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Resumen y Abstract IX

Resumen

Estimacion de la susceptibilidad a movimientos en masa superficiales por medio
de un andlisis de regresion espacial local. Aplicacion para un tramo de la cuenca

media del rio Chicamocha

En este trabajo de investigacion se presenta la estimacion de la susceptibilidad a movimientos en
masa superficiales mediante un analisis de regresién espacial local, especificamente un modelo de
regresion logistica geograficamente 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 aplicé este método en un tramo de la cuenca media del rio Chicamocha, ubicada en el
departamento de Boyacd, que fue seleccionada debido a sus caracteristicas geoldgicas y
geomorfoldgicas, asi como a la evidente inestabilidad observada en la region. Ademas, se calibré
un modelo de regresién global (regresion logistica convencional, LR) para determinar las ventajas
y desventajas de cada método en estudios de susceptibilidad. Se consideraron variables
independientes como la litologia, proximidad a fallas, pendiente, curvatura, rugosidad del terreno,
TWI, SPI, proximidad y densidad de drenaje, precipitacion, proximidad a vias, cobertura de la tierra,
NDVIy zonas con predominio de procesos erosivos. Las estimaciones revelan que el 28% del &rea
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 regresion locales y globales, de acuerdo con la mejora de los estadisticos de grado de ajuste
(devianza, AIC y McFadden pseudo R?) y los valores de tasa de prediccion (ROC-AUC). El andlisis
de regresion espacial local también revela que la contribucion 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 estimacién de la susceptibilidad a
movimientos en masa en el contexto colombiano en comparacion con los métodos convencionales

de regresion global (LR).

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

naturales, deslizamientos.



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 Boyaca, 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 R?) 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.



Contenido Xl

Contenido
Péag.
ST U1 01T o PSP TP PP PP RPPPPTT IX
LiSTA 0@ FIQUIAS ..ttt XV
RSy = W0 L = o] = T XXI
NI =N o Lol Lo (N VA= LU 1 = TR 24
TN (o Yo [ Lo o3 oY o [ 25
I O oY1= {1V 0 1= PP URRPPPPPRI 29
1.1 ODBJEtiVO PIINCIPAL....ccc e 29
1.2  ODbJetivos €SPECITICOS ...t a e e e aaaees 29
2. Estado del arte: movimientos en masa y estimacion de susceptibilidad .......... 31
2.1  Definicidon y tipos de movimientoS €N MASA..........ceiiieeeiiieiiiiiiiie e 31
2.1.1 Caidas Y VOICAMIENTOS ... oo i e eii it e e 31
2.1.2 Deslizamientos rotacionales y traslacionales...............cccccvevuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinn. 33
2.1.3 PrOPAgACIONES......coeieiiiiiiei e e e ee ettt iea e e e e e e e et a e e e e e e e e e e et e e e e e e e eeartta e aaaaas 34
2.1.4 MovimientoS tiPO fIUJO ..vveei i 35
2.1.5 Deformacion de ladEras. ...........uuuuuuuuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiieaea e 36
2.1.6 Movimientos en masa SUPEITICIAlES ..............uuuuuimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 37
2.2 Factores que promueven la inestabilidad en las laderas .............cccccvvvveeeenn. 38
2.2.1 Factores precondicionantes y preparatorios ...................eeeeeemeenmmeememmenmennnnnnnns 40
2.3  Métodos usados para la evaluacion de susceptibilidad .............ccccoooiiiiiiieennnn. 41
T N =Y W o [N =Yc] (U Lo [T PO SRSRTR 45
3.1  Ubicaciony generalidades ..........ccuuueeiiiieiiiiiiiiiiiiee e 45
K © 7= o] o T |- PP 47
3.2.1 FOrmacion FOMEQUE........uuuuuuuuuiniiniiiniiiiiieiinnnneeaneenseeeanesnnnnnnnsnnnsnnnnnnnnnnnnes 49
3.2.2 FOrMACION UNE ...ttt ettt e e e e et e e e e 50
3.2.3 FOrmacion ChIPAQUE ...........uueeiiiiiiiiiiiiiiiiie et e e e e e e e e e e neeeees 50
3.2.4 FOrmacion AreniSCa TIEIM@ ... ...uuuuuuuunnunnnnennnnnnnnnnnnnnnnnnnnnennnnnnnnnnnnnnnesnnnnnnnnnnnnes 51
3.2.5 FOrmacion GUAAUAS ...........uuuuuuuumuniiiiiiiiinesnsaasiasieaaaasanaaasasaassaaasansaansssaannnnnnnnes 51
3.2.6 Formacion Areniscas de SOChaA ............uuuuiueiiiiiiiiiii e 51
3.2.7 Formacion Arcillas de SOCNA ...........uuuuuuumuimmiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeennnnne 52
3.2.8 FOrmacion PiCACKNO ........uuuuuiiiiiiiiiiiiiii s eeesnnnnnnennnnne 52
3.2.9 FOrmacion CONCENIITACION.........uuuuuueerriiiaaiiaaaaiaasaeaaaaaaaaaaaaaansanaaaaseaansssannannnnnnes 53

3.2.10 Depositos cuaternarios (aluviales y coluviales)...........cccvveemiieiiiniiiininiiiiinnnnns 53



Xl

4.

5.

6.

7.

1= oo Lo =P PPPPPPPPPP 57
ot R /11 (0 To [ I 1Y T = Lo [o 1 57
4.2 RegreSiON lOGISICA ......uuiiiiiiiieeiiiie ettt 58

4.2.1 Andlisis de multicolinealidad...........ccoooeriiiiiiiie 60
4.3 Regresion geograficamente ponderada............cccceeeieeeiiiiiiiiiiiin e 61

4.3.1 Regresion logistica geograficamente ponderada.............cccceeeeeeeeeeeeeee e, 65

4.3.2 Andlisis de multicolinealidad...........ccoooeeiiiiiiiiee 66
4.4  Muestreo de movimientos en masa superficialesS...........cccocveeeeeii i, 66
4.5  Calibracion de 10S MOAEIOS ........uuuuuuruireriiiiieeeeiiiireerereeenrenrenerrnrrrrrrrrrr. 68

4.5.1 SelecCion de MOUEIOS .....cccoeeiieeeeeee e 69

4.5.2 Pruebas de bondad de ajuSte.........cccoieiiiiiiiiiiiiiii e 70
4.6 Evaluacion y validacion de 10S mOdelos ...........c..eevveiiieeiiiiiiiiiiee e 71

oL = 1P 75
5.1 Inventario de movimientos en masa superficiales: origen y tipo de datos ......... 75
5.2 Variables prediCloras ... 77

5.2.1 Litologia y proximidad afallas ..........cccccooeiiiiiiiiiiiiii e 80

I T 0 To 1T (= 84

5.2.3 Curvatura en planta y Perfil .............uuuuuuummuimmiiiiiiiiiiii 86

5.2.4 RUQOSIAd Ul tEITENO ... .uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii bbb neeeeeneee 88

5.2.5 TWI (indice topografico de humedad)...........ccccoeeeiiiiiiiiiiiii e, 89

5.2.6 SPI (indice de poder €roSiVO) .........ccuuuuiriiiiee it 91

5.2.7 Proximidad y densidad de la red de drenaje............cccccevvvemmiiiiiiiiiiiiiiiniiiiiinns 92

5.2.8 Precipitacion media anual ..............ceiiiiiiiiiiiiiice e 94

5.2.9 ProxXimidad @ VIAS.........uuuuuuuuuuieiiiiiniiiiiiiinnuenenenaeesnensnensssenrereneeeeeneerennens 98

5.2.10 Cobertura de la tierra y NDVI ..........uuueiuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeieeeeeeeeeeeeeeeneees 100

5.2.11 Zonas con predominio de ProCeS0S ErOSIVOS......uuciiieeeeieeiiiiiiieseeeeeeeeeerninnnns 102

ReSUItadOS Y @NAlISIS.....cuiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeee e 107
6.1 Inventario de MOVIMIeNtOS €N MASA........ciiiieeeiiieiiiiiiee e e e e et eeeeeeeaeenns 107
6.2 Resultados método bivariado............cccccevvviiiiiiiiiii 112

6.2.1 Litologiay proximidad a fallas ...........ccceeeiieiiiiiiiiii e 112

6.2.2 Morfometria del tEITENO ........uuueiiiiiiiiiiiiiiiiiii i aearaannernanne 114

6.2.3 Variables de proximidad y densidad de la red de drenaje, precipitacion media

anual y proxXimidad @ VIS ..........uiiiiiiiiiiiecce e 115

6.2.4 Cobertura de la tierra, NDVI y zonas con predominio de procesos erosivos 117
6.3  Resultados regresion logiStiCa ...........cuuuieeiiiiiiiiiicciee e 122

6.3.1 Andlisis de multicolinealidad..................uuuuuuemmmmmmimiiiiiiiiiiiiiieeee . 122

6.3.2 DeslizamientoSs SUPEITICIAIES ...........uuuuuuuimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiee e 123

6.3.3 Movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas).............cccccevvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiins 129

6.3.4 Combinacién de mapas de susceptibilidad................euueeeemmmmiimniieiiiniiininnnnn, 135
6.4 Resultados regresion logistica geograficamente ponderada........................... 138

6.4.1 Andlisis de multicolinealidad...................uuuuuerumereiiiiiiiiiii e ———————— 138

6.4.2 Deslizamientos SUPerfiCiales ... 139

6.4.3 Movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas).............cccvveiiiiiinneieni, 145

6.4.4 Combinacion de mapas de susceptibilidad.............cccceeviiiiiiiiiiiiieeniiie, 151
6.5  Andlisis de resultados............ccooeviiiiiiiiiiii 154

6.5.1 Andlisis de susceptibilidad................uuueuuiiiimiiiiiiiiiii 155

6.5.2 Evaluacion del desempefio de modelos globales y locales ......................... 170

Conclusiones y recomendacioONes .......c.uuuiiiiiiiiiiieiiae e 177



Contenido X1

% R O 0T (3 U =1 L= 177
7.2 RECOMEBNUACIONES. ...ttt et e et e e e e e enaannas 179

A. Anexo: Inventario de movimientos en masa superficiales del area de estudio
181

B. Anexo: Mapas de ponderacion — Frequency Ratio (FR) de variables explicativas
182

C. Anexo: Distribuciones espaciales de variabilidad en términos de odds ratio
(OR) de variables eXpliCatiVas ..........cuuuuiiiiiiieece e e e e e e e eaaaees 183

BBl OGrafia ..o e 185



Contenido XV

Lista de figuras

Figura 1-1. Diagrama de flujo de la metodologia empleada.............cccccoeviiiiiiiiiiiieennnne 30
Figura 2-1. (a) Caida; (b) volcamiento. Linea discontinua roja indica la direccion del
movimiento. Modificado de Cruden & Varnes (1996). .............uuuuurmmmmmmimmmmmmiiiiiiiiiiiineininnns 32
Figura 2-2. (a) Deslizamiento rotacional; (b) deslizamiento traslacional. Lineas rojas
discontinuas indican la direccién y forma del movimiento. Modificado de Cruden & Varnes

(S ) TSRS OPPPPR 33
Figura 2-3. Propagacion lateral en blogue de rocas o suelos. Maodificado de Cruden &
Y T[T (R 12 ) 34
Figura 2-4. llustracion esquematica de: (a) flujo; (b) avalancha. Modificado de Cruden &
Y T[T (R 12 ) PSR 35
Figura 2-5. Deformacion de laderas. Modificado de Cruden & Varnes (1996). ............... 37
Figura 2-6. Esquema de movimiento en masa superficial. Adaptado de Santacana (2001).
....................................................................................................................................... 38

Figura 2-7. Disminucion del factor de seguridad Fra lo largo del tiempo teniendo en cuenta
factores precondicionantes, preparatorios, detonantes y sustentadores. Modificado de
[0 o1 ot U I 20 121 0 ) T PP PPPPPPPPPPPPPP 39
Figura 3-1. Localizacion del drea de eStudio. ...........euviiiiiieiiiiiiiiieieee e 46
Figura 3-2. Mapa geoldgico del area de estudio. Adaptado de Toro (1990), Ulloa et al.
(2003) y Vargas €t @l. (1987).....uuuuuuuuuuuuuiuiuiiiiiiiiiiieiieibiiieaeeebee bbb nnnee 49
Figura 3-3. (a) Detalle del fracturamiento de las arenitas de la Formacion Une (barra escala
= 30cm); (b) morfologia tipica de la Formacién Une en el area de estudio; (c) fracturamiento
de las arenitas de la Formacién Areniscas de Socha; (d) expresion morfoldgica de la
Formacion Areniscas de Socha; (e) afloramiento de la parte inferior de la Formacion
F Y o] 1= o [T Lo o - 55
Figura 3-4. (a) Expresion morfolégica del contacto entre las formaciones Picacho y

Concentracion; (b) detalle del fracturamiento de los niveles con mayor contenido de arenita



Contenido XV

de la Formacién Picacho; (c) expresion morfolégica de la parte inferior de la Formacién
Concentracion; (d) detalle de fracturas verticales en los niveles con mayor contenido de
arenita de Formacion Concentracion; (e) depdsitos coluviales; (f) depésitos aluviales
(imagen de OrtOfOL0). ......coiiiiiii e aaaaaarae 56
Figura 4-1. Ejemplo de variacion espacial del valor de un parametro de regresion.
Modificado de Fotheringham et al. (2002). .......ccooiiiiiiiiiie e e e 62
Figura 4-2. Funcion kernel espacial. Modificado de Fotheringham et al. (2002)............. 63
Figura 4-3. Tipos de ancho de banda, (a) fijo; (b) adaptativo. Adaptado de Fotheringham
Lo A L 221010 22 PSPPI 64
Figura 4-4. Estrategias de muestreo para la captura de datos de movimientos en masa
superficiales. (a) Métodos estadisticos multivariados; (b) método bivariado. Modificado de
REGMI €1 @l (20014). ...ttt nnes 68
Figura 4-5. (a) Matriz de confusion usada para evaluar el rendimiento de clasificacion 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. ............ 72
Figura 5-1. Ejemplo de tipos de movimientos en masa superficiales en el rea de estudio.
En circulos azules deslizamientos superficiales y circulos verdes movimientos tipo flujo.

Poligonos en rojo representan el 10% del area de cada movimiento (mayor elevacién). 77

Figura 5-2. Mapa litolégico del area de estudio...........cccoeeeeiiiiiiiiiiiiii e, 83
Figura 5-3. Mapa de proximidad a fallas. .............cccciiiiii e 84
Figura 5-4. Distribucién porcentual de area por clases de proximidad a fallas. .............. 84
Figura 5-5. Mapa de PeNAIENTE. .........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiibebiieee bbb eeenaeenenneeee 85
Figura 5-6. Distribucién porcentual de &rea por clases de pendiente..............ccccvvveeeennn. 86
Figura 5-7. Mapa de curvatura €n Perfil. .............uuuueeuuieeiiieiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeees 87
Figura 5-8. Distribucién porcentual de area por clases de curvatura en perfil. ............... 87
Figura 5-9. Mapa de curvatura €n Planta. ..................eeeeuuememimnieeiiiiee . 88
Figura 5-10. Distribucion porcentual de area por clases de curvatura en planta. ........... 88
Figura 5-11. Mapa de indice de rugosidad del terreno. ..........cccoeeveivviiiiiieeee e 89
FIgura 5-12. Map@a 08 TWIL ....uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiieeiee et sssansnnes 90
FIQUra 5-13. MAP@ 08 SPl......uiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieiiieiebeaeeeeeee bbb bbb bbbessessaeseeeeeenennsnnes 91

Figura 5-14. Mapa de proximidad a la red de drenaje...........cooouuviiniieeeiieeiiiiiiee e 93



XVI

Figura 5-15. Mapa de densidad de la red de drenaje. ........ccooeevvvveiiiiiiiii e, 93
Figura 5-16. Mapa de ubicacion de estaciones meteoroldgicas en areas cercanas a la zona
08 ESTUIO. .. 95
Figura 5-17. Correlacion entre variables obtenidas de cada estacién meteoroldgica para
el célculo de la precipitacibn media anual en el area de estudio. (a) Elevacion; (b)
Lo T T=T 0] = Tod o] o B () T I 0 TP 96
Figura 5-18. Mapa de precipitacion media anual. .............ccccooiiiiiiiiiiiiieiiiiieee e 98
Figura 5-19. Distribucion porcentual de area por clases de precipitaciéon media anual. .. 98

Figura 5-20. Mapa de proxXimidad @ VIS. ..........ccoiiiuuiiiiiiieeiiiiiiiiieee e 99
Figura 5-21. Mapa de cobertura de la tierra. ..........covvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeee 101
Figura 5-22. Distribucién porcentual de &rea por clases de cobertura de la tierra. ....... 101
Figura 5-23. Mapa de NDV.......cccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee ettt 102
Figura 5-24. (a); (b); (c) zonas con predominio de procesos erosivos en el area de estudio.
..................................................................................................................................... 103

Figura 5-25. Zonas con predominio de procesos erosivos en el area de estudio, sensores
remotos. En la parte superior fotografias areas tomadas en (a) 1990;(b) 1993. En la parte
inferior fotografias areas tomadas €n 2015. ...........oiiiiiii i 104
Figura 5-26. Mapa de zonas con predominio de procesos erosivos. Detalles ay b en la
o [UT = ST TSP 104
Figura 5-27. Distribucién porcentual de area por clases de zonas con y sin predominio de
PrOCESOS EIOSIVOS. .utuuuuieeeeiiiiettiieeeeeeee e ettt e e aeeeeeseeatta s saeaessaesttaaasaaeassressttnnasaaaaeesrsnes 105
Figura 6-1. Histograma y frecuencia acumulada del area (m?) del inventario de
movimientos en masa SUPEIICIAlES. ..........vuiiii i e 108
Figura 6-2. Inventario de movimientos en masa superficiales del area de estudio. Detalles
muestran el 10% del total de pixeles de cada movimiento con mayor elevacion y un punto

en el pixel con mayor elevacion para el muestreo de métodos estadisticos multivariados.

Figura 6-3. Movimientos en masa superficiales en el area 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 — caida 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.



Contenido XVII

Concentracion; (f) deslizamientos superficiales de componente traslacional en suelo (Fm.
AreniSCAS € SOCNA). ..uvvuuiii i i e e e e e e e e e e e e e e 110
Figura 6-4. Movimientos en masa superficiales en el area de estudio. (a) Deslizamiento
superficial de suelo sobre depdsitos 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 Concentracion y depdésitos 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.
Concentracion; (f) deslizamientos superficiales de suelo y detritos — caida sobre materiales
superficiales provenientes de meteorizacion de la Fm. Picacho. ..............cccccoeeeeeeee. 111
Figura 6-5. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) litologia; (b) proximidad
a fallas. DS (deslizamientos superficiales) y MF (movimiento tipo flujo). ....................... 113
Figura 6-6. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) pendiente; (b) curvatura
en planta; (c) curvatura en pefrfil; (d) TRI; (e) TWI; (f) SPI. DS (deslizamientos superficiales)
y MF (movimientos tipo flUjO). ........uuuiii e 115
Figura 6-7. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) proximidad a drenaje;
(b) densidad de drenaje; (c) precipitacion media anual; (d) proximidad a vias. DS
(deslizamientos superficiales) y MF (movimientos tipo flujo).........c..ccovvviiiiiiennninnn, 116
Figura 6-8. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) cobertura de la tierra;
(b) NDVI; (c) formacion superficial. DS (deslizamientos superficiales) y MF (movimientos
L]0 Lo 3N 1V ) PSPPSR 117
Figura 6-9. Seleccidn de variables mediante el procedimiento de remuestreo bootstrap de
1000 iteraciones y minimizacion del valor de AIC, para el modelo final deslizamientos
SUPEITICIAIES. ..o 123
Figura 6-10. Mapas de susceptibilidad a deslizamientos superficiales. Modelo final de
regresion logistica. Visualizacion de probabilidades: (a) continua; (b) clases de
susceptibilidad; (c); (d) detalles mapa de susceptibilidad con deslizamientos superficiales
101 01T 01U LCE] (01 PP PPTT 126
Figura 6-11. (a) Matriz de confusién de datos de prueba modelo final; (b) comparacién de
curvas ROC de validacion con 13 (modelo inicial) y 6 (modelo final) variables para el

conjunto de datos de prueba de deslizamientos superficiales. .........cccccceeeeviieeriieiiiinnnnn. 127



XVII

Figura 6-12. Graficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas
en la calibracién del modelo regresion logistica final de deslizamientos superficiales. Los
valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método bivariado de
Frequency Ratio (FR)......cii ittt e e e et r e e e e e e e e e e ar e e e e e e 128
Figura 6-13. Seleccién de variables mediante el procedimiento de remuestreo bootstrap
de 1000 iteraciones y minimizacion del valor de AIC, para el modelo final de movimientos
PO FIUJO. e 129
Figura 6-14. Mapas de susceptibilidad a movimientos tipo flujo. Modelo de regresion
logistica final. Visualizacion de probabilidades: (a) continua; (b) clases de susceptibilidad;
(c); (d) detalles mapa de susceptibilidad con movimientos tipo flujo superpuestos. ...... 132
Figura 6-15. (a) Matriz de confusion de datos de prueba modelo final; (b) comparacion de
curvas ROC con 13 (modelo inicial) y 7 (modelo final) variables para el conjunto de datos
de prueba de movimientos tiPo flUJO. .....ccooeoeeeeeee e 133
Figura 6-16. Gréficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas
en la calibracion del modelo de regresion logistica final de movimientos tipo flujo. Los
valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método bivariado de
Frequency Ratio (FR). ...t e e e et e e e e e e e e aa e e e e e e 134
Figura 6-17. Mapa de susceptibilidad combinado para movimientos en masa superficiales.
Modelo de regresion logistica convencional. Visualizacion 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). ........ouuoii s 136
Figura 6-18. (a) Matriz de confusion de datos de prueba combinados de deslizamientos
superficiales y movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas); (b) curva ROC de validacion
para el conjunto de datos de prueba combinados. ........ccooeeviiiiiiiiiiiie e 137
Figura 6-19. Variacion espacial de los estimados de coeficientes de regresion local para
deslizamientos superficiales. Linea de contorno naranja para valores de 3=0. (a) Litologia;
(b) pendiente; (c) curvatura en perfil; (d) proximidad a vias; (e) cobertura de la tierra; (f)
I 10 Y USSP 140
Figura 6-20. Mapas de susceptibilidad a deslizamientos superficiales. Modelo de regresion
logistica local. Visualizacion de probabilidades: (a) continua; (b) clases de susceptibilidad;

(c); (d) detalles de mapa de susceptibilidad con deslizamientos superficiales superpuestos.



