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Resumen 

La investigación se centró en predecir zonas susceptibles a movimientos en masa en la cuenca 

alta del Río Pamplonita, utilizando Redes Neuronales Artificiales (RNA). Se aplicó el Análisis de 

Componentes Principales (PCA) para reducir la multicolinealidad entre variables, resultando en 

la selección de tres componentes principales (PC1, PC2, y PC3) que capturaron el 87% y 91% 

de la varianza acumulada, respectivamente. Las variables consideradas incluyeron factores 

geométricos y ambientales como pendiente (Slope), curvatura, densidad de drenajes, y otros 

índices de vegetación. 

La RNA implementada con la librería Keras de TensorFlow, configurada con cinco capas 

ocultas (82, 5, 125, 126 y 58 neuronas) y una tasa de abandono de 0.32837 para evitar el 

sobreentrenamiento. Se utilizaron algoritmos de optimización “Adam” y la función de activación 

“sigmoidea”, fijando la tasa de aprendizaje en 0.00012. El modelo se entrenó durante 500 
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épocas, alcanzando valor de AUC de 0.98, indicando alta precisión en la predicción de zonas de 

susceptibilidad. 

La evaluación de susceptibilidad mostró 50% del área de estudio tiene alta o muy alta 

susceptibilidad a movimientos en masa, con áreas clasificadas como muy alta cubriendo 1173 

ha y áreas de alta susceptibilidad abarcando 716 ha. Estas áreas se caracterizan por 

pendientes pronunciadas y patrones diversos de flujo de agua. Las zonas de susceptibilidad 

moderada, baja y muy baja cubren el 15%, 16% y 19% del área, respectivamente, indicando la 

necesidad de enfoques de mitigación específicos para reducir la vulnerabilidad en las áreas 

más propensas a deslizamientos.  

Palabras clave: Modelamiento, Red Neuronal Artificial, deslizamiento de tierra, cuenca rio 

Pamplonita. 

 

Abstract 

The research focused on predicting areas susceptible to landslides in the upper Pamplonita 

River basin using Artificial Neural Networks (RNA). Principal Component Analysis (PCA) was 

applied to reduce multicollinearity among variables, resulting in the selection of three principal 

components (PC1, PC2, and PC3) that captured 87% and 91% of the cumulative variance, 

respectively. The variables considered included geometric and environmental factors such as 

slope, curvature, drainage density, and various vegetation indices. 

The RNA was implemented using the Keras library of TensorFlow, configured with five hidden 

layers (82, 5, 125, 126, and 58 neurons) and a dropout rate of 0.32837 to prevent overfitting. 

Optimization algorithms like Adam and the sigmoid activation function were utilized, with a 

learning rate set at 0.00012. The model was trained over 500 epochs, achieving an AUC value 

of 0.98, indicating high precision in predicting susceptibility areas. 

The susceptibility evaluation showed that 50% of the study area has high or very high 

susceptibility to landslides, with areas classified as very high covering approximately 1173 ha 

and high susceptibility areas covering 716 ha. The moderate, low and very low susceptibility 

zones cover 15%, 16% and 19% of the area, respectively. This distribution highlights the need 

for specific mitigation approaches to reduce vulnerability in the most landslide-prone areas. 

Keywords: Modeling, Artificial Neural Network, landslide, Pamplonita River basin. 

 
1. INTRODUCCIÓN 

 
“Los movimientos de masa son eventos 

geológicos que pueden desencadenarse 

tanto por fenómenos naturales como por 

actividades humanas, destacándose la 

precipitación y las condiciones 

hidrometeorológicas como su activación 

(Ordoñez, 2019). A nivel mundial, Asia 

lidera la incidencia de estos eventos 

representando el 41% del total de casos; 

en Sudamérica, Brasil y Colombia 

encabezan la lista con un 37% y 32% de 

deslizamientos respectivamente (Ordoñez, 

2019).  

En Colombia, la topografía compleja y los 

procesos antrópicos caracterizada por el 

relieve accidentado de la cordillera de los 

Andes crean un escenario propicio para 

los movimientos en masa. Departamentos 

como Norte de Santander han registrado 

significativas pérdidas de vidas debido a 

estos eventos en las últimas décadas 

(Corporación OSSO et al., 2024). La 

problemática en la cuenca del río 

Pamplonita es un ejemplo de cómo los 
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movimientos de masa afectan a la 

población local e infraestructuras. 

