). 

Los factores de proximidad y densidad de la red de drenaje, precipitación media anual y 

de actividad antrópica (proximidad a vías) se obtuvieron a partir de la cartografía base del 

IGAC para el área de estudio y datos de precipitaciones del IDEAM disponibles en la 

plataforma DHIME (www.dhime.ideam.gov.co). Finalmente, para los factores relacionados 

con la cobertura de la tierra y vegetación, se utilizaron como insumo base las imágenes 

satelitales generadas por la misión Sentinel-2 de la ESA (fecha de la toma: 2020/12/11). 

Las variables obtenidas fueron cobertura de la tierra e índice de vegetación de diferencia 

normalizada (NDVI). 

La Tabla 5-2 muestra de manera resumida las características y fuentes de cada una de 

las variables utilizadas para la estimación de la susceptibilidad a movimientos superficiales 

en este trabajo. En los siguientes apartados se describe la utilidad de cada una de las 

variables, el procedimiento para su obtención y por qué fueron seleccionadas para integrar 

los modelos de susceptibilidad en el área de estudio. Todas las variables se convirtieron 

en formato ráster con una resolución de ≈12,5 m x 12,5 m para el muestreo de la 
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información, lo que aseguró la uniformidad en la entrada de datos para los modelos 

propuestos. 

Todas las variables explicativas se dividieron en clases, ya sea mediante el método de 

cuantiles o siguiendo las divisiones utilizadas por otros investigadores en estudios de 

susceptibilidad. En el método de cuantiles, cada clase de una variable contiene el mismo 

número de elementos y se emplea con frecuencia en investigaciones de susceptibilidad a 

movimientos en masa, erosión e inundaciones. Este enfoque es utilizado debido a su 

facilidad de aplicación en SIG y a los resultados satisfactorios en términos de capacidad 

predictiva en los mapas de zonificación generados mediante métodos estadísticos 

bivariados y multivariados (Mondal & Mandal, 2018; Rahmati et al., 2016; Tehrany et al., 

2013).  

Se eligieron los valores de ponderación o de densidad de movimientos obtenidos de cada 

variable mediante el método bivariado para realizar los análisis de regresión global y local 

(Ayalew & Yamagishi, 2005) (ver Anexo B). Esto se hizo con el objetivo de evitar 

problemas de multicolinealidad, que son comunes cuando se tratan variables categóricas 

de muchos niveles, y que incluso pueden llevar a la imposibilidad de estimar el ancho de 

banda en las regresiones locales (Comber et al., 2020). Con esta metodología, las clases 

con los valores más altos de Frequency Ratio (FR) que pertenezcan a una variable 

independiente con un coeficiente de regresión positivo y elevado, se consideran como 

importantes en la ocurrencia de movimientos en masa superficiales en la zona. Además, 

el uso de esta metodología permite expresar las variables en la misma escala, lo que facilita 

la interpretación (Ayalew & Yamagishi, 2005). 
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Tabla 5-2. Características y fuente de las variables independientes utilizadas. 

Variable 
Descripción/fuente del insumo 

base 
Resolución/escala 

(original) 

Litología Mapas geológicos del área (Toro, 
1990; Vargas et al., 1987) y 

elaboración propia 
1:25000 y 1:100000 

Proximidad a fallas 

Pendiente 

Modelo digital de elevación del 
terreno ALOS PALSAR (ASF DAAC, 

2011) 
12,5 m 

Altura 

Orientación 

Curvatura en planta 

Curvatura en perfil 

Rugosidad - TRI 

SPI 

TWI 

Precipitación media 
anual 

Datos meteorológicos IDEAM – 
DHIME (www.dhime.ideam.gov.co) 

- 

Proximidad a drenaje 
Planchas topográficas 152IIID, 

152IVA, 152IVC y 172IIA del IGAC 
1:25000 Densidad de drenaje 

Proximidad a vías 

Cobertura de la tierra Imágenes satelitales multibanda 
Sentinel-2 

(https://scihub.copernicus.eu) 
10 m 

NDVI 

Zonas con 
predominio de 

procesos erosivos 

Fotointerpretación de fotografías 
áreas, ortofotos e imágenes 

satelitales, combinadas con cobertura 
de la tierra, NDVI y comprobación en 

campo 

- 

5.2.1 Litología y proximidad a fallas 

Uno de los principales factores que influyen en la generación de movimientos en masa es 

la geología. Las variaciones en la litología y estructura determinan de manera directa las 

diferencias en las propiedades geomecánicas e hidráulicas de los materiales que 

conforman una ladera (rocas, cobertura de suelos y material superficial disgregado), lo que 

resulta en diferentes respuestas morfodinámicas que pueden llevar a estados de 

inestabilidad (Catani et al., 2013; Costanzo et al., 2014; Lin et al., 2017). 

En cuanto a las zonas de falla y lineamientos, se ha demostrado que normalmente, la 

probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales aumenta con la cercanía 

a este tipo de discontinuidades (Ilia & Tsangaratos, 2016). Estas zonas se consideran 

áreas de debilidad de las rocas y del material superficial, en las cuales hay un incremento 
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en el grado de fracturación que conduce a un aumento en la permeabilidad y disminución 

de la resistencia (Kanungo et al., 2006; Kayastha et al., 2012).  

En esta investigación, no se consideraron otros tipos de estructuras en el área de estudio 

(e. g. pliegues), debido a que los procesos de movimientos en masa registrados en la zona 

parecen estar mayoritariamente vinculados con la dinámica de la falla de Soapaga y fallas 

asociadas (Velandia, 2005). Además, se ha establecido una asociación entre el trazo de 

la falla de Soapaga y sismos históricos, así como la actividad sísmica reciente registrada 

por el RSNC (Red Sismológica Nacional de Colombia) en la zona (Montes et al., 2000; 

Taboada et al., 1998), lo que indica una posible actividad neotectónica que podría estar 

ejerciendo cierto grado de control en los procesos morfodinámicos de esta región 

(Velandia, 2005). 

Los mapas de litología y proximidad a fallas del área de estudio se obtuvieron a partir de 

la cartografía geológica realizada y disponible para la zona (Toro, 1990; Vargas et al., 

1987). De acuerdo con esta cartografía, se elaboró un mapa geológico a partir del análisis 

de fotografías áreas y ortofotos, con comprobación en campo. Se identificaron las unidades 

geológicas refinando los contactos entre ellas, incluyendo depósitos cuaternarios 

coluviales y aluviales.  

Posteriormente, se subdividieron las unidades litoestratigráficas en 16 unidades litológicas 

con base en criterios morfológicos, columnas estratigráficas del área o cercanas (Alvarado 

& Sarmiento, 1944; Geoestudios LTDA, 2006; Incitema, 2015; Reyes, 1984; Rodríguez, 

1987; Ulloa et al., 2003) y reducida comprobación en campo (Figura 5-2 y Tabla 5-3). Esta 

subdivisión mejora la capacidad de discriminación de los mapas de susceptibilidad 

obtenidos (Henriques, 2014; Henriques et al., 2015), y está directamente relacionada con 

las propiedades de los materiales superficiales, lo que resulta útil cuando no se dispone 

de mapas detallados de suelos y formaciones superficiales en el área de estudio (Chalkias 

et al., 2020; Dai & Lee, 2002). 

Por último, el mapa de proximidad a fallas se obtuvo a partir de los trazos de las fallas de 

los mapas geológicos para el área (Toro, 1990; Vargas et al., 1987). Las distancias se 

clasificaron según las siguientes categorías (Conforti et al., 2014): <50 m, 50 – 100 m, 100 

– 150 m, 150 – 200 m, 200 – 250 m y >250 m (Figura 5-3 y Figura 5-4). 
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Tabla 5-3. División de unidades geológicas en el mapa litológico. 

Clase Unidad Componentes litológicos Área (%) 

Col1 Depósitos 
coluviales 

Gravas, arenas, limos y arcillas, con pocos bloques y 
cantos 

23,70 

Col2 Bloques, cantos, gravas y arena 3,11 

Alv 
Depósitos 
aluviales 

Bloques, cantos, gravas y arena 1,84 

Om3 

Fm. 
Concentración 

Arcillolitas en capas delgadas e intercalaciones de 
cuarzoarenitas de grano fino a gruesas en capas medias 

1,62 

Om2 Arenitas intercaladas con arcillolitas 4,45 

Om1 
Arcillolitas en capas muy delgadas con intercalaciones de 

cuarzoarenitas de grano fino a medio y localmente 
gruesas. 

14,23 

Ep1 Fm. Picacho 
Cuarzoarenitas de grano medio - grueso a 

conglomeráticas, en capas medias a gruesas y niveles 
de arcillolitas intercaladas con arenitas de grano medio 

8,87 

Ps3 
Fm. Arcillas de 

Socha 

Arcillolitas en capas medias a gruesas con esporádicas 
capas de arenitas de grano fino 

10,36 

Ps2 
Arcillolitas en capas medias a gruesas con 

intercalaciones de capas delgadas de arenitas de grano 
grueso a fino con cemento silíceo y laminación inclinada 

5,62 

Ps1 
Fm. Areniscas de 

Socha 

Cuarzoarenitas de grano grueso a fino, masivas, con 
cemento silíceo y estratificación cruzada en capas 
medias a muy gruesas. Algunas intercalaciones de 

arcillolitas 

7,31 

Ks4 
Fm. Guaduas 

Lodolitas y arcillolitas con intercalaciones de arenitas de 
grano fino en capas delgadas y algunos mantos de 

carbón 
10,85 

Ks3 Lodolitas y limolitas silíceas fisibles 2,67 

Ks2 
Fm. Arenisca 

Tierna 

Cuarzoarenitas de grano fino a medio, friables, en capas 
delgadas a gruesas, con niveles de arcillolitas y limolitas 

calcáreas 
0,41 

Ks1 Fm. Chipaque 
Lodolitas intercaladas con calizas, calizas arenosas y 
arenitas de grano fino en capas delgadas a gruesas 

1,12 

Ki2 Fm. Une 

Cuarzoarenitas de grano grueso/conglomeráticas a fino 
en capas delgadas a muy gruesas con cemento silíceo e 

intercaladas con capas muy gruesas a gruesas de 
arcillolitas y lodolitas 

3,30 

Ki1 Fm. Fómeque 
Lodolitas en capas delgadas intercaladas con calizas y 
arenitas de grano fino en capas medias a muy gruesas 

0,54 
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Figura 5-2. Mapa litológico del área de estudio. 
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Figura 5-3. Mapa de proximidad a fallas. 

 

 

Figura 5-4. Distribución porcentual de área por clases de proximidad a fallas. 

5.2.2 Pendiente 

La pendiente del terreno es una de las variables independientes más importantes y 

ampliamente utilizadas en estudios de evaluación y estimación de la susceptibilidad del 

terreno al desarrollo de movimientos en masa. Esta variable mide la razón de cambio de 
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la elevación en la dirección del descenso más pronunciado (Wilson & Gallant, 2000) y se 

relaciona directamente con los esfuerzos cortantes que actúan sobre una ladera, lo que 

reduce e influye en el margen de estabilidad (Shahri et al., 2019; Lila, 2018). 

Adicionalmente, esta variable condiciona la velocidad de los flujos de agua superficiales, 

modifica el contenido de agua en el suelo, la continuidad de las tablas de agua, las 

condiciones del potencial erosivo de la red de drenaje, la formación de suelo y presencia 

de vegetación. Estos cambios también están relacionados con un aumento de la 

susceptibilidad a desarrollar movimientos en masa en un punto dado (Ayalew & Yamagishi, 

2005; Gorsevski et al., 2006; Wilson & Gallant, 2000). 

El gradiente de la pendiente en este estudio se expresa en grados y se generó a partir del 

modelo digital de elevación del terreno de la misión ALOS PALSAR en una resolución de 

12,5 m (ASF DAAC, 2011) utilizando el algoritmo de máxima tasa de cambio en el valor de 

la elevación y su relación con los alrededores (Neuhäuser, 2014). Esta variable se dividió 

en clases con incrementos de 5° entre cada una, siguiendo las subdivisiones de Lepore et 

al. (2012), Wang et al. (2015) y Zêzere et al. (2017): <5°, 5° - 10°, 10° - 15°, 15° - 20°, 20° 

- 25°, 25° - 30°, 30° - 35°, 35° - 40° y >40° (Figura 5-5 y Figura 5-6). 

 

Figura 5-5. Mapa de pendiente. 
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Figura 5-6. Distribución porcentual de área por clases de pendiente. 

5.2.3 Curvatura en planta y perfil 

La curvatura es la segunda derivada de una superficie de elevación en relación con la tasa 

de cambio del gradiente, lo que significa que representa la variación de la orientación a lo 

largo de un área determinada (Liu & Mason, 2009). La curvatura en planta indica el cambio 

de orientación desde una perspectiva perpendicular a la superficie, mientras que la 

curvatura en perfil es paralela a la superficie de la elevación. 

La curvatura en planta controla la convergencia y divergencia de los flujos de agua en una 

ladera (Moore et al., 1991). Las geoformas cóncavas favorecen la concentración de agua 

subsuperficial y, por tanto, aumentan la presión de poro gradualmente, lo que puede 

conducir rápidamente a un punto de acumulación y aumentar la susceptibilidad a 

movimientos en masa (Meinhardt et al., 2015; Sidle et al., 1985). En cambio, las geoformas 

convexas dispersan los flujos de agua, reduciendo la oportunidad de acumulación y la 

formación de tablas de agua colgadas, lo que limita el aumento de la presión de poro y 

reduce la susceptibilidad a movimientos en masa (Sidle et al., 1985). 

En cuanto a la curvatura en perfil, esta suele estar asociada a la distribución areal del 

espesor de suelos y sedimentos en una ladera, así como a la aceleración de flujo (Liu & 

Mason, 2009). Las geoformas cóncavas en perfil tienden a acumular más sedimentos, lo 

que aumenta la susceptibilidad a movimientos en masa. Esto se debe a que normalmente 

estos fenómenos ocurren en lugares con los mayores espesores de suelos, donde se 
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promueve la movilización de material ladera abajo (Liu & Mason, 2009; Meinhardt et al., 

2015; Sidle et al., 1985). 

Las curvaturas en perfil y planta se dividieron en tres clases de morfologías: convexas, 

rectas y cóncavas (Broothaerts et al., 2012; Kayastha et al., 2013; Lepore et al., 2012) 

(Figura 5-7 y Figura 5-8; Figura 5-9 y Figura 5-10). 

 

Figura 5-7. Mapa de curvatura en perfil. 

 

 

Figura 5-8. Distribución porcentual de área por clases de curvatura en perfil. 
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Figura 5-9. Mapa de curvatura en planta. 

 

 

Figura 5-10. Distribución porcentual de área por clases de curvatura en planta. 

5.2.4 Rugosidad del terreno 

La rugosidad del terreno cuantifica la heterogeneidad y ondulación del terreno y se obtiene 

mediante el cálculo de la suma de cambios de la elevación entre un pixel central y sus 

ocho (8) celdas adyacentes (Riley et al., 1999; Wilson et al., 2007). Por convención, valores 
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pequeños de este índice denotan una menor rugosidad del terreno, expresada en laderas 

con tendencia a superficies rectas. Por otro lado, valores altos indican una superficie 

irregular con zonas cóncavas y convexas adyacentes.  

Se incluyó la variable de rugosidad del terreno como un factor que influye en la ocurrencia 

de movimientos en masa superficiales en una ladera debido a que las zonas irregulares y 

onduladas permiten la convergencia de flujos de escorrentía y de sedimentos, lo que 

aumenta la susceptibilidad al desarrollo de estos fenómenos (García-Rodríguez et al., 

2008; Pham et al., 2019). Esta variable se dividió en quintiles, distribuyéndola en las 

siguientes clases: <6, 6 – 8, 8 – 11, 11 – 16 y >16 (Figura 5-11). 

 

Figura 5-11. Mapa de índice de rugosidad del terreno. 

5.2.5 TWI (índice topográfico de humedad) 

Este índice mide la cantidad de agua presente en el suelo, la cual es controlada por la 

topografía que establece la dirección del flujo de agua, de manera superficial y 

subsuperficial (Beven & Kirkby, 1979). A su vez, este índice asume condiciones estáticas 

y uniformes en las propiedades del suelo, como una transmisividad constante e igual a 1 

en toda la cuenca (Conforti et al., 2014; Romer & Ferentinou, 2016). Para su cálculo se 
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emplea la siguiente ecuación, que relaciona el área específica de captación (α) y la 

pendiente (β) (Moore et al., 1991): 

𝑇𝑊𝐼 = ln
𝛼

tan 𝛽
 

Este factor es útil para el cálculo de susceptibilidad a movimientos en masa superficiales, 

ya que describe y cuantifica los patrones espaciales de humedad del suelo (Sørensen et 

al., 2006). Valores altos de este factor indican áreas cóncavas con poco gradiente 

topográfico, las cuales tienen una predisposición natural a concentrar agua, aumentando 

la presión de poros y, por consiguiente, reduciendo la resistencia al esfuerzo cortante, 

incrementando la probabilidad de ocurrencia de una zona inestable en ese punto (da Silva 

Henriques, 2014; Romer & Ferentinou, 2016). Esta variable se dividió en quintiles, 

clasificándola en las siguientes clases: <4,4, 4,4 – 5,1, 5,1 – 5,8, 5,8 – 6,9 y >6,9 (Figura 

5-12). 