Contenido XIX

Figura 6-21. (a) Matriz de confusion de datos de prueba para el modelo de regresion
logistica geograficamente ponderada de susceptibilidad a deslizamientos superficiales; (b)
curva ROC de validacién para el conjunto de datos de prueba. ..........cccccoevieeeiiiiiinnnnnnn. 144
Figura 6-22. Graficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas
en la calibracibn del modelo regresion logistica geograficamente ponderada de
deslizamientos superficiales con los valores minimos y maximos de los coeficientes de
regresion. Los valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método
bivariado de Frequency Ratio (FR)..........uuuuuumiuiiiiiiiiiiiiiiii e 144
Figura 6-23. Variacion espacial de los estimados de coeficientes de regresion local para
movimientos tipo flujo. (a) Litologia; (b) proximidad a fallas; (c) pendiente; (d) curvatura en
perfil; (e) proximidad a drenaje; (f) cobertura de la tierra. ..........ccceevveeeviieeiiiiiiiee e 146
Figura 6-24. Variacion espacial de los estimados de coeficientes de regresion local para
movimientos tipo flujo. Variable NDVI..............uiiiiiiiieees 147
Figura 6-25. Mapas de susceptibilidad a movimientos tipo flujo. Modelo de regresion
logistica local. Visualizacion de probabilidades: (a) continua; (b) clases de susceptibilidad;
(c); (d) detalles mapas de susceptibilidad con movimientos tipo flujo superpuestos......149
Figura 6-26. (a) Matriz de confusion de datos de prueba para el modelo de regresion
logistica geograficamente ponderada de susceptibilidad a movimientos tipo flujo; (b) curva
ROC de validacién para el conjunto de datos de prueba. ...........cccccceeeeiiieiiiiiiiiieee e, 150
Figura 6-27. Graficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas
en la calibracibn del modelo regresion logistica geograficamente ponderada de
movimientos tipo flujo con los valores minimos y maximos de los coeficientes de regresion.
Los valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método bivariado de
Frequency Ratio (FR). .......ooiiiiiiei e e e e e e e e e e e 150
Figura 6-28. Mapa de susceptibilidad combinado para movimientos en masa superficiales.
Modelo de regresion logistica geograficamente ponderada. Visualizacion 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)..............cceeeeeeen. 152
Figura 6-29. (a) Matriz de confusién de datos de prueba combinados de deslizamientos
superficiales y movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas); (b) curva ROC de validacién
para el conjunto de datos de prueba combinados. ...........ccovvviiiiiiiiii e 153
Figura 6-30. Influencia de la variable de litologia en los mapas de susceptibilidad. (a)

Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo. ... 157



XX

Figura 6-31. Influencia de la variable proximidad a fallas en el mapa de susceptibilidad a
MOVIMIENtOS tIPO FIUJO.....ccc e e 158
Figura 6-32. Densidad de movimientos en masa superficiales en clases de pendiente
topografica. DS: deslizamientos superficiales y MF: movimientos tipo flujo................... 159
Figura 6-33. Influencia de la variable pendiente en los mapas de susceptibilidad. (a)
Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo..........ccooeviiiiii i, 161
Figura 6-34. Influencia de la variable curvatura en perfil en los mapas de susceptibilidad.
(a) Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo. ...........ccccceiviiiiiiiiiiiiiiienns 162
Figura 6-35. Influencia de la variable proximidad a drenajes en el mapa de susceptibilidad
a MOVIMIENTOS tIPO TlUJO. .. 163
Figura 6-36. Influencia de la variable proximidad a vias en el mapa de susceptibilidad a
deslizamientos SUPEITICIAIES. .......coo i 165
Figura 6-37. Influencia de la variable cobertura de la tierra en los mapas de susceptibilidad.
(a) Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo. ............eveiiviiiiiiiiiiiiiiiinn, 166
Figura 6-38. Influencia de la variable NDVI en los mapas de susceptibilidad. (a)
Deslizamientos superficiales; (b) movimientos tipo flujo...........cceviiiei i, 167
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...........oouiiiii i 174



Contenido XXI

Lista de tablas

Péag.
Tabla 5-1. Caracteristicas de fotografias aéreas, ortofotos e imagenes satelitales usadas
para la elaboracién del inventario de movimientos en masa superficiales. ..................... 76
Tabla 5-2. Caracteristicas y fuente de las variables independientes utilizadas............... 80
Tabla 5-3. Division de unidades geoldgicas en el mapa litol0giCo. ............ccvvvveeeeeernnnnns 82

Tabla 5-4. Datos de cada estacion meteoroldgica (precipitacion media anual (mm),
elevacion (m), orientacion (°) e indice de posicion topogréafica (TPI)) utilizados para la
elaboracion de 10s modelos de regreSiON. ..........uuiii i 96
Tabla 5-5. Resultados de modelos de regresion global y local para la estimaciéon de la
precipitacién media anual (mm) en el &rea de estudio..............ccceeiiiiiiiiiiiiiiie e, 97
Tabla 6-1. Nimero de movimientos en masa superficiales y sus dimensiones en el &rea de
estudio. MM/km? (densidad de movimientos Por KM?). .......cc.eeeeeeveeeeeeecieee e 108
Tabla 6-2. Andlisis bivariado de variables litologia y proximidad a fallas. Si: 10% de pixeles
de cada movimiento en masa superficial (mayor elevacion). ...........cccccoeeeeeiieeeniiiiiinnnnnn. 118
Tabla 6-3. Andlisis bivariado de variables pendiente, curvatura en planta, curvatura en
perfil, indice de irregularidad del terreno (TRI) y TWI. Si: 10% de pixeles de cada
movimiento en masa superficial (mayor elevacion). ... 119
Tabla 6-4. Andlisis bivariado de variables SPI, proximidad a drenaje, densidad de drenaje,
precipitacién media anual y proximidad a vias. Si: 10% de pixeles de cada movimiento en
masa superficial (Mayor €leVACION). .........coouiiiiiiiiiiiee e 120
Tabla 6-5. Andlisis bivariado de variables cobertura de la tierra, NDVI y formacion

superficial. Si: 10% de pixeles de cada movimiento en masa superficial (mayor elevacion).

Tabla 6-6. Analisis de indices multicolinealidad para 14 variables. * variables con
MUILICOINEANITAT. ... . nene 122
Tabla 6-7. Resumen de estadisticos de bondad de ajuste de los modelos regresion

logistica inicial y final con menor nimero de variables independientes de deslizamientos



XXII

superficiales. Test de razén de verosimilitudes: p[x2(7)>9,49]=0,219. Test de bondad de
ajuste para el modelo final de le Cessie — van Houwelingen — Copas — Hosmer: z=0,2185,

Tabla 6-8. Resumen de resultados de regresion logistica para deslizamientos superficiales
para el modelo inicial y final con menor nimero de variables independientes............... 124
Tabla 6-9. Resumen de estadisticos de bondad de ajuste de los modelos regresion
logistica inicial y final con menor nimero de variables independientes de movimientos tipo
flujo. Test de razon de verosimilitudes: p[x2(6)>9,616]=0,142. Test de bondad de ajuste
para el modelo final de le Cessie — van Houwelingen — Copas — Hosmer: z=-0,5251,

Tabla 6-10. Resumen de resultados de regresion logistica para movimientos tipo flujo para
el modelo inicial y final con menor nimero de variables independientes....................... 130
Tabla 6-11. Resultados de autocorrelacion espacial de los residuos de las regresiones
[OQISHICAS GIODAIES. ... e e e e e e e e aaaanae 138
Tabla 6-12. Resultados de regresién logistica geograficamente ponderada para
deslizamientos superficiales. Funcion kernel bicuadrada. ...........cccooooeviiiiiiiiiinieneniiinn, 139
Tabla 6-13. Resultados de regresion logistica geograficamente ponderada para
movimientos tipo flujo. Funcion kernel bicuadrada.............c.cooouviiiiiiiiiiiiciicie e, 145
Tabla 6-14. Comparacion de estadisticos diagndsticos de calidad de ajuste entre modelos
globales (LR) y 10cales (GWLR). .......oooiiiiii st e e e e eaanes 170
Tabla 6-15. Densidad de movimientos en masa superficiales por clases de susceptibilidad
de modelos globales (LR) y locales (GWLR)........ocuuiiiiiiiieiiecieee e, 171






Lista de abreviaturas

Abreviatura
AIC

ASF

AUC

CN

DEM

DHIME

DS
ESA
FN
FP
FPR

FR

GWLR

GWR

IDEAM

IGAC
LL

LR
m.s.n.m
MCO
MF

MM

NDVI

OR
ROC
RSNC
SGC

Término

Criterio de Informacion de Akaike
Alaska Satellite Facility

Area bajo la curva

Ndmero de condicion

Modelo de Elevacion Digital

Abreviatura
SHALSTAB
SIG
SINMAP
SLIP

SPI

Sistema de Informacion para la Gestion de ™

Datos de Hidrologia y Meteorologia
Deslizamiento superficial

Agencia Espacial Europea

Falsos negativos

Falsos positivos

Tasa de falsos positivos
Frequency ratio

Regresion logistica geograficamente
ponderada

Regresion geograficamente ponderada
Instituto de hidrologia, meteorologia y
estudios ambientales

Instituto Geogréfico Agustin Codazzi
Log-verosimilitud

Regresion logistica

Metros sobre el nivel del mar

Minimos cuadrados ordinarios

Movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas)

Movimiento en masa

indice de vegetacion de diferencia
normalizada

Odds ratio 0 razén de momios

Caracteristica Operativa del Receptor

Red Sismologica Nacional de Colombia

Servicio Geolégico Colombiano

TOL
TP
TPI
TPR
TRI

TRIGRS

TWI

VIF

Término

Shallow Landslide Potential

Sistema de Informacion Geografica
Stability Index Mapping

Shallow Landslides Instability Prediction
indice de Poder Erosivo

Verdaderos negativos

Tolerancia

Verdaderos positivos

indice de posicion topogréfica

Tasa de verdaderos positivos

indice de rugosidad del terreno
Transient Rainfall Infiltration and Grid-
based Slope-Stability

indice topografico de humedad

Factor de inflacién de la varianza



Introduccioén

Los movimientos en masa son uno de los fenbmenos naturales que mas causan
destruccion de estructuras e infraestructuras y fatalidades en zonas montafiosas alrededor
del mundo, lo que conlleva a grandes pérdidas econdmicas y de degradacién del entorno,
gue impactan de manera directa o indirecta a sistemas sociales y ambientales cada afio
(Aleotti & Chowdhury, 1999; Conforti & letto, 2019; Kjekstad & Highland, 2009; Petley,
2012; Roccati et al., 2021).

Para delimitar las zonas que son méas 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 planificacién 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 mudltiples factores influenciadores que contribuyen a su
desarrollo, en los que se incluyen, la litologia, grado de meteorizacion, cobertura de la
tierra, caracteristicas morfologicas, 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 afios, se han propuesto diversos métodos para la estimacién 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 relacion entre la susceptibilidad y un conjunto de variables independientes o factores
influenciadores, construidos a partir de una muestra de datos en el area de estudio
(Atkinson & Massari, 1998; Guzzetti et al., 1999). A pesar de las diferencias metodolégicas
entre los métodos cualitativos y cuantitativos, todos se basan en la suposicion de que las
condiciones de futuros movimientos en masa seran similares a aquellas que los originaron

en el pasado (Dai et al., 2002).
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Los métodos cuantitativos mas comunes para la evaluacién de la susceptibilidad incluyen
aproximaciones estadisticas y analisis geotécnicos (Carrara et al., 2003; Lee & Talib, 2005;
Ohlmacher & Davis, 2003; Terlien, 1998; van Westen, 1994) y en la ultimas décadas,
técnicas asociadas al aprendizaje automatico, como redes neuronales atrtificiales,
maquinas de vectores de soporte, arboles de decision, bosques aleatorios, entre otros (e.
g. Shabhri 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 estadisticos univariados estudian la relacion entre las variables
independientes y las zonas con evidencia de movimientos en masa de manera individual,
y los multivariados estudian la relacibn de manera conjunta entre diversos factores
influenciadores y las zonas inestables (Corominas et al.,, 2014). En su mayoria, los
métodos estadisticos multivariados estan representados por modelos de regresion
globales, como por ejemplo, las regresiones logisticas (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 estimacion de la susceptibilidad, a partir de la suposicion de
gue 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
area, 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
regresion que consideran estas variaciones (modelos de regresion locales). La técnica
conocida como regresion geograficamente ponderada o geographically weighted
regression (GWR), fue introducida por Brunsdon et al. (1996) para evaluar las potenciales
variaciones en los estimados de una regresién 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 generacién de zonas

inestables, dependiendo de su ubicacion y las caracteristicas locales del terreno.

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

determinacion de caracteristicas ambientales (Kimsey et al., 2008; Propastin et al., 2007),
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salud publica (Mayfield et al., 2018; Middya & Roy, 2021; Morrissey, 2015), estimacién del
peligro a incendios forestales (Kimsey et al., 2008; Rodrigues et al., 2014), econometria
espacial (Eckey et al.,, 2007; Lewandowska-Gwarda, 2018), prediccibn de zonas con
posibilidad de inundacion (Lin & Billa, 2021), erosién fluvial (Atkinson et al., 2003) e incluso,
geodesia (Dawod & Abdel-Aziz, 2019).

Sin embargo, su uso en la estimacion de la susceptibilidad a movimientos en masa ha sido
limitado. Destacan los trabajos de Erener & Duzgin (2010) para la exploracion de la
importancia de las variables explicativas a lo largo del espacio, asi como el célculo de
susceptibilidad a avalanchas, deslizamientos y caidas de rocas en una region en Noruega,
el estudio de deslizamientos en zonas periglaciares al norte de Islandia (Feuillet et al.,
2014), la deteccion de relaciones no estacionarias de variables relacionadas con la
inestabilidad en la peninsula del Peloponeso en Grecia (Chalkias et al., 2014; Chalkias et
al., 2011, 2020), y la estimacion 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, asi como el aumento en la capacidad de
deteccion e interpretacion de las relaciones entre variables independientes y movimientos
en masa, y la produccion de mapas de susceptibilidad mas precisos, haciendo de este

método una herramienta Util para la planificacién del territorio.

Con el propésito de explorar el uso de una regresion espacial local en la estimacién de la
susceptibilidad en el contexto colombiano, donde los esfuerzos se han centrado
mayormente en investigaciones que involucran modelos estadisticos globales (e. g.
Calderon, 2013; Goyes-Pefafiel & Hernandez-Rojas, 2021; Landinez & Beltran, 2019;
Medina et al., 2017; Salas, 2018; Salazar, 2018; van Westen, 1993), se eligié una zona de
trabajo con un numero significativo de movimientos en masa (en este caso superficiales),
y una cantidad suficiente y aceptable de informacién para la elaboracion de las diferentes

capas de variables explicativas que integran el modelo.

En este sentido, se eligié un tramo de la cuenca media del rio Chicamocha, ubicada en el
centro-norte del departamento de Boyaca, perteneciente a una zona en la que

histéricamente se han presentado de manera pronunciada movimientos en masa que han
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afectado significativamente al entorno (Colegial, 1989; Esquivel, 1992; Hernandez, 2006;
Hubach & Alvarado, 1933; Montero, 2017; Pacheco, 1971; Perez & Llinas, 1990).

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

uno de los capitulos de manera general.

En el primer capitulo se presenta el objetivo principal y los objetivos especificos de este
estudio, asi como el diagrama de flujo de la metodologia utilizada. En el segundo capitulo
se expone el estado del arte de los movimientos en masa, incluyendo su definicion y tipos,
con un enfoque especial en los movimientos en masa superficiales. Ademas, se describen
los factores que promueven las zonas inestables en las laderas, reportados en la literatura,
y los métodos comunmente utilizados en la evaluacién y estimacion de la susceptibilidad.
En el tercer capitulo se describe la ubicacion y las caracteristicas generales del area de
estudio, con un enfoque en la geologia, incluyendo las unidades litoestratigréaficas y los

rasgos estructurales.

En cuanto al cuarto capitulo, se presenta el marco teérico de los métodos estadisticos
utilizados (analisis bivariado, regresién logistica y regresién logistica geograficamente
ponderada). También se describe la técnica de muestreo utilizada para la captura de los
conjuntos de datos de calibracion y validacién de los modelos, los criterios estadisticos
utilizados para la seleccién de los mejores modelos de susceptibilidad, y la evaluacién y

validacion de los mapas generados.

En el quinto capitulo, se indica cémo se obtuvo el inventario de movimientos en masa
superficiales y las variables explicativas seleccionadas para la creacion de los modelos de
susceptibilidad, ademas de ilustrar su utilidad. En el sexto capitulo se presentan los
resultados de cada método estadistico 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 problematicas.



1.0bjetivos

1.1 Objetivo principal

El objetivo principal de este trabajo de investigacion es producir una estimacion cuantitativa
de la susceptibilidad a movimientos en masa superficiales mediante la aplicacion de un
analisis de regresion espacial local, especificamente un modelo de regresion logistica
geograficamente ponderada, para un tramo de la cuenca media del rio Chicamocha que
comprende parte de los municipios de Socha, Socota, Paz de Rio, Sativanorte, Sativasur

y Jerico.
1.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos que permitiran dar respuesta al objetivo principal incluyen:

= Recopilacion, identificacion y cartografia de un inventario de movimientos en masa
superficiales en la zona.

= Establecer las relaciones y caracteristicas de las variables explicativas asociadas
al terreno que generan un grado de susceptibilidad variable en el espacio, y que
controlan la generacion de movimientos en masa superficiales en el area de
estudio.

» Comparar los métodos estadisticos globales (bivariado y regresion logistica), con
un método local (regresion logistica geograficamente ponderada) para la creacion

de mapas de susceptibilidad.

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

presente estudio.



30

sajeoo| A sajeqo|b sojapow
ap uoroeledwod A ugioenjeny

S s, e . 5

_|Y pepijiqndaosns ap sedepy
-~

a|qeuUEA BPED Bp BIOUBN)UI
ap [eioedss pepijiqeLen
1820] pepl[eauljodfnw ap sisijeuy

$9|eqo|B sa|eul SO[epoW SONpIsal
- leioedsa UQIOB|11000)NE 8P IS8

epelapuod sjuawesyeibosh
eonsibo| ugisaibal ugeoldy

|e20] O[opPON

j‘,uﬁ_sismﬁmpﬁm: :

I

, owkeppeuoqspsa

E !
g2/  seneoyubs senjeoidxe Voo
23| someenugoeumep 1,
- |
B 1 ((sauoesei oo0p) dessiooa oy 1| ||
| & Seleuysojepoul ugioosjes Ji) |
1 2 el el et Bl ey 1!
: pepieauioonw op sisewy |||
, I
X [eqol6 ojopoiN et

A

Figura 1-1. Diagrama de flujo de la metodologia empleada.

]
_ sojeroiadns esew ua !
| SojusIWIAOW o_._n.._gc_\_
ajuaipuadap
a|qelen

ugioeziobaje)

selojoipald sajgelen




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

2.1 Definicion y tipos de movimientos en masa

Los movimientos en masa son desplazamientos de materiales ladera abajo ocasionados
por la accién 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 clasificacion (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 combinacién de algunos de ellos (Cruden &
Varnes, 1996b).

En la actualidad, la clasificacibn mas 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, ademas de brindar una clasificacion mas flexible, que se adapta a las
necesidades de los investigadores segin el contexto (reconocimiento en campo o

sensores remotos).

La clasificaciobn de movimientos en masa de acuerdo con Hungr et al. (2014) es: caidas y
volcamientos, deslizamientos, propagaciones de rocas y suelo, movimientos tipo flujo y

deformacion de laderas.

2.1.1 Caidas y volcamientos

Las caidas son el movimiento de una masa de material (suelo o roca) de cualquier tamafio
gue se desprende de una ladera, por lo general, con un angulo de inclinacion 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
interactan muy poco entre ellos, no se deforman y descienden mayormente por el aire,
rodando o saltando por el sustrato estable a una velocidad que varia entre muy rapida a

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

Figura 2-1. (a) Caida; (b) volcamiento. Linea discontinua roja indica la direccién del
movimiento. Modificado de Cruden & Varnes (1996).

Los volcamientos suelen estar estrechamente relacionados con los movimientos de caida
(Cruden & VanDine, 2013), ya que por lo general, las caidas se encuentran precedidas de
pequefios volcamientos que facilitan el movimiento por gravedad de los materiales
inestables ladera abajo. Este tipo de movimiento consiste en la rotaciéon hacia 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 presién de fluidos entre planos de
discontinuidad verticales (e. g. diaclasas con un buzamiento elevado), que conllevan al

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

Aunque los volumenes de material desplazado por caidas y volcamientos suelen ser
pequeiios, frecuentemente son los desencadenantes de movimientos secundarios, ya sea
por una nueva desestabilizacion del terreno donde caen o por la fragmentacion de los
materiales ladera abajo, que se transforman en un nuevo movimiento. Los movimientos
secundarios mas 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).



Capitulo 2 33

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, cominmente, del aumento de
la presién de poro por saturacién 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 disminucién 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 desplazandose de forma coherente y
propagandose desde una zona inicial de rotura con grietas, que posteriormente generara
el escarpe principal del movimiento (Cruden & VanDine, 2013). Se reconocen normalmente
dos: rotacionales y traslacionales, y su diferencia radica en la geometria de la superficie
por donde se moviliza el material. Los deslizamientos rotacionales poseen una superficie
concava curvada hacia arriba (Figura 2-2a), con una zona de iniciacion 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, estan controlados estructuralmente por
los cambios de interfaz entre capas blandas o prefracturadas y duras (e. g. masa de
coluvién 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. Lineas rojas
discontinuas indican la direccién y forma del movimiento. Modificado de Cruden & Varnes
(1996).
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Por lo general, se acepta que existe una gradacion natural entre este tipo de movimientos
y los de tipo flujo; esto es posible ya que, nhormalmente, 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 distribuciéon uniforme de
velocidades en la masa movilizada, lo que le permite al material continuar viajando una
larga distancia con una geometria 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 blogue de rocas o suelo
sobre un material fracturado inferior que es débil, plastico o se encuentra licuefactado
(Cruden & VanDine, 2013) (Figura 2-3). Los bloques movidos lateralmente se acomodan
gracias a superficies de ruptura y tension claramente determinadas (Hungr et al., 2014), y
gue no presentan signos de cizallamiento intenso (Cruden & VanDine, 2013; Varnes,
1978). Por lo general, el material desplazado permanece en el area local del movimiento y
es tipico 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
plasticas removilizadas o suelos granulares licuefactados) (Hungr et al., 2014). Este tipo
de movimientos suelen generar eventos secundarios como caidas, volcamientos,
deslizamientos rotacionales y traslacionales, y flujos de tierra en el material mas ductil
(Canuti et al., 1992; Esposito et al., 2021).

Figura 2-3. Propagacion 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
“distorsion o deformacion” interna significativa es clasificado como un flujo, con sus

respectivos subtipos establecidos segun 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 rapidas a extremadamente rapidas 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 rdpidas a extremadamente rdpidas y con materiales
parcial o completamente saturados en agua, deben ser denominados avalanchas (Figura
2-4b).

Figura 2-4. llustracion esquematica de: (a) flujo; (b) avalancha. Modificado de Cruden &
Varnes (1996).

Para los movimientos clasificados como flujos, existe un espectro continuo de subtipos que
dependen del contenido de agua y solidos presentes en el material que se desplaza. De
esta manera, se reconocen desde flujos de agua con muy bajos contenidos de soélidos (i.
e. sedimentos), pasando por mezclas hiperconcentradas de sélidos y agua, hasta flujos

mayormente conformados por sélidos respecto a su contenido de agua (Pierson, 2007).
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Habitualmente, los flujos y avalanchas son producto de otros movimientos en masa. Las
avalanchas suelen iniciar como deslizamientos planares o caidas de rocas o suelos, que
sufren suficiente fragmentacion 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 caidas de
rocas o suelos, e incluyen a menudo material vegetal (Parrish, 2013; Swanston, 1971). La
transformacion a un flujo ocurre cuando se movilizan por una zona confinada de canal
después de sufrir una fragmentacion 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 Deformacion de laderas

Las deformaciones en laderas son el producto de movimientos gravitacionales de pequefia
a gran escala, someros o profundos y con velocidades que varian 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 montafia, laderas rocosas y laderas en
suelos. Las deformaciones en laderas de montafia y rocosas tienen magnitudes que varian
entre gran escala (i. e. cientos de miles de metros cubicos de material deformado) a
mediana escala, respectivamente. La superficie de movimiento es discretay 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 deformacién que varian entre los 5y 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 reptacion 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).

Figura 2-5. Deformacién de laderas. Modificado de Cruden & Varnes (1996).

2.1.6 Movimientos en masa superficiales

En este trabajo de investigacion, el termino de movimiento en masa superficial se aplica a
aguellos movimientos cuya superficie de rotura afecta a la capa de material superficial que
descansa sobre las formaciones rocosas. Esta capa de material superficial incluye:
coluvién, suelos y la parte alterada de las formaciones que afloran en el area de estudio (i.
e. eluvion), ya sea por meteorizacion quimica o fisica (Chalkias et al., 2020; Conforti &
letto, 2021; D’Amato Avanzi et al., 2004; Dai & Lee, 2002). Se excluyen de estas zonas
susceptibles aquellos lugares donde predominan procesos diferentes a la generacion de
movimientos en masa superficiales, esto es, lugares que presentan fuertes tasas de
erosion (remocién 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 geometria 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 transicion,
en la cual se desplaza el material y la zona de acumulacién, 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 transicion, y movimientos tipo flujo, con presencia de zona de
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transicién, que les brinda una geometria alargada y lobular (Santacana et al., 2003;
Santacana, 2001).

