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Resumen 

El propósito fundamental de este informe radica en destacar la importancia de la 

investigación en todos los campos relacionados con el territorio y el medio ambiente, y cómo 

puede servir como recurso para generar soluciones concretas ante un desafío que ejerce un 

impacto constante en nuestra sociedad, como lo son los movimientos en masa. A través de la 

aplicación de mi experiencia laboral adquirida en proyectos relacionados con la 

implementación y desarrollo de la teledetección y la programación, este informe aspira a 

proporcionar un enfoque más sofisticado para abordar este problema. En esencia, el objetivo 

general que guía este esfuerzo es la estimación espacialmente la susceptibilidad de 

movimientos en masa mediante aprendizaje automático en la subcuenca Checras. La 

investigación se clasificó como aplicada, ya que está orientada a generar conocimiento 

mediante aplicaciones prácticas y a la resolución de problemas. Dado que se involucran datos 

cualitativos y cuantitativos, el diseño es de enfoque mixto. El nivel de investigación es 

correlacional, ya que se estudia la relación entre dos o más variables y también tiene un 

componente predictivo. Se aplicaron los modelos de máquina de soporte vectorial (SVM) y 

bosques aleatorios (RF), cada uno con dos métodos de preprocesamiento, y se obtuvieron 

resultados de evaluación con una curva ROC de 0.88 y 0.899 para SVM, y 0.900 y 0.908 para 

RF en el primer y segundo método, respectivamente. Esto demuestra que el modelo RF 

presenta un mejor rendimiento en comparación con SVM. 

 

Palabras clave: aprendizaje supervisado, movimientos en masa, susceptibilidad 
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Abstract 

The primary purpose of this report is to underscore the significance of research in all fields 

related to territory and the environment and how it can serve as a resource for generating 

concrete solutions to a challenge that continually impacts our society, such as mass movements. 

By drawing upon my work experience acquired in projects related to remote sensing and 

programming implementation and development, this report aims to provide a more 

sophisticated approach to addressing this issue. Essentially, the overarching goal guiding this 

effort is the spatial estimation of susceptibility to mass movements through machine learning 

in the Checras sub-basin. The research was categorized as applied, as it is oriented towards 

generating knowledge through practical applications and problem-solving. Given the 

involvement of qualitative and quantitative data, the design follows a mixed-methods approach. 

The research level is correlational, as it explores the relationship between two or more variables 

and also incorporates a predictive component. Machine learning models, specifically Support 

Vector Machines (SVM) and Random Forests (RF), were employed, each with two 

preprocessing methods. Evaluation results yielded ROC curves of 0.88 and 0.899 for SVM and 

0.900 and 0.908 for RF in the first and second methods, respectively. This demonstrates that 

the RF model outperforms SVM. 

 

Keywords: mass movements, supervised learning, susceptibility 
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I. INTRODUCCIÓN 

 

 En los últimos años, la inteligencia artificial ha ocasionado muchos cambios en la 

investigación de diversas disciplinas en el mundo entero. La aplicación de esta tecnología al 

campo de la geociencia no ha sido la excepción debido a que tiene diversas aplicaciones en 

esta disciplina como la determinación de posibles zonas de movimientos en masa, 

inundaciones, etc. Los movimientos en masa representan amenazas para comunidades y 

ecosistemas. Habitualmente, los estudios de determinación de susceptibilidad a movimientos 

en masa se desarrollaban en función a métodos determinísticos que se expresa en el factor de 

seguridad y heurísticos en el que se asignan pesos a los factores, pero el empleo de la 

inteligencia artificial ha dado una nueva perspectiva en predicción y precisión a estos estudios. 

El presente informe está conformado por siete capítulos. El capítulo uno se presenta un 

breve resumen de la trayectoria laboral del autor, descripción de su centro laboral y las labores 

que desarrolla en ella. El capítulo dos y tres están compuestos por la actividad desarrollada en 

la que es realizado en la determinación de la susceptibilidad a movimientos en masa mediante 

la aplicación de aprendizaje supervisado y los resultados obtenidos. En el capítulo cuatro y 

cinco se desarrolla las conclusiones y las recomendaciones a partir de los resultados obtenidos. 