 

Figura 5-12. Mapa de TWI. 
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5.2.6 SPI (índice de poder erosivo)  

El SPI es un índice que cuantifica el poder erosivo de los flujos superficiales (velocidad) de 

agua en una ladera, basado en la premisa de que la descarga es proporcional al área 

específica de captación de la cuenca (α) y la pendiente (β) (Moore et al., 1991). 

𝑆𝑃𝐼 = 𝛼 tan 𝛽 

Este índice ha demostrado ser uno de los principales factores que controlan y cuantifican 

la erosión en una ladera, identificando los lugares donde el poder erosivo de los cauces 

influye positivamente en la incisión de la red de drenaje, y en la erosión de suelos y 

sedimentos hacía la base de taludes. El aumento de la capacidad erosiva incrementa la 

probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales al remover el soporte 

inferior de los materiales (Conforti et al., 2014; Duman et al., 2006; Meinhardt et al., 2015). 

Para el análisis, esta variable se dividió en quintiles, clasificándola en las siguientes clases: 

<-1,5, -1,5 – 0,15, 0,15 – 1,1, 1,1 – 2,1 y >2,1 (Figura 5-13). 

 

Figura 5-13. Mapa de SPI. 
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5.2.7 Proximidad y densidad de la red de drenaje 

La proximidad a cauces de ríos y quebradas ha sido frecuentemente relacionada con una 

mayor cantidad y probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales en 

laderas, debido a la mayor actividad erosiva que se produce a medida que la distancia con 

la red de drenaje disminuye, lo que conlleva a la remoción del soporte hacía la base de los 

taludes (Vijith & Madhu, 2008). De igual forma, la proximidad también influye en el grado 

de saturación de agua del suelo, generando fluctuaciones positivas en la presión de poro 

y aumentando la probabilidad de estados de inestabilidad (Conforti & Ietto, 2021; Meinhardt 

et al., 2015; Ali Yalcin, 2008). 

Para cuantificar la influencia de la distancia a la red de drenaje en la ocurrencia de 

movimientos en masa superficiales en el área de estudio, se crearon zonas de proximidad 

o buffer utilizando la herramienta de proximidad ráster de QGIS 3.22 a partir de las de las 

planchas topográficas del IGAC a escala 1:25000. Esta variable se dividió en las siguientes 

clases, las cuales representan los quintiles de los datos: <35 m, 35 – 79 m, 79 – 140 m, 

140 – 240 m y >240 m (Figura 5-14). 

En cuanto a la densidad de drenaje, esta se encuentra asociada con una menor infiltración 

de agua en episodios de lluvia y, por consiguiente, una mayor velocidad de flujo superficial, 

lo que facilita la ocurrencia de movimientos en masa superficiales en aquellos sitios donde 

la densidad de ríos y quebradas sea alta (Lee & Min, 2001; Yalcin, 2008). Este factor se 

elaboró utilizando la herramienta de densidad de línea del software QGIS 3.22 a partir de 

la red de drenaje de las planchas topográficas de la zona de estudio. Posteriormente, se 

dividió en las siguientes clases, las cuales representan los quintiles de los datos: <1,2, 1,2 

– 3,3, 3,3 – 6,4, 6,4 – 10,2 y >10,2 (Figura 5-15). 
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Figura 5-14. Mapa de proximidad a la red de drenaje. 

 

Figura 5-15. Mapa de densidad de la red de drenaje. 
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5.2.8 Precipitación media anual 

La precipitación se utiliza como variable explicativa en el cálculo de la susceptibilidad a 

movimientos en masa superficiales, ya que facilita la acción de otros factores y afecta 

directa o indirectamente a procesos de meteorización, aumento en la saturación  y nivel de 

agua en el suelo y crecimiento de vegetación (Bai et al., 2014; Buma & Dehn, 1998; 

Calcaterra & Parise, 2005; Miščević et al., 2009; Sajinkumar et al., 2011; Wieczorek, 1996). 

Este factor se suele incluir en los estudios de susceptibilidad mediante el cálculo de mapas 

de lluvias promedio anuales (e. g. Broothaerts et al., 2012; García-Rodríguez et al., 2008; 

Schicker & Moon, 2012). No obstante, no siempre se dispone de suficiente información 

meteorológica para crear dichos mapas, como es el caso de la zona de estudio de esta 

investigación. Por lo tanto, es necesario buscar alternativas para suplir esta limitación. 

El área de estudio se encuentra en una región caracterizada por un fuerte control 

topográfico sobre las precipitaciones. La media anual varía desde 2000 – 2500 mm en las 

regiones con mayor elevación de la cuenca, descendiendo a 400 – 900 mm en las áreas 

más bajas (IDEAM - Geoportal en Valencia Ortiz & Martínez-Graña, 2023).  

Lo anterior coincide con los patrones reportados en la literatura, donde se ha establecido 

que las características morfométricas del terreno tienen un efecto marcado y directo en la 

precipitación. La altura topográfica, la orientación de las laderas y las barreras montañosas 

juegan un papel directo en la lluvia (Kumari et al., 2017). En particular, se ha establecido 

que la cantidad de precipitación aumenta con la elevación del terreno debido al efecto 

orográfico que obliga a las masas de aire húmedo a elevarse y condensarse mediante el 

proceso de enfriamiento adiabático (Goovaerts, 1999, 2000; Jiang et al., 2021; Yoon & 

Bae, 2013). 

De acuerdo con lo anterior, se han efectuado investigaciones en las que se ha demostrado 

que los aumentos locales de precipitación con la elevación del terreno se ajustan de 

manera aceptable a un modelo lineal para muchas regiones en el mundo (Daly et al., 1994). 

Por lo tanto, la generación de modelos que involucren la elevación como variable 

independiente descriptora de la precipitación en una zona ha dado buenos resultados. Por 

último, se ha demostrado que la lluvia al ser un proceso espacial complejo ligado 

directamente a la topografía presenta cambios locales que un modelo global puede no 

capturar. En este sentido, algunos autores han sugerido que el modelado de este proceso 
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por medio de una regresión local da lugar a mejores estimaciones de los parámetros al 

capturar cambios puntuales que una regresión global pasaría por alto (e. g. Kumari et al., 

2017; Mallick et al., 2018). 

De esta forma, se obtuvieron los datos de precipitación del área de estudio a través de la 

plataforma DHIME del IDEAM, utilizando un total de 12 estaciones meteorológicas 

cercanas al área de estudio (Figura 5-16). Dada la baja densidad de información en la 

zona y con lo mencionado anteriormente, se decidió elaborar un modelo de regresión local 

para los datos de precipitación que incluyera características topográficas del terreno como 

la altura, orientación de las laderas y el índice de posición topográfica (TPI), este último 

como una medida de la altura relativa de las cadenas montañosas en el área de estudio.  

 

Figura 5-16. Mapa de ubicación de estaciones meteorológicas en áreas cercanas a la 
zona de estudio.  
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Para cada estación meteorológica se asociaron los valores de ubicación en coordenadas 

planas, elevación, orientación de la ladera y el índice de posición topográfica (TPI) (Tabla 

5-4). Además, se calcularon las correlaciones entre las variables y la precipitación media 

anual, así como el coeficiente de correlación (Figura 5-17). La precipitación media anual 

para cada estación meteorológica se calculó con datos que abarcan un periodo de 20 años 

de registros (2000 al 2020).  

Tabla 5-4. Datos de cada estación meteorológica (precipitación media anual (mm), 
elevación (m), orientación (°) e índice de posición topográfica (TPI)) utilizados para la 
elaboración de los modelos de regresión. 

Estación 
meteorológica 

Precipitación 
media anual 

(mm) 

Elevación 
(m) 

Orientación 
(°) 

Índice de 
posición 

topográfica (TPI) 

Curital 968,82 3030 7,59 1,125 

Aposentos 798,75 2269 190,30 0,125 

El Cardonal 2510,84 3596 163,61 -0,25 

Jericó 908,075 2884 239,74 0,25 

Sativanorte 978,14 2403 51,34 0 

Santa Rosita 1826,318 3290 45 0,125 

La Capilla 1209,065 3264 168,69 0,25 

Tutazá 640,465 2993 11,88 0,375 

Susacón 574,605 2503 63,43 -0,375 

Cusagui 947,615 2831 271,84 -0,625 

Chita 1137,74 2980 215,53 -0,25 

Tasco 691,815 3165 255,96 0,125 

 

 

Figura 5-17. Correlación entre variables obtenidas de cada estación meteorológica para 
el cálculo de la precipitación media anual en el área de estudio. (a) Elevación; (b) 
orientación; (c) TPI. 
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A partir de los datos se ajustaron dos modelos: uno global, basado en una regresión lineal 

de mínimos cuadrados ordinarios (MCO), y uno local, estimado mediante un análisis de 

regresión geográficamente ponderada. Los resultados de ambos modelos se resumen en 

la Tabla 5-5.  

Tabla 5-5. Resultados de modelos de regresión global y local para la estimación de la 
precipitación media anual (mm) en el área de estudio. 

Variable 
Modelo global 

MCO 

Modelo local GWR 

Mínimo Mediana Máximo 

Intercepto -1151,989 -1515,277 -1066,201 -508,177 

Elevación 0,747 0,482 0,731 0,920 

Orientación -0,171 -0,421 0,111 0,461 

TPI -337,256 -408,528 -272,316 -272,316 

R2Adj 0,128 0,479 

AICc 186,897 175,757 

 

Finalmente, se creó un mapa de precipitación media anual utilizando los coeficientes 

obtenidos por el modelo local. Este mapa se dividió en clases con incrementos de 100 mm 

entre cada una, siguiendo las subdivisiones propuestas por Anis et al. (2019), Skilodimou 

et al. (2018) y Wang et al. (2015): <200 mm, 200 – 400 mm, 400 – 600 mm, 600 – 800 mm, 

800 – 1000 mm y >1000 mm (Figura 5-18 y Figura 5-19). 
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Figura 5-18. Mapa de precipitación media anual. 

 

 

Figura 5-19. Distribución porcentual de área por clases de precipitación media anual. 

 

5.2.9 Proximidad a vías 

En las zonas adyacentes a la red vial se llevan a cabo excavaciones que remueven el 

soporte de las laderas, se realizan rellenos que conducen a sobrecarga y aumento de la 
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pendiente, y se exponen fracturas y diaclasas de rocas propiciando su meteorización, lo 

que aumenta la probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales 

(Meinhardt et al., 2015; Palenzuela-Baena et al., 2019; Romer & Ferentinou, 2016; 

Skilodimou et al., 2018). Además, estos cambios conducen a la modificación de las 

características hidrológicas en la superficie y el subsuelo, lo que genera zonas de 

acumulación de agua, aumentando la presión de poro y el potencial erosivo debido a los 

cambios en el flujo de agua (Ayalew & Yamagishi, 2005; Pradhan & Lee, 2010). 

Para cuantificar la contribución de este factor a la susceptibilidad a movimientos en masa 

superficiales en la zona de estudio, se utilizó el método de creación de buffers alrededor 

de la red vial y carreteras de la cartografía base 1:25000 del IGAC. Esta variable se dividió 

en las siguientes clases (quintiles): <28 m, 28 – 64 m, 64 – 114 m, 114 – 201 m y >201 m 

(Figura 5-20). 

 

Figura 5-20. Mapa de proximidad a vías. 
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5.2.10 Cobertura de la tierra y NDVI 

Los factores relacionados con la cobertura de la tierra y la cantidad de vegetación han 

demostrado ser uno de los más importantes para la cuantificación de la estabilidad de una 

ladera (Glade, 2003; van Beek & van Asch, 2004). La relación entre la cobertura vegetal y 

los movimientos en masa superficiales está condicionada al hecho de que normalmente la 

vegetación protege al suelo de procesos erosivos y de inestabilidad (Karsli et al., 2009; 

Roccati et al., 2021). La protección que brinda la vegetación a los procesos de inestabilidad 

en las laderas es el resultado directo de su efecto en las condiciones hidrológicas y de la 

estructura mecánica del suelo (Persichillo, 2017). Parámetros como la cohesión, el ángulo 

de fricción interna, peso y presión de poro se ven modificados de forma sustancial por la 

vegetación (Gómez & Kavzoglu, 2005; Karsli et al., 2009).  

En este sentido, se ha planteado que la estabilidad se reduce según la cantidad y altura 

de la vegetación (Lee, 2007; Meinhardt et al., 2015). Aquellas zonas con vegetación más 

densa proveen el mayor refuerzo debido a la mayor cantidad de raíces, seguidas por 

coberturas más bajas, como zonas arbustivas, pastos y finalmente, lugares sin vegetación 

donde la ausencia de raíces facilita en gran medida el desarrollo de zonas inestables 

(Coppin & Richards, 1990).  

Como resultado de lo anteriormente expuesto, se elaboraron mapas que cuantificaran la 

cobertura de la tierra, la cantidad y densidad de vegetación en la zona de estudio. El mapa 

temático de cobertura de la tierra se elaboró a partir de la clasificación supervisada de una 

imagen multibanda Sentinel-2 (fecha de toma: 2020/12/11) con el plugin “Semi-Automatic 

Classification Plugin” en QGIS 3.22 (Congedo, 2021). Las clases en las que se dividió esta 

variable fueron: zonas de cultivo, pastos, bosques, escasa vegetación - sin 

vegetación/superficies artificiales (SV/SA) y cuerpos de agua (Anis et al., 2019; Meinhardt 

et al., 2015) y se utilizaron como factor en la estimación de susceptibilidad a movimientos 

en masa superficiales en este estudio (Figura 5-21 y Figura 5-22). Por otro lado, la 

densidad de vegetación se obtuvo mediante el índice de vegetación de diferencia 

normalizada (NDVI), el cual indica a valores altos áreas densas de vegetación 

(Alkhasawneh et al., 2014). Este factor se dividió en las siguientes clases (quintiles): <0,29, 

0,29 – 0,41, 0,41 – 0,49, 0,49 – 0,59 y >0,59 (Figura 5-23).  
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Figura 5-21. Mapa de cobertura de la tierra. 

 

 

Figura 5-22. Distribución porcentual de área por clases de cobertura de la tierra. 
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Figura 5-23. Mapa de NDVI. 

 

5.2.11 Zonas con predominio de procesos erosivos 

Esta variable se empleó para asignar una probabilidad más baja de ocurrencia de 

movimientos en masa superficiales en los mapas de susceptibilidad obtenidos por cada 

una de las técnicas propuestas, en áreas donde predominan procesos diferentes a la 

generación de movimientos en masa superficiales. Estos sitios experimentan 

principalmente procesos erosivos (remoción y transporte) de los materiales de las laderas, 

debido a agentes distintos a la gravedad, como la escorrentía superficial o la acción del 

viento (Figura 5-24). Estos procesos erosivos tienen lugar en diversas formaciones 

aflorantes en el área (formaciones Guaduas, Arcillas de Socha y Concentración), donde 

se desarrollan densidades variables de carcavamientos y surcos (Boardman et al., 2003). 

Asimismo, se consideran en este grupo a algunos afloramientos rocosos de algunas de las 

unidades más competentes (formaciones Une, Areniscas de Socha y Picacho).  

A estas zonas se les asigna una menor probabilidad de ocurrencia de movimientos en 

masa superficiales, ya que durante el proceso de reconocimiento de cicatrices de rotura 

no se evidenciaron procesos de movimientos en masa en estas áreas (Figura 5-25). Sin 
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embargo, no se descarta la posibilidad de ocurrencia de movimientos en masa en estos 

lugares en el futuro, cuando se presenten las condiciones adecuadas para desencadenar 

este tipo de procesos. 

Esta variable no se utilizó para la calibración de los modelos de regresión globales y locales 

debido al desequilibrio existente en el área entre las clases de zonas con y sin predominio 

de procesos erosivos (Figura 5-27). En este sentido, para la creación de los modelos se 

consideró el valor promedio (i. e. la unidad) como coeficiente para el cálculo de la 

probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales (Lee, 2007). Además, en 

estas zonas se incluyeron superficies artificiales y la red de drenaje. Esta variable se dividió 

en dos clases, las cuales se encuentran la Figura 5-26 y Figura 5-27. 

 

 

Figura 5-24. (a); (b); (c) zonas con predominio de procesos erosivos en el área de estudio. 
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Figura 5-25. Zonas con predominio de procesos erosivos en el área de estudio, sensores 
remotos. En la parte superior fotografías áreas tomadas en (a) 1990;(b) 1993. En la parte 
inferior fotografías áreas tomadas en 2015. 

 

Figura 5-26. Mapa de zonas con predominio de procesos erosivos. Detalles a y b en la 
Figura 5-25. 
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Figura 5-27. Distribución porcentual de área por clases de zonas con y sin predominio de 
procesos erosivos. 

 





 

6. Resultados y análisis 

6.1 Inventario de movimientos en masa 

Para el área de estudio se elaboró el inventario histórico de los principales movimientos en 

masa superficiales por medio de métodos de fotointerpretación y reconocimiento en campo 

reducido. Un total de 1274 movimientos en masa superficiales fueron identificados y 

cartografiados, 862 (68%) de ellos deslizamientos superficiales y 412 (32%) movimientos 

tipo flujo. Se cuidó que los movimientos no estuvieran dentro de lo que se cartografió como 

zonas con predominio de procesos erosivos (zonas desnudas) (Figura 6-2, Figura 6-3 y 

Figura 6-4). Los conjuntos de datos de calibración (60%) consistieron en 1034 puntos para 

deslizamientos superficiales y 494 puntos para movimientos tipo flujo. En cuanto a los 

conjuntos de datos de prueba (40%) consistieron en 690 puntos para deslizamientos 

superficiales y 330 puntos para movimientos tipo flujo. 