Cicatriz o
Zona de escarpe
inicio o

rotura

Zona de
transicion

Deposito

Zona de
acumulacion

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
generacion de movimientos en masa, se dividen en: intrinsecos (caracteristicas propias
del terreno: e. g. litologia, angulo de inclinacién, entre otros) y extrinsecos (e. g. lluvia,
terremotos, maodificaciones antropogénicas). Para Glade & Crozier (2005) estos factores a
su vez se dividen en: a) precondicionantes, los cuales son estaticos e inherentes a las
caracteristicas de los materiales, b) preparatorios, que son dindmicos y actian 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 duracion del movimiento ladera abajo (Figura
2-7).
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Figura 2-7. Disminucion del factor de seguridad Fra lo largo del tiempo teniendo en cuenta
factores precondicionantes, preparatorios, detonantes y sustentadores. Modificado de
Popescu (2020).

La influencia de los factores precondicionantes y preparatorios determinan la propension
espacial de fallo de una ladera y, por consiguiente, son pieza esencial para la zonificacién

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
condicion de estabilidad de los materiales en la ladera, y es lo que determina el grado de
propensién a un movimiento en masa. El balance de fuerzas recibe el nombre de factor de
seguridad F; y es denotado segun Santacana (2001) como:

i

Fr=?

Donde 7; es la resistencia al esfuerzo cortante disponible en el plano de rotura del

movimiento en masa y 7 es el esfuerzo cortante, el cual promueve el movimiento ladera
abajo. Segun 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
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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 desarrolldndose de forma activa, ya sea de manera

continua o intermitente.

2.2.1 Factores precondicionantes y preparatorios

Los factores precondicionantes comprenden las caracteristicas inherentes del terreno, por
tanto, son estaticos y permiten a otros factores dinamicos desestabilizantes actuar sobre
ellos de forma mas o menos efectiva, dependiendo de sus propiedades. Las caracteristicas
intrinsecas del terreno son: geologia, geomorfologia y morfometria (Dahal et al., 2008;
Zézere et al., 1999).

Las caracteristicas geolégicas comprenden: litologia, composicidon mineralégica, textura y
estructura (Cruden & Varnes, 1996b; Varnes, 1978). Por lo general, se asume gue rocas
débiles, depdsitos poco consolidados, superficies de discontinuidad con cambios de
permeabilidad y competencia, la relacion entre buzamiento y pendiente, direccién y
cercania a fallas y el grado de fracturamiento facilitan la actuacion de los factores
preparatorios, y por tanto, los materiales son mas susceptibles a ser afectados por factores
dindmicos (Guzzetti et al., 1996; Henriques et al., 2015; Irfan, 1998; Pachauri & Pant, 1992;
Skilodimou et al., 2018).

La geomorfologia y morfometria incluyen las variables descriptoras del terreno, y se
encuentran relacionadas directamente con las caracteristicas geoldgicas. De manera
general, se dividen en unidades geomorfolégicas, forma, altura, longitud, inclinacion y
exposicion de las laderas. La suma entre ellas es determinante en la disminucion de la
resistencia al esfuerzo cortante por los factores preparatorios, dependiendo de algunas de
sus caracteristicas como: acumulaciones preferentes de agua y velocidad de infiltracion en
el suelo por irregularidades topograficas (Forte et al., 2019), espesor de los materiales
presentes en la ladera condicionados por el grado de inclinaciéon (Cerri et al., 2020),
cantidad de insolacion (Epifanio et al., 2014) y precipitacion recibida por una ladera
(Conforti & letto, 2021).
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Los factores preparatorios son dinamicos y su actuacion es facilitada por las caracteristicas
intrinsecas de los factores precondicionantes, los cuales, le permiten reducir de forma
efectiva el margen de estabilidad de una ladera a lo largo del tiempo, llevandola a un estado
marginalmente estable, pero sin iniciar el movimiento en masa (Glade & Crozier, 2005).
Factores como la meteorizacion fisica y quimica (Buma & Dehn, 1998; Calcaterra & Parise,
2010; Miscgevi¢ et al., 2009; Oilier, 2010; Regmi et al., 2013; Sajinkumar et al., 2011),
levantamiento tecténico (De Guidi & Scudero, 2013; Depicker et al., 2021) y cambio
climético (Jakob & Lambert, 2009; Sangelantoni et al., 2018) pueden operar durante mucho
tiempo para la desestabilizacién. Por otro lado, perturbaciones en laderas por actividad
antrépica como cambios en el uso del suelo (Mugagga et al., 2012; Persichillo et al., 2018;
Temme, 2021), deforestacién (Cheng et al., 2018; Garcia-Ruiz et al., 2017; Lehmann et
al., 2019) y construccion de infraestructura (Bordoni et al., 2018; Jaiswal et al., 2011;
Laimer, 2017; Montgomery, 1994; Sidle & Ziegler, 2012) son efectivos en periodos mas
cortos y por tanto, reducen el margen de estabilidad en una ladera de manera mas rapida.

2.3 Métodos usados paralaevaluacion de susceptibilidad

La susceptibilidad a movimientos en masa se define como la propensién 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 propension 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 zonacién 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 presuncion de que las condiciones de futuros movimientos en masa

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

Todos los métodos cualitativos son directos en su definicion, es decir, se apoyan en el
conocimiento y experiencia del investigador al decidir que combinacion de factores tienen

mayor importancia en la ocurrencia de movimientos en masa, basados en el inventario de
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procesos morfodinAmicos de una zona (Guzzetti et al., 1999; Huang et al., 2018; van
Westen, 1993). Basicamente, en estos métodos se utilizan los inventarios de movimientos
en masa para reconocer, de manera relativa, sitios con caracteristicas geoldgicas,
geomorfoldgicas y topogréficas comparables, y que son susceptibles de generar fallos en
las laderas (Yalcin et al., 2011). También, estos métodos pueden ser producto de la
combinacioén de mapas de factores, a los cuales se les asigna una ponderacion por parte
del investigador, segun su influencia observada en el desarrollo de zonas inestables
(Corominas et al., 2014). La mayor limitacion 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 relacion entre la
distribucién de movimientos en masa y un conjunto de variables explicativas, construido a
partir de una muestra de datos del area de estudio (Atkinson & Massari, 1998; Huang et
al., 2018; Yalcin et al., 2011). Estos métodos se dividen en estadisticos (bivariados y
multivariados), deterministicos y de aprendizaje automatico o machine learning
(Corominas et al., 2014).

En los métodos estadisticos bivariados se evalla la relacion entre los factores que
promueven la inestabilidad y el inventario de movimientos en masa, generando una
ponderacion de las variables segun su influencia en el desarrollo de zonas inestables. Esta
ponderacion se fundamenta en la densidad de deslizamientos por cada una de las clases
gue 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 mas 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 estadisticos multivariados evaltan la relacién 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 estadisticos
multivariados mas utilizados para la estimacion de la susceptibilidad son los analisis
discriminantes (Baeza & Corominas, 2001; Carrara et al., 2003; Eiras et al., 2021;
Gorsevski & Foltz, 2000; Santacana et al., 2003; Wang et al., 2020; Zézere et al., 2017) y
las regresiones logisticas (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; Rincon, 2019; Schicker & Moon, 2012).

Cuando se buscan niveles detallados de estimacion de la susceptibilidad a movimientos
en masa, se suele recurrir a métodos fisicos o deterministicos. Este tipo de métodos se
basan en el modelado de los procesos de falla en las laderas mediante la descripcion de
factores de seguridad (van Westen, 1993; Yalcin et al., 2011). Para su andlisis, se
requieren datos detallados de propiedades hidrolégicas y de mecanica de suelos, por lo
gue solo pueden ser usados en contextos locales donde las caracteristicas de los
materiales sean bien conocidas, o bien en contextos regionales, cuando las caracteristicas
del terreno sean homogéneas (Corominas et al., 2014). La ventaja de los modelos
deterministicos es su mayor capacidad predictiva, ya que permiten la generacién de
modelos dinamicos que pueden incorporar cambios en las propiedades de los materiales
a lo largo del tiempo (e. g. cambios hidraulicos). En particular, para la estimacién de la
susceptibilidad a movimientos en masa superficiales por medio de métodos
deterministicos, 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 ultimo, los métodos de aprendizaje automatico o machine learning han demostrado ser
una herramienta valiosa para la creacion de modelos de susceptibilidad. Estas técnicas
abarcan mdltiples tipos de algoritmos como redes neuronales artificiales (Conforti et al.,
2014; Ermini et al., 2005), maquinas de vectores de soporte (Chen et al., 2018; Huang et
al., 2018; Lee et al., 2017; Xu et al., 2012), arboles de decision (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 meétodos tradicionales, por lo que se han convertido en una
herramienta robusta y cada vez més utilizada para el estudio de movimientos en masa,

con resultados sobresalientes.






3.Area de estudio

3.1 Ubicacion y generalidades

La cuenca media del rio Chicamocha abarca un area de 3988 km?, que se extiende desde
los municipios de Mongui al sur, Chita al este, Covarachia al oeste y Chiscas al norte
(Guevara et al., 2009), todos ubicados en la parte central-norte del departamento de
Boyaca. Dentro de esta regién, se encuentra el area de estudio que comprende 156 km?,
correspondiente a un tramo de la cuenca, entre los municipios de Socotd, Socha,

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

En general, la red de drenaje en el area de estudio es dendritica a subparalela. El principal
cauce del area es el rio Chicamocha, que fluye en direcciébn sur-norte, atravesando
longitudinalmente toda el area de estudio y captando la descarga de todos los tributarios
de la zona. Entre los tributarios mas importantes se encuentran el rio Comeza, que corre
en direccion sureste a noroeste, al oeste del casco urbano del municipio de Socota, y la

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

La elevacién varia considerablemente a lo largo de toda la zona. Las zonas mas bajas
tienen alturas entre 1500 m a 1600 m, y se ubican hacia la parte norte en el sector mas
profundo del valle creado por el rio Chicamocha. En cuanto a los puntos de mayor
elevacion, se encuentran en su mayoria en las zonas perimetrales del area, llegando a
cotas de 3200 m en el Alto El Escobal y la cuchilla de Las Mucuras al noreste del casco
urbano del municipio de Sativanorte, el Cerro de Fray Luis al noreste de Socota y el cerro

de La Cuche al norte-noreste de Paz de Rio, en el paramo de Guantiva — La Rusia.
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La morfologia del terreno es abrupta, producto de la intensa actividad tecténica y las altas
tasas de erosién, lo que ha generado cafiones profundos a lo largo de toda la zona. El
angulo de las pendientes de las laderas es, por tanto, bastante variable. Las mayores
pendientes del &rea estan asociadas a las partes mas cercanas a los cauces principales,
formando laderas de contrapendiente en rocas cenozoicas competentes y en el extremo
noroeste donde afloran rocas cretacicas duras, formando laderas escarpadas. Por otro
lado, las laderas con pendientes moderadas se encuentran asociadas a laderas de planos
estructurales de rocas cretécicas y cenozoicas, distribuidas uniformemente en los costados
alejados de las partes mas profundas del valle generado por el rio Chicamocha.
Finalmente, los lugares con pendientes suaves estan asociados a rocas de baja
competencia, con predominio de composiciones arcillosas, y a los depdésitos coluviales y
aluviales dispersos a lo largo de toda el &rea.

El clima de la zona esté fuertemente influenciado por la topografia. En general, las zonas
con mayor altura presentan condiciones de mayor humedad y menor temperatura en
comparacion con las zonas bajas de los cafiones, que tienen condiciones secas y céalidas
de forma permanente a lo largo del afio (Guzman, 2016). El patrén de lluvias es bimodal,
siendo los meses mas lluviosos entre marzo a mayo, y octubre a noviembre. Las
condiciones climaticas han resultado en un desarrollo minimo de los suelos en las laderas,
lo que ha facilitado los intensos procesos erosivos y morfodindmicos observados a lo largo
del area de estudio (Guzman, 2016; Moya, 2015). Ademas, la perdida de la vegetacién
subdesértica nativa y de bosque seco tropical debido a la accion antrépica (Guzman, 2016;
Pardo & Moreno-Arias, 2018) ha intensificado los procesos de erosién y de inestabilidad,

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

3.2 Geologia

En el &rea de estudio afloran rocas de edad Cretacica y Cenozoica, representadas por las
formaciones FOmeque (Hauteriviano-Albiano), Une (Albiano-Cenomaniano), Chipaque
(Cenomaniano-Coniaciano o Santoniano), Arenisca Tierna (Maastrischtiano), Guaduas
(Maastrichtiano), Areniscas de Socha (Paleoceno tardio), Arcillas de Socha (Paleoceno
tardio), Picacho (Eoceno temprano) y Concentracion (Eoceno medio-Oligoceno medio),

ademés de depositos cuaternarios coluviales y aluviales (Ulloa et al., 2003) (Figura 3-2).
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En general, las estructuras (pliegues y fallas) tienen una direccibn SW-NE, lo que
concuerda con la estructura tecténica normal de la Cordillera Oriental en el departamento
de Boyaca (Dengo & Covey, 1993; Reyes, 1983). El pliegue mas importante en el area es
el Anticlinal del Chicamocha, con geometria asimétrica y rumbo NE-SW, cuyo flanco
oriental generalmente estd en posicion vertical o invertido y es afectado por fallas
longitudinales locales casi paralelas entre si (Incitema, 2015). Su nlcleo esta conformado
por la Formacién Arenisca Tierna y sus flancos por las formaciones Guaduas, Areniscas
de Socha, Arcillas de Socha y Picacho. Ademas, se encuentran pliegues de menor
extension areal, la mayoria 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 direccion NE-SW y pone en contacto rocas del
Cretacico inferior (formaciones Une y Fémeque), con rocas del Cenozoico (Formacion
Concentracioén) (Reyes, 1983; Toro, 1990). Asimismo, en las partes mas cercanas al trazo
de esta falla ocurren otras de menor extension, 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 geoldgico del area de estudio. Adaptado de Toro (1990), Ulloa et al.

(2003) y Vargas et al. (1987).

3.2.1 Formacién FOmeque

En el &rea de estudio, esta unidad estad compuesta por una sucesion de lodolitas negras

en capas delgadas intercaladas con calizas en capas gruesas y muy gruesas, y arenitas
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cuarzosas de grano fino con cemento siliceo en capas medias y gruesas (Ulloa et al.,
2003). La Formacién Fémeque aflora en el extremo noroeste del area de estudio, dispuesta
como el nucleo de una estructura anticlinal en rocas cretécicas, y es truncada por el trazo
de la falla de Soapaga hacia el este. El contacto con la Formacion Une es neto y
concordante, y se encuentra cubierta por sedimentos cuaternarios coluviales, lo que le da

una expresion morfolégica de laderas suaves y alomadas.

3.2.2 Formacioéon Une

En el area de estudio, esta formacion esta compuesta por una alternancia de
cuarzoarenitas de grano grueso-conglomeraticas a fino en capas delgadas a muy gruesas
con cemento siliceo, 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
formacion se encuentran intensamente fracturadas por la accion de la falla de Soapaga en
la zona (Incitema, 2015) (Figura 3-3a). Particularmente, la Formacion Une aflora hacia el
extremo noroeste como parte de un anticlinal y sinclinal desarrollados en rocas cretécicas.
En este sector, la formacién configura laderas estructurales y de contrapendiente abruptas
con fuertes buzamientos hacia el oeste y este, dependiendo de la parte de las estructuras
en que se encuentre (Figura 3-3b). Ademas, esta formacion esta truncada y puesta en

contacto con la Formacion Concentracion al este por la accion de la falla de Soapaga.

3.2.3 Formacion Chipaque

En el area de estudio esta formacion esta 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
Unicamente hacia la parte noroeste del area de estudio, haciendo parte del sinclinal que
afecta a las rocas cretécicas anteriormente mencionadas. Se presenta predominantemente
como una ladera estructural, de morfologia mas suave que las otras unidades cretacicas

descritas, debido a su litologia menos resistente.
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3.2.4 Formacioén Arenisca Tierna

En el area de estudio esta formacion esta constituida por cuarzoarenitas de grano fino a
medio, friables, en capas delgadas a gruesas, con arcillolitas y limolitas grises calcéareas,
con un contacto superior neto y concordante con la Formacion Guaduas (Fonseca &
Torres, 1994; Incitema, 2015; Ulloa et al., 2003). La distribucion espacial de esta formacion
es limitada en la zona. Aflora como el nlcleo 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 Socotd, en un pliegue
de poca extension con rumbo NE-SW. En ambos casos infrayace de manera concordante

a la Formacion Guaduas.

3.2.5 Formaciéon Guaduas

En esta zona, la litologia de esta formacion comprende un sucesién de arcillolitas y limolitas
en capas delgadas, lodolitas siliceas, mantos importantes de carbdn hacia la parte superior
y cuerpos intercalados de arenitas de grano fino, en capas delgadas, mas comunes hacia
la parte media y alta (Fonseca & Torres, 1994; Ulloa et al., 2003). Frecuentemente, esta
formacion se encuentra afectada por fallas y cubierta por depésitos coluviales. En el area
de interés del presente trabajo, la Formacién Guaduas se encuentra preferentemente en
la parte axial de las estructuras anticlinales, especialmente, del anticlinal del Chicamocha.
Hacia las partes superiores de esta formacién, se encuentran los sitios de extraccién de
carbdén de la zona. Su morfologia es esencialmente alomada, con pendientes moderadas
a suaves y casi siempre se encuentra en contacto fallado con unidades mas jévenes (e. g.
Formacion Concentracion), sin embargo, el contacto superior con la Formacién Areniscas

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

3.2.6 Formacion Areniscas de Socha

En las zonas cercanas al area de estudio, esta formacion esta compuesta por
cuarzoarenitas de grano grueso a fino, masivas, con cemento siliceo y estratificacién
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 area
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(Fonseca & Torres, 1994) (Figura 3-3c). Esta unidad presenta morfologias que destacan
sobre el terreno debido a su caracter resistente, resaltando entre las dos unidades de
caracter mas arcilloso que la delimitan (formaciones Guaduas y Arcillas de Socha) (Figura
3-3d). En general, esta formacion sigue el eje del anticlinal del Chicamocha hacia la parte
oeste del area como una serie de laderas de contrapendiente bastante escarpadas. Hacia
el este, tiende a estar en posiciones subhorizontales, asociadas al cafién que forma el rio
Chicamocha y como parte de una estructura anticlinal de pequefia escala al noreste del
casco urbano del municipio de Socota.

3.2.7 Formacion Arcillas de Socha

En la zona de estudio, esta unidad esta compuesta por capas medias a gruesas de
arcillolitas grises — verdosas a moradas, a veces fisibles, con ocasionales a frecuentes
intercalaciones de arenitas con 6xidos de hierro, grises a verdosas, de grano grueso a fino
y laminacién inclinada (Fonseca & Torres, 1994; Reyes, 1984). Esta unidad tiende a
desarrollar una morfologia suave en comparacién con las unidades mas 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 Concentracion y
Guaduas por la accion 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 excepcidon de algunas estructuras sinclinales y anticlinales de

pequefia escala, al oeste y noroeste del casco urbano del municipio del Socota.

3.2.8 Formacioén Picacho

Esta unidad estd compuesta por cuarzoarenitas blancas a amarillas, porosas, de grano
medio a grueso o conglomeraticas, en capas medias a gruesas, con niveles considerables
de arcillolitas rojas por meteorizacién, algo plasticas, 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 distribucién de esta unidad a lo largo de la zona de estudio es similar a la de otras
unidades competentes. Morfoldégicamente, tiende a formar laderas de contrapendiente
bastante escarpadas asociadas al flanco oeste del anticlinal de Chicamocha y a un sinclinal
de corta extensién entre esta formacion y las capas de la Formacién Concentracion hacia
el sector mas suroeste del area de estudio (Figura 3-4a). Por otra parte, al este de la zona
de estudio, aparece como el ndcleo en el eje axial de un anticlinal paralelo al curso del rio
Chicamocha junto con la Formacion Concentracion. Por ultimo, en la parte central del &rea,
aflora de manera subhorizontal en la parte mas profunda del cafién, formando laderas

escarpadas casi verticales.

3.2.9 Formacion Concentracion

En el &rea de estudio, esta formacidén estd compuesta por capas delgadas de arcillolitas
grises, negras Yy rojizas por meteorizacion, con niveles de hierro oolitico y frecuentes
intercalaciones de cuarzoarenitas de grano fino a medio (Figura 3-4d) (Fonseca & Torres,
1994; Incitema, 2015). Hacia el oeste, aparece como una franja limitada por fallas que la
ponen en contacto con las formaciones FOmeque, Une y Guaduas, y se ve afectada
localmente por un pliegue anticlinal de poca extension. En la porcién central de la zona de
estudio, esta unidad presenta morfologias subhorizontales, asociadas a la incision fluvial
del rio Chicamocha (Figura 3-4c). Finalmente, esta formacién posee una tendencia a
formar colinas alomadas, por la disposicion de laderas de plano estructural, con

buzamientos moderados hacia el noroeste.

3.2.10 Depdsitos cuaternarios (aluviales y coluviales)

Este tipo de depdsitos se encuentran predominantemente en laderas con pendientes
suaves a moderadas. Los depdsitos aluviales se localizan en las zonas més bajas de las
redes de drenaje principales y se componen de sedimentos conformados por bloques de
arenitas redondeados a subredondeados, comunmente embebidos en matrices areno-
arcillosas (Figura 3-4e). La mayoria de los bloques de arenitas que conforman estos

depoésitos provienen de las unidades cenozoicas mas competentes del area de estudio.

Por otro lado, los depdsitos de tipo coluvial se ubican en laderas donde el angulo de

inclinacion predominante no supera los 20°. Estan constituidos por sedimentos
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heterogéneos de bloques y cantos angulares desprendidos de formaciones duras y
blandas de zonas con mayor elevacion, y normalmente presentan una matriz arenosa,
limosa o lodosa (Figura 3-4f). El arreglo interno de los cuerpos coluviales es cadtico v,
segun 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 Formacion Une (barra escala
= 30cm); (b) morfologia tipica de la Formacion Une en el &rea de estudio; (c) fracturamiento
de las arenitas de la Formacion Areniscas de Socha; (d) expresion morfologica de la
Formacion Areniscas de Socha; (e) afloramiento de la parte inferior de la Formacion

Arcillas de Socha.
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Figura 3-4. (a) Expresion morfolégica del contacto entre las formaciones Picacho y
Concentracion; (b) detalle del fracturamiento de los niveles con mayor contenido de arenita
de la Formacion Picacho; (c) expresion morfolégica de la parte inferior de la Formacién
Concentracion; (d) detalle de fracturas verticales en los niveles con mayor contenido de
arenita de Formacion Concentracion; (e) depdsitos coluviales; (f) depdsitos aluviales
(imagen de ortofoto).



4 .Métodos

4.1 Método bivariado

Este tipo de métodos estadisticos 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 mas comunes y Utiles en esta evaluacion es el
método de Frequency Ratio (FR) (Du et al., 2020; Lee, 2005; Lee & Talib, 2005). Este
método se basa en las relaciones probabilisticas entre los movimientos en masa ocurridos
en el pasado y los factores precondicionantes y preparatorios elegidos para la estimacién
de la susceptibilidad (Mersha & Meten, 2020; Poudyal et al., 2010; Sun et al., 2018).

En primer lugar, para el andlisis 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 segin la experiencia del investigador o mediante diversos
métodos de clasificacion de datos disponibles en diversas herramientas SIG (e. g.
cuartiles). Después de la transformacion de las variables, se procede a calcular el
Frequency Ratio (FR), siguiendo el siguiente procedimiento: se calcula el porcentaje del
area de movimientos en masa contenido en cada una de las clases de un factor y se divide
este valor con el porcentaje del area que representa la clase dentro del factor (Lee &
Sambath, 2006; Lee & Talib, 2005; Sun et al., 2018). La anterior relacién posee la siguiente

forma:
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Donde:

Si: Area 0 nimero de pixeles de movimiento en masa que se encuentran en la clase i.
S S Area o nimero de pixeles total de movimientos en masa en el area de estudio.
Ai: Area o nimero de pixeles total de la clase i en el area de estudio.