En el capítulo seis y siete se presentan las referencias que se usaron para el desarrollo del 

trabajo y los anexos obtenidos. 

  



9 
 

1.1. Trayectoria del Autor 

 El autor es bachiller en la carrera de Ingeniería Geográfica en la facultad de Ingeniería 

Geográfica, Ambiental y Ecoturismo (FIGAE) de la Universidad Nacional Federico Villarreal 

(UNFV) y continuó su capacitación en numerosos campos como la teledetección, 

fotogrametría, Sistemas de Información Geográfica (SIG), Machine Learning (ML), etc. 

En el mundo laboral se inició en el rubro de la fotogrametría en el Instituto Geográfico 

Nacional (IGN), en el cual se desempeñó, inicialmente, como practicante en fotogrametría y 

posteriormente como fotogrametrista participando en la restitución de mapas catastrales de 

diversos proyectos a diversas escalas. 

 Posteriormente, en el Instituto Nacional de Estadística e Informática (INEI) se 

desempeñó como asistente automatizador y automatizador cartográfico de los censos del 2017. 

En el Instituto Geológico, Minero y Metalúrgico (INGEMMET), se desempeñó como 

practicante profesional en el área de Laboratorio de Teledetección de la dirección de 

Laboratorios en el que realizó diversos servicios mediante la utilización de productos radar y 

ópticos. 

En el Organismo de Formalización de la Propiedad Informal (COFOPRI) se desempeñó 

como fotogrametrista y como especialista en fotogrametría mediante la captura y utilización 

de productos de drones. 

 Más adelante, en la empresa Geocenter Ingenieros S.A.C. participó como operador 

fotogramétrico en la elaboración de productos fotogramétricos. 

En la consultora INGEPRASEG Consultores S.A.C. desempeñándose como analista 

cartográfico en la elaboración de diversos mapas. 
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Actualmente, en el Organismo de Evaluación y Fiscalización Ambiental (OEFA), 

labora como especialista en sistematización de resultados de la información fotogramétrica de 

diversos sub sectores. 

1.2. Descripción de la Institución 

Organismo de Evaluación y Fiscalización Ambiental (OEFA), es un organismo público 

adscrito al Ministerio del Ambiente el cual promueve el cumplimiento de las responsabilidades 

ambientales con el fin de mantener un equilibrio entre las actividades económica y la 

protección ambiental. 

Entre sus funciones principales de fiscalización directa se encuentra la de evaluadora 

para prevenir impactos ambientales y precisar responsabilidades mediante acciones de 

vigilancia, monitoreo y similares; supervisión directa con la que aseguren el cumplimiento de 

las obligaciones de las empresas mediante acciones de seguimiento, verificación y medidas 

administrativas; fiscalización y sanción en la que investigan y sancionan probables 

infracciones, además de aplicar sanciones por incumplimientos de los instrumentos de gestión 

ambiental, normas ambientales, compromisos ambientales y disposiciones emitidos por el 

OEFA. 

1.3. Estructura orgánica 
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Figura 1. 

Estructura orgánica del Organismo de Evaluación y Fiscalización Ambiental – OEFA, 2019 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota. Tomado de Fiscalización ambiental: Construyendo confianza y facilitando la inversión (p. 10 y 11), por OEFA, 2019
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1.4. Áreas y funciones desempeñadas 

En el OEFA me desempeño como especialista en sistematización de resultados de la 

información geoespacial fotogramétrica de diversos proyectos enmarcados en sub sectores en 

el la Coordinación de Sistemas de Información Geográfica (CSIG), en la que mediante diversos 

softwares como ArcGIS Pro y lenguajes de programación como Python se realizan las 

siguientes actividades: 

• Desarrollo de modelos de geoprocesamiento en model builder para el procesamiento de 

datos tabulares, vectoriales y ráster. 

• Desarrollo de algoritmos en Python para el tratamiento y control de calidad de 

imágenes, datos tabulares y vectoriales. 