Históricamente, esta región ha presentado 

numerosos deslizamientos, lo cual se 

agravó durante el fenómeno de La Niña en 

2010-2011, 2022 activando nuevos 

movimientos en masa causando daños a 

la infraestructura vial primaria, secundaria 

y terciaria, interrumpiendo el tráfico 

vehicular y peatonal en múltiples 

ocasiones. Además, estos deslizamientos 

han ocasionado millonarias pérdidas en el 

sector agropecuario, ganadero, comercial 

y económico de la región, al arrasar 

cultivos y viviendas (Corporación OSSO et 

al., 2024). Estos impactos se han visto 

exacerbados por el rápido crecimiento 

urbano en áreas propensas a 

deslizamientos, intensificando aún más las 

consecuencias de estos eventos 

(Aristizábal et al., 2019; Wang et al., 

2019). 

Para abordar esta problemática, estudios y 

modelamientos se han convertido en 

herramientas útiles para especificar 

regiones con alta susceptibilidad a 

deslizamientos de tierra (Ayalew et al., 

2005; Conforti et al., 2014), indicando la 

distribución espacial de probabilidad de 

que ocurran en área determinada, 

basándose en factores geológicos, 

antrópico y ambientales (Dai et al., 2002; 

Tekin & Çan, 2022). El proceso de mapeo 

de susceptibilidad a deslizamientos de 

tierra (LS) incluye varios enfoques 

cualitativos y cuantitativos (Fell et al., 

2008; Soeters & Van Westen, 1996). Los 

métodos cualitativos están enfocados en 

la opinión de expertos (Corominas et al., 

2014) como el método heurístico, mientras 

que los métodos cuantitativos, se 

fundamentan en estadísticas y 

probabilidades, siendo la base de los 

métodos más sofisticados empleados 

(Park et al., 2013; Zhang et al., 2019). 

Entre los métodos cuantitativos más 

avanzados se encuentran los de 

aprendizaje automático, como RNA 

(Yilmaz, 2009), máquinas de vectores de 

soporte (Kalantar et al., 2019), Naïve 

Bayes (Yi et al., 2019), 2019) y árboles de 

decisión (Hong et al., 2018).  Las RNA, 

técnicas inspiradas en el funcionamiento 

del cerebro humano o herramientas de 

propósito general flexible usadas para 

modelar problemas complejos no lineales, 

son funcionales para resolver 

clasificaciones y regresiones (Cantillo 

Romero et al., 2023; Tekin & Çan, 2022). 

Aunque estos métodos difieren en sus 

fundamentos, ha demostrado ser eficaces 

en diversas aplicaciones. Algunos 

investigadores destacan la capacidad de 

RNA para modelar relaciones no lineales y 

su adaptabilidad a conjuntos de datos 

complejos (Hinton et al., 2012).  

La Cuenca del rio Pamplonita una zona 

con características diferenciables, 

geoformas altamente susceptibles a 

movimientos en masa debido a la 

topografía escarpada y montañosa, 

pendientes predominantes, relieve 

colinado y procesos de meteorización de 

suelos residuales poco cohesivos. La 

presente investigación tiene como objetivo 

predecir las zonas susceptibles a 

deslizamientos de tierra en la cuenca del 

rio Pamplonita, Norte de Santander 

(Colombia) aplicando RNA, generando 

una capacidad para predecir futuros 

deslizamientos con alta precisión. 

 

2. LOCALIZACIÓN 

La cuenca alta del río Pamplonita se 

localiza en la parte sur del departamento 

de Norte de Santander, en la cordillera 

Oriental. Esta cuenca se encuentra 
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ubicada entre los municipios de Pamplona y Pamplonita (ver Figura 1). 

 
Figura 1 Localización del área de estudio e inventario de deslizamientos de tierra del área. Fuente: 

Autores.