S A: Area o nimero de pixeles de toda el area 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 correlacion positiva entre movimientos en masay la
clase del factor, mientras que un FR<1 indica una correlacion negativa entre movimientos
en masay la clase del factor (Hughes & Schulz, 2020; Lee & Sambath, 2006; Lee & Talib,
2005; Mersha & Meten, 2020; Sun et al., 2018). Por ultimo, 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:
FRfactorovariable = FRclase 1+ FRclase 2+t FRclasen

En particular, para esta investigacion, se utilizé el area que representa el 10% de los
pixeles de cada movimiento en masa superficial (con mayor elevacion) para el calculo de
los valores de Frequency Ratio (FR) de cada una de las clases de los factores o variables

independientes utilizadas.

4.2 Regresion logistica

Las regresiones logisticas permiten el célculo de la probabilidad de ocurrencia de
movimientos en masa, segun 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 & Dilizgiin, 2010; Gorsevski et al., 2006; Lin
et al., 2017; Ohlmacher & Davis, 2003; Van Den Eeckhaut et al., 2012).

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

respuesta Y (variable dependiente) y mdltiples 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 0 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 funcion logistica puede ser escrita de la siguiente

manera, segin Hosmer & Lemeshow (2000):

1
p(x) - 1 + e~ (Bot+B1x1+PB2xz++Brxk)

Siendo p(x) la probabilidad de ocurrencia del evento, x;, x,, ..., x; los valores observados
de las variables independientes o explicativas, B, la constante y pBy,B,,...,0x los
coeficientes que miden la contribucién de las variables independientes en la ocurrencia del
evento. Ahora bien, esta misma relacién puede expresarse como la razén entre la
probabilidad de presencia y ausencia del evento, también conocida como odds o odds

ratio:

ﬂ — eﬁo+ﬁ1x1+ﬁzx2+"'+ﬁkxk

1-pk)
La anterior ecuacién puede linealizarse al aplicar logaritmo natural en ambos extremos, lo
gue resulta en el logit o log-odds, el cual se relaciona de forma lineal con las variables

independientes:

1n( p(x)

1——p(x)) = Bo + B1xq + Boxy + -+ Brxi

El nivel de significancia de los coeficientes de regresion se determina mediante el test de
Wald, el cual se obtiene comparando la estimacién por maxima verosimilitud (maximum
likelihood) de cada coeficiente con su error estandar estimado (Hosmer & Lemeshow,
2000). En este sentido, bajo la hipotesis nula que un coeficiente individual es cero, el
estadistico de Wald seguira una distribucion normal estandar. Los valores de probabilidad
obtenidos varian 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 andlisis de regresion y enfocarse en la intensidad y

caracteristicas de la relacion entre las variables explicativas y la ocurrencia de movimientos
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en masa superficiales, se calcul6 el odds ratio (OR) para cada uno de los coeficientes

estimados:
OR; = efi

Esta relacion se entiende como: cuando la variable x; 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 OR; veces (Feuillet et al., 2014). Un valor de OR cercano a 1
indica ausencia de relacion 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 OR; veces, y lo contrario para un valor mayor a 1 (Feuillet
et al., 2014).

Los modelos de regresion logistica fueron calibrados en R con el uso de la funcion base
glm, para modelos lineales generalizados de la familia binomial.

4.2.1 Anélisis de multicolinealidad

Las regresiones logisticas son propensas a presentar colinealidad entre las variables
independientes o explicativas, esto es, si dos 0 mas variables se encuentran altamente
relacionadas, tornando dificil 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 estandar entre los coeficientes de la regresion, lo que
puede disminuir la significancia estadistica de las variables y hacer que sea dificil obtener
una buena estimacion de sus efectos individuales sobre la variable dependiente (Fox,
1991; Miles, 2014). Para abordar este inconveniente, se utilizan dos parametros para
detectar la colinealidad entre las variables: TOL (tolerance) o tolerancia y VIF (variance
inflation factor) o factor de inflacién de la varianza. En general, en los estudios aplicados a
zonacion de susceptibilidad a movimientos en masa, se descartan las variables con valores
de TOL<0,1y VIF>10 (Li et al., 2020; Lin et al., 2017; Zhu & Huang, 2006). Sin embargo,
para términos practicos de este trabajo y con el objetivo de crear un modelo lo mas 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 andlisis de multicolinealidad fue realizado por medio del uso de la funcion VIF de librerias
car (Fox & Weisberg, 2019), DescTools (Signorell et al., 2023) y rms (Harrell, 2023) en R.

4.3 Regresion geograficamente ponderada

Tradicionalmente, la estimacion de la susceptibilidad a movimientos en masa se ha
desarrollado principalmente en modelos globales, especialmente de regresion, como las
regresiones logisticas convencionales, en las que se asume que las relaciones entre las
variables independientes y dependiente son estaticas 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 area 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 parametros
estimados de regresidn presentan relaciones espaciales no estacionarias que varian 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 regresion geograficamente ponderada o geographically
weighted regression (GWR), para estudiar las potenciales variaciones espaciales de las
relaciones entre los pardmetros de un modelo de regresién (Wheeler & Péez, 2010)
(Figura 4-1). Esta técnica no paramétrica consiste en la calibracion de los estadisticos de
una regresion para cada punto de observacion i en el modelo estudiado (Brunsdon et al.,
1998), generando asi un ajuste local que varia con la localizacién. Este tipo de modelo

local tiene la siguiente forma (Brunsdon et al., 1996; Fotheringham et al., 2002):
y(x); = Bo(uy,vy) + Z Bre (i, vi) i + &
k

Donde y(x); es el valor estimado de la variable dependiente en la localizacién i, B, (u;, v;)
es el intercepto en la localizacion i, By (u;, v;) los coeficientes estimados de la k-variable
independiente en la localizacion i, x;;, es el valor de la k-variable independiente en la

localizacion i, k el nUmero de variables independientes y ¢; es el termino de error.
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Figura 4-1. Ejemplo de variacion espacial del valor de un parametro de regresion.
Modificado de Fotheringham et al. (2002).

En los andlisis GWR, se utiliza una funcién de ponderacién basada en la distancia, que
garantiza que la localizaciones mas cercanas al punto i tengan una mayor influencia en la
estimacion del parametro By (u;, v;) en comparacion con las localizaciones mas lejanas. De
este modo, los parametros de la regresion local se estiman de forma matricial de la
siguiente manera (Brunsdon et al., 2000; Fotheringham et al., 2015):

ﬁ (ui,vi) = (X ’ Wi wpX )_1X ! Wi wpY

Donde 5’(%171) es el estimado de los coeficientes de la regresion local para cada uno de
los puntos i en las coordenadas (u;, v;), Wy, v, €S la matriz cuadrada nxn diagonal de
pesos ponderados para cada punto i con las coordenadas (u;,v;), 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. Funcion kernel espacial. Modificado de Fotheringham et al. (2002).

Para determinar la ponderacion espacial, se utiliza una funciéon kernel que decrece
monotonamente con la distancia (Figura 4-2). Algunas de las mas utilizadas en analisis
GWR son la gaussiana, exponencial y bicuadrada (Fotheringham & Oshan, 2016;
Fotheringham et al., 2002). En este estudio de investigacion se utilizé un kernel bicuadrado.

Esta funcion se expresa de la siguiente manera (Wheeler & Paez, 2010):

Donde W;; es el valor de ponderacién de la observacion en la localizacion j para la
estimacion de los parametros de regresién en la localizacion i, dizj es la distancia euclidiana

entre los puntos iy j, y 6 es el ancho de banda fijo, el cual controla el rango o distancia de
la ponderacion. Se puede utilizar un ancho de banda adaptativo (i. e. en lugar de establecer
una distancia fija, se busca un nimero 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 &rea de estudio no se encuentra espacialmente disperso, se eligi6 utilizar un ancho
de banda fijo (Fotheringham et al., 2002).
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X Punto de regresion i

@ Punto de observacion |

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

Por dltimo, el ancho de banda fijo se puede determinar mediante la minimizacion del
Criterio de Informacion de Akaike (AIC) (Akaike, 1973), que proporciona una estimacion
basada en el compromiso entre la bondad de ajuste y la complejidad del modelo local de
regresion (Fotheringham & Oshan, 2016; Harris et al., 2010; Mennis, 2006).

Ahora bien, antes de calibrar una regresion local, es necesario evaluar si el modelo global
presenta autocorrelacion espacial. Esto se refiere a si los estimados de la regresion tienen
cierto grado de dependencia espacial (Fotheringham, 2009; Percival et al., 2021). Esta
evaluacion 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
autocorrelacion (Fotheringham, 2009).

Para evaluar lo anterior, se comprueban los residuos de la regresiéon global mediante el
calculo del estadistico | de Moran (Comber et al., 2020; Fotheringham et al., 2002). En este
sentido, bajo la hip6tesis nula de una distribucion aleatoria e independiente de los residuos
de regresion en el espacio, el estadistico | de Moran seguira una distribucion normal
estandar (Moran, 1950). Cuando el estadistico es positivo y significativo, indica una
autocorrelacion espacial positiva (agrupamiento de observaciones con el mismo valor). En
contraste, un valor negativo y significativo indica una autocorrelacion negativa

(agrupamiento de observaciones con valores diferentes y cero (0), un patrén aleatorio en
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el espacio (independencia espacial) (Bouayad & de Bellefon, 2018; Koh et al., 2020;
Middya & Roy, 2021).

4.3.1 Regresion logistica geograficamente 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 relacion adecuada entre las
variables independientes y variable respuesta. En particular, estas modificaciones
consisten en adicionar un modelo logistico en lugar de uno lineal en el célculo de la
regresion geograficamente ponderada, creando asi una regresion logistica
geograficamente ponderada (GWLR) que permita establecer de forma adecuada la

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

El modelo local de regresion logistica geograficamente ponderada GWLR se obtiene
utilizando la funcion logit. El modelo se muestra a continuacién (Albuguerque et al., 2017;
Feuillet et al., 2014):

ln( p(x);

m> = Bo(u;, v;) + Z B (ui, v;) xi + &

Donde el extremo izquierdo muestra la funcién logit o log-odds controlada por la razén 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 estimacion de

los coeficientes de la regresion local GWLR con el error para cada punto de calibracion i.

La regresion logistica geograficamente ponderada fue calibrada en R a través de la libreria
GWmodel (Gollini et al., 2015) y el calculo del estadistico | de Moran con la funciones
knearneigh, knn2nb y moran.mc de la libreria spdep (Bivand & Wong, 2018). Las
superficies de los coeficientes se realizaron con funciones de las librerias gstat (Pebesma,
2004), automap (Hiemstra et al., 2009) y raster (Etten et al., 2023).
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4.3.2 Analisis de multicolinealidad

Debido al aumento de complejidad en la estimacién de las regresiones geograficamente
ponderadas en comparacion con los modelos globales, la evaluacion de la colinealidad
resulta critica a la hora de construir un modelo de regresion local (Wheeler & Tiefelsdorf,
2005).

Para identificar la multicolinealidad, generalmente se recurre primero a la eliminacién de
variables explicativas con VIF>2 en el modelo global y a la inclusion de solo predictores
significativos para la calibracion posterior del modelo local (Lu et al., 2014). Ademas, para
verificar la posible multicolinealidad en el modelo local propuesto, se estiman estadisticos
locales del factor de inflacion de la varianza (VIF) y el nimero de condicion (CN). Valores
inferiores a 10 para VIF y 30 para CN aseguran un modelo estable, con buenas
estimaciones de los pardmetros para la interpretacion posterior del modelo de regresion
local (Comber et al., 2020; Gollini et al., 2015; Lu et al., 2014; Oshan et al., 2019; Wheeler
& Tiefelsdorf, 2005).

El andlisis de multicolinealidad para las regresiones logisticas geograficamente
ponderadas se efectudé por medio del uso de la funcion gwr.collin.diagno de la libreria
GWmodel en R (Gollini et al., 2015).

4.4 Muestreo de movimientos en masa superficiales

La correcta determinacién 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 proporcion de puntos con presencia y ausencia de
movimientos en masa (i. e. Y=1 e Y=0), ya que afectan de forma directa la precision y

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

En estudios de evaluacion de la susceptibilidad existen diferentes posibles formas de
muestreo para capturar los eventos de movimientos en masa en una zonay posteriormente
ser incluidos en una base de datos para su analisis. La primera consiste en cuantificar el
total de pixeles contenidos en los poligonos cartografiados que presentan eventos de
movimientos en masa (Ayalew & Yamagishi, 2005; Du et al., 2020; Ohlmacher & Davis,

2003). La segunda opcion es incluir uno o varios puntos o pixeles de forma aleatoria o en
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el centroide del poligono 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 condicion Unica y de pendiente para la captura de los
datos de eventos (Carrara et al.,, 1991; Erener, 2009). Por ultimo, también se pueden
capturar los datos en un buffer entorno a los poligonos de movimientos en masa
(Nefeslioglu et al., 2008; Stizen & Doyuran, 2004).

En esta investigacion, se utilizé una metodologia de muestreo de un solo punto, en el pixel
con mayor altura de cada movimiento para los métodos estadisticos multivariados. Por otro
lado, para el método bivariado, se realizé el muestreo tomando el area del 10% de los
pixeles de cada movimiento (con mayor elevacion), para de esta forma, representar de la
forma mas 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 dificil cuando no se cuenta con una
identificacion individual de cada movimiento en masa en campo. Se espera que de esta
forma se capture la informacidon de la manera mas adecuada posible, dadas las

limitaciones en la construccion del inventario.

En cuanto a la proporcion de muestreo utilizada para el analisis con métodos estadisticos
multivariados, se eligié una proporcién 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 estimacion 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 estadisticos multivariados; (b) método bivariado. Modificado de
Regmi et al. (2014).

4.5 Calibracién de los modelos

Para la calibracion de los modelos estadisticos multivariados globales y locales, se utilizé
un conjunto de datos de calibracién y para la validacién de los resultados, un conjunto de
datos de prueba. La metodologia para la obtencién de estos conjuntos de datos, separados

para deslizamientos superficiales y movimientos tipo flujo fue la siguiente:

1. Se creo6 para cada tipo de movimiento un punto en el pixel con la mayor elevacién
de cada poligono cartografiado (presencia, Y=1), como se expuso en la seccion
4.4,

2. Se gener6 una cantidad igual de puntos aleatorios fuera de los poligonos de cada
tipo de movimiento (ausencia, Y=0) para asegurar una proporcion 1:1.

3. Para cada tipo de movimiento en masa superficial se seleccioné de forma aleatoria
el 60% de ambos conjuntos de puntos. Este conjunto de puntos recibe el nombre
de datos de calibracion.

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

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

valores de las capas raster de cada una de las variables independientes.
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Normalmente, en estudios de evaluacion y estimacion 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 méas parsimonioso es el elegido para obtener los mapas de

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

4 5.1 Seleccion de modelos

En los analisis de susceptibilidad, es crucial la seleccion del conjunto de variables
explicativas que mejor describan el comportamiento espacial de los movimientos en masa
€n una zona, ya que de ellas depende el rendimiento predictivo de los modelos generados

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

Sin embargo, la seleccién de las variables es una tarea dificil debido a que no existe una
directriz universal para su eleccion (Ayalew & Yamagishi, 2005). Tradicionalmente, los
factores influenciadores (i. e. precondicionantes y preparatorios) se seleccionan con base
al criterio de los investigadores, y a las caracteristicas y disponibilidad de datos del area
estudiada (Conforti & letto, 2021; Jebur et al., 2014). No obstante, en los Gltimos afios se
han aplicado técnicas para la eleccidon automatizada de las variables mas importantes para
evaluar las areas mas propensas a movimientos en masa, lo que evita la eleccién 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 eleccion automatizada de las variables mas importantes involucra frecuentemente el
uso de un criterio que permita cuantificar la relacién entre la cantidad de informacion
explicada y el menor nimero de variables independientes (Burnham et al., 2011). Este
criterio recibe el nombre de Akaike Information Criteria o Criterio de Informacion de Akaike
(AIC) (Akaike, 1973) y permite comparar diversos modelos para establecer cuél de ellos
ajusta mejor los datos de la forma menos compleja. Para las regresiones logisticas, este
criterio esta basado en un compromiso entre la mejora del log-verosimilitud y la cantidad
de variables independientes (Burnham & Anderson, 2004; De-Graft, 2010).



70

De esta forma, el mejor modelo de susceptibilidad es aquel que, tras una eliminacion
escalonada hacia atras (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
eleccién del modelo mas parsimonioso tuvo en cuenta un valor bajo de AIC y la eleccion
automatizada de los factores mas 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 a=0,05, se
consideraron como las mas 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).

Ademas, en este estudio se utilizaron algunos criterios que cuantifican el grado de ajuste
de los modelos estadisticos 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 utilizo el pseudo coeficiente de determinacion
de McFadden (Domencich & McFadden, 1975; McFadden, 1977) para comparar los
modelos de susceptibilidad obtenidos. Valores de este estadistico 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 area de estudio.

La eleccion automatizada de las variables mas influyentes en la susceptibilidad del terreno
a movimientos en masa superficiales fue obtenida mediante el uso de la libreria
bootStepAIC (Rizopoulos, 2022) en R. Para el célculo del pseudo coeficiente de
determinaciéon de McFadden se utiliz6 la funciébn PseudoR2 de la libreria 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
gué tan bien se comparan los valores ajustados con los observados (Hallet, 1999). Esta

evaluacion permite comprobar si el modelo esta correctamente especificado con el nimero
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adecuado de variables independientes que expliquen la variable respuesta o dependiente
(Hosmer & Hijort, 2002).

Para validar la bondad de ajuste de los modelos de susceptibilidad en este trabajo de
investigacion, se utilizo la prueba le Cessie - van Houwelingen — Copas — Hosmer (Copas,
1989; Hosmer et al., 1997; Hosmer & Hjort, 2002). De esta forma, bajo la hipotesis nula de
gue no hay falta de ajuste en el modelo, el estadistico de esta prueba seguird una
distribucién normal estandar. Un modelo de susceptibilidad correctamente especificado no
sera significativo a un nivel de 0=0,05 (Ersoz et al., 2018). Si el estadistico es significativo
a un nivel de a=0,05, se deben incluir mas 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 Irm y residuals de la libreria rms (Harrell,
2023) en R.

4.6 Evaluacion y validacion de los modelos

En estudios de prediccidn, es critico e indispensable llevar a cabo una validacion de los
resultados obtenidos por el modelo generado (Arabameri et al., 2020; Chung & Fabbri,
2003). La validacion de los modelos de susceptibilidad se realiza con el conjunto de datos
de prueba. La evaluacion obtenida permite cuantificar el poder predictivo, asi como el
grado de confianza del modelo generado para estimar zonas donde es mas probable la

generacién de futuros movimientos en masa superficiales.

El rendimiento de los modelos de susceptibilidad se evalia por medio del analisis de curvas
ROC (acrénimo de Receiver Operating Characteristic o Caracteristica Operativa del
Receptor) (e. g. Akgun & 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 desempefio (Fawcett, 2006). Este tipo de

andlisis emplea una grafica de sensibilidad o tasa de verdaderos positivos “TPR”
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(proporcién de eventos positivos correctamente clasificados) frente a la especificidad o
tasa de falsos positivos “FPR” (proporcidn de eventos negativos incorrectamente
clasificados) (Arabameri et al., 2020; Flach, 2016; Omar & Ivrissimtzis, 2019).

TPR= " FPR= 17
“Tp+FN 7 “FP+TN

La curva generada se evallia observando la cantidad de convexidad hacia la coordenada
(0,1). Entre mas cercano a la coordenada (0,1), mayor desempefio tendra el modelo
evaluado (Fawcett, 2006; Marzban, 2004) (Figura 4-5). Sin embargo, se prefiere la
estimacion de un estadistico que cuantifique la habilidad del modelo para discriminar
correctamente un evento (Hosmer & Lemeshow, 2000; Swets, 1988). Este estadistico se
obtiene al calcular el area bajo la curva de la funcion 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).
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Figura 4-5. (a) Matriz de confusion usada para evaluar el rendimiento de clasificacion 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.

Un valor de AUC cercano a 1 indica que el modelo tiene una excelente capacidad de

discriminacion de las zonas de susceptibilidad, mientras que uno cercano a 0,5, sugiere
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una falta de capacidad de discriminacién o una clasificacion totalmente aleatoria de los
eventos categorizados por el modelo (Fawcett, 2003; Hosmer & Lemeshow, 2000;
Marzban, 2004).

Para este estudio, se utiliz6 un umbral de decisién de 0,5 para clasificar una zona como
area con presencia de movimiento en masa superficial. Este valor se seleccion6 porque
tanto el conjunto de datos de calibracibn como los de validacion muestreados
aleatoriamente se encuentran balanceados en una proporcion 1:1 entre puntos de

presencia y ausencia de movimiento en masa superficial.

Las curvas ROC y el area bajo la curva (AUC) fueron calculadas por medio del uso de las
librerias 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 distribucion espacial de los movimientos en masa existentes
a través de registros histoéricos, analisis geomorfol6gicos en campo y sensores remotos.
Por lo general, la compilacién de inventarios a escala regional es un proceso complejo que
requiere mucho tiempo para completarse (Guzzetti et al.,, 2012; Neuh&auser, 2014).
Ademas, la informacion 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 estadisticas entre la distribucion de movimientos en masa y los factores que
contribuyen a un grado de inestabilidad (Huang et al., 2018; Lila, 2018; Slizen & Kaya,
2012).

Para la elaboracién del inventario de movimientos en masa superficiales histérico
necesario para este trabajo, se recopilaron datos a través de fotointerpretacion controlada
por acotado reconocimiento en campo. La mayor parte del inventario se construy6
mediante fotointerpretacion de fotografias areas, ortofotos e imagenes satelitales. Para las
fotografias areas, se utilizaron vuelos realizados por el IGAC en los afios 1990, 1992, 1993,
2005 y 2015, ortofotos de los municipios de Sativasur, Socota y Socha del afio 2016, e
imagenes satelitales de Google Earth y Bing Maps de los afios 2018, 2019, 2020, 2021 y
2022. La Tabla 5-1 muestra las caracteristicas de las fotografias areas e imagenes
satelitales utilizadas para la elaboracién del inventario de movimientos en masa

superficiales en el area de estudio.
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Tabla 5-1. Caracteristicas de fotografias aéreas, ortofotos e imagenes satelitales usadas
para la elaboracién del inventario de movimientos en masa superficiales.

Tipo de | Fuente/niamero | Resolucion ~
: Afo Fuente Fotos
insumo de vuelo (m) / escala
C-2413 1:35500 1990 174 a 181
Fotografia C-2496 1:36600 1992 241 a 246
2érea C-2505 1:38000 1993 13a18
C-2744 1:26600 2005 IGAC 42 a 49
15203029122015 0,3 2015 1365 a 1709
Municipios de
Ortofoto - 0,5 2015 Sativasur, Socoté
y Socha
2018 - Google
Isrg{aégljiz]l Go.ogle Earth - 2022 | Earth -
Bing Maps - 2022 Bing Maps -

Los movimientos en masa superficiales se clasificaron como deslizamientos superficiales,
y movimientos tipo flujo, segun sus caracteristicas morfolégicas. Se consideraron como
deslizamientos superficiales aquellos movimientos que no presentan una continuidad
alargada clara ladera abajo (no presentan zona de transicion), mientras que se incluyeron
en la categoria de movimientos tipo flujo aquellos movimientos con geometrias alargadas
y lobulares, y con una zona de transicién definida, ya sea confinados en un cauce (flujos)

o libres sobre la ladera (avalanchas) (Figura 5-1).