• Procesamiento de imágenes de drones de modelos phantom 4 y mavic 2 enterprise dual 

del modelo DJI mediante softwares como Drone2Map. 
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II. DESCRIPCIÓN DE UNA ACTIVIDAD ESPECÍFICA 

La estimación espacial de la susceptibilidad se realizó mediante la aplicación de 

técnicas computacionales avanzadas para comprender, evaluar y predecir áreas propensas a 

sufrir deslizamientos de tierra, avalanchas y otros fenómenos geológicos de movimientos en 

masa. Al analizar los factores condicionantes como datos topográficos, geológicos, etc. se 

busca patrones con las que se pueden identificar zonas con un alto riesgo. Los modelos 

predictivos permiten la toma de decisiones informadas para realizar una buena gestión 

territorial y ambiental. 

Para el desarrollo del presente trabajo, se consideraron dos metodologías de trabajo en las que 

se usaron dos tipos de modelos de aprendizaje automático, con los que se obtuvieron los 

productos esperados. 

2.1. Antecedentes 

El estudio en la geociencia mediante el uso aprendizaje automático es relativamente 

nuevo en el mundo como los modelos máquina de soporte vectorial y bosques aleatorios. Esta 

ciencia se ha aplicado en la predicción e identificación de zonas susceptibles a distintos tipos 

de desastres por fenómenos naturales mediante el uso de los sistemas de información 

Geográfica (GIS), teledetección y otras técnicas. 

2.1.1. Nacionales 

Fídel y Zavala (2006) realizan el estudio de la susceptibilidad a los movimientos en 

masa de la cuenca de la quebrada Hualanga que se ubica en el departamento de La Libertad. 

En dicho estudio los autores utilizan el método multivariado evaluación multicriterio de las 

jerarquías analíticas con algunas modificaciones en la que toman en consideración de los pesos 

de los factores condicionantes utilizados. 
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Vilchez y Medina (2008) desarrollan un estudio en las áreas de Chachapoyas y Luya, 

departamento de Amazonas, enfocado a la susceptibilidad a los movimientos en masa mediante 

la aplicación de un método estadístico bivariante, con la cual determinaron los pesos que los 

factores condiconantes adquieren para la ocurrencia de movimientos en masa. Estos valores 

son reclasificados en términos de susceptibilidad y el mapa final es determinado mediante una 

adición entre las capas de cada uno de los factores. En este método los autores consideran como 

factores condicionantes a la litología, la geomorfología, la cobertura vegetal y la pendiente de 

laderas. 

El territorio peruano ya cuenta con un mapa de susceptibilidad por movimientos en 

masa a escala 1:1 000 000. Villacorta, Fidel y Zavala (2012), explican el mapa mencionado fue 

elaborado con el método heurístico multivariado y para la validación usaron el mapa de 

peligros geológicos inventariado en el año 2000 a 2009 por la Dirección de Geología Ambiental 

y Riesgo Geológico (DGAR) del (INGEMMET). Los autores concluyen que como resultado 

las zonas de mayor susceptibilidad a movimientos en masa son: 

1. Al oeste, entre los departamentos de Cajamarca, La Libertad, Ancash, Lima y 

Huancavelica. 

2. Suroriental, Ayacucho, Apurímac, Cusco, Puno. 

3. Suroccidental, Arequipa, Moquegua, Tacna. 

4. Central y Nororiental, Junín, Pasco, Huánuco, San Martín. 

2.1.2. Internacionales 

Chang et al. (2020) utilizaron modelos de aprendizaje automático para realizar 

predicciones de la susceptibilidad de deslizamientos en la provincia de Jianxi en China en la 

cual encontraron 446 deslizamientos. Los autores aplicaron dos técnicas, aprendizaje 

automático supervisado con modelos como Máquina de soporte vectorial (SVM) y CHI-

cuadrado Detección de Interacción Automática (CHAID) y aprendizaje automático no 



15 
 

supervisado con los modelos K-Means y Kohonen, las cuales son aplicados a 12 factores 

condicionantes que fueron obtenidos a través del procesamiento de imágenes satelitales 

Landsat 8, imágenes aéreas de alta resolución, análisis espacial de la topografía e hidrología y 

un Modelo de Digital de Elevación. El rendimiento de estos modelos fue evaluado mediante el 

Área Bajo la Curva (AUC) de la Curva de Característica Operativa del Receptor (ROC) con 

resultados de AUC de 0.892 para SVM y 0.872 para CHAID. Además, se usó Proporción de 

Frecuencia (FR) dando como resultado una precisión de 77.80% para SVM, seguido de CHAID 

con 74.50%, K-Means de 69.7% concluyendo que el SVM tiene una mejor precisión. 