 

3. METODOLOGIA 
 
Para llevar a cabo esta investigación, se 

realizó una exhaustiva revisión histórica 

documental en diversas bases de datos 

académicas y científicas; posteriormente, 

fases de campo para reconocimiento 

detallado de la zona, inventario de 

movimiento en masa según los formatos 

del (Rodríguez et al., 2017) y cartografía 

geológica superficial escala 1:25.000. El 

inventario de movimientos en masa se 

efectúo mediante la combinación de dos 

fuentes de información:  trabajo de campo 

y análisis de imágenes satelitales a través 

de la fotografía aérea tomada por autores.  

Este proceso involucró caracterización y 

documentación de 159 eventos de 

movimientos en masa.  

Se seleccionaron 23 parámetros de 

acondicionamiento que se agrupan en 4 

grandes grupos: 

 Variables categóricas: Geología 

(UGS), Geomorfología (GMF) y 

cobertura vegetal (cob). 

 Variables de proximidad: Densidad de 

drenajes.  

 Variables geométricas: Slope, 

Slope2sen, LS, Aspect, Curvatura, 

Modelo Elevación Digital (DEM), Area 

Surface, Convergencia, Valley Dep, 

Vector Terrain Ruggedness, Terrain 

Ruggedness, Plan Curve, 
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Geomorphon, Multi Scale, Topographi, 

Relative Surface 

 Índices de vegetación: NDVI y EVI. 

Estas variables relacionadas con las 

características y mecanismos regionales 

de los deslizamientos de tierra.  Las bases 

de datos generadas de los parámetros 

corresponden a los conjuntos de datos de 

variable categórica, proximidad, 

geométricas (continuas) e índices de 

vegetación y conjunto de datos del 

inventario de deslizamientos.  

Los mapas fueron digitalizados en ArcGIS 

Pro-3.2 en formato ráster con resolución 2 

m × 2 m y 2 m el tamaño del píxel para un 

total de 950000 pixeles.  Para mejorar la 

precisión y/o eficiencia de la técnica de 

aprendizaje automático se discretizaron 

los datos (categóricos) en formato 

vectorial. Para discretizar los parámetros 

categóricos se crearon variables ficticias o 

codificando y clasificando las clases según 

el porcentaje relativo del área afectada por 

deslizamientos de tierra, utilizando el 

método de cálculo de pesos de evidencias 

(WoE) conocido como método bivariado 

(Rodríguez et al., 2017).  

El DEM se obtuvo a través de una 

fotogrametría realizada por autores. A 

partir del DEM se generaron variables 

geométricas usando operaciones de filtro 

local o fórmulas matemáticas mediante el 

uso de la herramienta Spatial Analyst Tool 

del software ArcGis pro-3.2. Se evidenció 

alta correlación o multicolinealidad entre 

las variables de entrada a partir de 

métodos estadísticos (matriz de 

correlación y matriz de dispersión); 

posteriormente, se descorrelacionaron 

aplicando el método estadístico Análisis 

de Componentes Principales (PCA) 

(Huang et al., 2022), el cual permitió 

identificar los principales espacios 

ortogonales que se pueden proyectar los 

componentes de grupo de datos, evitando 

multicolinealidad y minimización de 

dimensionalidad sin perder la información 

que describe el sistema (Baeza & 

Corominas, 2001; Correa-Muñoz & 

Higidio-Castro, 2017; Gwelo, 2019; Lei et 

al., 2011). Para este estudio se eligió tres 

componentes principales (PC1) cuya 

varianza acumulada fue 87%. y (PC2 y 

PC3) cuya varianza acumulada fue 91%. 

Se identifico las zonas de baja 

susceptibilidad relativa por un estudio 

realizado por Cantillo, 2024 en la cual 

aplico la metodología de modelo 

discriminante, donde se ubicó de manera 

aleatoria 2000 puntos correspondientes a 

no procesos de remoción en masa 

(no_PR) y proporción 1:1 conforme a la 

metodología propuesta por (Lee et al., 

2003). La relación equilibrada se 

implementó para evitar que la red neuronal 

prefiera por una clase específica durante 

el entrenamiento. En este contexto, los 

2000 puntos de procesos de remoción en 

masa (PR) se etiquetaron como "1" 

(indicando alta susceptibilidad u 

ocurrencia de movimientos en masa), 

mientras que 2000 puntos de baja 

susceptibilidad se catalogaron como "0" 

(indicando la ausencia de movimientos en 

masa). Posteriormente, se procedió a unir 

todos los puntos correspondientes a alta 

susceptibilidad (PR) y baja susceptibilidad 

(No_Pr), para un total de 4000 puntos.  