Para cada uno de los movimientos, se definié un poligono que agrupa la zona de inicio,
zona de transicién (cuando esté presente) y la zona de acumulacién. El muestreo para los
métodos estadisticos multivariados se realizé a través de un punto en el pixel con mayor
elevacion de cada movimiento en masa superficial. En cuanto al método bivariado, se tomé
el area del 10% de los pixeles de cada movimiento (con mayor elevacién) para el célculo

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 area de estudio.
En circulos azules deslizamientos superficiales y circulos verdes movimientos tipo flujo.
Poligonos en rojo representan el 10% del area de cada movimiento (mayor elevacion).

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 aparicién de zonas inestables o
de inicio de los movimientos en el &rea de estudio. La seleccion de las variables se basé

en la informacion mas reciente publicada para el area por distintos estudios en estimacion
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de susceptibilidad (CORPOBOYACA & 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; Neuh&auser, 2014;
Regmi, 2010) y en la disponibilidad de la informacién necesaria para elaborarlas. Ademas,
se incluyd una variable que indica las zonas con predominio de procesos diferentes a la
generacién de movimientos en masa superficiales, que no se utilizé en el proceso de
calibracion de los modelos, pero se empled 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 geologia (litologia y proximidad a fallas)
se derivaron de la realizacion de un mapa geoldgico y litolégico basados en la cartografia
disponible para el area (Toro, 1990; Vargas et al.,, 1987), y de la fotointerpretacion y
validacion en campo de las unidades y estructuras. Los factores morfométricos se
derivaron de un modelo de elevacion 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, orientacién, 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, precipitacion media anual y
de actividad antropica (proximidad a vias) se obtuvieron a partir de la cartografia base del
IGAC para el area 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 vegetacion, se utilizaron como insumo base las imagenes
satelitales generadas por la misién Sentinel-2 de la ESA (fecha de la toma: 2020/12/11).
Las variables obtenidas fueron cobertura de la tierra e indice de vegetacion de diferencia
normalizada (NDVI).

La Tabla 5-2 muestra de manera resumida las caracteristicas y fuentes de cada una de
las variables utilizadas para la estimacién 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 obtencién y por qué fueron seleccionadas para integrar
los modelos de susceptibilidad en el area de estudio. Todas las variables se convirtieron

en formato raster con una resolucién de =12,5 m x 12,5 m para el muestreo de la
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informacioén, lo que asegurd 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
namero de elementos y se emplea con frecuencia en investigaciones de susceptibilidad a
movimientos en masa, erosion e inundaciones. Este enfoque es utilizado debido a su
facilidad de aplicacion en SIG y a los resultados satisfactorios en términos de capacidad
predictiva en los mapas de zonificacibn generados mediante métodos estadisticos
bivariados y multivariados (Mondal & Mandal, 2018; Rahmati et al., 2016; Tehrany et al.,
2013).

Se eligieron los valores de ponderacién o de densidad de movimientos obtenidos de cada
variable mediante el método bivariado para realizar los analisis de regresion 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 categéricas
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 metodologia, las clases
con los valores mas altos de Frequency Ratio (FR) que pertenezcan a una variable
independiente con un coeficiente de regresion positivo y elevado, se consideran como
importantes en la ocurrencia de movimientos en masa superficiales en la zona. Ademas,
el uso de esta metodologia permite expresar las variables en la misma escala, lo que facilita

la interpretacion (Ayalew & Yamagishi, 2005).
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Tabla 5-2. Caracteristicas y fuente de las variables independientes utilizadas.

Descripcion/fuente del insumo

Resolucion/escala

Variable base (original)
Litologia Mapas geolégicos del area (Toro,
. 1990; Vargas et al., 1987) y 1:25000 y 1:100000
Proximidad a fallas elaboracién propia
Pendiente
Altura
Orientacién

Curvatura en planta

Modelo digital de elevacién del

- terreno ALOS PALSAR (ASF DAAC, 125m
Curvatura en perfil 2011)
Rugosidad - TRI
SPI
TWI
Precipitacion media Datos meteoroldgicos IDEAM — i
anual DHIME (www.dhime.ideam.gov.co)
Proximidad a drenaje
: . Planchas topogréficas 152111D, )
Densidad de drenaje | 1551\ 1521vC y 17211A del IGAC 1:25000
Proximidad a vias
Cobertura de la tierra Imégenes satelitales multibanda
Sentinel-2 10 m

NDVI (https://scihub.copernicus.eu)
Fotointerpretacion de fotografias
Zonas con areas, ortofotos e imagenes

predominio de
procesos erosivos

satelitales, combinadas con cobertura
de la tierra, NDVI y comprobacion en
campo

5.2.1 Litologiay proximidad a fallas

Uno de los principales factores que influyen en la generacion de movimientos en masa es
la geologia. Las variaciones en la litologia y estructura determinan de manera directa las
diferencias en las propiedades geomecanicas e hidraulicas de los materiales que
conforman una ladera (rocas, cobertura de suelos y material superficial disgregado), lo que
resulta en diferentes respuestas morfodinamicas 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 cercania
a este tipo de discontinuidades (llia & Tsangaratos, 2016). Estas zonas se consideran

areas de debilidad de las rocas y del material superficial, en las cuales hay un incremento
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en el grado de fracturacion que conduce a un aumento en la permeabilidad y disminucién

de la resistencia (Kanungo et al., 2006; Kayastha et al., 2012).

En esta investigacion, no se consideraron otros tipos de estructuras en el area de estudio
(e. g. pliegues), debido a que los procesos de movimientos en masa registrados en la zona
parecen estar mayoritariamente vinculados con la dindmica de la falla de Soapaga y fallas
asociadas (Velandia, 2005). Ademas, se ha establecido una asociacion entre el trazo de
la falla de Soapaga y sismos histéricos, asi como la actividad sismica reciente registrada
por el RSNC (Red Sismolégica Nacional de Colombia) en la zona (Montes et al., 2000;
Taboada et al., 1998), lo que indica una posible actividad neotectonica que podria estar
ejerciendo cierto grado de control en los procesos morfodinAmicos de esta region
(Velandia, 2005).

Los mapas de litologia y proximidad a fallas del &rea de estudio se obtuvieron a partir de
la cartografia geoldgica realizada y disponible para la zona (Toro, 1990; Vargas et al.,
1987). De acuerdo con esta cartografia, se elaboré un mapa geoldgico a partir del analisis
de fotografias areas y ortofotos, con comprobacién en campo. Se identificaron las unidades
geoldgicas refinando los contactos entre ellas, incluyendo depdésitos cuaternarios

coluviales y aluviales.

Posteriormente, se subdividieron las unidades litoestratigraficas en 16 unidades litologicas
con base en criterios morfolégicos, columnas estratigraficas del area o cercanas (Alvarado
& Sarmiento, 1944; Geoestudios LTDA, 2006; Incitema, 2015; Reyes, 1984; Rodriguez,
1987; Ulloa et al., 2003) y reducida comprobacion en campo (Figura 5-2 y Tabla 5-3). Esta
subdivisibn mejora la capacidad de discriminacion de los mapas de susceptibilidad
obtenidos (Henriques, 2014; Henriques et al., 2015), y esta directamente relacionada con
las propiedades de los materiales superficiales, lo que resulta Gtil cuando no se dispone
de mapas detallados de suelos y formaciones superficiales en el area de estudio (Chalkias
et al., 2020; Dai & Lee, 2002).

Por ultimo, el mapa de proximidad a fallas se obtuvo a partir de los trazos de las fallas de
los mapas geoldgicos para el area (Toro, 1990; Vargas et al., 1987). Las distancias se
clasificaron segun las siguientes categorias (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. Division de unidades geoldgicas en el mapa litologico.

arenitas de grano fino en capas medias a muy gruesas

Clase Unidad Componentes litolégicos Area (%)
. Gravas, arenas, limos y arcillas, con pocos bloques
Coll Depositos ycamos P quesy 23,70
luviales
Col2 co Blogues, cantos, gravas y arena 3,11
Alv DepO.SItOS Bloques, cantos, gravas y arena 1,84
aluviales
Arcillolitas en capas delgadas e intercalaciones de
Om3 : . : 1,62
cuarzoarenitas de grano fino a gruesas en capas medias
Oom2 c Fn:. ., Arenitas intercaladas con arcillolitas 4,45
oncentracion - Fatciliolitas en capas muy delgadas con intercalaciones de
Oml cuarzoarenitas de grano fino a medio y localmente 14,23
gruesas.
Cuarzoarenitas de grano medio - grueso a
Epl Fm. Picacho conglomeraticas, en capas medias a gruesas y niveles 8,87
de arcillolitas intercaladas con arenitas de grano medio
Arcillolitas en capas medias a gruesas con esporadicas
Ps3 : : 10,36
: capas de arenitas de grano fino
Fm. Arcillas de T .
Socha ' Arqllolltas en capas medias a gruesas con
Ps2 intercalaciones de capas delgadas de arenitas de grano 5,62
grueso a fino con cemento siliceo y laminacién inclinada
_ Cuarzoarenitas de grano grueso a fino, masivas, con
Ps1 Fm. Areniscas de cemento siliceo y estratificacion cruzada en capas 731
Socha medias a muy gruesas. Algunas intercalaciones de !
arcillolitas
Lodolitas y arcillolitas con intercalaciones de arenitas de
Ks4 grano fino en capas delgadas y algunos mantos de 10,85
Fm. Guaduas carbén
Ks3 Lodolitas y limolitas siliceas fisibles 2,67
Em. Arenisca Cuarzoarenitas de grano fmo a medio, frlat_)les, en capas
Ks2 Tiern delgadas a gruesas, con niveles de arcillolitas y limolitas 0,41
a calcéreas
. Lodolitas intercaladas con calizas, calizas arenosas y
Ksl Fm. Chipaque arenitas de grano fino en capas delgadas a gruesas 112
Cuarzoarenitas de grano grueso/conglomeréticas a fino
. en capas delgadas a muy gruesas con cemento siliceo e
Ki2 Fm. Une intercaladas con capas muy gruesas a gruesas de 3,30
arcillolitas y lodolitas
. P Lodolitas en capas delgadas intercaladas con calizas
Kil Fm. Fémeque pas celg y 0,54




Capitulo 5

83

Litologia
[ Coll
[ Col2
Al
[ Oom3
[ om2
Omi1
[T Ep1
. Ps3
[ Ps2
| Ps1
| Ks4
. Ks3
[ Ks2
Ks1
. Ki2
[ kit

Figura 5-2. Mapa litolégico del area de estudio.
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Figura 5-3. Mapa de proximidad a fallas.

<50m
50 -100 m
100-150 m
150 - 200 m
200 - 250 m

> 250 m

5040000

.40
Area (%)

2240000

2230000

Figura 5-4. Distribucién porcentual de area por clases de proximidad a fallas.

5.2.2 Pendiente

La pendiente del terreno es una de las variables independientes mas importantes y
ampliamente utilizadas en estudios de evaluacion y estimacion de la susceptibilidad del

terreno al desarrollo de movimientos en masa. Esta variable mide la razén de cambio de
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la elevacion en la direccion del descenso mas pronunciado (Wilson & Gallant, 2000) y se
relaciona directamente con los esfuerzos cortantes que actlan sobre una ladera, lo que

reduce e influye en el margen de estabilidad (Shabhri 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 formacion de suelo y presencia
de vegetacién. Estos cambios también estan 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 generé a partir del
modelo digital de elevacion del terreno de la mision ALOS PALSAR en una resolucion de
12,5 m (ASF DAAC, 2011) utilizando el algoritmo de maxima tasa de cambio en el valor de
la elevacion y su relacion con los alrededores (Neuhduser, 2014). Esta variable se dividié
en clases con incrementos de 5° entre cada una, siguiendo las subdivisiones de Lepore et
al. (2012), Wang et al. (2015) y Zézere et al. (2017): <5°, 5° - 10°, 10° - 15°, 15° - 20°, 20°
- 25°, 25° - 30°, 30° - 35°, 35° - 40° y >40° (Figura 5-5y Figura 5-6).
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Figura 5-5. Mapa de pendiente.
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Figura 5-6. Distribucién porcentual de area por clases de pendiente.

5.2.3 Curvatura en plantay perfil

La curvatura es la segunda derivada de una superficie de elevacion en relacion con la tasa
de cambio del gradiente, lo que significa que representa la variacion de la orientacion a lo
largo de un &rea determinada (Liu & Mason, 2009). La curvatura en planta indica el cambio
de orientacion desde una perspectiva perpendicular a la superficie, mientras que la

curvatura en perfil es paralela a la superficie de la elevacion.

La curvatura en planta controla la convergencia y divergencia de los flujos de agua en una
ladera (Moore et al., 1991). Las geoformas concavas favorecen la concentracion de agua
subsuperficial y, por tanto, aumentan la presion de poro gradualmente, lo que puede
conducir rapidamente a un punto de acumulacion 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 acumulacién y la
formacion de tablas de agua colgadas, lo que limita el aumento de la presion 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 distribucién areal del
espesor de suelos y sedimentos en una ladera, asi como a la aceleracion de flujo (Liu &
Mason, 2009). Las geoformas concavas en perfil tienden a acumular més sedimentos, lo
gue aumenta la susceptibilidad a movimientos en masa. Esto se debe a que normalmente

estos fendmenos ocurren en lugares con los mayores espesores de suelos, donde se
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promueve la movilizacién 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 morfologias: convexas,

rectas y céoncavas (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).
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Figura 5-7. Mapa de curvatura en perfil.

Figura 5-8. Distribucién porcentual de area por clases de curvatura en perfil.
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Figura 5-9. Mapa de curvatura en planta.
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Figura 5-10. Distribucién porcentual de area por clases de curvatura en planta.

5.2.4 Rugosidad del terreno

La rugosidad del terreno cuantifica la heterogeneidad y ondulacién del terreno y se obtiene
mediante el célculo de la suma de cambios de la elevacion entre un pixel central y sus

ocho (8) celdas adyacentes (Riley et al., 1999; Wilson et al., 2007). Por convencion, valores
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pequerfios de este indice 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 concavas y convexas adyacentes.

Se incluyd 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 escorrentia y de sedimentos, lo que
aumenta la susceptibilidad al desarrollo de estos fendmenos (Garcia-Rodriguez et al.,
2008; Pham et al.,, 2019). Esta variable se dividi6 en quintiles, distribuyéndola en las
siguientes clases: <6,6-8,8 — 11, 11 — 16 y >16 (Figura 5-11).
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Figura 5-11. Mapa de indice de rugosidad del terreno.

5.2.5 TWI (indice topografico de humedad)

Este indice mide la cantidad de agua presente en el suelo, la cual es controlada por la
topografia que establece la direccion del flujo de agua, de manera superficial y
subsuperficial (Beven & Kirkby, 1979). A su vez, este indice asume condiciones estéticas
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 célculo se
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emplea la siguiente ecuacién, que relaciona el area especifica de captacion (a) y la
pendiente (B) (Moore et al., 1991):

TWI =1n

tan

Este factor es util para el calculo de susceptibilidad a movimientos en masa superficiales,
ya que describe y cuantifica los patrones espaciales de humedad del suelo (Sgrensen et
al., 2006). Valores altos de este factor indican areas céncavas con poco gradiente
topografico, las cuales tienen una predisposicién natural a concentrar agua, aumentando
la presién 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 dividi6 en quintiles,
clasificandola en las siguientes clases: <4,4, 4,4 -5,1,5,1-5,8,5,8 -6,9y >6,9 (Figura
5-12).
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5.2.6 SPI (indice de poder erosivo)

El SPI es un indice 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 area
especifica de captacion de la cuenca (a) y la pendiente (8) (Moore et al., 1991).

SPI = atanf

Este indice ha demostrado ser uno de los principales factores que controlan y cuantifican
la erosién en una ladera, identificando los lugares donde el poder erosivo de los cauces
influye positivamente en la incisién de la red de drenaje, y en la erosion de suelos y
sedimentos hacia 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 andlisis, esta variable se dividi6 en quintiles, clasificAndola en las siguientes clases:
<-1,5,-15-0,15,0,15-1,1,1,1 - 2,1y >2,1 (Figura 5-13).
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5.2.7 Proximidad y densidad de lared de drenaje

La proximidad a cauces de rios 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 remocién del soporte hacia la base de los
taludes (Vijith & Madhu, 2008). De igual forma, la proximidad también influye en el grado
de saturacion de agua del suelo, generando fluctuaciones positivas en la presion de poro
y aumentando la probabilidad de estados de inestabilidad (Conforti & letto, 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 area de estudio, se crearon zonas de proximidad
o buffer utilizando la herramienta de proximidad raster de QGIS 3.22 a partir de las de las
planchas topograficas del IGAC a escala 1:25000. Esta variable se dividi6 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 infiltracion
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 rios y quebradas sea alta (Lee & Min, 2001; Yalcin, 2008). Este factor se
elaboro utilizando la herramienta de densidad de linea del software QGIS 3.22 a partir de
la red de drenaje de las planchas topogréaficas de la zona de estudio. Posteriormente, se
dividi6 en las siguientes clases, las cuales representan los quintiles de los datos: <1,2, 1,2
-3,3,33-6,4,64-10,2y>10,2 (Figura 5-15).
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Figura 5-14. Mapa de proximidad a la red de drenaje.
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5.2.8 Precipitacion media anual

La precipitacidn se utiliza como variable explicativa en el célculo de la susceptibilidad a
movimientos en masa superficiales, ya que facilita la accion de otros factores y afecta
directa o indirectamente a procesos de meteorizacion, aumento en la saturacion y nivel de
agua en el suelo y crecimiento de vegetacion (Bai et al., 2014; Buma & Dehn, 1998;
Calcaterra & Parise, 2005; Mis€evic et al., 2009; Sajinkumar et al., 2011; Wieczorek, 1996).
Este factor se suele incluir en los estudios de susceptibilidad mediante el calculo de mapas
de lluvias promedio anuales (e. g. Broothaerts et al., 2012; Garcia-Rodriguez et al., 2008;
Schicker & Moon, 2012). No obstante, no siempre se dispone de suficiente informacién
meteoroldgica para crear dichos mapas, como es el caso de la zona de estudio de esta

investigacion. Por lo tanto, es necesario buscar alternativas para suplir esta limitacion.

El 4rea de estudio se encuentra en una region caracterizada por un fuerte control
topografico sobre las precipitaciones. La media anual varia desde 2000 — 2500 mm en las
regiones con mayor elevacion de la cuenca, descendiendo a 400 — 900 mm en las areas
mas bajas (IDEAM - Geoportal en Valencia Ortiz & Martinez-Grafa, 2023).

Lo anterior coincide con los patrones reportados en la literatura, donde se ha establecido
que las caracteristicas morfométricas del terreno tienen un efecto marcado y directo en la
precipitacion. La altura topografica, la orientacion de las laderas y las barreras montafiosas
juegan un papel directo en la lluvia (Kumari et al., 2017). En patrticular, se ha establecido
gue la cantidad de precipitacién aumenta con la elevacion del terreno debido al efecto
orografico que obliga a las masas de aire himedo a elevarse y condensarse mediante el
proceso de enfriamiento adiabatico (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
gue los aumentos locales de precipitacion con la elevacion 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 generacion de modelos que involucren la elevacion como variable
independiente descriptora de la precipitacion en una zona ha dado buenos resultados. Por
tltimo, se ha demostrado que la lluvia al ser un proceso espacial complejo ligado
directamente a la topografia 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 regresién local da lugar a mejores estimaciones de los parametros al

capturar cambios puntuales que una regresion global pasaria por alto (e. g. Kumari et al.,

2017; Mallick et al., 2018).

De esta forma, se obtuvieron los datos de precipitacién del area de estudio a través de la
plataforma DHIME del IDEAM, utilizando un total de 12 estaciones meteorologicas
cercanas al area de estudio (Figura 5-16). Dada la baja densidad de informacion en la
zonay con lo mencionado anteriormente, se decidié elaborar un modelo de regresion local
para los datos de precipitacidon que incluyera caracteristicas topogréaficas del terreno como
la altura, orientacién de las laderas y el indice de posicién topografica (TPI), este dltimo

como una medida de la altura relativa de las cadenas montafiosas en el area de estudio.

Figura 5-16. Mapa de ubicacion de estaciones meteorologicas en areas cercanas a la

zona de estudio.
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Para cada estacion meteorologica se asociaron los valores de ubicacion en coordenadas
planas, elevacion, orientacion de la ladera y el indice de posicion topogréfica (TPI) (Tabla
5-4). Ademas, se calcularon las correlaciones entre las variables y la precipitaciéon media
anual, asi como el coeficiente de correlacién (Figura 5-17). La precipitacion media anual
para cada estacion meteoroldgica se calculé con datos que abarcan un periodo de 20 afios
de registros (2000 al 2020).

Tabla 5-4. Datos de cada estacidon meteoroldgica (precipitacion media anual (mm),
elevacion (m), orientacion (°) e indice de posicion topogréafica (TPI)) utilizados para la
elaboracion de los modelos de regresion.

- Precipitacion - . . indice de
Estacién . | Elevacion | Orientacion D
meteorolégica media anua (m) ©) posicion
(mm) topografica (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
Jerico 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
Tutaza 640,465 2993 11,88 0,375
Susacon 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
A 2500- e B 2500- o C 2500- e
'E 2000- F= E 2000-
c € c £ 2000- c € L]
35 1500 = T—\; . = T—\; 1500
= - .
83 8 S § ol
56 25" 58 0T
§% 1000 - §% > - §% 1000 - ¢ ...
=2 s00- f- £ 1000~ oy . " 2 s0- @ -
®
0- 500- » ® 0-
2400 2800 3200 3600 0 100 200 05 00 05 10
Elevacion (m) Orientacion (°) TPI

Figura 5-17. Correlacion entre variables obtenidas de cada estacion meteorolégica para
el calculo de la precipitacion media anual en el area de estudio. (a) Elevacion; (b)
orientacion; (c) TPI.
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A partir de los datos se ajustaron dos modelos: uno global, basado en una regresién lineal
de minimos cuadrados ordinarios (MCO), y uno local, estimado mediante un andlisis de
regresion geograficamente ponderada. Los resultados de ambos modelos se resumen en
la Tabla 5-5.

Tabla 5-5. Resultados de modelos de regresion global y local para la estimacién de la
precipitacién media anual (mm) en el &rea de estudio.

. Modelo global Modelo local GWR
Variable — ; -
MCO Minimo Mediana | Maximo

Intercepto -1151,989 -1515,277 | -1066,201 -508,177
Elevacion 0,747 0,482 0,731 0,920
Orientacién -0,171 -0,421 0,111 0,461

TPI -337,256 -408,528 -272,316 -272,316

R2Ad| 0,128 0,479

AlCc 186,897 175,757

Finalmente, se cre6 un mapa de precipitacion media anual utilizando los coeficientes
obtenidos por el modelo local. Este mapa se dividio 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 precipitacion media anual.
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Figura 5-19. Distribucién porcentual de area por clases de precipitacién media anual.

5.2.9 Proximidad a vias

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 meteorizacion, lo
gue 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). Ademas, estos cambios conducen a la modificacién de las
caracteristicas hidrolégicas en la superficie y el subsuelo, lo que genera zonas de
acumulacién de agua, aumentando la presion de poro y el potencial erosivo debido a los

cambios en el flujo de agua (Ayalew & Yamagishi, 2005; Pradhan & Lee, 2010).

Para cuantificar la contribucién de este factor a la susceptibilidad a movimientos en masa
superficiales en la zona de estudio, se utilizé el método de creacién de buffers alrededor
de lared vial y carreteras de la cartografia base 1:25000 del IGAC. Esta variable se dividié
en las siguientes clases (quintiles): <28 m, 28 —64 m, 64 — 114 m, 114 - 201 my >201 m
(Figura 5-20).
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Figura 5-20. Mapa de proximidad a vias.
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5.2.10 Cobertura de latierray NDVI

Los factores relacionados con la cobertura de la tierra y la cantidad de vegetacion han
demostrado ser uno de los mas importantes para la cuantificacion de la estabilidad de una
ladera (Glade, 2003; van Beek & van Asch, 2004). La relacion entre la cobertura vegetal y
los movimientos en masa superficiales esta condicionada al hecho de que normalmente la
vegetacion protege al suelo de procesos erosivos y de inestabilidad (Karsli et al., 2009;
Roccati et al., 2021). La proteccion que brinda la vegetacion a los procesos de inestabilidad
en las laderas es el resultado directo de su efecto en las condiciones hidrologicas y de la
estructura mecanica del suelo (Persichillo, 2017). Pardmetros como la cohesion, el angulo
de friccion interna, peso y presién de poro se ven modificados de forma sustancial por la
vegetacion (Gémez & Kavzoglu, 2005; Karsli et al., 2009).