El estudio realizado por Arabameri et al. (2020) evaluaron la susceptibilidad de 

deslizamientos en la cuenca del río Galicash al norte de Irán, en la cual consideró dieciséis 

factores entre condicionantes y desencadenantes, y los deslizamientos fueron obtenidos 

mediante el uso de imágenes de alta resolución, mapas topográficos y puntos GPS obtenidos 

en el área de estudio. Los autores usaron tres modelos de aprendizaje automático Bosques 

Aleatorios (RF), Árboles de Decisión Alternativa (ADTree) y Función Discriminante Linear 

de Fisher (FLDA), las cuales fueron evaluadas mediante el área bajo la curva ROC dando como 

resultado de 0.89 para ADTree, 0.92 para FLDA y 0.97 para FR. 

Zhou et al. (2018) realizaron un modelamiento de la susceptibilidad a deslizamientos 

mediante métodos de aprendizaje automático y métodos estadísticos multivariado en el área 

bordeada por la presa Las Tres Gargantas ubicadas entre las provincias de Chongqing y Hubei. 

China. Entre los métodos de automático utilizado están Máquina de Soporte Vectorial (SVM) 

y Redes de Neuronas Artificiales (ANN) y el método estadístico multivariado se encuentra la 

Regresión Logística (LR). El rendimiento de los modelos fue verificado mediante el área bajo 

la curva ROC la cual indicó que el modelo SVM tiene un AUC de 0.937, AAN con AUC de 

0.868 y LR con AUC de 0.757 con la cual concluyeron que el modelo SVM aplicado fue el 

ideal para el área de estudio. 
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Como se ha podido apreciar en los estudios mencionados, en el Perú no se ha realizado 

el estudio de la susceptibilidad a deslizamientos mediante el uso de modelos de aprendizaje 

supervisado como sí se vienen realizando en otros países y demostrando que la aplicación de 

esta ciencia tiene buenos resultados. 

2.2. Objetivos 

2.2.1. Objetivo General 

Estimar espacialmente la susceptibilidad de movimientos en masa mediante 

aprendizaje supervisado en la sub cuenca checras. 

2.2.2. Objetivos Específicos 

a. Conocer las potencialidades de los modelos de aprendizaje supervisado en el análisis 

espacial para la solución de los problemas del territorio y el ambiente. 

b. Determinar la eficiencia de los métodos máquina de soporte vectorial y bosques 

aleatorios de aprendizaje supervisado en la selección de los modelos óptimos en la 

susceptibilidad a movimientos en masa. 

c. Calcular el grado de probabilidad a movimientos en masa en la sub cuenca Checras 

mediante la aplicación de métodos de aprendizaje supervisado. 

2.3. Zona de estudio 

La presente investigación se enfocó en la sub cuenca Checras la cual está situado en la 

cabecera de la cuenca Huaura, cuenta con un área de 817.47 Km2 y se encuentra ubicada en 

los distritos de Checras, Pachangara, Oyon y Santa Leonor, provincia Huaura y Oyon y 

departamento de Lima. 

2.4. Materiales 

2.4.1. Software 

Para los procesamientos de los datos e insumos se usaron softwares de libre acceso. 
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2.4.1.1. Python. Es un lenguaje de programación de acceso libre, de propósito general 

y orientado a objetos. Es un lenguaje muy usado en el desarrollo de modelos de aprendizaje 

automático, aprendizaje profundo e inteligencia artificial. En la presente investigación, para la 

implementación de estos modelos, se usaron diversos paquetes como: 

A. Numpy. Numpy (Numerical Python) es un paquete muy utilizado en la computación 

científica. Su uso es principalmente en la manipulación de matrices multidimensionales. 