Estos puntos se utilizaron como máscara 

para extraer valores de los factores 

condicionantes en formato "dbf", 

consolidándose en una tabla de datos de 

entrenamiento como base para el 

desarrollo de las técnicas de aprendizaje 

automático. Además, se utilizó la librería 

Python (GDAL) (Warmerdam et al., 2023) 

para la creación de ráster virtuales 

permitiendo combinar múltiples mosaicos 
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en único archivo, utilizándose 16 variables 

causantes (PC1, PC2, PC3, UGS, GMF, 

cob, densidad de drenajes, aspect, DEM, 

convergencia, vector ruggedness, 

geomorphon, topographi, relative surface, 

NDVI y EVI), permitiendo consolidar 

valores de píxeles que se emplearon en 

predicción de ocurrencia de procesos de 

remoción de masa.    

Una vez establecidas los parámetros de 

entradas, puntos de PR y no_PR, se 

procedió a determinar los parámetros de 

entrenamiento de los algoritmos. Se 

usaron los 4000 puntos para entrenar y 

validar técnicas de aprendizaje 

automático. Una vez definidos los 

parámetros de entrenamiento se generó el 

código en Colab y se procedió a correr la 

red, registrándose los hiperparametros 

permitiendo validar y conocer valores 

predictivos de los modelos (Remondo et 

al., 2003). Para la validación de los 

resultados, se realizó la curva de 

características operativas del receptor 

(ROC) y se calculó el valor del área bajo la 

curva (AUC) para el modelo. Este método 

ha sido ampliamente utilizado para 

proporcionar predicciones del rendimiento 

del modelo (Beguería, 2006; Hosmer & 

Lemeshow, 2002). El análisis ROC se 

considera un método interesante para la 

validación del desempeño de los modelos 

LS (Frattini et al., 2010; Nandi & Shakoor, 

2006). 

Para realizar esta evaluación, se creó un 

conjunto de datos de validación utilizando 

muestras seleccionadas al azar de áreas 

identificadas como deslizamientos de 

tierra, junto con zonas catalogadas como 

seguras. Como alternativa, se optó por 

seleccionar aleatoriamente un porcentaje 

(15%) de muestras del conjunto de 

entrenamiento existente para evaluar el 

desempeño de los mapas de 

susceptibilidad a deslizamientos de tierra.   

Esta elección se hizo en ausencia de 

suficientes datos de deslizamientos de 

tierra para realizar una validación 

independiente y asegurar la fiabilidad de 

los modelos. 

Para el mapeo de susceptibilidad a 

deslizamientos se aplicaron pruebas 

basadas en histograma asociados a 

métodos de clasificación automatizados 

disponibles en ArcGIS Pro-3.2 (ESRI, 

2018), para encontrar la clasificación que 

se adapta a la escala de la probabilidad 

calculada. La probabilidad obtenida de 

RNA se dividió por método de clasificación 

“intervalo geométrico” debido a que 

valores de los datos indicaron asimetría 

negativa; esta clasificación se adaptó a la 

asimetría positiva o negativa de los 

valores de los datos. Las probabilidades 

calculadas se dividieron en 5 clases 

discreta: muy baja, baja, media, alta y muy 

alta; bajo y muy bajo indican el área 

clasificada es zona estable, mientras que 

alto y muy alto indica zona inestable. La 

clasificación media podría clasificarse 

como zona amarrilla donde no se puede 

definir claramente estable o inestable. 

 

4. ANALISIS Y DISCUSIÓN DE 
RESULTADOS 
 

Parámetros de Acondicionamiento de 

Deslizamientos de tierra (Figura 3, 

Figura 4, Figura 5, Figura 6, Figura 7, 

Figura 8, Figura 9). 
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Figura 2 Variables categóricas,  A) UGS, B) GMF, C) COB. Fuente: Autores
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Figura 3 Variables de proximidad, variables geométricas. A) Densidad de drenajes, B) Slope, C) 

Slope2sen. Fuente: Autores 

   
 Figura 4 variables geométricas. A) LS Factor, B) Aspect, C) Convergence Index. Fuente: Autores 

   
Figura 5 Variables geométricas A) DEM, B) Surface area, C) Valley Dep. Fuente: Autores 

A B C 

A B C 

A B C 
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Figura 6 variables geométricas A) Vector Ter, M) Terrain Ruggedness, D) Geomorphons. Fuentes: 

Autores. 