Para cada uno de los movimientos cartografiados se calculó de manera aproximada el 

largo por medio de la herramienta de recuadro delimitador mínimo de QGIS 3.22, el cual 

traza un rectángulo teniendo en cuenta el eje axial máximo de la geometría de cada 

movimiento. Con este método aunque se subestima o sobrestima levemente cada una de 

las medidas de los cuerpos, brinda una aproximación aceptable de la magnitud de los 

movimientos en masa (Estrada, 2017). Adicionalmente se calculó el área para cada cuerpo 

con la herramienta “Real Surface Area” en SAGA GIS 7.8.2 que tiene en cuenta el ángulo 

de la pendiente para una estimación precisa del área. En la Tabla 6-1 y Figura 6-1 se 

encuentran los resultados de la medida del área, junto a las demás estadísticas 

descriptivas de los movimientos en masa superficiales del área de estudio.  
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Tabla 6-1. Número de movimientos en masa superficiales y sus dimensiones en el área de 
estudio. MM/km2 (densidad de movimientos por km2). 

 

 

Figura 6-1. Histograma y frecuencia acumulada del área (m2) del inventario de 
movimientos en masa superficiales.  

 

De acuerdo con la información presentada en la Tabla 6-1, se puede observar una 

diferencia en la longitud promedio entre los movimientos tipo flujo y deslizamientos 

superficiales, siendo la longitud promedio de los movimientos tipo flujo más de tres veces 

superior que la de los deslizamientos superficiales. En cuanto a las áreas de ambos tipos 

de movimientos, se aprecia que las distribuciones están sesgadas hacía la derecha con 

más del 90% de movimientos con un área menor a 20000 m2, como se muestra en la 

Figura 6-1. Todos los movimientos presentan áreas inferiores a 160000 m2, lo que 

concuerda con otros estudios que establecen este valor como el límite entre movimientos 

superficiales y profundos (e. g. Regmi, 2010; Regmi et al., 2014). 

Tipo de movimiento 
en masa superficial 

n MM/km2 
Área (m2) Longitud (m) 

Media Min Max Media Min Max 

Deslizamientos 
superficiales 

862 5,5 7336,5 156,9 93225,2 71,1 16,1 313,5 

Movimientos tipo flujo 412 2,6 7897,9 191,1 145750,9 257,3 55,6 1117,3 
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Figura 6-2. Inventario de movimientos en masa superficiales del área de estudio. Detalles 
muestran el 10% del total de pixeles de cada movimiento con mayor elevación y un punto 
en el pixel con mayor elevación para el muestreo de métodos estadísticos multivariados. 
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Figura 6-3. Movimientos en masa superficiales en el área de estudio. (a) Deslizamiento 
superficial desarrollado sobre niveles arcillosos y arenosos meteorizados de la Fm. 
Areniscas de Socha; (b) deslizamientos superficiales de detritos y suelos en unidades 
coluviales; (c) deslizamientos superficiales – caída de detritos y suelos (Fm. Picacho); (d) 
movimientos tipo flujo (avalanchas de detritos) desarrollados en material superficial de Fm. 
Picacho; (e) flujos y avalanchas de detritos desarrollados en Fm. Picacho y Fm. 
Concentración; (f) deslizamientos superficiales de componente traslacional en suelo (Fm. 
Areniscas de Socha). 
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Figura 6-4. Movimientos en masa superficiales en el área de estudio. (a) Deslizamiento 
superficial de suelo sobre depósitos coluviales; (b) movimientos tipo flujo (avalanchas y 
flujos de detritos) afectando material superficial de Fm. Guaduas, Fm. Areniscas de Socha 
y Fm. Arcillas de Socha; (c) movimientos tipo flujo (avalanchas y flujos de detritos) y 
algunos deslizamientos superficiales desarrollados sobre material superficial de las 
formaciones Picacho y Concentración y depósitos coluviales en la base de la ladera; (d) 
avalanchas de detritos afectando material superficial de la Fm. Picacho; (e) deslizamiento 
superficial confinado de componente rotacional en suelo y material superficial Fm. 
Concentración; (f) deslizamientos superficiales de suelo y detritos – caída sobre materiales 
superficiales provenientes de meteorización de la Fm. Picacho. 
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6.2 Resultados método bivariado 

Para cada uno de los factores seleccionados para estimar la susceptibilidad en el área de 

estudio, se realizó un análisis preliminar de los datos mediante un método bivariado. La 

Tabla 6-2, Tabla 6-3, Tabla 6-4 y Tabla 6-5 muestran la relación entre la ocurrencia de 

movimientos en masa superficiales y cada factor, junto con los respectivos valores de 

Frequency Ratio (FR) para cada clase.  

Los valores de peso o de densidad normalizada obtenidos para las clases de todas las 

variables mediante este análisis bivariado fueron el insumo para la elaboración de los 

modelos de regresión globales y locales (ver Anexo B). Esto, como se explica en la sección 

5.2, evita problemas de multicolinealidad que son frecuentes en variables categóricas con 

muchos niveles (i. e. clases) que impiden calcular el ancho de banda en regresiones 

locales (Comber et al., 2020). 

6.2.1 Litología y proximidad a fallas 

La litología muestra una relación positiva con la ocurrencia de movimientos en masa 

superficiales en nueve clases diferentes. Para deslizamientos superficiales, la clase de 

litología que tiene el efecto más importante es la unidad de arenitas de la Formación 

Areniscas de Socha – Ps1 (FR=2,22). Además, con valores importantes de FR>1, se 

encuentran también las unidades litológicas que representan la parte inferior de la 

Formación Arcillas de Socha – Ps2 (FR=1,39), la parte inferior de la Formación 

Concentración – Om1 (FR=1,39) y la Formación Picacho – Ep1 (FR=1,13). Con una 

influencia menor, pero aún con valores de FR>1, se encuentra la parte superior de la 

Formación Guaduas – Ks4 (FR=1,06) y la parte media de la Formación Concentración – 

Om2 (FR=1,02) (Figura 6-5a).  

En cuanto a las relaciones entre la litología y la ocurrencia de movimientos tipo flujo, la 

clase con mayor densidad de movimientos es la que conforma las arenitas de la Formación 

Une – Ki2 (FR=4,09). El nivel inferior de la Formación Arcillas de Socha – Ps2, también 

tiene un papel importante en la ocurrencia de zonas inestables (FR=2,42), así como la 

Formación Picacho – Ep1 (FR=2,20). Por último, el nivel inferior de la Formación 

Concentración – Om1 también muestra una favorabilidad considerable a la ocurrencia de 

movimientos tipo flujo (FR=1,43) (Figura 6-5a). 
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En el caso de las unidades litológicas que tienen una relación negativa a movimientos en 

masa superficiales, destacan todas las coluviales y aluviales con valores de FR<1, al igual 

que la parte superior de la Formación Concentración – Om3, parte superior de la 

Formación Arcillas de Socha – Ps3, parte inferior de la Formación Guaduas – Ks3 y, por 

último, las formaciones Arenisca Tierna – Ks2, Chipaque – Ks1 y Fómeque – Ki1 (Figura 

6-5a). 

La proximidad a fallas indica una leve relación positiva con la ocurrencia de movimientos 

en masa superficiales, especialmente del tipo deslizamiento superficial. El análisis 

bivariado indica un impacto positivo en la clase de 100 a 250 m. Las demás categorías 

tienen valores de FR<1, que en algunos casos se encuentran cercanos a la unidad, 

sugiriendo que no proveen de condiciones favorables para el desarrollo de movimientos. 

Para movimientos tipo flujo, las únicas clases propensas a la ocurrencia de inestabilidad 

son las que comprenden entre 150 – 200 m y >250 m (FR=1,45 y FR=1,06, 

respectivamente) (Figura 6-5b). 

 

Figura 6-5. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) litología; (b) proximidad 
a fallas. DS (deslizamientos superficiales) y MF (movimiento tipo flujo). 
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6.2.2 Morfometría del terreno 

El análisis bivariado entre la pendiente del terreno y la ocurrencia de movimientos en masa 

superficiales indica una mayor influencia a medida que el ángulo de inclinación de las 

laderas aumenta. Las clases comprendidas entre 20° a >40° poseen valores de FR>1 para 

ambos tipos de movimientos en masa superficiales, y en particular, para movimientos tipo 

flujo la clase de >40° tiene un efecto marcado, observado en el valor de FR obtenido 

(FR=3,39) (Figura 6-6a). Con respecto a la curvatura de las laderas, el valor de FR señala 

una relación marginal como variable predictiva de movimientos en masa superficiales en 

la zona de estudio. Ambas curvaturas (planta y perfil) tienen un valor de FR>1 únicamente 

para formas convexas (Figura 6-6b y Figura 6-6c). 

Los valores de FR para la rugosidad del terreno muestran una correlación positiva con la 

ocurrencia de movimientos en masa superficiales (FR>1) para las clases que contienen 

los valores más altos de TRI. Los valores de FR para las clases de TRI entre 11 a 16 y >16 

son considerables para deslizamientos superficiales (FR=1,37 y FR=1,73, 

respectivamente). Por otro lado, para movimientos tipo flujo, solo es importante la clase de 

TRI con valores >16 (FR=2,24). Las demás clases de TRI poseen valores de FR<1 o muy 

cercanos a la unidad, denotando que, a valores bajos, esta variable está relacionada de 

manera directa con una menor frecuencia de movimientos (Figura 6-6d). 

 

Sobre la variable TWI, las clases <4,4 y 4,4 – 5,1 tienen un efecto positivo en la ocurrencia 

de todos los movimientos en masa superficiales (FR>1), en contraste, las demás clases 

de esta variable poseen valores de FR<1, denotando un impacto positivo en la estabilidad 

(Figura 6-6e). En cuanto al poder erosivo de la red de drenaje (SPI) no hay una tendencia 

clara observable. Únicamente resaltan los valores de FR para las clases entre 0,15 - 1,1 

de deslizamientos superficiales (FR=1,15) y entre 1,1 - 2,1 de movimientos tipo flujo 

(FR=1,26) (Figura 6-6f).  
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Figura 6-6. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) pendiente; (b) curvatura 
en planta; (c) curvatura en perfil; (d) TRI; (e) TWI; (f) SPI. DS (deslizamientos superficiales) 
y MF (movimientos tipo flujo). 

 

6.2.3 Variables de proximidad y densidad de la red de drenaje, 
precipitación media anual y proximidad a vías 

En el caso de la proximidad al drenaje para deslizamientos superficiales, las clases 79 – 

140 m, 140 – 240 m y >240 m tienen un efecto positivo en la frecuencia de movimientos 

(FR>1). Con respecto a movimientos tipo flujo, las clases con mayor frecuencia de zonas 

inestables (FR>1) son 140 – 240 m (FR=1,47) y >240 m (FR=1,57) (Figura 6-7a). 

Concerniente a la densidad de drenaje, para deslizamientos superficiales se presentan los 
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mayores valores de FR en las clases comprendidas entre 6,4 – 10,2 y >10,2 (FR=1,10 y 

FR=1,22, respectivamente), mientras que para movimientos tipo flujo las clases más 

propensas son <1,2 y 1,2 – 3,3 (FR=1,33 y FR=1,41, respectivamente) (Figura 6-7b).  

 

La variable de precipitación media anual posee valores de FR>1 relevantes en las clases 

de 200 – 400 mm y 400 – 600 mm para deslizamientos superficiales (FR=1,38 y FR=1,27, 

respectivamente) y en la clase 600 – 800 mm para movimientos tipo flujo (FR=1,34) 

(Figura 6-7c). Finalmente, para la proximidad a vías, los valores obtenidos de FR señalan 

que la frecuencia de movimientos en masa tiende a aumentar con la distancia. La clase 

con mayor valor de ponderación es, tanto para deslizamientos superficiales como para 

movimientos tipo flujo aquella con distancias mayores a 201 m (FR=1,15 y FR=1,30, 

respectivamente) (Figura 6-7d). 

 

 

Figura 6-7. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) proximidad a drenaje; 
(b) densidad de drenaje; (c) precipitación media anual; (d) proximidad a vías. DS 
(deslizamientos superficiales) y MF (movimientos tipo flujo). 

 

 



Capítulo 6 117 

 

6.2.4 Cobertura de la tierra, NDVI y zonas con predominio de 
procesos erosivos 

Relativo a la cobertura de la tierra en la zona de estudio, las clases con valores de FR>1 

son aquellas que están relacionadas a zonas cercanas a cuerpos de agua y sectores sin 

o con escasa vegetación, para los dos tipos de movimientos en masa superficiales. En 

contraste, los valores de FR<1 están asociados a sectores de cultivos, bosques y pastos 

donde la frecuencia de ocurrencia de movimientos en masa superficiales es mínima 

(Figura 6-8a). El índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) posee valores de 

FR>1 para las clases <0,29 y 0,29 – 0,41 para los dos tipos movimientos en masa 

superficiales (máximo FR=2.93). Por el contrario, las demás clases y en especial, aquella 

que incluye los valores más altos de NDVI (>0,59) poseen la menor ponderación (mínimo 

FR=0,06) (Figura 6-8b). Por último, la variable de zonas con predominio de procesos 

erosivos muestra valores de FR<1 bastante cercanos a cero para la clase que cuantifica 

esta característica, indicando una muy baja frecuencia de movimientos en masa 

superficiales (Figura 6-8c).  

 

Figura 6-8. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) cobertura de la tierra; 
(b) NDVI; (c) formación superficial. DS (deslizamientos superficiales) y MF (movimientos 
tipo flujo). 
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6.3 Resultados regresión logística 

Los modelos de regresión logística de susceptibilidad se calibraron utilizando el conjunto 

de datos de calibración, el cual está diferenciado para deslizamientos superficiales y 

movimientos tipo flujo. Los valores de las variables independientes utilizados para el ajuste 

de los modelos fueron los obtenidos en el análisis bivariado para cada variable (ver Anexo 

B). Se elaboraron modelos por separado para deslizamientos superficiales y movimientos 

tipo flujo. Se reportaron los coeficientes estimados (β) para las variables independientes 

en cada modelo de regresión, así como el error estándar, los z-valores y la significancia 

estadística.  

6.3.1 Análisis de multicolinealidad 

Para evitar problemas de multicolinealidad en los modelos de susceptibilidad, se calcularon 

los índices de tolerancia (TOL) y el factor de inflación de la varianza (VIF) para el conjunto 

total de factores. Del análisis, se encontró que las variables de pendiente e índice de 

rugosidad del terreno (TRI) poseían valores de VIF>2 y TOL<0,4 (Tabla 6-6). Al remover 

la variable del índice de rugosidad del terreno (TRI), los valores de VIF y TOL para la 

pendiente se redujeron a valores aceptables. En el caso de este estudio, se prefirió utilizar 

la pendiente en lugar del índice de rugosidad del terreno (TRI) para la calibración de las 

regresiones debido a su influencia directa observada en la ocurrencia de movimientos en 

masa superficiales en el área de estudio. 

Tabla 6-6. Análisis de índices multicolinealidad para 14 variables. * variables con 
multicolinealidad. 

 

Variable 
Deslizamientos superficiales Movimientos tipo flujo 

TOL VIF TOL VIF 

Litología 0,934 1,067 0.892 1,121 

Proximidad a fallas 0,982 1,018 0,933 1,071 

Pendiente* 0,057 17,654 0,043 23,0127 

Precipitación media anual 0,811 1,233 0,702 1,425 

Curvatura en planta 0,785 1,274 0,697 1,434 

Curvatura en perfil 0,902 1,109 0,851 1,175 

TRI* 0,057 17,565 0,044 22,872 

SPI 0,724 1,381 0,741 1,349 

TWI 0,578 1,729 0,535 1,870 

Proximidad a drenaje 0,859 1,164 0,932 1,073 

Densidad de drenaje 0,806 1,240 0,778 1,284 

NDVI 0,602 1,662 0,519 1,929 

Cobertura de la tierra 0,665 1,505 0,569 1,757 

Proximidad a vías 0,894 1,118 0,827 1,209 
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6.3.2 Deslizamientos superficiales 

Para el modelo inicial de susceptibilidad a este tipo de movimientos en masa superficiales, 

producto de un análisis global de regresión logística, se incluyeron todas las variables que 

después de la evaluación de multicolinealidad no presentaron problemas. Los parámetros 

estimados de la regresión se encuentran en la Tabla 6-8, y los estadísticos diagnósticos 

que cuantifican la calidad de ajuste en la Tabla 6-7. 

Tabla 6-7. Resumen de estadísticos de bondad de ajuste de los modelos regresión logística inicial 
y final con menor número de variables independientes de deslizamientos superficiales. Test de 

razón de verosimilitudes: p[𝜒2(7)>9,49]=0,219. Test de bondad de ajuste para el modelo final de le 
Cessie – van Houwelingen – Copas – Hosmer: z=0,2185, p=0,827.  