B. Pandas: Es un paquete muy potente para la manipulación de datos y para el análisis 

de datos mediante el uso de dataframe en Python. 

C. GDAL: El paquete GDAL es usado para la manipulación de datos geoespaciales 

como los de tipo ráster y vectoriales. 

D. Matplotlib: Este paquete es muy utilizado para la creación y visualización de 

gráficos estadísticos, gráficos interactivos y animados. 

E. SciKit-Learn: Paquete con una gran cantidad de funciones usado para la creación 

de modelos de aprendizaje automático tanto para modelos de aprendizaje supervisado como 

para modelos de aprendizaje no supervisado. 

2.4.1.2. QGIS. Es un software de código abierto impulsado por voluntarios y es un 

proyecto de Open Source Geospatial Foundation (OSGeo). Es un software de Sistemas de 

Información Geográfica (SIG) desarrollado para el procesamiento de datos vectoriales, ráster 

y base de datos. 

2.5. Metodología 

2.5.1. Variables 

Las variables utilizadas en la presente investigación se muestran en la siguiente tabla. 
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Tabla 1 

Variables 

Variable 
Dependiente 

Variable Independiente 

Movimientos en 
masa 

F
ac

to
re

s 
co

nd
ic

io
na

nt
es

 

C
ua

li
ta

ti
va

s 

Litología 

Distancia a las fallas geológicas 

Geomorfología 
Índice de vegetación ajustado al suelo 
– Índice diferencial normalizado de 

agua 
(SAVI - NDWI) 

Densidad de la red de drenaje 

C
ua

nt
it

at
iv

as
 Pendiente 

Índice de Topográfica Humedad 
(TWI) 

Curvatura de Perfil 

Curvatura plana 
 

2.5.2. Metodología para procesamiento de los modelos 

Para el pre procesamiento de los datos, entrenamiento y evaluación de los modelos se usó el 

lenguaje de programación Python y se desarrolló una metodología como se explica en el 

siguiente diagrama. 
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Diagrama 1 

Flujo de trabajo de los modelos de aprendizaje supervisado 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pendiente 

COLECCIÓN DE DATOS 

Variables Cuantitativas 

TWI 

Curvatura 

de perfil 

Curvatura 

de plana 

Inventario de 

movimientos en 

masa (MM) 

PCA Frequency Ratio 

1° MÉTODO: Frequency Ratio 2° MÉTODO: PCA / Frequency Ratio 

Variables Cualitativas 

Litología 

Dist. fallas 

geológicas Geomorfología 

SAVI - NDWI 

Densidad de la 

red de drenaje 

Entrenamiento (70%) Validación (30%) Entrenamiento (70%) Validación (30%) 

Entrenamiento de los modelos 

SVM-m1 RF-m1 

precisión global 

Matriz de confusión 

Curva ROC 

Distribución de la 

susceptibilidad MM 

Importancia de variables 
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2.5.3. Principios básicos de aprendizaje automático supervisado 

2.5.3.1. Definición. La traducción exacta de Machine Learning (ML) es aprendizaje de 

máquina o aprendizaje automático y esto nos hace inferir que el ML se refiere a que las 

máquinas adquieren conocimiento para un propósito. Raschka (2019) refiere que el aprendizaje 

automático ayuda a encontrar sentido y detectar patrones en los datos para transformar estos 

datos en conocimiento para, coincidiendo con el autor anterior, la predicción y toma de 

decisiones de futuros eventos. 

2.5.3.2. Tipos. Dangeti (2017) divide el ML en tres diferentes tipos de aprendizaje 

fundamentales: 

A. Aprendizaje supervisado. Este tipo de aprendizaje enseña a los algoritmos la 

relación que tienen las variables predictoras con la variable objetivo la cual tiene todas las 

clases a obtener. Según el tipo de clase abordado el aprendizaje supervisado se divide en dos 

grandes grupos. 

 Clasificación 

La clasificación nos permite clasificar realizando predicciones sobre clases de atributo 

categórico. Como ejemplos se puede mencionar algunos modelos como bosques aleatorios, 

máquina de soporte vectorial y redes neuronales. 