   
Figura 7 variables geométricas A) Multi Scale, B)Topographi, C) Relative Slope. Fuentes: Autores.

   

Figura 8 Variable geometrica A)Curvature, B) Plan curvature, D) Profile curvature. Fuente: Autores. 

A B C 

A B C 

A B C 
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Figura 9 Variables índices de Vegetación. A) NVDI, B) EVI. Fuente: Autores 

 

4.2 Análisis Entre las Variables de 

Entrada 

Los análisis estadísticos de las variables 

incluyó estandarización, dispersión y 

correlación, permitió identificar factores 

que afectan el rendimiento de los 

algoritmos computacionales para tomar 

medidas correctivas; además, se evaluó la 

correlación o multicolinealidad entre las 

variables de entrada, indicando que  la 

multicolinealidad existe cuando se 

encuentran correlaciones significativas 

entre variables predictoras (Goyes-

Peñafiel & Hernandez-Rojas, 2021), es 

decir, cuando los datos están relacionados 

linealmente entre sí y por lo tanto tienen 

coeficientes de correlación altos (Tabla 1).  

La  Figura 10 se observó diversas 

correlaciones entre las variables 

estudiadas en la cuenca del Río 

Pamplonita. En lo cual según la 

clasificación de Mindrila & Balentyne 

(2017), las correlaciones con valores 

absolutos mayores a 0.57 se consideran 

fuertes correlaciones, como slope y 

slope2sen (0.92) sugiere que ambas 

variables proporcionan información similar 

sobre la pendiente del terreno. de manera 

similar, variables terrain ruggedness y 

surface area presentó alta correlación 

(0.95), indicando redundancia significativa 

en la información capturada sobre la 

superficie del terreno. 

Las Correlaciones Moderadas, se 

encuentran entre 0.5 y 0.7 según Mindrila 

& Balentyne (2017), muestran relaciones 

sustanciales, pero no perfectas, como  

factor LS con slope (0.83), slope2sen 

(0.77), y surface area (0.71). Esto sugiere 

que el factor LS está relacionado con la 

erosión del suelo, influenciado por la 

pendiente y otros aspectos topográficos 

del terreno. Además, se observó 

correlación moderada entre convergencia 

y multi scale (0.31), lo que sugiere una 

relación entre convergencia del flujo de 

agua y escala multiresolución. 

Seguidamente las correlaciones débiles, 

con valores menores a 0.3, indican 

relaciones ligeras entre las variables, 

como curvatura y slope (0.02), y entre 

DEM y terrain ruggedness (-0.08), estas 

A B 



 

 

 

  

 
39 

ISSN 1900-9178 Volumen 15 N°2 - 2024 
UNIVERSIDAD DE PAMPLONA 

                                           Zonas Susceptibles a Movimientos en Masa Aplicando Modelo Matemático 
 

 REVISTA AMBIENTAL 
AGUA, AIRE Y SUELO 

correlaciones sugieren que estas variables 

no están fuertemente relacionadas. 

La correlación negativa fuerte entre plan 

curve y profile curve (-0.64) indicó que 

estas variables capturaron información 

opuesta o complementaria sobre la 

curvatura del terreno. De manera similar, 

la correlación negativa entre densidad 

drenaje y DEM (-0.55) sugiere que, a 

mayor altitud, la densidad de drenaje 

tiende a ser menor, indicando una 

distribución diferencial de la densidad de 

drenaje en función de la altitud. 

 

Esta observación permitió identificar 

redundancias y relaciones complejas entre 

las variables, facilitando la toma de 

decisiones informadas para mejorar el 

rendimiento de los algoritmos 

computacionales. Posteriormente, se 

aplicó la técnica de reducción de 

dimensionalidad lineal “PCA" (Huang et 

al., 2022) para mitigar la multicolinealidad 

y simplificar la estructura de los datos. 