Modelo Devianza 
McFadden 
pseudo R2 AIC 

Inicial 1028,946 0,282 1056,947 

Final 1038,436 0,276 1052,437 

 

Para ajustar el modelo final de regresión logística, se realizó un remuestreo bootstrap de 

1000 iteraciones combinado con la minimización del valor de AIC y significancia estadística 

de 0,05 para las variables explicativas en una eliminación escalonada hacia atrás 

(backward stepwise selection). De esta manera, se aseguró la obtención del modelo más 

parsimonioso, es decir, aquel que tiene el menor número de variables independientes y 

conserva el mayor poder explicativo. Los resultados de esta selección indican que las 

variables con una frecuencia igual o mayor al 60% fueron: NDVI (100%), pendiente 

(99,7%), litología (93,7%), proximidad a vías (93,7%), cobertura de la tierra (93,5%) y 

curvatura en perfil (65,8%) (Figura 6-9). 

 

Figura 6-9. Selección de variables mediante el procedimiento de remuestreo bootstrap de 
1000 iteraciones y minimización del valor de AIC, para el modelo final deslizamientos 
superficiales.  
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A partir de las 6 variables elegidas se calibró el modelo global final de regresión logística 

para deslizamientos superficiales. Los resultados de la regresión se encuentran en la Tabla 

6-8 y los estadísticos diagnósticos que cuantifican la calidad de ajuste en la Tabla 6-9. 

Todas las variables explicativas, excepto por la proximidad a vías, parecen tener una 

relación positiva con la ocurrencia de deslizamientos superficiales en el área de estudio, 

dado los valores estimados de los coeficientes (Figura 6-12).  

La litología tiene una influencia positiva moderada en la ocurrencia de deslizamientos 

superficiales (β=0,542; OR=1,719). La pendiente juega un papel importante, incidiendo de 

manera positiva en la localización de zonas inestables. Cuando esta variable aumenta, la 

probabilidad de encontrar la zona de inicio de un movimiento aumenta de forma 

considerable (β=0,740; OR=2,096). Por otro lado, el valor del coeficiente de la curvatura 

en perfil muestra un efecto positivo en la ocurrencia de deslizamientos superficiales, con 

un impacto moderado (β=0,608; OR=1,837).  

En cuanto al NDVI tiene una relación positiva importante en la susceptibilidad (β=0,841; 

OR=2,319). La cobertura de la tierra, aunque posee una efecto positivo de menor 

magnitud, también indica una influencia relevante en la ocurrencia de deslizamientos 

superficiales (β=0,360; OR=1,433). El impacto en la generación de zonas inestables de la 

variable de proximidad a vías es negativo, lo que implica que se encuentra relacionada en 

una disminución en la susceptibilidad cuando el valor de FR de sus clases aumenta (β=-

2,068; OR=0,126) (ver Figura 6-12). 

En lo concerniente a la calidad de ajuste de ambos modelos sobre el conjunto de datos de 

calibración, se observa que el modelo final realiza una mejora significativa en el valor de 

AIC, lo que indica un ajuste más eficiente con el menor número de variables explicativas 

elegidas. Para comprobar si el modelo final de susceptibilidad estaba correctamente 

especificado, se realizó la prueba de bondad de ajuste de le Cessie – Van Houwelingen – 

Copas – Hosmer. No se rechaza la hipótesis nula de esta prueba y se concluye que los 

valores estimados por el modelo se ajustan a los observados (Tabla 6-7). 

El mapa de susceptibilidad fue elaborado a partir de los coeficientes de regresión 

estimados de cada variable independiente utilizada en la calibración del modelo final (ver 

Tabla 6-8), así como los valores de ponderación obtenidos en el análisis bivariado (ver 

Anexo B). Se aplicaron las siguientes ecuaciones para su elaboración:  
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𝑧 = −0,055 + 0,542(𝐹𝑅𝐿𝑖𝑡𝑜𝑙𝑜𝑔í𝑎) + 0,740(𝐹𝑅𝑃𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒) + 0,608(𝐹𝑅𝐶𝑢𝑟𝑣𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑒𝑛 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑖𝑙) − 2,068(𝐹𝑅𝑃𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎 𝑣í𝑎𝑠)

+ 0,360(𝐹𝑅𝐶𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑡𝑖𝑒𝑟𝑟𝑎) + 0,841(𝐹𝑅𝑁𝐷𝑉𝐼) + 𝐹𝑅𝑍𝑜𝑛𝑎𝑠 𝑐𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑜𝑚𝑖𝑛𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑜𝑠 𝑒𝑟𝑜𝑠𝑖𝑣𝑜𝑠 

𝑝(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑧 

El mapa obtenido se encuentra en la Figura 6-10 y se dividió en 4 clases de 

susceptibilidad: baja (<0,25), moderada (0,25 – 0,5), alta (0,5 – 0,75) y muy alta (>0,75). 

 

Figura 6-10. Mapas de susceptibilidad a deslizamientos superficiales. Modelo final de 
regresión logística. Visualización de probabilidades: (a) continua; (b) clases de 
susceptibilidad; (c); (d) detalles mapa de susceptibilidad con deslizamientos superficiales 
superpuestos. 

Las distribución areal de las clases de susceptibilidad es: baja (49,39%), moderada 

(21,37%), alta (19,54%) y muy alta (9,69%).  
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En cuanto a la evaluación del mapa de susceptibilidad generado, esta fue llevada a cabo 

por medio del cálculo de la tasa de predicción del modelo a partir del conjunto de datos de 

prueba. Para fines comparativos, se elaboraron las curvas ROC y se calculó el área bajo 

la curva (AUC) tanto para el modelo final como para el inicial, esto con el objetivo de 

comprobar la eficiencia del modelo final por sobre el que fue calibrado con todas las 

variables. El área bajo la curva ROC para el modelo final de susceptibilidad fue de 0,829, 

mientras que para el modelo inicial fue de 0,828. La Figura 6-11 muestra las curvas ROC, 

los resultados del área bajo la curva de cada modelo y la matriz de confusión con el 

conjunto de datos de prueba para el modelo final.  

A partir de los resultados, se aprecia que el modelo final, a pesar de contar con un menor 

número de variables explicativas, muestra una mejor tasa de predicción. Esto sugiere que 

las variables independientes que fueron excluidas no tienen un efecto significativo en la 

ocurrencia de deslizamientos superficiales en el área de estudio, por lo que la exclusión 

de la calibración del modelo no afecta el rendimiento del mapa de susceptibilidad obtenido. 

Por último, la curva ROC indica que, por ejemplo, para el modelo final de susceptibilidad, 

el 25% del área del mapa obtenido captura más del 75% de los deslizamientos 

superficiales usados para la validación. 

 

Figura 6-11. (a) Matriz de confusión de datos de prueba modelo final; (b) comparación de 
curvas ROC de validación con 13 (modelo inicial) y 6 (modelo final) variables para el 
conjunto de datos de prueba de deslizamientos superficiales. 
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Figura 6-12. Gráficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas 
en la calibración del modelo regresión logística final de deslizamientos superficiales. Los 
valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método bivariado de 
Frequency Ratio (FR).  
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6.3.3 Movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas) 

El modelo inicial de susceptibilidad para movimientos tipo flujo se calibró utilizando todas 

las variables explicativas que posterior a la evaluación de multicolinealidad no presentaron 

problemas. Los resultados de esta regresión logística (modelo inicial) se presentan en la 

Tabla 6-10, mientras que los estadísticos diagnósticos que cuantifican la calidad de ajuste 

se encuentran en la Tabla 6-9. 

 

Tabla 6-9. Resumen de estadísticos de bondad de ajuste de los modelos regresión logística inicial 
y final con menor número de variables independientes de movimientos tipo flujo. Test de razón de 

verosimilitudes: p[𝜒2(6)>9,616]=0,142. Test de bondad de ajuste para el modelo final de le Cessie 
– van Houwelingen – Copas – Hosmer: z=-0,5251, p=0,5995. 

Modelo Devianza 
McFadden 
pseudo R2 AIC 

Inicial 456,970 0,331 484,971 

Final 466,586 0,317 482,587 

 

Para calibrar el modelo final de regresión logística, se siguió la misma metodología 

empleada para los deslizamientos superficiales. Se aplicó un remuestreo bootstrap 

combinado con la minimización del valor de AIC y significancia estadística a un nivel de 

0,05 para las variables explicativas en una eliminación escalonada hacía atrás (backward 

stepwise selection). Los resultados de esta selección indicaron que las variables que 

tuvieron una frecuencia igual o mayor al 60% siendo estadísticamente significativas del 

total de 1000 iteraciones fueron: pendiente (100%), curvatura en perfil (99,7%), NDVI 

(99,7%), litología (97,8%), cobertura de la tierra (90,9%), proximidad a la red de drenaje 

(76,7%) y proximidad a fallas (76,5%) (Figura 6-13). 

 

 

Figura 6-13. Selección de variables mediante el procedimiento de remuestreo bootstrap 
de 1000 iteraciones y minimización del valor de AIC, para el modelo final de movimientos 
tipo flujo. 
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A partir de las 7 variables independientes seleccionadas, se ajustó el modelo global final 

de regresión logística para movimientos tipo flujo. Los resultados de la regresión y los 

estadísticos diagnósticos que cuantifican la calidad de ajuste se encuentran en la Tabla 

6-10 y la Tabla 6-9, respectivamente.  

 

La litología tiene una influencia positiva fuerte en la susceptibilidad a movimientos tipo flujo 

(β=0,713; OR=2,040). En cuanto a la proximidad a fallas, el valor negativo del coeficiente 

revela que, en términos generales, el aumento en la distancia disminuye las posibilidades 

de presentar inestabilidad en las laderas que puedan generar flujos y avalanchas (β=-

2,097; OR=0,123) (Figura 6-16). Referente a la pendiente de terreno, su influencia en la 

susceptibilidad es positiva y con una magnitud alta (β=1,219; OR=3,384). 

 

La curvatura en perfil tiene un efecto positivo fuerte en la localización de zonas inestables 

que conducen a movimientos tipo flujo (β=2,013; OR=7,486), al igual que la proximidad a 

la red de drenaje, lo que indica que, a mayor distancia de los cauces, aumenta la 

susceptibilidad (β=1,915; OR=6,787) (Figura 6-16). Relativo al NDVI y a la cobertura de la 

tierra, las zonas con menor cantidad de vegetación están ligadas de manera positiva en la 

localización de sitios susceptibles a la generación de movimientos tipo flujo (β=0,633; 

OR=1,883 y β=0,531; OR=1,701, respectivamente) (Figura 6-16). 

 

La calidad de ajuste de los modelos fue similar dado los valores obtenidos del pseudo 

coeficiente de determinación de McFadden y el estadístico de la devianza. Sin embargo, 

el modelo final presentó una reducción significativa en el valor de AIC, lo que indica que 

es más eficiente en términos de grado de ajuste con una menor complejidad. Por lo tanto, 

se seleccionó este último modelo para la elaboración del mapa de susceptibilidad. Para 

evaluar la correcta especificación del modelo final, se aplicó la prueba de bondad de ajuste 

de le Cessie - van Houwelingen – Copas - Hosmer. No se rechaza la hipótesis nula de esta 

prueba y se concluye que el modelo realiza un buen ajuste de los datos del conjunto de 

calibración (Tabla 6-9). 

 

El mapa de susceptibilidad se generó utilizando la herramienta calculadora ráster en QGIS 

3.22 utilizando los valores estimados de los coeficientes de regresión del modelo final (ver 
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Tabla 6-10) y los valores de Frequency Ratio FR de cada una de las variables utilizadas 

(ver Anexo B), a partir de las siguientes ecuaciones: 

𝑧 = −0,517 + 0,713(𝐹𝑅𝐿𝑖𝑡𝑜𝑙𝑜𝑔í𝑎) − 2,097(𝐹𝑅𝑃𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎𝑠) + 1,219(𝐹𝑅𝑃𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒)

+ 2,013(𝐹𝑅𝐶𝑢𝑟𝑣𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑒𝑛 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑖𝑙) + 1,915(𝐹𝑅𝑃𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎 𝑑𝑟𝑒𝑛𝑎𝑗𝑒) + 0,531(𝐹𝑅𝐶𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑡𝑖𝑒𝑟𝑟𝑎)

+ 0,633(𝐹𝑅𝑁𝐷𝑉𝐼) + 𝐹𝑅𝑍𝑜𝑛𝑎𝑠 𝑐𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑜𝑚𝑖𝑛𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑜𝑠 𝑒𝑟𝑜𝑠𝑖𝑣𝑜𝑠 

𝑝(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑧 

En la Figura 6-14 se encuentra el mapa obtenido, el cual también se dividió en 4 clases 

de susceptibilidad: baja (<0,25), moderada (0,25 – 0,5), alta (0,5 – 0,75) y muy alta (>0,75). 

 

 

Figura 6-14. Mapas de susceptibilidad a movimientos tipo flujo. Modelo de regresión 
logística final. Visualización de probabilidades: (a) continua; (b) clases de susceptibilidad; 
(c); (d) detalles mapa de susceptibilidad con movimientos tipo flujo superpuestos. 
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La distribución areal de las clases de susceptibilidad es: baja (58,01%), moderada 

(16,39%), alta (12,43%) y muy alta (13,17%). 

De manera similar a la validación realizada para el modelo de susceptibilidad a 

deslizamientos superficiales, se calculó la tasa de predicción a partir del conjunto de datos 

de prueba de movimientos tipo flujo. Se elaboraron las curvas ROC y se calculó el área 

bajo la curva (AUC) para el modelo inicial y final de susceptibilidad (Figura 6-15). El valor 

del área bajo la curva para el modelo final fue de 0,886 y para el modelo inicial fue de 

0,885. La eliminación de las variables no significativas por medio de la metodología 

empleada no afectó el rendimiento del modelo final, debido a que esos factores no influyen 

de manera significativa en la ocurrencia de movimientos tipo flujo en el área estudiada. Por 

último, de la curva ROC se observa que el modelo final de susceptibilidad captura más del 

85% de las zonas con presencia de movimientos tipo flujo del conjunto de datos de prueba 

en el 25% del área del mapa generado. 

 

 

Figura 6-15. (a) Matriz de confusión de datos de prueba modelo final; (b) comparación de 
curvas ROC con 13 (modelo inicial) y 7 (modelo final) variables para el conjunto de datos 
de prueba de movimientos tipo flujo. 
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Figura 6-16. Gráficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas 
en la calibración del modelo de regresión logística final de movimientos tipo flujo. Los 
valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método bivariado de 
Frequency Ratio (FR). 
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6.3.4 Combinación de mapas de susceptibilidad 

Con el objetivo de obtener un único mapa de susceptibilidad a movimientos en masa 

superficiales para el área de estudio a partir del análisis de regresión logística global, se 

combinaron los mapas de probabilidad obtenidos para deslizamientos superficiales y 

movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas). Esta combinación consistió en asignar, a cada 

celda o píxel, la probabilidad más alta encontrada en los dos mapas de susceptibilidad 

correspondientes a cada tipo de movimiento (modelos globales). El mapa final combinado 

de probabilidad se clasificó en cuatro niveles de susceptibilidad: baja (<0,25), moderada 

(0,25 – 0,5), alta (0,5 – 0,75) y muy alta (>0,75) (Figura 6-17). Las distribución areal de las 

clases de susceptibilidad es: baja (40,88%), moderada (21,49%), alta (20,16%) y muy alta 

(17,46%). 

Para validar el mapa combinado de susceptibilidad, se calculó la tasa de predicción 

utilizando los datos de prueba de ambos tipos de movimientos en masa superficiales 

(deslizamientos superficiales y movimientos tipo flujo). Se generó una curva ROC y se 

calculó el área bajo la curva (AUC), además de la matriz de confusión (Figura 6-18). El 

valor del AUC para el mapa de susceptibilidad combinado, obtenido mediante la aplicación 

por separado de la regresión logística global o convencional, fue igual a 0,843. A partir de 

la curva ROC, se observa que este modelo de susceptibilidad captura más del 75% de las 

zonas inestables con presencia de movimientos en masa superficiales en el 25% del área 

del mapa generado (susceptibilidad muy alta).  

 

 

 



136  

 

 

Figura 6-17. Mapa de susceptibilidad combinado para movimientos en masa superficiales. 
Modelo de regresión logística convencional. Visualización de probabilidades: (a) continua; 
(b) clases de susceptibilidad; (c); (d) detalles de mapa de susceptibilidad con movimientos 
en masa superficiales superpuestos (puntos azules, deslizamientos superficiales; puntos 
verdes, movimientos tipo flujo).  
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Figura 6-18. (a) Matriz de confusión de datos de prueba combinados de deslizamientos 
superficiales y movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas); (b) curva ROC de validación 
para el conjunto de datos de prueba combinados.  
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6.4 Resultados regresión logística geográficamente 
ponderada 

A partir de las variables independientes seleccionadas y utilizadas para la construcción de 

los modelos finales de regresión global para deslizamientos superficiales y movimientos 

tipo flujo, se elaboraron los modelos locales por medio de la aplicación de una regresión 

logística geográficamente ponderada. Los valores de las variables independientes 

utilizados fueron los obtenidos en la ponderación del análisis bivariado (ver Anexo B). 