En este sentido, se ha planteado que la estabilidad se reduce segun la cantidad y altura
de la vegetacion (Lee, 2007; Meinhardt et al., 2015). Aquellas zonas con vegetacion mas
densa proveen el mayor refuerzo debido a la mayor cantidad de raices, seguidas por
coberturas mas bajas, como zonas arbustivas, pastos y finalmente, lugares sin vegetaciéon
donde la ausencia de raices 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 vegetacion en la zona de estudio. El mapa
teméatico de cobertura de la tierra se elaboré a partir de la clasificacion 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 dividi6 esta
variable fueron: zonas de cultivo, pastos, bosques, escasa vegetacion - sin
vegetacién/superficies artificiales (SV/ISA) y cuerpos de agua (Anis et al., 2019; Meinhardt
et al., 2015) y se utilizaron como factor en la estimacién de susceptibilidad a movimientos
en masa superficiales en este estudio (Figura 5-21 y Figura 5-22). Por otro lado, la
densidad de vegetacion se obtuvo mediante el indice de vegetacion de diferencia
normalizada (NDVI), el cual indica a valores altos é&reas densas de vegetacion
(Alkhasawneh et al., 2014). Este factor se dividio 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.
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Figura 5-22. Distribucion porcentual de area por clases de cobertura de la tierra.
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5.2.11 Zonas con predominio de procesos erosivos

Esta variable se emple6 para asignar una probabilidad méas baja de ocurrencia de
movimientos en masa superficiales en los mapas de susceptibilidad obtenidos por cada
una de las técnicas propuestas, en areas donde predominan procesos diferentes a la
generacion de movimientos en masa superficiales. Estos sitios experimentan
principalmente procesos erosivos (remocién y transporte) de los materiales de las laderas,
debido a agentes distintos a la gravedad, como la escorrentia superficial o la accion del
viento (Figura 5-24). Estos procesos erosivos tienen lugar en diversas formaciones
aflorantes en el area (formaciones Guaduas, Arcillas de Socha y Concentracion), 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 més competentes (formaciones Une, Areniscas de Sochay 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 areas (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 utilizé para la calibracion de los modelos de regresion globales y locales
debido al desequilibrio existente en el area entre las clases de zonas con y sin predominio
de procesos erosivos (Figura 5-27). En este sentido, para la creacién de los modelos se
consider6 el valor promedio (i. e. la unidad) como coeficiente para el calculo de la
probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales (Lee, 2007). Ademas, en
estas zonas se incluyeron superficies artificiales y la red de drenaje. Esta variable se dividié

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 area de estudio.
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Figura 5-25. Zonas con predominio de procesos erosivos en el area de estudio, sensores
remotos. En la parte superior fotografias areas tomadas en (a) 1990;(b) 1993. En la parte
inferior fotografias areas tomadas en 2015.
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Figura 5-26. Mapa de zonas con predominio de procesos erosivos. Detalles ay b en la
Figura 5-25.
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Figura 5-27. Distribucién porcentual de area por clases de zonas con y sin predominio de
procesos erosivos.






6.Resultados y analisis

6.1 Inventario de movimientos en masa

Para el &rea de estudio se elaboré el inventario histérico de los principales movimientos en
masa superficiales por medio de métodos de fotointerpretacion 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 cuid6 que los movimientos no estuvieran dentro de lo que se cartografi6 como
zonas con predominio de procesos erosivos (zonas desnudas) (Figura 6-2, Figura 6-3 y
Figura 6-4). Los conjuntos de datos de calibracién (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 calcul6 de manera aproximada el
largo por medio de la herramienta de recuadro delimitador minimo de QGIS 3.22, el cual
traza un rectangulo teniendo en cuenta el eje axial maximo de la geometria de cada
movimiento. Con este método aunque se subestima o sobrestima levemente cada una de
las medidas de los cuerpos, brinda una aproximacion aceptable de la magnitud de los
movimientos en masa (Estrada, 2017). Adicionalmente se calcul6 el area para cada cuerpo
con la herramienta “Real Surface Area” en SAGA GIS 7.8.2 que tiene en cuenta el angulo
de la pendiente para una estimacion precisa del area. En la Tabla 6-1 y Figura 6-1 se
encuentran los resultados de la medida del area, junto a las demas estadisticas

descriptivas de los movimientos en masa superficiales del &rea de estudio.
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Tabla 6-1. Niumero de movimientos en masa superficiales y sus dimensiones en el 4rea de
estudio. MM/km? (densidad de movimientos por km?).

- 5 .
Tipo de movimiento km?2 Area (m?) Longitud (m)
ficial | " | MMkm : - i i
i [nizterel L0 ke Media Min Max Media | Min Max
Deslizamientos 862 5,5 7336,5 |156,9| 932252 71,1 | 161 | 3135
superficiales
Movimientos tipo flujo | 412 2,6 7897,9 191,1| 145750,9 257,3 55,6 1117,3

Numero de movimientos
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Figura 6-1. Histograma y frecuencia acumulada del area (m?) del inventario de

movimientos en masa superficiales.

De acuerdo con la informacién 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 més de tres veces

superior que la de los deslizamientos superficiales. En cuanto a las &reas de ambos tipos

de movimientos, se aprecia que las distribuciones estan sesgadas hacia la derecha con

mas del 90% de movimientos con un area menor a 20000 m2, como se muestra en la

Figura 6-1. Todos los movimientos presentan areas inferiores a 160000 m?, lo que

concuerda con otros estudios que establecen este valor como el limite entre movimientos

superficiales y profundos (e. g. Regmi, 2010; Regmi et al., 2014).
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2240000

2230000

= Desllnmienhos
superficiales (DS)
- Flujos y avalanchas

(mo vlmuentos tlpo flujo) (MF)

Figura 6-2. Inventario de movimientos en masa superficiales del area de estudio. Detalles
muestran el 10% del total de pixeles de cada movimiento con mayor elevacién y un punto
en el pixel con mayor elevacion para el muestreo de métodos estadisticos multivariados.
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Figura 6-3. Movimientos en masa superficiales en el area 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 — caida 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.
Concentracion; (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 area de estudio. (a) Deslizamiento
superficial de suelo sobre depoésitos 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 Concentracion y depdésitos 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.
Concentracion; (f) deslizamientos superficiales de suelo y detritos — caida sobre materiales
superficiales provenientes de meteorizaciéon 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 &rea de
estudio, se realiz6 un andlisis preliminar de los datos mediante un método bivariado. La
Tabla 6-2, Tabla 6-3, Tabla 6-4 y Tabla 6-5 muestran la relacién 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 andlisis bivariado fueron el insumo para la elaboracion de los
modelos de regresion globales y locales (ver Anexo B). Esto, como se explica en la seccién
5.2, evita problemas de multicolinealidad que son frecuentes en variables categoricas con
muchos niveles (i. e. clases) que impiden calcular el ancho de banda en regresiones
locales (Comber et al., 2020).

6.2.1 Litologiay proximidad a fallas

La litologia muestra una relacion positiva con la ocurrencia de movimientos en masa
superficiales en nueve clases diferentes. Para deslizamientos superficiales, la clase de
litologia que tiene el efecto mas importante es la unidad de arenitas de la Formacion
Areniscas de Socha — Psl (FR=2,22). Ademas, con valores importantes de FR>1, se
encuentran también las unidades litolégicas que representan la parte inferior de la
Formacion Arcillas de Socha — Ps2 (FR=1,39), la parte inferior de la Formacion
Concentracion — Om1l (FR=1,39) y la Formacién Picacho — Epl (FR=1,13). Con una
influencia menor, pero aun con valores de FR>1, se encuentra la parte superior de la
Formacion Guaduas — Ks4 (FR=1,06) y la parte media de la Formacién Concentracién —
Om2 (FR=1,02) (Figura 6-5a).

En cuanto a las relaciones entre la litologia y la ocurrencia de movimientos tipo flujo, la
clase con mayor densidad de movimientos es la que conforma las arenitas de la Formacién
Une — Ki2 (FR=4,09). El nivel inferior de la Formacion Arcillas de Socha — Ps2, también
tiene un papel importante en la ocurrencia de zonas inestables (FR=2,42), asi como la
Formacion Picacho — Epl (FR=2,20). Por ultimo, el nivel inferior de la Formacion
Concentracion — 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 litoldgicas que tienen una relacién negativa a movimientos en
masa superficiales, destacan todas las coluviales y aluviales con valores de FR<1, al igual
gue la parte superior de la Formacién Concentracion — Om3, parte superior de la
Formacién Arcillas de Socha — Ps3, parte inferior de la Formacion Guaduas — Ks3 y, por

altimo, las formaciones Arenisca Tierna — Ks2, Chipaque — Ks1 y Fémeque — Kil (Figura
6-5a).

La proximidad a fallas indica una leve relacién positiva con la ocurrencia de movimientos
en masa superficiales, especialmente del tipo deslizamiento superficial. El andlisis
bivariado indica un impacto positivo en la clase de 100 a 250 m. Las demas categorias
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 Unicas 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).

)

Frequency ratio (FR)
N

Kil K2 Ks1 Ks2 Ks3  Ks4 Ps1  Ps2 Ps3  Epl Oml Om2 Om3 Al Coll Col2

Litologia

B Dpeslizamiento superficial
i . || Movimiento tipo flujo

<50  50-100  100-150  150-200 200-250  >250
Proximidad a fallas (m)

-
ul

Frequency ratio (FR)
o —_
< U o
I
| n

Figura 6-5. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) litologia; (b) proximidad
a fallas. DS (deslizamientos superficiales) y MF (movimiento tipo flujo).
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6.2.2 Morfometria del terreno

El andlisis bivariado entre la pendiente del terreno y la ocurrencia de movimientos en masa
superficiales indica una mayor influencia a medida que el angulo de inclinacién 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 sefiala
una relacién 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 Unicamente

para formas convexas (Figura 6-6b y Figura 6-6c¢).

Los valores de FR para la rugosidad del terreno muestran una correlacién positiva con la
ocurrencia de movimientos en masa superficiales (FR>1) para las clases que contienen
los valores mas altos de TRI. Los valores de FR para las clases de TRl entre 11 a 16y >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 demas clases de TRI poseen valores de FR<1 0 muy
cercanos a la unidad, denotando que, a valores bajos, esta variable esta 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 demas 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. Unicamente 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,
precipitacion media anual y proximidad a vias

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



116

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 mas
propensas son <1,2y 1,2 — 3,3 (FR=1,33 y FR=1,41, respectivamente) (Figura 6-7b).

La variable de precipitacion 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 vias, los valores obtenidos de FR sefialan
que la frecuencia de movimientos en masa tiende a aumentar con la distancia. La clase
con mayor valor de ponderacion 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).
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Figura 6-7. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) proximidad a drenaje;
(b) densidad de drenaje; (c) precipitacion media anual; (d) proximidad a vias. DS
(deslizamientos superficiales) y MF (movimientos tipo flujo).
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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 estan relacionadas a zonas cercanas a cuerpos de agua y sectores sin
0 con escasa vegetacion, para los dos tipos de movimientos en masa superficiales. En
contraste, los valores de FR<1 estan asociados a sectores de cultivos, bosques y pastos
donde la frecuencia de ocurrencia de movimientos en masa superficiales es minima
(Figura 6-8a). El indice de vegetacion 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 (maximo FR=2.93). Por el contrario, las demas clases y en especial, aquella
gue incluye los valores mas altos de NDVI (>0,59) poseen la menor ponderacién (minimo
FR=0,06) (Figura 6-8b). Por ultimo, la variable de zonas con predominio de procesos
erosivos muestra valores de FR<1 bastante cercanos a cero para la clase que cuantifica
esta caracteristica, indicando una muy baja frecuencia de movimientos en masa
superficiales (Figura 6-8c).
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Figura 6-8. Valores de FR de cada clase para las variables de: (a) cobertura de la tierra;
(b) NDVI; (c) formacion superficial. DS (deslizamientos superficiales) y MF (movimientos
tipo flujo).
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6.3 Resultados regresion logistica

Los modelos de regresion logistica de susceptibilidad se calibraron utilizando el conjunto
de datos de calibracion, el cual esta 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 andlisis bivariado para cada variable (ver Anexo
B). Se elaboraron modelos por separado para deslizamientos superficiales y movimientos
tipo flujo. Se reportaron los coeficientes estimados (B) para las variables independientes
en cada modelo de regresién, asi como el error estandar, los z-valores y la significancia

estadistica.

6.3.1 Analisis de multicolinealidad

Para evitar problemas de multicolinealidad en los modelos de susceptibilidad, se calcularon
los indices de tolerancia (TOL) y el factor de inflacién de la varianza (VIF) para el conjunto
total de factores. Del analisis, se encontr6 que las variables de pendiente e indice de
rugosidad del terreno (TRI) poseian valores de VIF>2 y TOL<0,4 (Tabla 6-6). Al remover
la variable del indice 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 prefirié utilizar
la pendiente en lugar del indice de rugosidad del terreno (TRI) para la calibracion de las
regresiones debido a su influencia directa observada en la ocurrencia de movimientos en

masa superficiales en el area de estudio.

Tabla 6-6. Analisis de indices multicolinealidad para 14 variables. * variables con
multicolinealidad.

Variable Deslizamientos superficiales Movimientos tipo flujo
TOL VIF TOL VIF
Litologia 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
Precipitacion 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 vias 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 andlisis global de regresion logistica, se incluyeron todas las variables que
después de la evaluacion de multicolinealidad no presentaron problemas. Los pardmetros
estimados de la regresién se encuentran en la Tabla 6-8, y los estadisticos diagndsticos
gue cuantifican la calidad de ajuste en la Tabla 6-7.

Tabla 6-7. Resumen de estadisticos de bondad de ajuste de los modelos regresion logistica inicial
y final con menor ndmero de variables independientes de deslizamientos superficiales. Test de
razon de verosimilitudes: p[x?(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 McFadder; AlC
pseudo R
Inicial 1028,946 0,282 1056,947
Final 1038,436 0,276 1052,437

Para ajustar el modelo final de regresion logistica, se realizé un remuestreo bootstrap de
1000 iteraciones combinado con la minimizacién del valor de AIC y significancia estadistica
de 0,05 para las variables explicativas en una eliminacion escalonada hacia atras
(backward stepwise selection). De esta manera, se aseguro la obtencién del modelo méas
parsimonioso, es decir, aquel que tiene el menor numero de variables independientes y
conserva el mayor poder explicativo. Los resultados de esta seleccion indican que las
variables con una frecuencia igual o mayor al 60% fueron: NDVI (100%), pendiente
(99,7%), litologia (93,7%), proximidad a vias (93,7%), cobertura de la tierra (93,5%) y
curvatura en perfil (65,8%) (Figura 6-9).

NDVI

Pendiente

Litologia

Proximidad a vias
Cabertura de la tierra
Curvatura en perfil
SP

Curvatura en planta
Densidad de drenaje
Precipitacion media anual
Proximidad a drenaje
TWI

Proximidad a fallas

o

25 50 75
Frecuencia (%)

[=]
S

Figura 6-9. Seleccion de variables mediante el procedimiento de remuestreo bootstrap de
1000 iteraciones y minimizacién del valor de AIC, para el modelo final deslizamientos
superficiales.
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A patrtir de las 6 variables elegidas se calibré el modelo global final de regresién logistica
para deslizamientos superficiales. Los resultados de la regresion se encuentran en la Tabla

6-8 y los estadisticos diagndsticos que cuantifican la calidad de ajuste en la Tabla 6-9.

Todas las variables explicativas, excepto por la proximidad a vias, parecen tener una
relacién positiva con la ocurrencia de deslizamientos superficiales en el area de estudio,

dado los valores estimados de los coeficientes (Figura 6-12).

La litologia tiene una influencia positiva moderada en la ocurrencia de deslizamientos
superficiales (f=0,542; OR=1,719). La pendiente juega un papel importante, incidiendo de
manera positiva en la localizacion de zonas inestables. Cuando esta variable aumenta, la
probabilidad de encontrar la zona de inicio de un movimiento aumenta de forma
considerable (B=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 (f=0,608; OR=1,837).

En cuanto al NDVI tiene una relacion positiva importante en la susceptibilidad (3=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 (=0,360; OR=1,433). El impacto en la generacion de zonas inestables de la
variable de proximidad a vias es negativo, lo que implica que se encuentra relacionada en
una disminucién en la susceptibilidad cuando el valor de FR de sus clases aumenta (3=-
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
calibracién, se observa que el modelo final realiza una mejora significativa en el valor de
AIC, lo que indica un ajuste mas eficiente con el menor nimero de variables explicativas
elegidas. Para comprobar si el modelo final de susceptibilidad estaba correctamente
especificado, se realiz6 la prueba de bondad de ajuste de le Cessie — Van Houwelingen —
Copas — Hosmer. No se rechaza la hipétesis 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 regresion
estimados de cada variable independiente utilizada en la calibracion del modelo final (ver
Tabla 6-8), asi como los valores de ponderacion obtenidos en el andlisis bivariado (ver

Anexo B). Se aplicaron las siguientes ecuaciones para su elaboracion:
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z = _0’055 + 0:542(FRLitalog1’a) + 0;740(FRPendiente) + 0r608(FRCurvatura en perfil) - 2;068(FRProximidad avias)

+ Ov36O(FRCobertura dela tierra) + 0184‘1(FRNDVI) + FRZonas con predominio de procesos erosivos

p(x) = 1+e%

El mapa obtenido se encuentra en la Figura 6-10 y se dividi6 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
regresion logistica. Visualizacion de probabilidades: (a) continua; (b) clases de
susceptibilidad; (c); (d) detalles mapa de susceptibilidad con deslizamientos superficiales
superpuestos.

Las distribucion 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 evaluacién del mapa de susceptibilidad generado, esta fue llevada a cabo
por medio del calculo de la tasa de prediccién del modelo a partir del conjunto de datos de
prueba. Para fines comparativos, se elaboraron las curvas ROC y se calcul6 el area 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 area 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 area bajo la curva de cada modelo y la matriz de confusién 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
namero de variables explicativas, muestra una mejor tasa de prediccion. Esto sugiere que
las variables independientes que fueron excluidas no tienen un efecto significativo en la
ocurrencia de deslizamientos superficiales en el area de estudio, por lo que la exclusién
de la calibracién del modelo no afecta el rendimiento del mapa de susceptibilidad obtenido.
Por ultimo, la curva ROC indica que, por ejemplo, para el modelo final de susceptibilidad,
el 25% del area del mapa obtenido captura mas del 75% de los deslizamientos
superficiales usados para la validacion.

a b
Valores observados 1
Positivo (1) Negativo (0) P —T
© s/

= | Verdaderos Falsos & ~# L
w | o| positivos positivos 2 Ij’/ s
_8 = (TP) (FP) 2 Ve 7
o |® 'g P /
Ela 276 93 2 (! p;
= S 05| J /
7] 5 ‘
Q e | /
S Falsos Verdaderos 3 J ’
58 negativos negativos > Tasa de prediccion
T % (FN) (TN) ° 4 Modelo final, AUC = 0,849
> o)) 0 / _ - 1. C

g 69 252 ) y Modelo inicial, AUC = 0,848

s
0
0 0,5 1
TPR=0,800 FPR=0,269 Tasa de falsos positivos (FPR)

Figura 6-11. (a) Matriz de confusiéon de datos de prueba modelo final; (b) comparacién de
curvas ROC de validacion 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. Graficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas
en la calibracién del modelo regresion logistica 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 calibré utilizando todas
las variables explicativas que posterior a la evaluacién de multicolinealidad no presentaron
problemas. Los resultados de esta regresién logistica (modelo inicial) se presentan en la
Tabla 6-10, mientras que los estadisticos diagnésticos que cuantifican la calidad de ajuste

se encuentran en la Tabla 6-9.

Tabla 6-9. Resumen de estadisticos de bondad de ajuste de los modelos regresion logistica inicial
y final con menor nimero de variables independientes de movimientos tipo flujo. Test de razén de
verosimilitudes: p[y?(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 McFadder; AlC
pseudo R
Inicial 456,970 0,331 484,971
Final 466,586 0,317 482,587

Para calibrar el modelo final de regresion logistica, se siguié la misma metodologia
empleada para los deslizamientos superficiales. Se aplicé un remuestreo bootstrap
combinado con la minimizacién del valor de AIC y significancia estadistica a un nivel de
0,05 para las variables explicativas en una eliminacién escalonada hacia atras (backward
stepwise selection). Los resultados de esta seleccion indicaron que las variables que
tuvieron una frecuencia igual o mayor al 60% siendo estadisticamente significativas del
total de 1000 iteraciones fueron: pendiente (100%), curvatura en perfil (99,7%), NDVI
(99,7%), litologia (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).

Pendiente

Curvatura en perfil
NDVI

Litologia

Cobertura de la tierra
Proximidad a drenaje
Proximidad a fallas
Precipitacion media anual
Proximidad a vias
SPI

T™WI

Densidad de drenaje
Curvatura en planta

o

25 50 75
Frecuencia (%)

-
o
o

Figura 6-13. Seleccion de variables mediante el procedimiento de remuestreo bootstrap
de 1000 iteraciones y minimizacion 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 ajusté el modelo global final
de regresién logistica para movimientos tipo flujo. Los resultados de la regresién y los
estadisticos diagnosticos que cuantifican la calidad de ajuste se encuentran en la Tabla

6-10 y la Tabla 6-9, respectivamente.

La litologia tiene una influencia positiva fuerte en la susceptibilidad a movimientos tipo flujo
(B=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 (B=-
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 (=1,219; OR=3,384).

La curvatura en perfil tiene un efecto positivo fuerte en la localizacion de zonas inestables
gue conducen a movimientos tipo flujo (=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 (p=1,915; OR=6,787) (Figura 6-16). Relativo al NDVI y a la cobertura de la
tierra, las zonas con menor cantidad de vegetacion estan ligadas de manera positiva en la
localizacién de sitios susceptibles a la generacion de movimientos tipo flujo (8=0,633;
OR=1,883 y 3=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 determinacién de McFadden y el estadistico de la devianza. Sin embargo,
el modelo final presenté una reduccién significativa en el valor de AIC, lo que indica que
es mas eficiente en términos de grado de ajuste con una menor complejidad. Por lo tanto,
se seleccion6 este Ultimo modelo para la elaboracién del mapa de susceptibilidad. Para
evaluar la correcta especificacion del modelo final, se aplicé la prueba de bondad de ajuste
de le Cessie - van Houwelingen — Copas - Hosmer. No se rechaza la hipétesis nula de esta
prueba y se concluye que el modelo realiza un buen ajuste de los datos del conjunto de

calibracion (Tabla 6-9).