 Regresión 

 La regresión es utilizada sobre clases de tipo continuo para la predicción de datos que 

no están enmarcados dentro de una cantidad predeterminada, a partir de las variables 

predictoras. 
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2.5.3.3. Modelos 

A. Máquina de Soporte Vectorial (SVM). Máquina de Soporte Vectorial o Support 

Vector Machine es un modelo de aprendizaje automático desarrollado por Vladimir Vapnik y 

sus colaboradores en los noventas. Este modelo está diseñado para problemas tanto de 

regresión como de clasificación. 

Dangeti (2017) explica que los SVM son modelos que funcionan mediante la 

maximización de los límites entre las características de los datos representados en un espacio 

multidimensional como se muestra en la figura 2. Este límite es llamado hiperplano y separa 

los datos lo más homogéneas posible. 

Figura 2 

Forma general del modelo Máquina de Soporte Vectorial 

 
Nota. Tomado de An Introduction to Statistical Learning (p. 372), por G. James, 2021, 

Springer. 
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B. Bosque Aleatorio (RF). Bosques Aleatorios o Random forest es un modelo 

supervisado de aprendizaje automático que conforma tanto de clasificación como de regresión 

creado por Leo Breiman (2001) y su colaboradora Adele Cutler (Pita, 2017). 

Este modelo está formado por el ensamble de muchos árboles de decisión como se 

muestra en la Figura 3, las cuales están formados por porciones aleatorias de las observaciones 

y características como se muestra en la figura 4, mediante el bagging o bootstrap aggregation 

la cual es una técnica de ensamblaje que reduce la correlación así reduciendo la varianza que 

se presentan en los árboles de decisión. 

Figura 3 

Ejemplo gráfico de clasificación por Bosques Aleatorios 

 

Nota. Tomado de Statistics for Machine Learning (p. 112), por P. Dangeti, 2017, Packt. 
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Figura 4 

Diferencia entre Baggin y Random Forest 

 

Nota. Tomado de Statistics for Machine Learning (p. 112), por P. Dangeti, 2017, Packt. 

C. Frequency Ratio (FR). Frequency Ratio es un modelo estadístico bivariado en la 

cual, para el caso del análisis de susceptibilidad a movimientos en masa, se determina la 

proporción de los movimientos en masa ocurridos y las clases de los factores considerados 

(Lee, 2014). Este modelo se define mediante la siguiente ecuación. 

Ecuación 1 

Frequency Ratio 

�� =  (ý/þ)(ÿ/Ā) 

En la cual A es la cantidad de pixeles de movimientos en masa de una clase de un factor, 

B es el número total de pixeles de movimientos en masa en toda el área de estudio, C es el 

número total de pixeles de cada clase de cada factor y D es la cantidad total de pixeles del área 

de estudio. 

Valores mayores a 1 indica que existe una alta correlación de las clases con la 

ocurrencia movimientos en masa, así, a medida que el valor FR disminuye, también, la 

correlación disminuye hasta el 0 que indica una inexistente relación entre ellas. 
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D. Análisis de componentes principales (PCA). El análisis de componentes 

principales (PCA por su sigla en inglés) es un modelo de aprendizaje automático no 

supervisado que es usado para la extracción de características, reducción de la dimensionalidad 

y tiene muchas utilidades como. 

o Comprimir datos. 

o Uso en el pre procesamiento de modelos supervisados. 

o Reducción de la dimensión de los datos para su mejor comprensión, por 

ejemplo, en datos de muchas dimensiones reducir a dos dimensiones o tres 

dimensiones ayuda a una mejor visualización. 

La interpretación de la máxima varianza de PCA permite hallar la dirección de los 

componentes principales, las cuales tienen la varianza máxima y son ortogonales (no 

correlacionados) entre sí, y los datos son proyectados a este nuevo sub espacio que tiene igual 

o menor dimensión que los datos originales como se muestra en la siguiente figura. 