 

El análisis de autocorrelación espacial de los residuos de los modelos finales globales de 

susceptibilidad reveló que existe una dependencia espacial de las zonas inestables en el 

área de estudio para ambos tipos de movimientos en masa superficiales (Tabla 6-11). El 

valor positivo y significativo del estadístico I de Moran para ambos tipos de movimientos 

indica una agrupación de valores similares de los residuos de cada regresión global. Esto 

indica que, para ciertas ubicaciones en el área de estudio, los modelos globales 

sobrestiman o subestiman la susceptibilidad, generando un patrón espacial de 

agrupamiento que puede ser en gran medida eliminado mediante la aplicación de una 

regresión local. 

 

Tabla 6-11. Resultados de autocorrelación espacial de los residuos de las regresiones 
logísticas globales. 

Modelo Estadístico I de Moran p-valor 

Deslizamientos superficiales 
modelo global 

0,1096 0,001 

Movimientos tipo flujo modelo 
global 

0,1319 0,001 

 

6.4.1 Análisis de multicolinealidad 

El análisis de multicolinealidad para el conjunto de variables independientes utilizadas en 

la calibración de los modelos de regresión local para deslizamientos superficiales y 

movimientos tipo flujo no reveló problemas. Ninguna de las variables que conforman cada 

uno de los modelos propuestos mostró un valor local del factor de inflación de la varianza 

(VIF) superior a 10. En el caso del número de condición (CN), los valores para el modelo 

de deslizamientos superficiales oscilaron entre 2,5 – 5,2, y para el modelo de movimientos 
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tipo flujo entre 3,5 a 4,6. En ambos casos, el valor de CN no fue mayor a 30, por lo tanto, 

no se detectó multicolinealidad entre las variables explicativas.  

6.4.2 Deslizamientos superficiales 

El modelo local de susceptibilidad se elaboró utilizando el conjunto de datos de calibración 

de deslizamientos superficiales y las variables explicativas seleccionadas para la 

calibración del modelo final global de regresión. Los resultados del análisis de la regresión 

logística geográficamente ponderada se resumen en la Tabla 6-12, mientras que las 

distribuciones espaciales de la variabilidad de los coeficientes estimados para cada 

variable se presentan en la Figura 6-19. El ancho de banda calculado, y que fue utilizado 

para seleccionar la influencia de los puntos de calibración fue de 5800,485 m. En el Anexo 

C se incluyen las distribuciones espaciales de variabilidad en términos de odds ratio (OR) 

para cada variable.  

 

Tabla 6-12. Resultados de regresión logística geográficamente ponderada para 
deslizamientos superficiales. Función kernel bicuadrada. 

Variable Min (β) 
Odds ratio 
(OR) Min Max (β) 

Odds ratio 
(OR) Max Mediana (β) Des. Est 

(Constante) -0,619 - 0,718 - -0,135 0,230 

Litología -0,474 0,623 1,061 2,888 0,707 0,401 

Pendiente -0,107 0,898 1,228 3,413 0,866 0,293 

Curvatura en perfil -0,492 0,611 1,385 3,994 0,842 0,454 

Proximidad a vías -4,730 0,009 2,900 18,176 -1,993 1,532 

Cobertura de la tierra -0,218 0,804 0,938 2,555 0,326 0,251 

NDVI 0,507 1,660 1,335 3,802 0,873 0,172 

Devianza 940,096 

McFadden pseudo R2 0,344 

AIC 1022,648 

Ancho de banda 5800,485 m 
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Figura 6-19. Variación espacial de los estimados de coeficientes de regresión local para 
deslizamientos superficiales. Línea de contorno naranja para valores de β=0. (a) Litología; 
(b) pendiente; (c) curvatura en perfil; (d) proximidad a vías; (e) cobertura de la tierra; (f) 
NDVI. 
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Los estimados de los coeficientes de regresión para cada una de las variables explicativas 

exhiben un comportamiento no estacionario a lo largo de la zona de estudio, lo que implica 

que la influencia en la ocurrencia de deslizamientos superficiales de cada una de las 

variables varia espacialmente. En la Figura 6-22 se aprecian los cambios en los valores 

marginales de probabilidad para cada variable utilizada según los valores mínimos y 

máximos de los coeficientes de regresión (ver Tabla 6-12).  

 

La litología presenta una fuerte influencia positiva hacía el sector noroeste, donde el 

coeficiente alcanza valores elevados (β>0,678; OR>1,970). Estos valores disminuyen 

gradualmente hacía el sur, y son incluso menores a uno en la zona más extrema, con un 

valor mínimo de β≈-0,474; OR≈0,623, lo que indica una relación negativa en su influencia 

(Figura 6-19a). Respecto a la pendiente del terreno, su efecto es positivo hacía el extremo 

noroeste (β>0,894; OR>2,445) y disminuye constantemente en dirección sur - sureste, 

llegando a tener una influencia débilmente negativa en la ocurrencia de deslizamientos 

superficiales (β=-0,107; OR=0,899) en una pequeña porción hacia este extremo (Figura 

6-19b). La curvatura en perfil presenta una variabilidad espacial marcada en toda el área, 

con un impacto positivo importante en la parte central y el extremo más sur (β varía entre 

1,385 y 0,445; OR varía entre 3,995 y 1,576), mientras que en los sectores norte y suroeste 

más distales su efecto es negativo (β<0; OR<1) en la ocurrencia de deslizamientos 

superficiales (Figura 6-19c). 

 

Por lo que corresponde al NDVI, tiende a mostrar un efecto positivo en toda el área, con 

una tendencia al aumento del valor del coeficiente hacía el este, sur y noroeste (β>0,713; 

OR>2,040) (Figura 6-19f). Por el contrario, la cobertura de la tierra presenta una tendencia 

positiva de influencia hacía el oeste y noreste (β=0,938 máximo; OR=2,555 máximo) e 

impactos débilmente negativos en el sur - suroeste (β=-0,218; OR=0,804) (Figura 6-19e). 

Por último, la influencia de la proximidad a vías muestra un comportamiento no estacionario 

marcado, con valores positivos elevados del coeficiente de regresión (β>2,700; 

OR>14,880) en el este, los cuales disminuyen rápidamente en dirección oeste, volviéndose 

negativos (β<0; OR<1) para el resto del área de estudio (Figura 6-19d). 

 

El mapa de susceptibilidad a deslizamientos superficiales se muestra en la Figura 6-20. 

Para su elaboración, se utilizó la herramienta calculadora ráster de QGIS 3.22, operando 
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las superficies de los valores de coeficientes estimados por la regresión local (ver Figura 

6-19) con las capas de ponderación de los valores de Frequency Ratio (FR) de cada 

variable independiente empleada (ver Anexo B). Esto se realizó a través de las siguientes 

ecuaciones: 

𝑧 = 𝛽𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 + 𝛽𝐿𝑖𝑡𝑜𝑙𝑜𝑔í𝑎(𝐹𝑅𝐿𝑖𝑡𝑜𝑙𝑜𝑔í𝑎) + 𝛽𝑃𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒(𝐹𝑅𝑃𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒)

+ 𝛽𝐶𝑢𝑟𝑣𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑒𝑛 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑖𝑙(𝐹𝑅𝐶𝑢𝑟𝑣𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑒𝑛 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑖𝑙) + 𝛽𝑃𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎 𝑣í𝑎𝑠(𝐹𝑅𝑃𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎 𝑣í𝑎𝑠)

+ 𝛽𝐶𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑡𝑖𝑒𝑟𝑟𝑎(𝐹𝑅𝐶𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑡𝑖𝑒𝑟𝑟𝑎) + 𝛽𝑁𝐷𝑉𝐼(𝐹𝑅𝑁𝐷𝑉𝐼)

+ 𝐹𝑅𝑍𝑜𝑛𝑎𝑠 𝑐𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑜𝑚𝑖𝑛𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑜𝑠 𝑒𝑟𝑜𝑠𝑖𝑣𝑜𝑠 

𝑝(𝑥)𝑖 =
1

1 + 𝑒−𝑧
 

Además, se generó un mapa de susceptibilidad dividido en 4 clases: baja (<0,25), 

moderada (0,25 – 0,5), alta (0,5 – 0,75) y muy alta (>0,75). Las distribución areal de las 

clases de susceptibilidad es: baja (51,06%), moderada (20,75%), alta (18,52%) y muy alta 

(9,67%). 

Para la validación del mapa resultante se utilizó el conjunto de datos de prueba de 

deslizamientos superficiales. Se calculó la tasa de predicción mediante la curva ROC, el 

área bajo la curva AUC y la matriz de confusión (Figura 6-21). El valor del área bajo la 

curva para el modelo de regresión local fue igual a 0,871. 
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Figura 6-20. Mapas de susceptibilidad a deslizamientos superficiales. Modelo de regresión 
logística local. Visualización de probabilidades: (a) continua; (b) clases de susceptibilidad; 
(c); (d) detalles de mapa de susceptibilidad con deslizamientos superficiales superpuestos. 
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Figura 6-21. (a) Matriz de confusión de datos de prueba para el modelo de regresión 
logística geográficamente ponderada de susceptibilidad a deslizamientos superficiales; (b) 
curva ROC de validación para el conjunto de datos de prueba. 

 

 

Figura 6-22. Graficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas 
en la calibración del modelo regresión logística geográficamente ponderada de 
deslizamientos superficiales con los valores mínimos y máximos de los coeficientes de 
regresión. Los valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método 
bivariado de Frequency Ratio (FR). 
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6.4.3 Movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas) 

El modelo local de susceptibilidad fue ajustado con el conjunto de datos de calibración de 

movimientos tipo flujo, y las variables explicativas seleccionadas para la calibración del 

modelo final global de susceptibilidad. Los resultados del análisis de regresión logística 

geográficamente ponderada (coeficientes estimados y estadísticos de calidad de ajuste) 

se encuentran resumidos en la Tabla 6-13. El ancho de banda fijo utilizado para 

seleccionar la influencia de los puntos de calibración fue de 13089,69 m.  

 

Tabla 6-13. Resultados de regresión logística geográficamente ponderada para 
movimientos tipo flujo. Función kernel bicuadrada 

Variable Min (β) 
Odds ratio 
(OR) Min 

Max (β) 
Odds ratio 
(OR) Max 

Mediana (β) Des. Est 

(Constante) -0,924 - -0.177 - -0,542 0,203 

Litología 0,225 1,252 1,006 2,733 0,586 0,191 

Proximidad a fallas -3,397 0,033 -0,806 0,446 -1.893 0,567 

Pendiente 0,754 2,126 1,799 6,045 1,165 0,255 

Curvatura en perfil 1,582 1,582 2,252 9,511 1,997 0,121 

Proximidad a drenaje 1,738 1,738 2,585 13,261 2,072 0,173 

Cobertura de la tierra 0,345 1,411 0,740 2,096 0,597 0,080 

NDVI 0,404 1,498 0,962 2,618 0,634 0,154 

Devianza 445,580 

McFadden pseudo R2 0,348 

AIC 475,595 

Ancho de banda 13089,69 m 

 

 

Los coeficientes estimados de las variables explicativas reflejan que existen 

comportamientos no estacionarios en la zona de estudio, lo que indica que, la influencia 

de cada factor en la generación de movimientos tipo flujo varia espacialmente. Con el 

objetivo de observar e interpretar esta variabilidad, se elaboraron las superficies de los 

coeficientes para cada variable (Figura 6-23 y Figura 6-24). En el Anexo C se incluyen 

las distribuciones espaciales de variabilidad en términos de odds ratio (OR) para cada 

variable. 
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Figura 6-23. Variación espacial de los estimados de coeficientes de regresión local para 
movimientos tipo flujo. (a) Litología; (b) proximidad a fallas; (c) pendiente; (d) curvatura en 
perfil; (e) proximidad a drenaje; (f) cobertura de la tierra. 
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Figura 6-24. Variación espacial de los estimados de coeficientes de regresión local para 
movimientos tipo flujo. Variable NDVI. 

 

En la Figura 6-27 se aprecian los cambios en los valores marginales de probabilidad para 

cada variable utilizada según los valores mínimos y máximos de los coeficientes de 

regresión (ver Tabla 6-13). 

 

La litología, ejerce una fuerte influencia positiva estimada para la parte noreste en la 

ocurrencia de zonas inestables que conllevan a flujos y avalanchas (β=1,006; OR=2,744). 

Este efecto varia de manera gradual y constante hacía el suroeste, donde su impacto es 

menor (β=0,225; OR=1,252) (Figura 6-23a). En cuanto a la proximidad a fallas, el efecto 

en la ocurrencia de movimientos tipo flujo es negativo en toda el área, con la menor 

influencia hacía el sur (β=-3,397; OR=0,033), y que progresivamente, presenta un mayor 

impacto hacía el norte para las clases más cercanas a estas estructuras (hasta β=-0,806; 

OR=0,446) (Figura 6-23b).  

 

Acerca de la influencia de la pendiente en la ocurrencia de movimientos tipo flujo en el área 

de estudio, se observa una variabilidad que indica una tendencia a presentar un mayor 

efecto hacía el norte y noreste (β>1,535; OR>4,641), disminuyendo paulatinamente hacía 

el sur (mínimo β=0,754; OR=2,125) (Figura 6-23c). El análisis de regresión local también 

revela que la curvatura en perfil tiene una variabilidad considerable, con un efecto positivo 

generalizado en la ocurrencia a movimientos tipo flujo en toda el área de estudio para las 

formas convexas, especialmente hacía la parte oeste, donde se presentan los mayores 
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valores de coeficiente (β>2,088; OR>8,069). En cambio, su efecto disminuye de manera 

constante en dos direcciones: hacía el norte y suroeste, pero que, sin embargo, continúa 

teniendo un efecto destacable debido a su magnitud (β>1,582; OR>4,865) (Figura 6-23d). 

 

Para la proximidad a la red de drenaje, se observa que esta variable tiene una mayor 

influencia en la susceptibilidad a movimientos tipo flujo en los costados noreste y sureste 

del área de estudio (β>2,372; OR>10,719). El efecto disminuye gradualmente desde 

ambas ubicaciones hacía el oeste, donde su influencia sigue siendo positiva, pero de 

menor magnitud (valor mínimo de β=1,738; OR=5,686) (Figura 6-23e). Con relación al 

NDVI y la cobertura de la tierra, ambos factores muestran una influencia positiva en la 

ocurrencia de movimientos tipo flujo en toda el área de estudio. En el caso del NDVI, la 

variabilidad indica un mayor efecto hacía el norte, el cual disminuye de manera constante 

en torno al sur - suroeste (β varía entre 0,962 y 0,404; OR varía entre 2,617 y 1,498) 

(Figura 6-24), y para la cobertura de la tierra, un mayor efecto hacía el sur - sureste, que 

disminuye hacía el norte - noreste (valores de β entre 0,740 y 0,345; OR entre 2,096 y 

1,412) (Figura 6-23f).  

 

El mapa de susceptibilidad a movimientos tipo flujo se encuentra en la Figura 6-25. Este 

fue elaborado en la herramienta calculadora ráster de QGIS 3.22 utilizando las superficies 

de los coeficientes estimados por la regresión local (ver Figura 6-23 y Figura 6-24), y los 

valores de Frequency Ratio (FR) de cada una de las variables utilizadas en su calibración 

(ver Anexo B), a través de las siguientes ecuaciones: 

 

𝑧 = 𝛽𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 + 𝛽𝐿𝑖𝑡𝑜𝑙𝑜𝑔í𝑎(𝐹𝑅𝐿𝑖𝑡𝑜𝑙𝑜𝑔í𝑎) + 𝛽𝑃𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒(𝐹𝑅𝑃𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒)

+ 𝛽𝐶𝑢𝑟𝑣𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑒𝑛 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑖𝑙(𝐹𝑅𝐶𝑢𝑟𝑣𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑒𝑛 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑖𝑙) + 𝛽𝑃𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎 𝑣í𝑎𝑠(𝐹𝑅𝑃𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎 𝑣í𝑎𝑠)

+ 𝛽𝐶𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑡𝑖𝑒𝑟𝑟𝑎(𝐹𝑅𝐶𝑜𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑡𝑖𝑒𝑟𝑟𝑎) + 𝛽𝑁𝐷𝑉𝐼(𝐹𝑅𝑁𝐷𝑉𝐼)

+ 𝐹𝑅𝑍𝑜𝑛𝑎𝑠 𝑐𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑜𝑚𝑖𝑛𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑜𝑠 𝑒𝑟𝑜𝑠𝑖𝑣𝑜𝑠 

𝑝(𝑥)𝑖 =
1

1 + 𝑒−𝑧
 

Además, se presenta el mapa de susceptibilidad que fue dividido en 4 clases: baja (<0,25), 

moderada (0,25 – 0,5), alta (0,5 – 0,75) y muy alta (>0,75). Las distribución areal de las 

clases de susceptibilidad es: baja (59,38%), moderada (15,80%), alta (12,02%) y muy alta 

(12,80%). La validación, al igual que los demás mapas de susceptibilidad anteriormente 
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presentados, se realizó con el conjunto de datos de prueba, en este caso, de movimientos 

tipo flujo. Se calculó la tasa de predicción por medio de la elaboración de una curva ROC 

y la estimación del área bajo la curva (AUC), además de la matriz de confusión (Figura 

6-26). El valor obtenido de AUC para el modelo de regresión logística local para 

movimientos tipo flujo fue de 0,886. 