 

Figura 10 Matriz de correlación de Pearson. Fuente: Autores 
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Tabla 1 Interpretación de los valores del 
coeficiente de correlación de Pearson. Fuente: 

(Mindrila & Balentyne, 2017) 

 

Se aplicó PCA a las variables con 

correlaciones moderadas y fuertes (>0.5). 

Se realizaron las siguientes agrupaciones: 

Primer PCA, se seleccionó variables como 

slope, slope2sen, LS factor, terrain ru y 

surface Ar, las cuales presentaban 

correlaciones moderadas o fuertes entre sí. 

Este grupo de variables se redujo a un 

componente principal, llamado PC1, que 

capturó el 88% de la varianza acumulada 

explicada en los datos. Segundo PCA a otro 

conjunto de variables que tenía una 

correlación moderada y/o fuerte entre sí, 

como curvature, plan curve, profile curve, 

valley depth y multi scale. Para estas 

variables, se seleccionaron dos 

componentes principales, PC2 y PC3, que 

capturaron el 91% de la varianza 

acumulada explicada en los datos. 

Para verificar la efectividad de la técnica 

PCA y asegurarse que cumplió con su 

objetivo de reducir la multicolinealidad, se 

examinó la matriz de correlación y matriz de 

dispersión de las variables resultantes. Este 

análisis confirmó la aplicación PCA fue 

exitosa en la reducción de la 

multicolinealidad, simplificando estructura 

de los datos y mejorando así la eficiencia e 

interpretabilidad del modelo al utilizar un 

conjunto de variables menos 

correlacionadas e independientes. 

Los coeficientes de correlación de Pearson 

máximos obtenidos fueron 0.5 para las 

variables resultante (Figura 11). Estos 

valores indicaron correlación débil a 

ninguna o débil (Tabla 1), estableciendo que 

la multicolinealidad ha sido eliminada. Los 

tres componentes principales corresponden 

a nuevos mapas predictores de las capas 

de entrada para el cálculo de 

probabilidades.  

 

 
Figura 11 Matriz de correlación de las variables 

predictoras resultante. Fuente: Autores 

 
La Figura 12 presentó la matriz de 

dispersión para las variables de entrada, se 

observó amplia dispersión de los puntos de 

datos a lo largo de los ejes, excepto 

Geomorphon y GMF, aunque presentó una 

Valor de r Fuerza de la correlación 

| r | < 0.3 Ninguna o débil 

0.3 < | r | < 0.5 Débil 

0.5 < | r | < 0.7 Moderada 

r | > 0.7 Fuerte 
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dispersión, mostró comportamiento lineal 

debido a la naturaleza de sus datos 

categóricos discretizados. Esta dispersión 

considerable indicó falta de patrón definido 

o agrupamiento entre las variables; 

Sugiriendo baja correlación entre las 

variables, respaldado por los valores 

consistentemente bajos del coeficiente de 

correlación de Pearson, todos por debajo de 

0.57. Esta falta de relaciones fuertes entre 

las variables pudo simplificar la tarea del 

algoritmo al separar los datos mediante 

superficie de decisión, debido a que las 

variables no están fuertemente 

correlacionadas y, por lo tanto, no 

presentan multicolinealidad significativa. 

 

 

 

 
Figura 12 Matriz de dispersión para las variables entrante. En la diagonal se muestra el histograma para 

cada variable. Fuente: Autores 
4.2 Diseño de la Red Neuronal Artificial 

Red Neuronal Artificial (RNA) 

El modelo RNA implementó librería Keras 

de TensorFlow, configurando los 

hiperparámetros resultando una arquitectura 

compuesta por: 

• Primera capa oculta: 82 unidades de 
neuronas. 
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 Segunda capa oculta: 5 unidades de 
neuronas. 

 Tercera capa oculta: 125 unidades de 
neuronas.  

 Cuarta capa oculta: 126 unidades de 
neuronas. 

 Quinta capa oculta: 58 unidades de 
neuronas. 

Además, se utilizó “dropout rate” del 

0.32837 para prevenir sobreentrenamiento, 

desconectando aleatoriamente unidades de 

la red neuronal y eliminándolas 

temporalmente del modelo junto con todas 

sus conexiones entrantes y salientes 

(Mantilla & Goyes-Peñafiel, 2023).  