Figura 5 

Análisis de componentes principales 

 

Nota. Tomado de Python Machine Learning (p. 146), por S. Raschka, 2019, Packt. 
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En la figura se muestra X1 y X2 las cuales son las características originales de los datos 

y PC1 y PC2 son los componentes principales en las cuales se captura la máxima varianza. 

Debido a que el primer componente principal tiene la mayor variabilidad y contenga la mayor 

información, se pueden representar los datos originales solo con este componente, así 

reduciendo la dimensionalidad de dos dimensiones a solo una dimensión. 

2.5.3.4. Métricas de evaluación 

A. Matriz de confusión. La matriz de confusión es una métrica de evaluación que nos 

muestra el desempeño de un modelo mediante un versus de los datos predichos y los datos 

originales o reales. 

Figura 6 

Matriz de confusión 

 

Nota. Tomado de Machine Learning with Python for Everyone (p. 166), por M. Fenner, 2019, 

Pearson. 

o Verdadero positivo (TP) En el caso del presente trabajo de investigación, los 

verdaderos positivos son los casos en los que el modelo predice como movimientos en 

masa y, también, son movimientos en masa en la realidad. 

o Verdadero negativo (TN) Los verdaderos negativos son los casos en el que el 

modelo predice como no movimiento en masa y en la realidad, también, no es 

movimiento en masa. 
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o Falso positivo (FP) Los falsos positivos son los casos en el que el modelo predice 

como movimiento en masa, pero en realidad no es movimiento en masa. 

o Falso negativo (FN) Los falsos negativos son los casos en el que el modelo predice 

como no movimiento en masa, pero en realidad si hay un caso de movimiento en 

masa. 

B. Precisión global. Es una métrica de evaluación de un modelo de clasificación para 

evaluar su desempeño. Nos indica qué tanto de las observaciones han sido predichas 

correctamente con respecto al total y se calcula mediante la siguiente ecuación. 

Ecuación 2 

Precisión global 

ýÿÿ =  �� + ���� + �� + �� + �� 

 Además, esta métrica es usada como un indicador para la determinación del sobre ajuste 

o sub ajuste de un modelo. Como indica Dangeti (2017), en qué momento se debe detener la 

afinación del modelo con respecto a sus hiperparámetros, se debe considerar estos tres estados. 

 Primer estado: Estado de sub ajuste, se presenta cuando se obtiene un bajo precisión 

global en el entrenamiento y un bajo precisión global en la prueba. 

 Segundo estado: Estado óptimo, se presenta cuando se obtiene un alto precisión global 

en el entrenamiento y, también, un alto precisión global en la prueba. 

 Tercer estado: Estado de sobre ajuste, se presenta cuando se obtiene un alto precisión 

global en el entrenamiento y un bajo precisión global en la prueba. 
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C. Área bajo la curva ROC. Característica operativa del receptor (ROC por sus siglas 

en inglés) es una métrica útil para la selección del modelo de clasificación según su desempeño. 

Esta métrica está basada en la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos 

(FPR) calculados mediante el cambio del umbral de las clasificaciones como se muestra en la 

Figura 7. 

La TPR y FPR se calculan tomando como base la matriz de confusión y se describen 

mediante las siguientes ecuaciones. 

Ecuación 3 

Tasa de verdaderos positivos (TPR) 

��� =  ���� + �� 

Ecuación 4 

Tasa de falsos positivos (FPR) 

��� =  ���� + �� 

 Raschka (2019) explica que los modelos que se encuentren más cercanos a la parte 

superior izquierda o área bajo la curva ROC más cercanos a uno, serán los modelos con mejor 

rendimiento que los que se encuentran más cercanos a la línea diagonal o por debajo de ella. 
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Figura 7 

Curva ROC 

 

Nota. Tomado de Python Machine Learning (p. 218), por S. Raschka, 2019, Packt. 

2.5.3.5. Importancia de las variables 

A. Importancia de las variables Máquina de Soporte Vectorial. En la ecuación 1 se 

muestra la ecuación del hiperplano para un espacio bidimensional en las cuales β1 y β2 son los 

coeficientes o pesos. Bakharia, A. (1 de febrero del 2016), explica que la importancia de las 

variables en vectores de soporte vectorial se considera a partir de estos pesos que se obtienen 

de la ecuación del hiperplano formado. Además, la dirección indica la clase predicha. 