 

Figura 6-25. Mapas de susceptibilidad a movimientos tipo flujo. Modelo de regresión 
logística local. Visualización de probabilidades: (a) continua; (b) clases de susceptibilidad; 
(c); (d) detalles mapas de susceptibilidad con movimientos tipo flujo superpuestos. 
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Figura 6-26. (a) Matriz de confusión de datos de prueba para el modelo de regresión 
logística geográficamente ponderada de susceptibilidad a movimientos tipo flujo; (b) curva 
ROC de validación para el conjunto de datos de prueba. 

 

 

Figura 6-27. Graficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas 
en la calibración del modelo regresión logística geográficamente ponderada de 
movimientos tipo flujo con los valores mínimos y máximos de los coeficientes de regresión. 
Los valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método bivariado de 
Frequency Ratio (FR). 
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6.4.4 Combinación de mapas de susceptibilidad 

El mapa de susceptibilidad a movimientos en masa superficiales del área de estudio, 

estimado a partir de la aplicación de un análisis de regresión logística local se obtuvo con 

la combinación de los mapas de probabilidad correspondientes a deslizamientos 

superficiales y movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas). Esta combinación consistió en 

asignar a cada pixel la mayor probabilidad encontrada entre los dos mapas de 

susceptibilidad correspondientes a cada tipo de movimiento (modelos locales). En la 

Figura 6-28 se muestra el mapa de susceptibilidad, presentado tanto en una escala 

continua como en una escala discreta, dividido en cuatro niveles de susceptibilidad: baja 

(<0,25), moderada (0,25 – 0,5), alta (0,5 – 0,75) y muy alta (>0,75). Las distribución areal 

de las clases de susceptibilidad es: baja (42,50%), moderada (20,92%), alta (19,24%) y 

muy alta (17,34%). 

Para validar el mapa combinado de susceptibilidad, se calculó la tasa de predicción a partir 

del conjunto de datos de prueba de ambos tipos de movimientos en masa superficiales. 

Se generó la curva ROC, se calculó el área bajo la curva (AUC) y se elaboró la matriz de 

confusión (Figura 6-29). El valor AUC para el mapa de susceptibilidad combinado, 

obtenido mediante los modelos generados en la aplicación de las regresiones logísticas 

geográficamente ponderadas fue igual a 0,872. La curva ROC obtenida indica que el 

modelo de susceptibilidad combinado predice aproximadamente el 85% de las zonas 

inestables con presencia de movimientos en masa superficiales (conjunto de datos de 

prueba) en el 25% del área (susceptibilidad muy alta).  
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Figura 6-28. Mapa de susceptibilidad combinado para movimientos en masa superficiales. 
Modelo de regresión logística geográficamente ponderada. Visualización de 
probabilidades: (a) continua; (b) clases de susceptibilidad; (c); (d) detalles de mapa de 
susceptibilidad con movimientos en masa superficiales superpuestos (puntos azules, 
deslizamientos superficiales; puntos verdes, movimientos tipo flujo). 
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Figura 6-29. (a) Matriz de confusión de datos de prueba combinados de deslizamientos 
superficiales y movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas); (b) curva ROC de validación 
para el conjunto de datos de prueba combinados.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



154  

 

6.5 Análisis de resultados 

En primer lugar, para analizar adecuadamente la influencia de cada variable independiente 

en la ocurrencia de zonas inestables, es importante considerar los valores utilizados para 

calibrar los modelos de regresión globales y locales. Tal como se explica en el capítulo 5, 

en la calibración se emplearon los pesos obtenidos por el método bivariado de Frequency 

Ratio (FR). De esta manera, las clases con mayor ponderación de Frequency Ratio (FR) y 

que pertenecen a una variable independiente con un coeficiente de regresión positivo y 

elevado se consideran importantes en la ocurrencia de movimientos en masa superficiales 

en la zona (Ayalew & Yamagishi, 2005). 

Para ambos tipos de movimientos en masa superficiales se elaboró un primer modelo de 

regresión logística global en el que se tuvieron en cuenta todas las variables 

independientes que no presentaran multicolinealidad. Sin embargo, debido a que no existe 

un criterio universal para elegir las variables que más influyen en la ocurrencia de zonas 

inestables en un área  (Ayalew & Yamagishi, 2005), se realizó una selección escalonada 

hacía atrás (backward stepwise selection) combinada con un remuestreo bootstrap de 

1000 iteraciones con minimización del valor de AIC y un nivel de significancia de 0,05 

(Persichillo et al., 2017).  

Este procedimiento reveló que las variables independientes que más influyen de forma 

global en la ocurrencia de deslizamientos superficiales son: litología, pendiente, curvatura 

en perfil, cobertura de la tierra, NDVI y proximidad a vías. Para movimientos tipo flujo, las 

variables independientes más influyentes son: litología, proximidad a fallas, pendiente, 

curvatura en perfil, proximidad a drenaje, cobertura de la tierra y NDVI.    

En este estudio se encontró que no existen diferencias significativas entre los valores de 

tasa de predicción de los modelos iniciales y finales globales de ambos tipos de 

movimientos en masa superficiales (ver Figura 6-11 y Figura 6-15). Esto sugiere que las 

variables explicativas que fueron excluidas de la calibración de los modelos finales no 

tienen una influencia marcada en la ocurrencia de zonas inestables en el área de estudio. 

Por lo tanto, su eliminación no afecta el rendimiento de los modelos finales y, además, 

reducen el impacto de posibles problemas de sobreajuste (Conforti & Ietto, 2021; Costanzo 

et al., 2012; Hong et al., 2017).  
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6.5.1 Análisis de susceptibilidad 

Las unidades litológicas más susceptibles para los dos tipos de movimientos en masa 

superficiales son: Ps2, Om1 y Ep1. Por otro lado, para deslizamientos superficiales se 

incluyen Ps1, Ks4 y Om2, mientras que para movimientos tipo flujo se añade Ki2. 

La susceptibilidad de estas unidades a la ocurrencia de movimientos en masa superficiales 

se debe a sus características. La unidad Ki2, que corresponde a la Formación Une, se 

encuentra altamente fracturada debido a la acción de la falla de Soapaga hacia el noroeste 

del área de estudio (Incitema, 2015) (Figura 3-3a). La meteorización ha sido favorecida 

por el fracturamiento, lo que ha facilitado la generación de suelos residuales y material 

rocoso disgregado que son susceptibles a la ocurrencia de movimientos tipo flujo en el 

área de estudio.  

En cuanto a las unidades Ks4, Ps2 y Om1, presentan niveles altos de susceptibilidad 

debido a la meteorización de arcillolitas y lodolitas, producto del intenso fracturamiento. La 

creación de material residual superficial con poca cohesión y baja resistencia se ha 

facilitado debido a que estas rocas tienden a ser fisibles y a dividirse en fragmentos 

(hojuelas). Además, en el aumento de la susceptibilidad contribuyen cambios de 

permeabilidad entre el regolito más permeable y el substrato, que conducen a condiciones 

críticas de presión de poro en episodios de lluvia. Este comportamiento es similar al de 

diversas unidades compuestas por arcillolitas y lodolitas en todo el mundo, las cuales 

tienden a presentar una alta susceptibilidad a la generación de zonas inestables en las 

laderas (e. g. Borgomeo et al., 2014; Regmi, 2010; Romer & Ferentinou, 2016; Skilodimou 

et al., 2018).  

En este sentido, también trabajos anteriores han confirmado la alta susceptibilidad de la 

parte superior de la Formación Guaduas (Ks4) y de la Formación Arcillas de Socha (Ps2 y 

Ps3) en el área de estudio, a las que se les considera como unidades altamente 

susceptibles (Colegial, 1989; CORPOBOYACÁ & UPTC, 2014; Pacheco, 1971; SGC, 

2015). Al igual que la Formación Concentración, para la cual se ha encontrado que muchos 

de los movimientos en masa del área, están relacionados con depósitos de meteorización 

in situ, con alta porosidad y poca cohesión debido a procesos de disolución de minerales 

asociados al yeso y meteorización de arcillolitas – arenitas (Cano-Burgos, 2022; Perez & 

Llinas, 1990). 
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Las unidades Ps1 y Ep1 (formaciones Areniscas de Socha y Picacho, respectivamente), 

muestran un alto grado de fracturamiento en el área, lo cual es evidenciado en 

diaclasamientos perpendiculares a los planos de estratificación en los niveles con mayor 

contenido de arenitas (Fonseca & Torres, 1994). Los procesos de meteorización en estas 

unidades son facilitados por este fracturamiento, lo que conduce a la disgregación de la 

masa rocosa y a la formación de suelos y material residual superficial con una fracción alta 

de arena, los cuales son propensos a la infiltración de agua, aumentando así la 

susceptibilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales en estas unidades en 

el área de estudio. La alta susceptibilidad de estas unidades también ha sido observada 

por otras investigaciones en el área (CORPOBOYACÁ & UPTC, 2014; SGC, 2015) y en 

otras partes del mundo para unidades litológicas de características similares (e. g. Conforti 

& Ietto, 2021). 

El grado de influencia de la litología en la susceptibilidad no es homogéneo en el área de 

estudio (Figura 6-30). En el caso de deslizamientos superficiales, en la mayor parte del 

área la influencia de esta variable es considerable, lo que indica un efecto en las 

condiciones de inestabilidad de las laderas debido a las unidades litológicas mencionadas 

anteriormente, lo cual concuerda con la mayoría de los movimientos registrados en el 

inventario.  

Sin embargo, en una franja al sur del área de estudio (Figura 6-30a), esta variable tiene 

una influencia negativa, la cual se correlaciona con un aumento en la probabilidad de 

ocurrencia de deslizamientos superficiales en áreas donde afloran las unidades Ps3 (parte 

superior de la Formación Arcillas de Socha) y depósitos coluviales (Col1 y Col2). Esto se 

debe para la primera, a la relativa media densidad de movimientos identificados en estas 

unidades en este sector, producto de sus características litológicas (arcillolitas con 

esporádicas capas de arenitas, fracturadas y meteorizadas que desarrollan depósitos 

superficiales susceptibles). Además, en el caso de los depósitos coluviales, compuestos 

por depósitos blandos y poco coherentes, sumado a la presencia de escasa vegetación 

que no proporciona un refuerzo efectivo al material debido a la falta de acción de las raíces, 

aumenta la susceptibilidad en esta área específica.  

Por otro lado, en toda el área de estudio, existe una influencia positiva en la inestabilidad 

por parte de la litología en la ocurrencia de movimientos tipo flujo, con una disminución 

gradual de su relevancia hacia el suroeste (Figura 6-30b). Esto se correlaciona con una 
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progresiva menor influencia de las unidades Ki2, Ks4, Ps1 y Om2 hacía esta dirección en 

la generación de movimientos tipo flujo. La disminución de esta influencia está vinculada 

con la reducción del número de movimientos de este tipo identificados en esta zona, debido 

a los menores ángulos de pendiente promedio y a la distancia respecto a los trazos de la 

falla de Soapaga, que como se mencionó anteriormente, influye en la generación de este 

tipo de movimientos, disminuyendo así la susceptibilidad en esta área específica.  

 

Figura 6-30. Influencia de la variable de litología en los mapas de susceptibilidad. (a) 
Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo. 

 

La proximidad a fallas ejerce una influencia importante en el aumento de la susceptibilidad 

de ocurrencia de movimientos tipo flujo en el área de estudio, con una leve mayor 

relevancia en dirección sureste (Figura 6-31). En línea con estos resultados para el área 

de estudio, destacan algunos estudios en otras partes del mundo en los que se ha indicado 

un aumento de la probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales con la 

disminución en la distancia a zonas de falla (e. g. Conforti et al., 2014; Ilia & Tsangaratos, 

2016; Kavzoglu et al., 2015; Prabin Kayastha et al., 2012; Poudyal et al., 2010). 
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La principal razón de esta relación en el área de estudio radica en que en estas zonas hay 

un incremento en el grado de fracturamiento y diaclasas de las rocas, lo que facilita la 

acción de procesos de meteorización que promueven la formación de suelos residuales y 

materiales inconsolidados propensos a fallar y crear movimientos en masa superficiales, 

lo que coincide con lo reportado por otros estudios para el área (Colegial, 1989; 

CORPOBOYACÁ & UPTC, 2014; SGC, 2015). Además, esta observación se alinea con la 

hipótesis de algunos autores que han establecido una conexión entre los intensos procesos 

de movimientos en masa en la región de Paz de Río y la dinámica de la falla de Soapaga 

(Velandia, 2005). Esta relación se confirma parcialmente en este estudio a través de los 

resultados. No obstante, es crucial investigar más a fondo esta asociación en futuros 

estudios para comprender mejor la interacción entre la dinámica de las zonas de falla y de 

los procesos morfodinámicos en la región.  

 

Figura 6-31. Influencia de la variable proximidad a fallas en el mapa de susceptibilidad a 
movimientos tipo flujo. 

En general, la influencia de la pendiente en área de estudio sugiere que la susceptibilidad 

a movimientos en masa superficiales aumenta con la inclinación de las laderas. Según se 

muestra en la Figura 6-32, se observa que el valor crítico de pendiente a partir del cual los 
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movimientos en masa superficiales inician es de aproximadamente θ≈10°. Además, se 

observa que el 42% de deslizamientos superficiales ocurren en pendientes entre 20° a 30°, 

mientras que el 39% de movimientos tipo flujo se producen en ángulos entre 25° a 35°. 

Esta diferencia podría deberse a las condiciones topográficas del terreno en el área de 

estudio, ya que las zonas con mayor inclinación suelen estar asociadas con una mayor 

longitud de ladera y elevación topográfica, lo que facilita la fragmentación de los materiales 

y una mayor distancia de desplazamiento cuesta abajo, ambas características asociadas 

a los movimientos tipo flujo identificados. 

 

Figura 6-32. Densidad de movimientos en masa superficiales en clases de pendiente 
topográfica. DS: deslizamientos superficiales y MF: movimientos tipo flujo.  

 

Por otro lado, en áreas con pendientes mayores a 50°, la densidad de movimientos es baja 

o inexistente, debido posiblemente a que la presencia de materiales superficiales 

susceptibles de ser movilizados es escasa. Según algunos autores esto se debe a que los 

materiales superficiales tienden a ser movilizados poco después de su formación debido a 

procesos erosivos, lo que no permite una acumulación significativa que pueda ser afectada 

por zonas inestables (e. g. Ohlmacher & Davis, 2003; Rozos et al., 2011; Skilodimou et al., 

2018).  
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El grado de influencia de la pendiente en la ocurrencia de deslizamientos superficiales 

varía en el espacio, siendo más pronunciada hacía el norte - noroeste, donde se 

encuentran algunas de las áreas con las mayores inclinaciones del área de estudio (Figura 

6-33a). No obstante, en una pequeña porción al sur, la influencia es mayor en pendientes 

de menor ángulo (i. e. <10°), debido a que, en esta zona, la morfología del terreno tiende 

a ser subhorizontal, pero susceptible, especialmente en la unidad litológica Ps3 (Formación 

Arcillas de Socha). Esta susceptibilidad podría estar relacionada con su composición 

mineralógica (i. e. minerales arcillosos) que facilita la ocurrencia de movimientos en estas 

pendientes suaves, algo que ya ha sido reportado para otras unidades con características 

litológicas similares en otros estudios en el mundo (e. g. Soto, 2018), lo que abre el camino 

para que posteriores estudios en el área se enfoquen en analizar detalladamente este tipo 

de relación en la ocurrencia de zonas inestables. 

En lo que respecta a movimientos tipo flujo, la influencia de la pendiente en la 

susceptibilidad tiende a aumentar hacía el norte - noreste (Figura 6-33b). Esta tendencia 

se explica por el hecho de que, en esta zona, las pendientes promedio son 

considerablemente altas (>40°) y las unidades litológicas se encuentran intensamente 

fracturadas por el tectonismo, lo que conlleva a la meteorización, y finalmente facilita la 

ocurrencia de este tipo de movimientos, como se evidencia en la densidad de zonas 

inestables detectadas.  
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Figura 6-33. Influencia de la variable pendiente en los mapas de susceptibilidad. (a) 
Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo. 

 

En lo concerniente a la curvatura en perfil, la susceptibilidad a movimientos en masa 

superficiales se ve principalmente afectada por las laderas con geometrías convexas.  

Según la variabilidad de su influencia en el área de estudio, se evidencia un aumento de 

la susceptibilidad a deslizamientos superficiales en formas convexas en la zona central del 

área de estudio (Figura 6-34a), mientras que, en los sectores norte y suroeste, las 

geometrías cóncavas y planas influyen de manera considerable en la ocurrencia de zonas 

inestables. Por otro lado, en cuanto a movimientos tipo flujo, la mayor susceptibilidad se 

encuentra solamente en formas convexas, con un aumento progresivo de su influencia 

relativa hacía el este del área de estudio (Figura 6-34b). 

De acuerdo con estos resultados, algunos estudios han resaltado la importancia de las 

formas convexas en la susceptibilidad (e. g. Duman et al., 2006; Ermini et al., 2005; 

Ohlmacher, 2007; Piacentini et al., 2012; Pourghasemi et al., 2013), lo que se confirma en 

esta investigación para el área de estudio, en la cual muchos de los movimientos se 

producen en zonas de escarpes y salientes en las laderas, donde los materiales están 
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expuestos continuamente a agentes dinámicos que promueven la generación de zonas 

inestables de forma pronunciada (e. g. zonas de divergencia de escorrentía superficial).  