La función de activación utilizada fue 

sigmoidea (logística), generó valores entre 

cero y uno para cada una de las entradas. 

La tasa de aprendizaje se fijó en 0.00012, 

un parámetro crucial que determinó el 

tamaño del paso en cada iteración. Cabe 

resaltar que no existe una regla general 

para seleccionar la tasa de aprendizaje 

adecuada, sino que debe determinarse 

experimentalmente para cada problema 

específico (Yesilnacar & Topal, 2005).  

El proceso de entrenamiento RNA implicó el 

uso de algoritmos como “optimizador Adam” 

en conjunto con backpropagation, para 

resolver problemas de optimización en 

grandes conjuntos de datos, requiriéndose 

500 épocas para marcar el final de la fase 

de aprendizaje de RNA. 

 

4.3 Evaluación de Precisión 

La evaluación del modelo a partir de valores 

del área bajo la curva (AUC) y 

características operativas del receptor 

presentó valor AUC de 0.98 para RNA 

según (Fawcett, 2006; Yilmaz, 2009) 

presento ajuste perfecto (Figura 13). Esto 

indica la estimación de la curva ROC de 

RNA reflejó con precisión los resultados y 

evaluación de la función de pérdida durante 

el entrenamiento y validación de RNA. El 

algoritmo de entrenamiento mostró un buen 

desempeño utilizando doces variables de 

entrada, alcanzando precisión cercana al 

100% para los datos de validación.  

 
Figura 13 Evaluación de la capacidad de 

predicción: ROC CURVE. Fuente: Autores. 

 

4.4 Evaluación de la Susceptibilidad 
La Figura 14 se evidencia las zonas de 

susceptibilidad muy alta y alta que cubre 

50% del área, principalmente en partes 

medias y altas. Morfológicamente, estas 

áreas se caracterizan por relieves 

moderado a muy altos, con pendientes 

abruptas y patrones de flujo de agua 

asociados a materiales con erosión 

moderada convirtiéndolas propensas a 

movimientos en masa. Estas 

susceptibilidades se evidenciaron en 

coberturas vegetal como herbáceas, ríos, 

mosaicos de pastos y cultivos, cultivos 

permanentes, zonas de disposición de 

escombros, pastos limpios, red vial y 

ferroviaria, y terrenos asociados. Además, 

predominan en formaciones geológicas 

como la Formación Colon, Formación Mito 

Juan, Formación Barco, Formación La 

Luna, Formación Girón, Formación Los 

Cuervos, Formación Capacho y Bocas, y 

subunidades geomorfológicas como conos y 

lóbulos coluviales y de solifluxión, laderas 

onduladas, laderas colinadas, laderas 

altamente denudadas, espolones 

festoneados bajos de longitud corta, 

espolones faceteados bajos de longitud 
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corta, y laderas de contrapendiente de 

sierra sinclinal. 

La susceptibilidad moderada cubre 

alrededor del 15% del área total y comparte 

similitudes con la susceptibilidad alta y muy 

alta. Estas áreas presentaron pendientes 

inclinadas a moderadamente abruptas, flujo 

de agua y áreas de escorrentía lenta, con 

materiales relativamente blandos y alta 

erosión. Morfológicamente, están 

vinculadas a subunidades geomorfológica 

como lomos residuales, conos y lóbulos 

coluviales y de solifluxión, laderas 

estructurales de sierra homoclinal, y 

escarpes de erosión menor. Estas áreas 

incluyen suelos residuales de la Formación 

Giron, la Formación Aguardiente, la 

Formación La Luna, Ortoneis, y las 

formaciones Tibú y Mercedes, con 

coberturas vegetales como tejido urbano 

discontinuo, zonas industriales o 

comerciales, vegetación secundaria o en 

transición, pastos enmalezados y mosaicos 

de cultivos. 

La susceptibilidad baja y muy baja abarcó 

alrededor 35% del área total. Estas áreas se 

caracterizan por pendientes plana a suave y 

áreas de escorrentía lenta, asociadas con 

materiales blandos y relieves moderados. 