El mapa de susceptibilidad se generd utilizando la herramienta calculadora raster en QGIS

3.22 utilizando los valores estimados de los coeficientes de regresion 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(FRyitologia) = 2,097 (FRproximidad a fauias) + 1,219 (FRpendiente)

+ 2:013(FRCurvatura en perfil) + 1!915(FRProximidad a drenaje) + 0,531(FRcopertura de ta tierra)

+ 0:633(FRNDVI) + FRZonas con predominio de procesos erosivos

p() = 14+e72

En la Figura 6-14 se encuentra el mapa obtenido, el cual también se dividio 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 regresion
logistica final. Visualizacion de probabilidades: (a) continua; (b) clases de susceptibilidad;
(c); (d) detalles mapa de susceptibilidad con movimientos tipo flujo superpuestos.
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La distribucién 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 validacion realizada para el modelo de susceptibilidad a
deslizamientos superficiales, se calcul6 la tasa de prediccién a partir del conjunto de datos
de prueba de movimientos tipo flujo. Se elaboraron las curvas ROC y se calcul6 el area
bajo la curva (AUC) para el modelo inicial y final de susceptibilidad (Figura 6-15). El valor
del &rea bajo la curva para el modelo final fue de 0,886 y para el modelo inicial fue de
0,885. La eliminacion de las variables no significativas por medio de la metodologia
empleada no afect6 el rendimiento del modelo final, debido a que esos factores no influyen
de manera significativa en la ocurrencia de movimientos tipo flujo en el area estudiada. Por
ultimo, de la curva ROC se observa que el modelo final de susceptibilidad captura mas del
85% de las zonas con presencia de movimientos tipo flujo del conjunto de datos de prueba

en el 25% del area del mapa generado.
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Figura 6-15. (a) Matriz de confusiéon de datos de prueba modelo final; (b) comparacién 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. Gréficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas
en la calibracién del modelo de regresion logistica 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 Combinacion de mapas de susceptibilidad

Con el objetivo de obtener un Unico mapa de susceptibilidad a movimientos en masa
superficiales para el area de estudio a partir del andlisis de regresion logistica global, se
combinaron los mapas de probabilidad obtenidos para deslizamientos superficiales y
movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas). Esta combinacion consistié en asignar, a cada
celda o pixel, la probabilidad mas alta encontrada en los dos mapas de susceptibilidad
correspondientes a cada tipo de movimiento (modelos globales). El mapa final combinado
de probabilidad se clasificd 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 distribucién 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 calcul6 la tasa de prediccion
utilizando los datos de prueba de ambos tipos de movimientos en masa superficiales
(deslizamientos superficiales y movimientos tipo flujo). Se gener6é una curva ROC y se
calculd el area bajo la curva (AUC), ademas de la matriz de confusion (Figura 6-18). El
valor del AUC para el mapa de susceptibilidad combinado, obtenido mediante la aplicacion
por separado de la regresion logistica global o convencional, fue igual a 0,843. A partir de
la curva ROC, se observa que este modelo de susceptibilidad captura mas del 75% de las
zonas inestables con presencia de movimientos en masa superficiales en el 25% del &rea

del mapa generado (susceptibilidad muy alta).



136

_ Susceptibilidad _ Susceptibilidad

™ 0,998288 : ! mg alta
ih 0,000319 f o ga}'gmda
% o any

Figura 6-17. Mapa de susceptibilidad combinado para movimientos en masa superficiales.
Modelo de regresion logistica convencional. Visualizacion 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 confusion de datos de prueba combinados de deslizamientos
superficiales y movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas); (b) curva ROC de validacion
para el conjunto de datos de prueba combinados.
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6.4 Resultados regresion logistica geograficamente
ponderada

A partir de las variables independientes seleccionadas y utilizadas para la construccion de
los modelos finales de regresion global para deslizamientos superficiales y movimientos
tipo flujo, se elaboraron los modelos locales por medio de la aplicacion de una regresion
logistica geograficamente ponderada. Los valores de las variables independientes

utilizados fueron los obtenidos en la ponderacion del analisis bivariado (ver Anexo B).

El andlisis de autocorrelacion espacial de los residuos de los modelos finales globales de
susceptibilidad revel6 que existe una dependencia espacial de las zonas inestables en el
area de estudio para ambos tipos de movimientos en masa superficiales (Tabla 6-11). El
valor positivo y significativo del estadistico | de Moran para ambos tipos de movimientos
indica una agrupacion de valores similares de los residuos de cada regresion global. Esto
indica que, para ciertas ubicaciones en el area de estudio, los modelos globales
sobrestiman o subestiman la susceptibilidad, generando un patrén espacial de
agrupamiento que puede ser en gran medida eliminado mediante la aplicacion de una

regresion local.

Tabla 6-11. Resultados de autocorrelacién espacial de los residuos de las regresiones
logisticas globales.

Modelo Estadistico | de Moran | p-valor

Deslizamientos superficiales 0.1096 0,001
modelo global

Movimientos tipo flujo modelo 0.1319 0,001

global

6.4.1 Analisis de multicolinealidad

El analisis de multicolinealidad para el conjunto de variables independientes utilizadas en
la calibraciébn de los modelos de regresion local para deslizamientos superficiales y
movimientos tipo flujo no revel6 problemas. Ninguna de las variables que conforman cada
uno de los modelos propuestos mostro un valor local del factor de inflacion de la varianza
(VIF) superior a 10. En el caso del nimero de condicién (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 detectdé multicolinealidad entre las variables explicativas.

6.4.2 Deslizamientos superficiales

El modelo local de susceptibilidad se elaboré utilizando el conjunto de datos de calibracion
de deslizamientos superficiales y las variables explicativas seleccionadas para la
calibracion del modelo final global de regresion. Los resultados del andlisis de la regresion
logistica geogréficamente 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 calibracién 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 regresion logistica geograficamente ponderada para
deslizamientos superficiales. Funcién kernel bicuadrada.

Variable Min (B) O(ngs) a0 | Max () ?g?g 12| Mediana (B) | Des. Est
(Constante) -0,619 - 0,718 - -0,135 0,230
Litologia -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 vias -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 R? 0,344
AlIC 1022,648
Ancho de banda 5800,485 m
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Figura 6-19. Variacion espacial de los estimados de coeficientes de regresion local para
deslizamientos superficiales. Linea de contorno naranja para valores de 3=0. (a) Litologia;
(b) pendiente; (c) curvatura en perfil; (d) proximidad a vias; (e) cobertura de la tierra; (f)
NDVI.
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Los estimados de los coeficientes de regresidn para cada una de las variables explicativas
exhiben un comportamiento no estacionario a lo largo de la zona de estudio, lo que implica
gue 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 segun los valores minimos y

maximos de los coeficientes de regresion (ver Tabla 6-12).

La litologia presenta una fuerte influencia positiva hacia el sector noroeste, donde el
coeficiente alcanza valores elevados (3>0,678; OR>1,970). Estos valores disminuyen
gradualmente hacia el sur, y son incluso menores a uno en la zona mas extrema, con un
valor minimo de =-0,474; OR=0,623, lo que indica una relacion negativa en su influencia
(Figura 6-19a). Respecto a la pendiente del terreno, su efecto es positivo hacia el extremo
noroeste ($>0,894; OR>2,445) y disminuye constantemente en direccion sur - sureste,
llegando a tener una influencia débilmente negativa en la ocurrencia de deslizamientos
superficiales (=-0,107; OR=0,899) en una pequefa porcidn hacia este extremo (Figura
6-19b). La curvatura en perfil presenta una variabilidad espacial marcada en toda el area,
con un impacto positivo importante en la parte central y el extremo mas sur ( varia entre
1,385y 0,445; OR varia entre 3,995y 1,576), mientras que en los sectores norte y suroeste
mas distales su efecto es negativo (f<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 area, con
una tendencia al aumento del valor del coeficiente hacia el este, sur y noroeste (>0,713;
OR>2,040) (Figura 6-19f). Por el contrario, la cobertura de la tierra presenta una tendencia
positiva de influencia hacia el oeste y noreste ($=0,938 maximo; OR=2,555 maximo) e
impactos débilmente negativos en el sur - suroeste (f=-0,218; OR=0,804) (Figura 6-19e).
Por ultimo, la influencia de la proximidad a vias muestra un comportamiento no estacionario
marcado, con valores positivos elevados del coeficiente de regresién (3>2,700;
OR>14,880) en el este, los cuales disminuyen rapidamente en direccion oeste, volviéndose

negativos (B<0; OR<1) para el resto del area de estudio (Figura 6-19d).

El mapa de susceptibilidad a deslizamientos superficiales se muestra en la Figura 6-20.

Para su elaboracion, se utilizé la herramienta calculadora raster de QGIS 3.22, operando
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las superficies de los valores de coeficientes estimados por la regresién local (ver Figura
6-19) con las capas de ponderacién de los valores de Frequency Ratio (FR) de cada
variable independiente empleada (ver Anexo B). Esto se realiz6 a través de las siguientes
ecuaciones:
z = Beonstante + Buitotogia (FRLitologia) + Brendiente (FRpendiente)
+ Beurvatura en perfit(FRcurvatura en perfit) + Bproximidad a vias(FRproximidad a vias)

+ .BCobertura de la tierra (FRCobertura de la tierra) + ﬁNDVI (FRNDVI)

+ FRZonas con predominio de procesos erosivos

p(x); = 1o

Ademas, se generdé 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 distribucién areal de las
clases de susceptibilidad es: baja (51,06%), moderada (20,75%), alta (18,52%) y muy alta
(9,67%).

Para la validacion del mapa resultante se utiliz6 el conjunto de datos de prueba de
deslizamientos superficiales. Se calculé la tasa de prediccion mediante la curva ROC, el
area bajo la curva AUC y la matriz de confusion (Figura 6-21). El valor del area bajo la

curva para el modelo de regresion local fue igual a 0,871.
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Figura 6-20. Mapas de susceptibilidad a deslizamientos superficiales. Modelo de regresion
logistica local. Visualizacion 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 confusion de datos de prueba para el modelo de regresion
logistica geograficamente ponderada de susceptibilidad a deslizamientos superficiales; (b)
curva ROC de validacién para el conjunto de datos de prueba.
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Figura 6-22. Graficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas
en la calibracion del modelo regresion logistica geograficamente ponderada de
deslizamientos superficiales con los valores minimos y maximos de los coeficientes de
regresion. 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 calibracion de
movimientos tipo flujo, y las variables explicativas seleccionadas para la calibracién del
modelo final global de susceptibilidad. Los resultados del andlisis de regresion logistica
geograficamente ponderada (coeficientes estimados y estadisticos 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 calibracion fue de 13089,69 m.

Tabla 6-13. Resultados de

regresion

movimientos tipo flujo. Funcion kernel bicuadrada

logistica geograficamente ponderada para

Variable Min (B) czg‘éf) ralio | vax (g) ?gg? 1219 | Mediana (8) | Des. Est
(Constante) -0,924 - -0.177 - -0,542 0,203
Litologia 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 R? 0,348
AlIC 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 generacion 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. Variacion espacial de los estimados de coeficientes de regresion local para
movimientos tipo flujo. (a) Litologia; (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. Variacién espacial de los estimados de coeficientes de regresion 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 segun los valores minimos y maximos de los coeficientes de

regresion (ver Tabla 6-13).

La litologia, ejerce una fuerte influencia positiva estimada para la parte noreste en la
ocurrencia de zonas inestables que conllevan a flujos y avalanchas (=1,006; OR=2,744).
Este efecto varia de manera gradual y constante hacia el suroeste, donde su impacto es
menor ($=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 area, con la menor
influencia hacia el sur (=-3,397; OR=0,033), y que progresivamente, presenta un mayor
impacto hacia el norte para las clases mas cercanas a estas estructuras (hasta p=-0,806;
OR=0,446) (Figura 6-23b).

Acerca de la influencia de la pendiente en la ocurrencia de movimientos tipo flujo en el rea
de estudio, se observa una variabilidad que indica una tendencia a presentar un mayor
efecto hacia el norte y noreste ($>1,535; OR>4,641), disminuyendo paulatinamente hacia
el sur (minimo B=0,754; OR=2,125) (Figura 6-23c). El analisis de regresion 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 area de estudio para las

formas convexas, especialmente hacia la parte oeste, donde se presentan los mayores
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valores de coeficiente (p>2,088; OR>8,069). En cambio, su efecto disminuye de manera
constante en dos direcciones: hacia el norte y suroeste, pero que, sin embargo, continlda
teniendo un efecto destacable debido a su magnitud (>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 &rea de estudio (f>2,372; OR>10,719). El efecto disminuye gradualmente desde
ambas ubicaciones hacia el oeste, donde su influencia sigue siendo positiva, pero de
menor magnitud (valor minimo de p=1,738; OR=5,686) (Figura 6-23e). Con relacion al
NDVI y la cobertura de la tierra, ambos factores muestran una influencia positiva en la
ocurrencia de movimientos tipo flujo en toda el area de estudio. En el caso del NDVI, la
variabilidad indica un mayor efecto hacia el norte, el cual disminuye de manera constante
en torno al sur - suroeste (B varia entre 0,962 y 0,404; OR varia entre 2,617 y 1,498)
(Figura 6-24), y para la cobertura de la tierra, un mayor efecto hacia el sur - sureste, que
disminuye hacia el norte - noreste (valores de 8 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 raster de QGIS 3.22 utilizando las superficies
de los coeficientes estimados por la regresion 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 calibracion

(ver Anexo B), a través de las siguientes ecuaciones:

z= .Bconstante + ﬁLitologia (FRLitologia) + ,BPendiente (FRPendiente)
+ .BCurvatura en perfil(FRCurvatura en perfil) + .BProximidad avias (FRProximidad a vias)

+ .BCobertura de tierra (FRCobertura dela tierra) + ,BNDVI (FRNDVI)

+ FRZonas con predominio de procesos erosivos

p(x); = T1e—2

Ademas, 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 distribucién areal de las
clases de susceptibilidad es: baja (59,38%), moderada (15,80%), alta (12,02%) y muy alta

(12,80%). La validacion, al igual que los demés mapas de susceptibilidad anteriormente



Capitulo 6 149

presentados, se realiz6 con el conjunto de datos de prueba, en este caso, de movimientos
tipo flujo. Se calcul6 la tasa de prediccién por medio de la elaboracién de una curva ROC
y la estimacién del area bajo la curva (AUC), ademas de la matriz de confusién (Figura
6-26). El valor obtenido de AUC para el modelo de regresion logistica local para

movimientos tipo flujo fue de 0,886.

_ Susceptibilidad

I 0,998956
I4 L 0,000002

.

Figura 6-25. Mapas de susceptibilidad a movimientos tipo flujo. Modelo de regresion
logistica local. Visualizacion 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 confusién de datos de prueba para el modelo de regresion
logistica geogréaficamente ponderada de susceptibilidad a movimientos tipo flujo; (b) curva

ROC de validacion para el conjunto de datos de prueba.
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Figura 6-27. Graficas de respuesta marginal de probabilidad para las variables utilizadas
en la calibracion del modelo regresion logistica geograficamente ponderada de
movimientos tipo flujo con los valores minimos y maximos de los coeficientes de regresion.
Los valores utilizados de cada variable fueron los obtenidos por el método bivariado de
Frequency Ratio (FR).
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6.4.4 Combinacion de mapas de susceptibilidad

El mapa de susceptibilidad a movimientos en masa superficiales del area de estudio,
estimado a partir de la aplicaciéon de un andlisis de regresion logistica local se obtuvo con
la combinacion de los mapas de probabilidad correspondientes a deslizamientos
superficiales y movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas). Esta combinacion consistié 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 distribucién 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 calcul6 la tasa de prediccién a partir
del conjunto de datos de prueba de ambos tipos de movimientos en masa superficiales.
Se generd la curva ROC, se calcul6 el area bajo la curva (AUC) y se elabor6 la matriz de
confusién (Figura 6-29). El valor AUC para el mapa de susceptibilidad combinado,
obtenido mediante los modelos generados en la aplicacion de las regresiones logisticas
geograficamente 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 area (susceptibilidad muy alta).
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Figura 6-28. Mapa de susceptibilidad combinado para movimientos en masa superficiales.
Modelo de regresion logistica geograficamente ponderada. Visualizacion 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 confusién de datos de prueba combinados de deslizamientos
superficiales y movimientos tipo flujo (flujos y avalanchas); (b) curva ROC de validacion
para el conjunto de datos de prueba combinados.
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6.5 Andlisis 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 regresion globales y locales. Tal como se explica en el capitulo 5,
en la calibracion se emplearon los pesos obtenidos por el método bivariado de Frequency
Ratio (FR). De esta manera, las clases con mayor ponderacion de Frequency Ratio (FR) y
que pertenecen a una variable independiente con un coeficiente de regresion 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 elaboré un primer modelo de
regresion logistica 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 mas influyen en la ocurrencia de zonas
inestables en un area (Ayalew & Yamagishi, 2005), se realizé una seleccion escalonada
hacia atras (backward stepwise selection) combinada con un remuestreo bootstrap de
1000 iteraciones con minimizacion del valor de AIC y un nivel de significancia de 0,05
(Persichillo et al., 2017).

Este procedimiento reveld que las variables independientes que mas influyen de forma
global en la ocurrencia de deslizamientos superficiales son: litologia, pendiente, curvatura
en perfil, cobertura de la tierra, NDVI y proximidad a vias. Para movimientos tipo flujo, las
variables independientes mas influyentes son: litologia, proximidad a fallas, pendiente,

curvatura en perfil, proximidad a drenaje, cobertura de la tierra y NDVI.

En este estudio se encontrd que no existen diferencias significativas entre los valores de
tasa de prediccion 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 calibracién de los modelos finales no
tienen una influencia marcada en la ocurrencia de zonas inestables en el &rea de estudio.
Por lo tanto, su eliminaciéon no afecta el rendimiento de los modelos finales y, ademas,
reducen el impacto de posibles problemas de sobreajuste (Conforti & letto, 2021; Costanzo
et al., 2012; Hong et al., 2017).
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6.5.1 Andlisis de susceptibilidad

Las unidades litolégicas mas susceptibles para los dos tipos de movimientos en masa
superficiales son: Ps2, Oml y Epl. Por otro lado, para deslizamientos superficiales se

incluyen Psl, Ks4 y Om2, mientras que para movimientos tipo flujo se afiade Ki2.

La susceptibilidad de estas unidades a la ocurrencia de movimientos en masa superficiales
se debe a sus caracteristicas. La unidad Ki2, que corresponde a la Formacién Une, se
encuentra altamente fracturada debido a la accion de la falla de Soapaga hacia el noroeste
del area de estudio (Incitema, 2015) (Figura 3-3a). La meteorizacion ha sido favorecida
por el fracturamiento, lo que ha facilitado la generacién de suelos residuales y material
rocoso disgregado que son susceptibles a la ocurrencia de movimientos tipo flujo en el

area de estudio.

En cuanto a las unidades Ks4, Ps2 y Om1l, presentan niveles altos de susceptibilidad
debido a la meteorizacion de arcillolitas y lodolitas, producto del intenso fracturamiento. La
creacion de material residual superficial con poca cohesion y baja resistencia se ha
facilitado debido a que estas rocas tienden a ser fisibles y a dividirse en fragmentos
(hojuelas). Ademas, en el aumento de la susceptibilidad contribuyen cambios de
permeabilidad entre el regolito mas permeable y el substrato, que conducen a condiciones
criticas de presion 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 generaciéon 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 Formacion Guaduas (Ks4) y de la Formacion Arcillas de Socha (Ps2 y
Ps3) en el area de estudio, a las que se les considera como unidades altamente
susceptibles (Colegial, 1989; CORPOBOYACA & UPTC, 2014; Pacheco, 1971; SGC,
2015). Al igual que la Formacion Concentracion, para la cual se ha encontrado que muchos
de los movimientos en masa del area, estan relacionados con depdsitos de meteorizacion
in situ, con alta porosidad y poca cohesion debido a procesos de disolucion de minerales
asociados al yeso y meteorizacion de arcillolitas — arenitas (Cano-Burgos, 2022; Perez &
Llinas, 1990).
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Las unidades Psl y Epl (formaciones Areniscas de Socha y Picacho, respectivamente),
muestran un alto grado de fracturamiento en el area, lo cual es evidenciado en
diaclasamientos perpendiculares a los planos de estratificacion en los niveles con mayor
contenido de arenitas (Fonseca & Torres, 1994). Los procesos de meteorizacién en estas
unidades son facilitados por este fracturamiento, lo que conduce a la disgregacion de la
masa rocosa y a la formacion de suelos y material residual superficial con una fraccion alta
de arena, los cuales son propensos a la infiltracion de agua, aumentando asi la
susceptibilidad de ocurrencia de movimientos en masa superficiales en estas unidades en
el &rea de estudio. La alta susceptibilidad de estas unidades también ha sido observada
por otras investigaciones en el area (CORPOBOYACA & UPTC, 2014; SGC, 2015) y en
otras partes del mundo para unidades litol6gicas de caracteristicas similares (e. g. Conforti
& letto, 2021).

El grado de influencia de la litologia en la susceptibilidad no es homogéneo en el area de
estudio (Figura 6-30). En el caso de deslizamientos superficiales, en la mayor parte del
area la influencia de esta variable es considerable, lo que indica un efecto en las
condiciones de inestabilidad de las laderas debido a las unidades litol6gicas mencionadas
anteriormente, lo cual concuerda con la mayoria de los movimientos registrados en el

inventario.

Sin embargo, en una franja al sur del area 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 areas donde afloran las unidades Ps3 (parte
superior de la Formacion Arcillas de Socha) y depdsitos coluviales (Coll 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 caracteristicas litolégicas (arcillolitas con
esporadicas capas de arenitas, fracturadas y meteorizadas que desarrollan depésitos
superficiales susceptibles). Ademas, en el caso de los depdsitos coluviales, compuestos
por depésitos blandos y poco coherentes, sumado a la presencia de escasa vegetacion
gue no proporciona un refuerzo efectivo al material debido a la falta de accion de las raices,

aumenta la susceptibilidad en esta area especifica.

Por otro lado, en toda el area de estudio, existe una influencia positiva en la inestabilidad
por parte de la litologia en la ocurrencia de movimientos tipo flujo, con una disminucion

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 hacia esta direccion en
la generacion de movimientos tipo flujo. La disminucion de esta influencia esta vinculada
con la reduccién del nimero de movimientos de este tipo identificados en esta zona, debido
a los menores angulos de pendiente promedio y a la distancia respecto a los trazos de la
falla de Soapaga, que como se mencion6 anteriormente, influye en la generacion de este

tipo de movimientos, disminuyendo asi la susceptibilidad en esta area especifica.
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Figura 6-30. Influencia de la variable de litologia 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 area de estudio, con una leve mayor
relevancia en direccion sureste (Figura 6-31). En linea con estos resultados para el area
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
disminucion en la distancia a zonas de falla (e. g. Conforti et al., 2014, llia & Tsangaratos,
2016; Kavzoglu et al., 2015; Prabin Kayastha et al., 2012; Poudyal et al., 2010).
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La principal razén de esta relacion en el area 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
accion de procesos de meteorizacion que promueven la formacion 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 area (Colegial, 1989;
CORPOBOYACA & UPTC, 2014; SGC, 2015). Ademas, esta observacion se alinea con la
hipétesis de algunos autores que han establecido una conexion entre los intensos procesos
de movimientos en masa en la region de Paz de Rio y la dinamica de la falla de Soapaga
(Velandia, 2005). Esta relacion se confirma parcialmente en este estudio a través de los
resultados. No obstante, es crucial investigar mas a fondo esta asociacion en futuros
estudios para comprender mejor la interaccion entre la dindmica de las zonas de fallay de

los procesos morfodinamicos en la region.
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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 area de estudio sugiere que la susceptibilidad
a movimientos en masa superficiales aumenta con la inclinacion de las laderas. Segun se

muestra en la Figura 6-32, se observa que el valor critico de pendiente a partir del cual los
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movimientos en masa superficiales inician es de aproximadamente 6=10°. Ademas, 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 angulos entre 25° a 35°.
Esta diferencia podria deberse a las condiciones topogréaficas del terreno en el area de
estudio, ya que las zonas con mayor inclinacién suelen estar asociadas con una mayor
longitud de ladera y elevacion topografica, lo que facilita la fragmentacion de los materiales
y una mayor distancia de desplazamiento cuesta abajo, ambas caracteristicas asociadas
a los movimientos tipo flujo identificados.
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Figura 6-32. Densidad de movimientos en masa superficiales en clases de pendiente
topogréfica. DS: deslizamientos superficiales y MF: movimientos tipo flujo.