Por otro lado, para las zonas con mayor influencia de geometrías cóncavas y planas en la 

susceptibilidad a deslizamientos superficiales, ubicadas especialmente al norte (Figura 

6-34a), se encontró que muchos de los movimientos están relacionados con laderas de 

planos estructurales y depresiones que han facilitado el depósito y permanencia de 

materiales inconsolidados y coluviales propensos a ser movilizados ladera abajo cuando 

se presenten las condiciones detonantes adecuadas (e. g. lluvia intensa), lo que ha sido 

descrito previamente en el área de estudio (CORPOBOYACÁ & UPTC, 2014) y para otras 

áreas afectadas por este tipo de procesos morfodinámicos en el mundo (e. g. Anis et al., 

2019; Huang et al., 2018; Meinhardt et al., 2015; Sidle et al., 1985). 

 

Figura 6-34. Influencia de la variable curvatura en perfil en los mapas de susceptibilidad. 
(a) Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo. 

 

La ocurrencia de movimientos tipo flujo en la zona de estudio está relacionada 

negativamente con la proximidad a la red de drenaje, es decir, un incremento en la 
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distancia a ríos y quebradas aumenta la probabilidad de encontrar zonas inestables. Esto 

contrasta con otros estudios, en los que se ha observado que la disminución en la distancia 

aumenta la probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales (e. g. 

Arabameri et al., 2020; Mersha & Meten, 2020; Poudyal et al., 2010; Yalcin, 2008), debido 

a la mayor actividad erosiva que conlleva a la remoción del soporte hacía la base de las 

laderas y al grado de saturación de agua del suelo que propician condiciones de 

inestabilidad (Meinhardt et al., 2015; Vijith & Madhu, 2008).  

En particular, lo encontrado por esta investigación puede estar relacionado con el hecho 

de que la red de drenaje de las planchas topográficas con las que se realizó el buffer de 

proximidad no representa pequeños segmentos de drenajes de primer orden en las 

laderas, lo que conlleva a subestimar el efecto positivo de esta variable en la 

susceptibilidad, algo que ya ha sido observado anteriormente en otros estudios (e. g. 

Süzen & Kaya, 2012). Por lo tanto, la influencia de esta variable en la susceptibilidad 

aumenta en las zonas a mayor distancia a la red de drenaje (Figura 6-35). 

 

Figura 6-35. Influencia de la variable proximidad a drenajes en el mapa de susceptibilidad 
a movimientos tipo flujo. 
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En este sentido, en futuros estudios que evalúen la susceptibilidad en este tramo de la 

cuenca media del río Chicamocha, es esencial implementar una capa de red de drenaje 

con mayor nivel de detalle. Esto se hace necesario para evitar subestimar el efecto positivo 

de esta variable en la susceptibilidad, garantizando una representación adecuada dada la 

alta densidad de drenajes que caracteriza esta región. Además, esta consideración está 

relacionada con la morfología de las laderas, que por lo general presentan fuertes 

pendientes asociadas a la incisión fluvial, lo que tiene un impacto directo en la estabilidad 

del terreno.  

En el caso específico de deslizamientos superficiales, en general, la proximidad a vías 

aumenta la probabilidad de ocurrencia de movimientos (Figura 6-36). Estos hallazgos son 

coherentes con resultados de otros estudios (e. g. Ayalew & Yamagishi, 2005; Mousavi et 

al., 2011; Pradhan & Lee, 2010; Yalcin, 2008), que establecen que los efectos de factores 

antropogénicos son una variable crucial que debe tenerse en cuenta en estudios de 

susceptibilidad a movimientos en masa superficiales (Lee & Sambath, 2006; Piacentini et 

al., 2012; Süzen & Kaya, 2012). La relación descrita se fundamenta en las excavaciones y 

nivelaciones inadecuadas realizadas en las proximidades de la red vial en el área de 

estudio. Estas prácticas remueven el soporte de los materiales de las laderas, y exponen 

fracturas y diaclasas en las rocas. Esto, a su vez, facilita los procesos de meteorización y 

aumenta la susceptibilidad del terreno.  

Además, la variabilidad espacial de la influencia de la proximidad a vías en el área de 

estudio sugiere que la susceptibilidad se ve afectada de manera inversa en una porción 

considerable al este, lo que significa que a medida que se incrementa la distancia a la red 

vial en estas zonas específicas, es más probable encontrar zonas inestables (Figura 6-36). 

Esta relación puede estar vinculada con la mayor intervención antrópica en las laderas 

cercanas a la vía Socha – Jericó, una de las principales vías de comunicación terrestre de 

la región, lo que ocasiona un aumento de la susceptibilidad en una zona más amplia 

entorno a esta vía debido a excavaciones, rellenos y constantes perturbaciones en las 

laderas.  

En relación con la cobertura de la tierra, la susceptibilidad a movimientos en masa 

superficiales es mayor para áreas clasificadas como sin o escasa cobertura vegetal 

(Figura 6-37). Por otra parte, en lo que se refiere a la variable NDVI, se evidencia un 
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incremento en la probabilidad de ocurrencia de movimientos en áreas con menor densidad 

de vegetación (Figura 6-38). 

 

Figura 6-36. Influencia de la variable proximidad a vías en el mapa de susceptibilidad a 
deslizamientos superficiales. 

 

Estos resultados coinciden con estudios previos que han identificado la importancia del 

tipo y cantidad de vegetación en la estabilidad de las laderas (e. g. Conforti et al., 2014; 

Lee, 2007; Meinhardt et al., 2015; Reichenbach et al., 2014), donde normalmente las 

mayores densidades de movimientos superficiales ocurren en zonas que han sufrido 

deforestación, prácticas agrícolas inadecuadas o que, de forma natural, presentan una 

cobertura vegetal escasa que no brinda un aumento efectivo en la cohesión del material 

superficial por la acción de las raíces, esto último algo que ocurre de forma predominante 

en el área de estudio (CORPOBOYACÁ & UPTC, 2014; SGC, 2015; SGC & IDEAM, 2016).  

En este sentido, es importante destacar que, de manera generalizada, la cuenca del río 

Chicamocha ha sufrido una constante perdida de vegetación nativa debido a la 

deforestación (Guzmán, 2016; Pardo & Moreno-Arias, 2018). Esta situación posiblemente 
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ha contribuido de manera significativa en la ocurrencia de movimientos en masa 

superficiales en la zona de estudio, coincidiendo con las observaciones de otros autores 

para esta misma área  (Esquivel, 1992; SGC, 2015).  

En cuanto a la variabilidad de la influencia de la cobertura de la tierra en el desarrollo de 

deslizamientos superficiales en el área de estudio, muestra un mayor impacto en un 

segmento al sur – suroeste y en una franja al norte, lo cual está asociado a una mayor 

susceptibilidad en zonas de cultivos, vegetación baja y bosques (Figura 6-37a). Lo 

anterior, puede estar vinculado con la mayor intervención antrópica cerca a los núcleos de 

población en los alrededores del casco urbano del municipio de Socotá, donde se llevan a 

cabo actividades agrícolas y explotaciones mineras de forma antitécnica (Esquivel, 1992; 

SGC, 2015), que pueden actuar como factores preparatorios y aumentar la posibilidad de 

ocurrencia de movimientos en masa superficiales. Por último, para la variable NDVI, se 

observa una correlación positiva (i. e. zonas con menor cantidad de vegetación) en toda el 

área para ambos tipos de movimientos en masa (Figura 6-38). Esta situación está 

relacionada con una mayor ocurrencia de movimientos en sitios donde la falta de 

vegetación no contribuye en incrementar la cohesión del material superficial debido a la 

ausencia de raíces.  

 

Figura 6-37. Influencia de la variable cobertura de la tierra en los mapas de susceptibilidad. 
(a) Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo. 
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Figura 6-38. Influencia de la variable NDVI en los mapas de susceptibilidad. (a) 
Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo. 

 

Lo anterior subraya la importancia de desarrollar modelos de susceptibilidad por separado, 

dado que la influencia de las variables utilizadas en los modelos de deslizamientos 

superficiales y movimientos tipo flujo difiere significativamente. Esta metodología 

proporciona una mejor comprensión de los procesos que inciden en la ocurrencia de cada 

tipo de movimiento, lo cual se refleja en los mapas de susceptibilidad generados. 

Posteriormente, los resultados pueden combinarse para crear un mapa de susceptibilidad 

general a movimientos en masa superficiales en el área de estudio, que proporcione una 

herramienta comprensiva y concisa para los usuarios finales, facilitando la toma de 

decisiones para mitigar el impacto de estos fenómenos en el entorno.  

Adicionalmente, el análisis de susceptibilidad revela que la contribución de la influencia de 

cada variable o factor en la ocurrencia de movimientos en masa superficiales varía a lo 

largo del área de estudio. Esta variabilidad no puede ser detectada por lo modelos de 

regresión globales tradicionales (regresión logística), caso contrario de las regresiones 

locales (regresión logística geográficamente ponderada), las cuales cuantifican y proveen 

información valiosa de las características locales que contribuyen a un aumento o 

disminución de la susceptibilidad.   
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A partir de la combinación de los mapas de susceptibilidad de deslizamientos superficiales 

y movimientos tipo flujo, obtenidos mediante el análisis de regresión local (Figura 6-28), 

se presentan de forma general las características de las variables predictoras que 

determinan los diferentes niveles de susceptibilidad en el área de estudio, como se detalla 

a continuación:  

• Categoría de susceptibilidad muy alta: Esta categoría representa el 17,34% del 

área de estudio. Los movimientos en masa superficiales se originan en materiales 

de ladera superficiales provenientes de las formaciones Concentración, Picacho, 

Arcillas de Socha, Areniscas de Socha, Guaduas y Une, resultado del 

fracturamiento que ha facilitado los procesos de meteorización sobre estas rocas, 

causado por el intenso tectonismo del área. Además, en pequeñas porciones al sur 

y centro-este del área de estudio son muy susceptibles algunos depósitos 

coluviales.  

Morfométricamente, esta categoría se ubica en laderas con pendientes mayores a 

25° del tipo contrapendiente o estructural (en menor medida), con formas 

predominantemente convexas y longitudes medias a largas. Se encuentra en zonas 

cercanas a la red vial (<100 m), especialmente para la generación de 

deslizamientos superficiales y zonas a más de 100 m de los principales cauces de 

la base cartográfica. Las coberturas de la tierra y de densidad de vegetación son 

predominantemente pastos y zonas con escasa o nula cobertura vegetal, y en 

particular hacia el sur y en un fragmento al noreste en zonas heterogéneas de 

bosques y cultivos debido a la mayor intervención antrópica en estos lugares. 

• Categoría de susceptibilidad alta: Esta categoría abarca el 19,24% del área de 

estudio, siendo más dispersa en comparación con la categoría de muy alta 

susceptibilidad. Litológicamente se encuentra en zonas con características 

similares a las del escenario de muy alta susceptibilidad. Desde un punto de vista 

morfométrico, esta categoría se caracteriza por pendientes entre 15° a 25°, 

principalmente en laderas de contrapendiente y, en menor medida, del tipo 

estructural, con formas convexas. Las coberturas de la tierra y la densidad de 

vegetación consisten principalmente en zonas de pastos, escasa vegetación y, en 

menor medida, zonas de cultivos. En particular, en algunas zonas al sureste se 

identifica en coberturas del tipo bosque fragmentado producto de la intervención 
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antrópica en estos lugares (deforestación), cercanos al casco urbano del municipio 

de Socotá, lo que contribuye a baja estabilidad y protección del manto del suelo. 

• Categoría de susceptibilidad moderada: Esta categoría representa el 20,92% 

del área de estudio y está dispersa espacialmente a lo largo de toda el área. En 

esta categoría corresponden unidades litológicas con menor cantidad de 

movimientos identificados y una menor extensión areal. Incluye partes de las 

formaciones Fómeque, Chipaque, Arenisca Tierna y depósitos coluviales ubicados 

en laderas suaves y alomadas. Desde el punto de vista morfométrico, se 

caracteriza por zonas con pendientes entre 5° a 15°, ubicadas principalmente en 

laderas de planos estructurales y, en menor medida, de contrapendiente. Estas 

últimas se localizan preferentemente en los sectores oeste y este de la porción sur 

del área de estudio, presentando laderas con formas convexas y cóncavas. 

Mayoritariamente, esta categoría se sitúa en zonas alejadas de la red vial (>201 m) 

y de la red de drenaje (>204m), con coberturas de la tierra y de densidad de 

vegetación de zonas de pastos, bosques y en menor medida, áreas de cultivo.  

• Categoría de susceptibilidad baja: Esta categoría representa el 42,50% del área 

de estudio. En esta clase de susceptibilidad se incluyen unidades litológicas 

pertenecientes a las formaciones Fómeque y Chipaque, y algunas partes de las 

formaciones Arcillas de Socha y Guaduas, junto con depósitos coluviales y 

aluviales ubicados principalmente al este y oeste del cauce del río Chicamocha en 

laderas de pendientes bajas con morfologías suaves y alomadas, además de 

algunas asociadas a geoformas de origen fluvial en zonas planas. Esta categoría 

se encuentra generalmente alejada de lineamientos de falla (>200 m), en 

pendientes suaves y muy suaves menores a 10° y 15°, con laderas de perfiles 

cóncavos y rectos y, en menor medida, convexos. Las principales coberturas de la 

tierra y de densidad de vegetación consisten en áreas de cultivo, seguidas por 

bosques y pastos, respectivamente, que brindan protección de los materiales 

superficiales al desarrollo de movimientos.  

 

En los mapas de susceptibilidad, las áreas clasificadas como de muy alta y alta 

susceptibilidad únicamente reflejan la probable zona inestable de inicio de los 

movimientos, debido a la metodología de muestreo empleada de un solo punto en el pixel 

de mayor elevación de cada movimiento. Este aspecto es especialmente relevante para la 
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evaluación de los movimientos tipo flujo, los cuales pueden desplazarse una larga distancia 

ladera abajo (confinados o libres), ocasionando afectaciones en áreas alejadas de su punto 

de origen.  

En este sentido, para el área de estudio es importante abordar la modelación de la 

propagación de los movimientos tipo flujo en las laderas mediante métodos 

determinísticos, que permitan obtener la distribución y alcance de los depósitos generados 

por estos procesos. En especial, se deben enfocar en las zonas cercanas a los núcleos 

urbanos e infraestructuras, como el municipio de Socotá. Estas áreas son particularmente 

vulnerables, y comprender la potencialidad de estos procesos es crucial para prevenir 

posibles daños.  

6.5.2 Evaluación del desempeño de modelos globales y locales 

El desempeño de los modelos globales de regresión (regresión logística - LR) y locales 

(regresión logística geográficamente ponderada - GWLR) fue comparado usando los 

estadísticos de calidad de ajuste, la densidad de movimientos por clases de susceptibilidad 

y los valores de ROC-AUC, los cuales se detallan en la sección de resultados para ambos 

tipos de movimientos en masa superficiales. Esta metodología es comúnmente empleada 

en estudios de susceptibilidad, ya que permite cuantificar el desempeño de cada uno de 

los modelos estadísticos multivariados en la generación de mapas de susceptibilidad (e. g. 

Akgun, 2012; Chalkias et al., 2014; Costanzo et al., 2014; Romer & Ferentinou, 2016; 

Yalcin, 2008). 

Tabla 6-14. Comparación de estadísticos diagnósticos de calidad de ajuste entre modelos 
globales (LR) y locales (GWLR). 

Criterios de bondad 
de ajuste 

Deslizamientos superficiales Movimientos tipo flujo  

LR GWLR Diferencia LR GWLR Diferencia 

Devianza 1038,436 940,096 98,340 466,586 445,580 21,006 

AIC 1052,437 1022,648 29,789 482,587 475,595 6,992 

McFadden pseudo R2 0,276 0,344 0,068 0,317 0,348 0,031 

 

En la Tabla 6-14 se observa que los modelos de regresión locales (GWLR) presentan una 

mejora significativa respecto a los modelos de regresión globales (LR) en ambos tipos de 

movimientos en masa superficiales. En primer lugar, se aprecia una reducción significativa 

de la devianza en los modelos locales, lo que indica un mejor ajuste en comparación con 
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los globales. Para deslizamientos superficiales, esta diferencia es de 98,096 y para 

movimientos tipo flujo, es de 21,006.  

En segundo lugar, la disminución en el valor del Criterio de Información de Akaike (AIC) 

obtenido por los modelos locales para deslizamientos superficiales (ΔAIC=29,789) y 

movimientos tipo flujo (ΔAIC=6,992), señala que, en ambos casos son superiores a los 

modelos globales. Es importante mencionar que una diferencia del valor de AIC mayor a 3 

o 4 unidades se considera una mejora significativa en el rendimiento (Burnham & 

Anderson, 2004; Cavanaugh & Neath, 2019; Charlton & Fotheringham, 2009). Finalmente, 

se observa que los valores del pseudo coeficiente de determinación de McFadden son más 

altos para los modelos locales, lo que sugiere que estos modelos tienen un poder 

explicativo y de ajuste superiores en comparación con los modelos globales. 

De acuerdo con la Tabla 6-15, es posible observar que, para los mapas de susceptibilidad 

a deslizamientos superficiales, el modelo local presenta una mejor capacidad predictiva 

con un 83,78% de movimientos ubicados en las clases de alta y muy alta susceptibilidad, 

comparado con el 81,08% del modelo global. En cambio, las diferencias en los mapas de 

susceptibilidad obtenidos para movimientos tipo flujo son menores. En este caso, tanto 

para modelos locales y globales el 80,39% de movimientos se encuentran en las clases 

de alta y muy alta susceptibilidad.   