Morfológicamente, se relacionan con 

subunidades geomorfológicas como laderas 

estructurales de sierra homoclinal y planos 

aluviales confinados, predominando algunas 

unidades geológicas como la Formación 

Aguardiente y aluviones. La cobertura 

vegetal en estas áreas incluye pastos 

enmalezados, pastos limpios y tejido 

urbano. 

 

La distribución de las áreas en las clases de 

susceptibilidad (Figura 14), indica que la 

zona presenta principalmente 

susceptibilidades muy altas con área de 

1173 ha, alta susceptibilidad con area de 

716 ha, susceptibilidad muy baja con área 

727 ha, bajas con área 624 ha, moderadas 

con área de 557 ha.  

 

 
Figura 14 Mapa de susceptibilidad por RNA. 

Fuente. Autores 
El análisis del área de movimiento en masa 

en cada clase, también ilustrado en la 

Figura 7, revela que 85,76% de los 

movimientos en masa corresponden a 

zonas de susceptibilidad muy alta. Las 

áreas alta susceptibilidad concentran 

10,13% de los movimientos en masa, 

mientras las zonas de susceptibilidad 

moderada representan 2,5%. Por su parte, 

las áreas de baja susceptibilidad acumulan 

1,33% de los movimientos en masa, y 

zonas de susceptibilidad muy baja 0,28%. 
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5 CONCLUSIONES 

Los análisis estadísticos revelaron que 

existía multicolinealidad significativa entre 

las variables predictoras, lo cual podría 

afectar negativamente el rendimiento de los 

algoritmos computacionales. La aplicación 

del Análisis de Componentes Principales 

(PCA) permitió reducir la multicolinealidad al 

consolidar variables correlacionadas en 

componentes principales. 

Variables como Slope, Slope2sen, 

LS_Factor, Terrain_Ru y Surface_Ar, que 

presentaron correlaciones moderadas o 

fuertes entre sí (correlaciones superiores a 

0.5), se agruparon en un solo componente 

principal (PC1), que capturó el 88% de la 

varianza acumulada explicada en los datos. 

Esta reducción de dimensiones mejoró la 

eficiencia e interpretabilidad del modelo. 

Segundo PCA a otro conjunto de variables 

(curvature, plan curve, profile curve, valley 

depth y multi scale) seleccionando dos 

componentes principales, PC2 y PC3, que 

capturaron 91% de la varianza acumulada 

explicada en los datos. 

La zona de estudio mostró alta 

susceptibilidad a movimientos en masa, con 

el 50% del área clasificada como de 

susceptibilidad muy alta y alta. Estas áreas 

se caracterizan por pendientes 

pronunciadas y patrones de flujo de agua 

diversos, lo que aumenta la susceptibilidad. 

En términos de cobertura del área, la 

susceptibilidad muy alta cubre 

aproximadamente 1173 ha, mientras la 

susceptibilidad alta 716 ha, la 

susceptibilidad moderada abarca el 15% del 

área total (557 ha), susceptibilidad baja 16% 

(624 ha) y muy baja 19% (727 ha). Esta 

distribución resalta la necesidad de 

implementar medidas de mitigación 

específicas en las áreas más vulnerables 

para prevenir posibles desastres. 

El modelo de redes neuronales artificiales 

(RNA) se diseñó utilizando la librería Keras 

de TensorFlow y consistió en una 

arquitectura con cinco capas ocultas, 

configuradas con 82, 5, 125, 126 y 58 

neuronas respectivamente. La 

implementación de una tasa de abandono 

“dropout rate” de 0.32837 ayudó a prevenir 

sobreentrenamiento. La función de 

activación sigmoidea y una tasa de 

aprendizaje de 0.00012 fue seleccionada 

para optimizar el proceso de aprendizaje. El 

modelo fue entrenado durante 500 épocas 

utilizando el optimizador Adam, logró valor 

AUC (0.98), indica alta precisión en 

predicción de áreas de susceptibilidad a 

movimientos en masa. Esta alta precisión 

se logró mediante el uso de doce variables 

de entrada, confirmando que el diseño y 

configuración del modelo fueron efectivos 

para capturar relaciones complejas entre las 

variables predictoras y la susceptibilidad. 
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