Por otro lado, en areas con pendientes mayores a 50°, la densidad de movimientos es baja
0 inexistente, debido posiblemente a que la presencia de materiales superficiales
susceptibles de ser movilizados es escasa. Segun algunos autores esto se debe a que los
materiales superficiales tienden a ser movilizados poco después de su formacion debido a
procesos erosivos, lo que no permite una acumulacion 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
varia en el espacio, siendo mas pronunciada hacia el norte - noroeste, donde se
encuentran algunas de las areas con las mayores inclinaciones del area de estudio (Figura
6-33a). No obstante, en una pequefia porcioén al sur, la influencia es mayor en pendientes
de menor angulo (i. e. <10°), debido a que, en esta zona, la morfologia del terreno tiende
a ser subhorizontal, pero susceptible, especialmente en la unidad litolégica Ps3 (Formacion
Arcillas de Socha). Esta susceptibilidad podria estar relacionada con su composicion
mineraldgica (i. e. minerales arcillosos) que facilita la ocurrencia de movimientos en estas
pendientes suaves, algo que ya ha sido reportado para otras unidades con caracteristicas
litoldgicas similares en otros estudios en el mundo (e. g. Soto, 2018), lo que abre el camino
para que posteriores estudios en el area se enfoquen en analizar detalladamente este tipo

de relacion 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 hacia 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 litol6gicas se encuentran intensamente
fracturadas por el tectonismo, lo que conlleva a la meteorizacion, 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 geometrias convexas.
Segun la variabilidad de su influencia en el area de estudio, se evidencia un aumento de
la susceptibilidad a deslizamientos superficiales en formas convexas en la zona central del
area de estudio (Figura 6-34a), mientras que, en los sectores norte y suroeste, las
geometrias concavas 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 hacia el este del &rea 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 investigacion para el area de estudio, en la cual muchos de los movimientos se
producen en zonas de escarpes y salientes en las laderas, donde los materiales estan
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expuestos continuamente a agentes dinAmicos que promueven la generacién de zonas

inestables de forma pronunciada (e. g. zonas de divergencia de escorrentia superficial).

Por otro lado, para las zonas con mayor influencia de geometrias concavas y planas en la
susceptibilidad a deslizamientos superficiales, ubicadas especialmente al norte (Figura
6-34a), se encontré6 que muchos de los movimientos estan relacionados con laderas de
planos estructurales y depresiones que han facilitado el depdsito 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 area de estudio (CORPOBOYACA & UPTC, 2014) y para otras
areas afectadas por este tipo de procesos morfodindmicos en el mundo (e. g. Anis et al.,
2019; Huang et al., 2018; Meinhardt et al., 2015; Sidle et al., 1985).
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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 estad relacionada
negativamente con la proximidad a la red de drenaje, es decir, un incremento en la
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distancia a rios y quebradas aumenta la probabilidad de encontrar zonas inestables. Esto
contrasta con otros estudios, en los que se ha observado que la disminucion 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 remocion del soporte hacia la base de las
laderas y al grado de saturacion de agua del suelo que propician condiciones de
inestabilidad (Meinhardt et al., 2015; Vijith & Madhu, 2008).

En particular, lo encontrado por esta investigacion puede estar relacionado con el hecho
de que la red de drenaje de las planchas topograficas con las que se realizé el buffer de
proximidad no representa pequefios 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.
Siuzen & 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).
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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 evallen la susceptibilidad en este tramo de la
cuenca media del rio 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 representacién adecuada dada la
alta densidad de drenajes que caracteriza esta regiéon. Ademas, esta consideracion esta
relacionada con la morfologia de las laderas, que por lo general presentan fuertes
pendientes asociadas a la incision fluvial, lo que tiene un impacto directo en la estabilidad
del terreno.

En el caso especifico de deslizamientos superficiales, en general, la proximidad a vias
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; Suzen & Kaya, 2012). La relacion descrita se fundamenta en las excavaciones y
nivelaciones inadecuadas realizadas en las proximidades de la red vial en el area de
estudio. Estas practicas 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 meteorizacion y

aumenta la susceptibilidad del terreno.

Ademads, la variabilidad espacial de la influencia de la proximidad a vias en el area de
estudio sugiere que la susceptibilidad se ve afectada de manera inversa en una porcién
considerable al este, lo que significa que a medida que se incrementa la distancia a la red
vial en estas zonas especificas, es mas probable encontrar zonas inestables (Figura 6-36).
Esta relacion puede estar vinculada con la mayor intervencion antropica en las laderas
cercanas a la via Socha — Jericé, una de las principales vias de comunicacion terrestre de
la regién, lo que ocasiona un aumento de la susceptibilidad en una zona mas amplia
entorno a esta via debido a excavaciones, rellenos y constantes perturbaciones en las

laderas.

En relacién con la cobertura de la tierra, la susceptibilidad a movimientos en masa
superficiales es mayor para areas 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 areas con menor densidad

de vegetacién (Figura 6-38).
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Figura 6-36. Influencia de la variable proximidad a vias en el mapa de susceptibilidad a
deslizamientos superficiales.

Estos resultados coinciden con estudios previos que han identificado la importancia del
tipo y cantidad de vegetacion 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
deforestacion, practicas agricolas inadecuadas o que, de forma natural, presentan una
cobertura vegetal escasa que no brinda un aumento efectivo en la cohesién del material
superficial por la accion de las raices, esto ultimo algo que ocurre de forma predominante
en el area de estudio (CORPOBOYACA & UPTC, 2014; SGC, 2015; SGC & IDEAM, 20186).

En este sentido, es importante destacar que, de manera generalizada, la cuenca del rio
Chicamocha ha sufrido una constante perdida de vegetacion nativa debido a la

deforestacion (Guzman, 2016; Pardo & Moreno-Arias, 2018). Esta situacion 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 area (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 area de estudio, muestra un mayor impacto en un
segmento al sur — suroeste y en una franja al norte, lo cual est4 asociado a una mayor
susceptibilidad en zonas de cultivos, vegetacion baja y bosques (Figura 6-37a). Lo
anterior, puede estar vinculado con la mayor intervencion antrépica cerca a los nucleos de
poblacion en los alrededores del casco urbano del municipio de Socota, donde se llevan a
cabo actividades agricolas 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 Ultimo, para la variable NDVI, se
observa una correlacion positiva (i. e. zonas con menor cantidad de vegetacion) en toda el
area para ambos tipos de movimientos en masa (Figura 6-38). Esta situacién esta
relacionada con una mayor ocurrencia de movimientos en sitios donde la falta de
vegetacion no contribuye en incrementar la cohesion del material superficial debido a la

ausencia de raices.
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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 metodologia
proporciona una mejor comprension 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 area de estudio, que proporcione una
herramienta comprensiva y concisa para los usuarios finales, facilitando la toma de

decisiones para mitigar el impacto de estos fenédmenos en el entorno.

Adicionalmente, el analisis de susceptibilidad revela que la contribucion de la influencia de
cada variable o factor en la ocurrencia de movimientos en masa superficiales varia a lo
largo del area de estudio. Esta variabilidad no puede ser detectada por lo modelos de
regresion globales tradicionales (regresién logistica), caso contrario de las regresiones
locales (regresion logistica geograficamente ponderada), las cuales cuantifican y proveen
informacion valiosa de las caracteristicas locales que contribuyen a un aumento o

disminucion de la susceptibilidad.
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A partir de la combinacion de los mapas de susceptibilidad de deslizamientos superficiales
y movimientos tipo flujo, obtenidos mediante el analisis de regresion local (Figura 6-28),
se presentan de forma general las caracteristicas de las variables predictoras que
determinan los diferentes niveles de susceptibilidad en el &rea de estudio, como se detalla

a continuacion:

e Categoria de susceptibilidad muy alta: Esta categoria representa el 17,34% del

area de estudio. Los movimientos en masa superficiales se originan en materiales
de ladera superficiales provenientes de las formaciones Concentracion, Picacho,
Arcillas de Socha, Areniscas de Socha, Guaduas y Une, resultado del
fracturamiento que ha facilitado los procesos de meteorizacion sobre estas rocas,
causado por el intenso tectonismo del area. Ademas, en pequefias porciones al sur
y centro-este del area de estudio son muy susceptibles algunos depdsitos
coluviales.
Morfométricamente, esta categoria 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 generacion de
deslizamientos superficiales y zonas a mas de 100 m de los principales cauces de
la base cartografica. Las coberturas de la tierra y de densidad de vegetacion son
predominantemente pastos y zonas con escasa 0 hula 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 intervencion antrépica en estos lugares.

e Categoria de susceptibilidad alta: Esta categoria abarca el 19,24% del area de
estudio, siendo mas dispersa en comparacion con la categoria de muy alta
susceptibilidad. Litolégicamente se encuentra en zonas con caracteristicas
similares a las del escenario de muy alta susceptibilidad. Desde un punto de vista
morfométrico, esta categoria 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
vegetacion consisten principalmente en zonas de pastos, escasa vegetacion 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 intervencién
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antrgpica en estos lugares (deforestacion), cercanos al casco urbano del municipio
de Socot4, lo que contribuye a baja estabilidad y proteccion del manto del suelo.

e Categoria de susceptibilidad moderada: Esta categoria representa el 20,92%
del area de estudio y esta dispersa espacialmente a lo largo de toda el area. En
esta categoria corresponden unidades litolégicas con menor cantidad de
movimientos identificados y una menor extension areal. Incluye partes de las
formaciones Fémeque, Chipaque, Arenisca Tierna y depositos 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
Ultimas se localizan preferentemente en los sectores oeste y este de la porcion sur
del area de estudio, presentando laderas con formas convexas y coOncavas.
Mayoritariamente, esta categoria se sitla 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
vegetacion de zonas de pastos, bosques y en menor medida, areas de cultivo.

e Categoria de susceptibilidad baja: Esta categoria representa el 42,50% del area
de estudio. En esta clase de susceptibilidad se incluyen unidades litoldgicas
pertenecientes a las formaciones Fémeque y Chipaque, y algunas partes de las
formaciones Arcillas de Socha y Guaduas, junto con depdésitos coluviales vy
aluviales ubicados principalmente al este y oeste del cauce del rio Chicamocha en
laderas de pendientes bajas con morfologias suaves y alomadas, ademas de
algunas asociadas a geoformas de origen fluvial en zonas planas. Esta categoria
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
céncavos y rectos y, en menor medida, convexos. Las principales coberturas de la
tierra y de densidad de vegetacion consisten en areas de cultivo, seguidas por
bosques y pastos, respectivamente, que brindan protecciéon de los materiales

superficiales al desarrollo de movimientos.

En los mapas de susceptibilidad, las éareas clasificadas como de muy alta y alta
susceptibilidad Unicamente reflejan la probable zona inestable de inicio de los
movimientos, debido a la metodologia de muestreo empleada de un solo punto en el pixel

de mayor elevacion de cada movimiento. Este aspecto es especialmente relevante para la
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evaluacién de los movimientos tipo flujo, los cuales pueden desplazarse una larga distancia
ladera abajo (confinados o libres), ocasionando afectaciones en areas alejadas de su punto

de origen.

En este sentido, para el area de estudio es importante abordar la modelacién de la

propagacion de los movimientos tipo flujo en las laderas mediante métodos
deterministicos, que permitan obtener la distribucion y alcance de los depdsitos generados
por estos procesos. En especial, se deben enfocar en las zonas cercanas a los nucleos
urbanos e infraestructuras, como el municipio de Socota. Estas areas son particularmente
vulnerables, y comprender la potencialidad de estos procesos es crucial para prevenir

posibles dafios.

6.5.2 Evaluacién del desempefo de modelos globales y locales

El desempefio de los modelos globales de regresion (regresion logistica - LR) y locales
(regresion logistica geograficamente ponderada - GWLR) fue comparado usando los
estadisticos de calidad de ajuste, la densidad de movimientos por clases de susceptibilidad
y los valores de ROC-AUC, los cuales se detallan en la seccion de resultados para ambos
tipos de movimientos en masa superficiales. Esta metodologia es comunmente empleada
en estudios de susceptibilidad, ya que permite cuantificar el desempefio de cada uno de
los modelos estadisticos multivariados en la generacion de mapas de susceptibilidad (e. g.
Akgun, 2012; Chalkias et al., 2014; Costanzo et al., 2014; Romer & Ferentinou, 2016;
Yalcin, 2008).

Tabla 6-14. Comparacion de estadisticos diagnésticos de calidad de ajuste entre modelos
globales (LR) y locales (GWLR).

Criterios de bondad Deslizamientos superficiales Movimientos tipo flujo
de ajuste 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 R? 0,276 0,344 0,068 0,317 0,348 0,031

En la Tabla 6-14 se observa que los modelos de regresion locales (GWLR) presentan una
mejora significativa respecto a los modelos de regresion globales (LR) en ambos tipos de
movimientos en masa superficiales. En primer lugar, se aprecia una reduccion significativa

de la devianza en los modelos locales, lo que indica un mejor ajuste en comparacion 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 disminucién en el valor del Criterio de Informacion de Akaike (AIC)
obtenido por los modelos locales para deslizamientos superficiales (Aac=29,789) y
movimientos tipo flujo (Aaic=6,992), sefiala que, en ambos casos son superiores a los
modelos globales. Es importante mencionar que una diferencia del valor de AIC mayor a 3
0 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 determinacion de McFadden son mas
altos para los modelos locales, lo que sugiere que estos modelos tienen un poder
explicativo y de ajuste superiores en comparacion 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).

; Densidad deslizamientos | Densidad movimientos
Categoria de superficiales tipo flujo
susceptibilidad = 2" 0™ T GWILR (%) | 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 confusion 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 area de estudio. En el caso de los deslizamientos

superficiales, la regresion logistica muestra una tasa de verdaderos positivos (TPR) de



172

0,800, en comparacion con el 0,832 de la regresion logistica geograficamente ponderada.
En cuanto a los modelos de susceptibilidad de movimientos tipo flujo, la diferencia es
mayor Yy significativa. La regresién logistica presenta un valor de TPR de 0,753, mientras
gue el modelo local de 0,790. En relacion 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 prediccion de un modelo de susceptibilidad consiste en evaluar el nimero de casos
errébneamente clasificados como zonas estables (i. e. proporcion de falsos negativos, FN).
En este sentido, los modelos locales presentan una menor proporcion 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 proporcién 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 clasificacion
espacial de zonas inestables (Begueria & Lorente, 1999). Esto significa que los modelos
locales discriminan mejor las areas de alta y muy alta susceptibilidad en comparacién 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 areas propensas a futuras inestabilidades susceptibles a fallar con

eventos detonantes (Eiras et al., 2021).

Adicionalmente, de acuerdo con los resultados del area bajo la curva ROC de tasa de
prediccién, en todos los casos los modelos locales presentan un mejor o igual rendimiento
gue los modelos de regresion logistica 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).

Segun los resultados de todos los modelos, se puede concluir que tienen una excelente
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capacidad de discriminacion en los conjuntos de datos de prueba, segun la regla general
(AUC=0,8 — 0,9: excelente) (Hosmer & Lemeshow, 2000).

Las areas 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 estim6é una mayor probabilidad en el
costado sur, suroeste y central del area de estudio, debido a la mayor influencia de las
variables NDVI, cobertura de la tierra, curvatura en perfil y proximidad a vias en estas
ubicaciones (ver Figura 6-38a, Figura 6-37a, Figura 6-34ay Figura 6-36). En cambio, el
modelo local estim6 una menor probabilidad al norte y en todo el costado este, debido a la
menor influencia que alli presentan las variables de litologia, pendiente, curvatura en perfil

y proximidad a vias (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 regresién global estimé 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 regién (ver Figura 6-34b y Figura 6-37b).

De acuerdo con lo expuesto anteriormente y lo mencionado en la seccion de analisis de
susceptibilidad, se evidencian las ventajas de los modelos locales, especificamente de
regresion logistica geograficamente ponderada, en comparacion con los modelos globales,

como las regresiones logisticas, en este tipo de problematicas.

Los andlisis revelan que la contribucién de cada variable en la ocurrencia de movimientos
en masa superficiales varia a lo largo del area de estudio. Estas variaciones especiales
proporcionan informacién valiosa sobre la relacion entre caracteristicas del terreno
(variables explicativas) y los procesos morfodindmicos que se pasarian por alto si solo se
aplicara un modelamiento global tradicional. Esto subraya la importancia de considerar
estos procesos desde una perspectiva multiescala en cualquier andlisis de susceptibilidad.
En este sentido, los modelos locales ofrecen una mejora potencial en la estimacion y
evaluacion de estos procesos en el entorno, y sefialan el camino para llevar a cabo andlisis

mas detallados en zonas afectadas en otras partes del pais.
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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 investigacion. Debido a las condiciones climaticas y del terreno en
este tramo de la cuenca media del rio Chicamocha, es probable que se hayan inventariado
incorrectamente mdultiples eventos como movimientos en masa superficiales, cuando en
realidad podrian tratarse de areas desnudas sin vegetacion en las laderas. A pesar de los
esfuerzos para abordar este inconveniente, como la creacién de una capa que identifica
zonas con predominio de procesos erosivos Y la restriccion de los movimientos dentro de
estas areas, no es posible garantizar que todos los movimientos no correspondan a areas
desnudas sin vegetacion. Esto se debio a las limitaciones inherentes a la fotointerpretacion
y a la falta de reconocimiento en campo de cada uno de los movimientos en masa, debido
a la densidad de procesos morfodinamicos y erosivos en el area de estudio, ademas de
los condicionantes de accesibilidad y de recursos.

Dadas estas limitaciones, es crucial interpretar los resultados de esta investigacion con un
grado de incertidumbre, debido a que algunas &reas en los mapas de susceptibilidad se
refieren posiblemente a una combinacion de la probabilidad de zonas propensas a la
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erosién superficial del suelo y a la inestabilidad que conduce a movimientos en masa

superficiales.

Sin embargo, las observaciones derivadas de esta investigacion se alinean con trabajos
previos en el area de estudio (Colegial, 1989; CORPOBOYACA & UPTC, 2014; Esquivel,
1992; Pacheco, 1971; SGC, 2015), lo que sugiere que las zonificaciones de susceptibilidad
generadas proveen informacion valiosa acerca de la dinamica de ocurrencia de

movimientos en masa en el area.

Ademas, este estudio establece una base para investigaciones mas exhaustivas en esta
region, donde los procesos morfodindmicos son intensos y desempefian un papel
fundamental en la evoluciéon del terreno. Esto abre la puerta a futuras nuevas
investigaciones que se centren en estudios integrales que consideren la relacion entre los
procesos erosivos y la ocurrencia de movimientos en masa superficiales en esta region,
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 conexién

directa entre estos fendmenos (e. g. Huang et al., 2020; Pradhan et al., 2012).

Otra de las limitaciones que aumenta la incertidumbre en esta investigacion es la falta de
mapas de suelos y materiales superficiales en el area de estudio. Por lo tanto, las
relaciones estadisticas entre las zonas inestables y la variable de litologia se basan en la
suposicion de que las subdivisiones de las unidades geolégicas reflejan las caracteristicas
de los materiales superficiales en las laderas, los cuales se derivan de la meteorizacion del

macizo rocoso (i. e. eluvién).

A pesar de la simplificacion de este método, esta metodologia 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; Henrigues et al., 2015) y esta en concordancia con los
hallazgos de este estudio, donde las subdivisiones realizadas ayudan en la identificacion

de las zonas con mayor susceptibilidad.

No obstante, es fundamental que en futuras investigaciones en esta region se elaboren
mapas de materiales superficiales y suelos. Esto permitira reducir el grado de
incertidumbre y resultard en mapas de susceptibilidad mas precisos, delimitando de

manera mas exacta las zonas mas propensas al desarrollo de este tipo de fenomenos.






7.Conclusiones y recomendaciones

7.1 Conclusiones

Mediante el proceso de fotointerpretacion 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
morfologia de desplazamiento ladera abajo. Se consideraron como deslizamientos
superficiales aquellos que no presentan continuidad alargada clara ladera abajo, mientras
gue los movimientos tipo flujo se refieren a los movimientos con geometrias alargadas y
lobulares, con zonas de transicion definidas, ya sea confinados (flujos) o libres sobre la

ladera (avalanchas).

El analisis de sensibilidad revel6 que las variables con mayor importancia relativa en la
ocurrencia de movimientos en masa superficiales en el area de estudio son la pendiente,
NDVI, litologia, cobertura de la tierra, curvatura en perfil, proximidad a vias, proximidad a

drenaje y proximidad a fallas.

El método de regresion espacial local detectdé que, segun la zona del area 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 relacion heterogénea entre las variables explicativas y la ocurrencia de
movimientos en masa superficiales a lo largo del area de estudio, en contraste con los

métodos estadisticos globales, que no pueden detectar esta relacion no estacionaria.

A partir de la comparacion objetiva entre los resultados de los métodos estadisticos
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 R?) y los valores de tasa de prediccion.

Estas mejoras se reflejan en mapas de susceptibilidad mas confiables y precisos, que
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permiten tomar decisiones acertadas para prevenir y mitigar el impacto de este tipo de

procesos morfodindmicos en el entorno.

Segun los resultados del modelo de regresion espacial local, se estima que el 28% del
area 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 area 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 analisis
por separado para los dos tipos de movimientos en masa superficiales tratados, ya que
permiten obtener una mejor comprensién de los procesos que influyen en la ocurrencia de
cada movimiento. Posteriormente, los resultados de ambos andlisis pueden combinarse
para preparar un mapa general de susceptibilidad que refleje de manera precisa la

distribucién de las zonas inestables y estables en el area de estudio.

La aproximacion metodoldgica utilizada en este estudio demuestra que el uso de un
andlisis de regresion espacial local es viable para la estimacién y evaluacion de la
susceptibilidad a movimientos en masa superficiales. En consecuencia, esta metodologia
puede ser empleada por otros estudios para realizar zonificaciones de susceptibilidad en

diversas zonas afectadas por este tipo de procesos morfodinAmicos 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
fotointerpretacion de fotografias areas e imagenes 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 investigacion
concuerdan con estudios previos realizados en la zona, lo que sugiere que esta
investigacion provee informacion valiosa acerca de la dinamica de la ocurrencia de

movimientos en masa en el area.

Inicialmente, se contemplo6 en los objetivos especificos realizar una comparacion adicional
con el método bivariado de Frequency Ratio (FR) en la estimacion de la susceptibilidad a

movimientos en masa superficiales. Sin embargo, se considerdé conveniente comparar
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Unicamente los métodos de regresion globales (LR) y locales (GWLR) debido a la similitud
de interpretacion que presentan, ademas que los valores de ponderacién obtenidos en el
método bivariado fueron el insumo para la calibraciéon de los métodos estadisticos

multivariados (valores de variables explicativas).

7.2 Recomendaciones

En futuras investigaciones que aborden la estimacién de la susceptibilidad y amenaza a
movimientos en masa superficiales, resulta necesario elaborar mapas de unidades de
materiales superficiales y de suelos. Esto contribuird a reducir la incertidumbre de los

modelos y generar zonificaciones mas precisas a escalas locales y regionales.

En particular, en este tramo de la cuenca media del rio Chicamocha, se requieren estudios
y anadlisis mas detallados a escala local utilizando métodos deterministicos estaticos y
dindmicos para estimar la susceptibilidad y, posteriormente, evaluar la amenaza.
Especificamente, se deben enfocar en areas de concentraciébn de movimientos en masa
(susceptibilidad alta y muy alta) ubicadas al este de los municipios de Sativasur y

Sativanorte, asi como al oeste del casco urbano del municipio de Socota.

Este tramo de la cuenca del rio Chicamocha requiere estudios exhaustivos que analicen
de manera integral la relacién entre los procesos erosivos y la ocurrencia de movimientos

en masa superficiales, y que evallien como estos influyen en la evolucion 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 informacion detallada servira
como insumo para realizar estudios de susceptibilidad y amenaza. Ademas, fomentara la
investigacion de nuevas técnicas que proporcionen herramientas efectivas para la
planificacion del territorio, siendo esenciales para la creacion de sistemas de alerta

temprana y medidas de mitigacion del riesgo.

Finalmente, se sugiere realizar investigaciones comparativas entre modelos de regresion
espaciales locales y globales (e. g. retardo espacial en la variable dependiente y en los
errores), asi como también técnicas de aprendizaje automatico y métodos deterministicos

para la estimacion y evaluacion 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 area de
estudio

Este anexo se presenta como medio magnético.



B. Anexo: Mapas de ponderacion -
Frequency Ratio (FR) de variables
explicativas

Este anexo se presenta como medio magnético.



C. Anexo: Distribuciones espaciales
de variabilidad en terminos de odds
ratio (OR) de variables explicativas

Este anexo se presenta como medio magnético.
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