Tabla 6-15. Densidad de movimientos en masa superficiales por clases de susceptibilidad 
de modelos globales (LR) y locales (GWLR). 

Categoría de 
susceptibilidad 

Densidad deslizamientos 
superficiales 

Densidad movimientos 
tipo flujo 

LR (%) GWLR (%) LR (%) GWLR (%) 

Baja 4,80 4,20 9,80 8,82 

Moderada 14,11 12,01 9,80 10,78 

Alta 34,08 32,88 22,55 22,22 

Muy alta 47,00 50,90 57,84 58,17 

 

A partir de las matrices de confusión generadas utilizando los conjuntos de datos de prueba 

para todos los modelos de susceptibilidad (Figura 6-11, Figura 6-15, Figura 6-21 y Figura 

6-26), se observa que los modelos locales tienen una mayor capacidad para predecir 

correctamente los sitios inestables en el área de estudio. En el caso de los deslizamientos 

superficiales, la regresión logística muestra una tasa de verdaderos positivos (TPR) de 
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0,800, en comparación con el 0,832 de la regresión logística geográficamente ponderada. 

En cuanto a los modelos de susceptibilidad de movimientos tipo flujo, la diferencia es 

mayor y significativa. La regresión logística presenta un valor de TPR de 0,753, mientras 

que el modelo local de 0,790. En relación con los mapas de susceptibilidad combinados 

(Figura 6-18 y Figura 6-29) se observa la misma tendencia, con un valor de TPR de 0,864 

para el modelo global comparado con el 0,892 para el modelo local. 

En particular, para Guzzetti et al. (2006) un indicador adicional para cuantificar el grado de 

ajuste y predicción de un modelo de susceptibilidad consiste en evaluar el número de casos 

erróneamente clasificados como zonas estables (i. e. proporción de falsos negativos, FN). 

En este sentido, los modelos locales presentan una menor proporción de FN para ambos 

tipos de movimientos en masa superficiales (16,8%, deslizamientos superficiales y 20,9%, 

movimientos tipo flujo), comparados con los modelos globales (20,0%, deslizamientos 

superficiales y 24,7%, movimientos tipo flujo). Esto mismo también se observa para los 

mapas de susceptibilidad combinados, con una proporción de FN de 10,8% para el modelo 

local y 13,6% para el modelo global o convencional. 

Las tasas de falsos positivos (FPR) en cada uno de los modelos de susceptibilidad 

sugieren que los modelos locales tienden a ser menos conservadores en la clasificación 

espacial de zonas inestables (Begueria & Lorente, 1999). Esto significa que los modelos 

locales discriminan mejor las áreas de alta y muy alta susceptibilidad en comparación con 

los modelos globales. Sin embargo, es importante destacar que, en estudios de 

susceptibilidad, estos valores no deben interpretarse como clasificaciones incorrectas de 

los modelos, sino como áreas propensas a futuras inestabilidades susceptibles a fallar con 

eventos detonantes (Eiras et al., 2021).  

Adicionalmente, de acuerdo con los resultados del área bajo la curva ROC de tasa de 

predicción, en todos los casos los modelos locales presentan un mejor o igual rendimiento 

que los modelos de regresión logística convencionales. Para deslizamientos superficiales, 

el modelo global obtuvo un valor de 0,849 (Figura 6-11) y el modelo local un valor de 0,871 

(Figura 6-21), y en el caso de movimientos tipo, ambos modelos presentaron un valor de 

0,886 (Figura 6-15 y Figura 6-26). De igual modo, los mapas combinados poseen un 

mayor poder predictivo cuando se emplean las probabilidades estimadas locales 

(AUC=0,872) (Figura 6-29) comparados con las globales (AUC=0,843) (Figura 6-18). 

Según los resultados de todos los modelos, se puede concluir que tienen una excelente 
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capacidad de discriminación en los conjuntos de datos de prueba, según la regla general 

(AUC=0,8 – 0,9: excelente) (Hosmer & Lemeshow, 2000). 

Las áreas inestables de cada mapa de susceptibilidad (i. e. susceptibilidad alta y muy alta) 

fueron cruzadas para evaluar en que sitios los modelos estimaron una mayor o menor 

probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales (Figura 6-39). En el caso 

de deslizamientos superficiales, el modelo local estimó una mayor probabilidad en el 

costado sur, suroeste y central del área de estudio, debido a la mayor influencia de las 

variables NDVI, cobertura de la tierra, curvatura en perfil y proximidad a vías en estas 

ubicaciones (ver Figura 6-38a, Figura 6-37a, Figura 6-34a y Figura 6-36). En cambio, el 

modelo local estimó una menor probabilidad al norte y en todo el costado este, debido a la 

menor influencia que allí presentan las variables de litología, pendiente, curvatura en perfil 

y proximidad a vías (ver Figura 6-30a, Figura 6-33a, Figura 6-34a y Figura 6-36).  

En lo que respecta a movimientos tipo flujo, el modelo de regresión global estimó una 

mayor susceptibilidad al norte, debido a la mayor influencia de las variables de curvatura 

en perfil y cobertura de la tierra, comparadas con la influencias variables detectadas por el 

modelo local para esta región (ver Figura 6-34b y Figura 6-37b). 

De acuerdo con lo expuesto anteriormente y lo mencionado en la sección de análisis de 

susceptibilidad, se evidencian las ventajas de los modelos locales, específicamente de 

regresión logística geográficamente ponderada, en comparación con los modelos globales, 

como las regresiones logísticas, en este tipo de problemáticas. 

Los análisis revelan que la contribución de cada variable en la ocurrencia de movimientos 

en masa superficiales varía a lo largo del área de estudio. Estas variaciones especiales 

proporcionan información valiosa sobre la relación entre características del terreno 

(variables explicativas) y los procesos morfodinámicos que se pasarían por alto si solo se 

aplicara un modelamiento global tradicional. Esto subraya la importancia de considerar 

estos procesos desde una perspectiva multiescala en cualquier análisis de susceptibilidad. 

En este sentido, los modelos locales ofrecen una mejora potencial en la estimación y 

evaluación de estos procesos en el entorno, y señalan el camino para llevar a cabo análisis 

más detallados en zonas afectadas en otras partes del país.  
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Figura 6-39. Diferencias en estimaciones de susceptibilidad a movimientos en masa 
superficiales entre modelos locales (GWLR) y modelo global (LR). (a) Deslizamientos 
superficiales; (b) movimientos tipo flujo.  

 

Es importante enfatizar algunas de las limitaciones que han influido en los resultados y 

conclusiones de esta investigación. Debido a las condiciones climáticas y del terreno en 

este tramo de la cuenca media del río Chicamocha, es probable que se hayan inventariado 

incorrectamente múltiples eventos como movimientos en masa superficiales, cuando en 

realidad podrían tratarse de áreas desnudas sin vegetación en las laderas. A pesar de los 

esfuerzos para abordar este inconveniente, como la creación de una capa que identifica 

zonas con predominio de procesos erosivos y la restricción de los movimientos dentro de 

estas áreas, no es posible garantizar que todos los movimientos no correspondan a áreas 

desnudas sin vegetación. Esto se debió a las limitaciones inherentes a la fotointerpretación 

y a la falta de reconocimiento en campo de cada uno de los movimientos en masa, debido 

a la densidad de procesos morfodinámicos y erosivos en el área de estudio, además de 

los condicionantes de accesibilidad y de recursos.    

Dadas estas limitaciones, es crucial interpretar los resultados de esta investigación con un 

grado de incertidumbre, debido a que algunas áreas en los mapas de susceptibilidad se 

refieren posiblemente a una combinación de la probabilidad de zonas propensas a la 
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erosión superficial del suelo y a la inestabilidad que conduce a movimientos en masa 

superficiales.  

Sin embargo, las observaciones derivadas de esta investigación se alinean con trabajos 

previos en el área de estudio (Colegial, 1989; CORPOBOYACÁ & UPTC, 2014; Esquivel, 

1992; Pacheco, 1971; SGC, 2015), lo que sugiere que las zonificaciones de susceptibilidad 

generadas proveen información valiosa acerca de la dinámica de ocurrencia de 

movimientos en masa en el área.  

Además, este estudio establece una base para investigaciones más exhaustivas en esta 

región, donde los procesos morfodinámicos son intensos y desempeñan un papel 

fundamental en la evolución del terreno. Esto abre la puerta a futuras nuevas 

investigaciones que se centren en estudios integrales que consideren la relación entre los 

procesos erosivos y la ocurrencia de movimientos en masa superficiales en esta región, 

una perspectiva que ya ha sido sugerida por otros estudios en la zona (SGC, 2015; SGC 

& IDEAM, 2016) y en otras partes del mundo, donde los resultados indican una conexión 

directa entre estos fenómenos (e. g. Huang et al., 2020; Pradhan et al., 2012). 

Otra de las limitaciones que aumenta la incertidumbre en esta investigación es la falta de 

mapas de suelos y materiales superficiales en el área de estudio. Por lo tanto, las 

relaciones estadísticas entre las zonas inestables y la variable de litología se basan en la 

suposición de que las subdivisiones de las unidades geológicas reflejan las características 

de los materiales superficiales en las laderas, los cuales se derivan de la meteorización del 

macizo rocoso (i. e. eluvión).  

A pesar de la simplificación de este método, esta metodología ha sido utilizada con éxito 

en otros estudios de susceptibilidad en todo el mundo (e. g. Chalkias et al., 2020; 

Henriques, 2014; Dai & Lee, 2002; Henriques et al., 2015) y está en concordancia con los 

hallazgos de este estudio, donde las subdivisiones realizadas ayudan en la identificación 

de las zonas con mayor susceptibilidad.  

No obstante, es fundamental que en futuras investigaciones en esta región se elaboren 

mapas de materiales superficiales y suelos. Esto permitirá reducir el grado de 

incertidumbre y resultará en mapas de susceptibilidad más precisos, delimitando de 

manera más exacta las zonas más propensas al desarrollo de este tipo de fenómenos. 





 

7. Conclusiones y recomendaciones 

7.1 Conclusiones 

Mediante el proceso de fotointerpretación se identificaron 1274 movimientos en masa 

superficiales, de los cuales 862 (68%) corresponden a deslizamientos superficiales y 412 

(32%) a movimientos tipo flujo. Los movimientos se clasificaron de acuerdo con la 

morfología de desplazamiento ladera abajo. Se consideraron como deslizamientos 

superficiales aquellos que no presentan continuidad alargada clara ladera abajo, mientras 

que los movimientos tipo flujo se refieren a los movimientos con geometrías alargadas y 

lobulares, con zonas de transición definidas, ya sea confinados (flujos) o libres sobre la 

ladera (avalanchas). 

El análisis de sensibilidad reveló que las variables con mayor importancia relativa en la 

ocurrencia de movimientos en masa superficiales en el área de estudio son la pendiente, 

NDVI, litología, cobertura de la tierra, curvatura en perfil, proximidad a vías, proximidad a 

drenaje y proximidad a fallas.  

El método de regresión espacial local detectó que, según la zona del área de estudio, 

algunas variables ejercen mayor influencia en la ocurrencia de movimientos en masa 

superficiales. En este sentido, se puede concluir que el método local permite identificar y 

establecer la relación heterogénea entre las variables explicativas y la ocurrencia de 

movimientos en masa superficiales a lo largo del área de estudio, en contraste con los 

métodos estadísticos globales, que no pueden detectar esta relación no estacionaria.  

A partir de la comparación objetiva entre los resultados de los métodos estadísticos 

globales y locales, se puede concluir que los modelos locales presentan una mayor 

habilidad para predecir la ocurrencia espacial de movimientos en masa superficiales 

(deslizamientos superficiales y movimientos tipo flujo), de acuerdo con la mejora en el 

grado de ajuste (devianza, AIC y McFadden pseudo R2) y los valores de tasa de predicción. 

Estas mejoras se reflejan en mapas de susceptibilidad más confiables y precisos, que 
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permiten tomar decisiones acertadas para prevenir y mitigar el impacto de este tipo de 

procesos morfodinámicos en el entorno.  

Según los resultados del modelo de regresión espacial local, se estima que el 28% del 

área de estudio presenta una alta a muy alta susceptibilidad a deslizamientos superficiales, 

concentrados principalmente en la zona central y en las proximidades de los principales 

cauces. Asimismo, el 25% de área presenta una alta a muy alta susceptibilidad a 

movimientos tipo flujo, especialmente en la parte central, oeste y noroeste.  

Las diferencias en los mapas de susceptibilidad resaltan la importancia de realizar análisis 

por separado para los dos tipos de movimientos en masa superficiales tratados, ya que 

permiten obtener una mejor comprensión de los procesos que influyen en la ocurrencia de 

cada movimiento. Posteriormente, los resultados de ambos análisis pueden combinarse 

para preparar un mapa general de susceptibilidad que refleje de manera precisa la 

distribución de las zonas inestables y estables en el área de estudio. 

La aproximación metodológica utilizada en este estudio demuestra que el uso de un 

análisis de regresión espacial local es viable para la estimación y evaluación de la 

susceptibilidad a movimientos en masa superficiales. En consecuencia, esta metodología 

puede ser empleada por otros estudios para realizar zonificaciones de susceptibilidad en 

diversas zonas afectadas por este tipo de procesos morfodinámicos en otras regiones.  

Una de las limitaciones de este estudio fue la imposibilidad de verificar en campo la 

totalidad de movimientos en masa superficiales identificados a través de la 

fotointerpretación de fotografías áreas e imágenes satelitales, lo que conlleva un nivel de 

incertidumbre en el inventario. Esto puede haber afectado la capacidad predictiva de los 

modelos de susceptibilidad y el nivel de confianza de las zonificaciones de susceptibilidad 

obtenidas, por lo cual es crucial interpretar los resultados con un grado de incertidumbre. 

No obstante, las observaciones sobre susceptibilidad descritas en esta investigación 

concuerdan con estudios previos realizados en la zona, lo que sugiere que esta 

investigación provee información valiosa acerca de la dinámica de la ocurrencia de 

movimientos en masa en el área. 

Inicialmente, se contempló en los objetivos específicos realizar una comparación adicional 

con el método bivariado de Frequency Ratio (FR) en la estimación de la susceptibilidad a 

movimientos en masa superficiales. Sin embargo, se consideró conveniente comparar 
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únicamente los métodos de regresión globales (LR) y locales (GWLR) debido a la similitud 

de interpretación que presentan, además que los valores de ponderación obtenidos en el 

método bivariado fueron el insumo para la calibración de los métodos estadísticos 

multivariados (valores de variables explicativas).  

7.2 Recomendaciones 

En futuras investigaciones que aborden la estimación de la susceptibilidad y amenaza a 

movimientos en masa superficiales, resulta necesario elaborar mapas de unidades de 

materiales superficiales y de suelos. Esto contribuirá a reducir la incertidumbre de los 

modelos y generar zonificaciones más precisas a escalas locales y regionales.    

En particular, en este tramo de la cuenca media del río Chicamocha, se requieren estudios 

y análisis más detallados a escala local utilizando métodos determinísticos estáticos y 

dinámicos para estimar la susceptibilidad y, posteriormente, evaluar la amenaza. 

Específicamente, se deben enfocar en áreas de concentración de movimientos en masa 

(susceptibilidad alta y muy alta) ubicadas al este de los municipios de Sativasur y 

Sativanorte, así como al oeste del casco urbano del municipio de Socotá.  

Este tramo de la cuenca del río Chicamocha requiere estudios exhaustivos que analicen 

de manera integral la relación entre los procesos erosivos y la ocurrencia de movimientos 

en masa superficiales, y que evalúen como estos influyen en la evolución del terreno. 

En regiones de Colombia donde sea evidente la inestabilidad del terreno al desarrollo de 

movimientos en masa, es fundamental que se realicen esfuerzos para mejorar, 

complementar y llevar a cabo inventarios completos y multitemporales por parte de 

organismos gubernamentales, privados y universidades. Esta información detallada servirá 

como insumo para realizar estudios de susceptibilidad y amenaza. Además, fomentará la 

investigación de nuevas técnicas que proporcionen herramientas efectivas para la 

planificación del territorio, siendo esenciales para la creación de sistemas de alerta 

temprana y medidas de mitigación del riesgo.  

Finalmente, se sugiere realizar investigaciones comparativas entre modelos de regresión 

espaciales locales y globales (e. g. retardo espacial en la variable dependiente y en los 

errores), así como también técnicas de aprendizaje automático y métodos determinísticos 

para la estimación y evaluación de la susceptibilidad a movimientos en masa superficiales, 
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con el objetivo de determinar las ventajas y desventajas de cada método en contextos 

regionales y locales. 



 

A. Anexo: Inventario de movimientos 
en masa superficiales del área de 
estudio 

Este anexo se presenta como medio magnético.  

 

 

 

 

 



 

B. Anexo: Mapas de ponderación – 
Frequency Ratio (FR) de variables 
explicativas 

Este anexo se presenta como medio magnético.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

C. Anexo: Distribuciones espaciales 
de variabilidad en términos de odds 
ratio (OR) de variables explicativas  

Este anexo se presenta como medio magnético.  
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