B. Importancia de las variables Bosques Aleatorios. Para describir las variables que 

influyeron en mayor o menor medida que otros se utiliza la importancia de las variables, la cual 

es una lista en la que se ordenan las variables de acuerdo a cuánto se reduce la impureza media 

de los nodos de los árboles (Géron, 2019). En este caso se estará usando la medida de selección 

de atributos Gini. 
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2.6. Procedimiento 

2.6.1. Procesamiento de los datos de movimientos en masa y factores condicionantes 

Para el desarrollo de los objetivos es necesario contar con los registros de movimientos 

en masa, no movimientos en masa y factores condicionantes de la zona de estudio detallados 

en la tabla 2. Por este motivo los movimientos en masa se obtuvieron del procesamiento de la 

información de movimientos en masa obtenida del GEOCATMIN y se complementó dicha 

información mediante la fotointerpretación de imágenes de alta resolución y multitemporales 

de Google Earth e imágenes del satélite Sentinel 2. Para los factores condicionantes se 

procesaron los datos de carta geológica nacional para la obtención de la geología (anexo A) y 

fallas geológicas (anexo B); mapa geomorfológico del Perú para la obtención de la 

geomorfología (anexo C), imágenes satelitales para la cobertura vegetal; modelo digital del 

terreno para la densidad de drenaje (anexo D), pendiente (anexo E), índice Topográfica de 

Humedad (anexo F), curvatura de perfil (anexo G) y curvatura plana (anexo H). 

2.6.2. Colección de los datos 

Para el uso de los datos en el lenguaje de programación Python se siguió los siguientes 

pasos: 

• Se usó las librerías necesarias para la manipulación de los factores condicionantes y los 

datos de movimientos en masa, así como gdal, librería que nos ayuda a la lectura de 

datos ráster, pandas, librería que permite la manipulación de dataframes. 

• Los factores condicionantes y los datos de movimientos en masa se leyeron y se 

convirtieron en dataframe para su mejor manipulación, en filas donde se encuentran las 

observaciones y en columnas las variables, como se muestra en la sección A del código 
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general que se encuentra en el anexo I. Al dataframe se le asignaron los rangos de cada 

variable (figura 8). 

Figura 8 

Dataframe de las variables 

 

 

• Como se consideró las variables cualitativas y las variables cuantitativas por separado, 

es esencial conocer su estadística descriptiva para entender su distribución. Para las 

variables cualitativas se obtuvo el número de clases, la moda y la frecuencia de la moda 

y para las variables cuantitativas la media, la desviación estándar, percentiles, el valor 

mínimo y máximo. 

Figura 9 

Estadística descriptiva de las variables cualitativas 
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Figura 10 

Estadística descriptiva de las variables cuantitativas 

 

2.6.3. Pre procesamiento. En el pre procesamiento de los datos se consideró dos 

métodos en la preparación de los factores condicionantes. En el primer método se usó 

Frequency Ratio para todos los factores condicionantes, tanto para las cualitativas y para las 

cuantitativas, y en el segundo método se usó Frequency Ratio para las cualitativas y Análisis 

de Componentes Principales para las cuantitativas, como se muestra en la sección B y C del 

código general que se encuentra en el anexo I. 

2.6.4. Entrenamiento. En el entrenamiento de los modelos, como se muestra en la 

sección D y E del código general que se encuentra en el anexo I, se siguió los siguientes pasos: 

• Los datos se dividieron en dos porciones, con 70% para el entrenamiento del modelo y 

30% para la evaluación del modelo, tanto para el primer método como para el segundo 

método. 

• Se entrenaron los modelos de Máquina de Soporte Vectorial y Bosques Aleatorios para 

ambos métodos con la porción de los datos de entrenamiento y considerando los 

hiperparámetros más óptimos para cada modelo. 
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2.6.4.1. Hiperparámetros 

A. Hiperparámetros del modelo Máquina de Soporte Vectorial. En esta sección se 

mencionarán los hiperparámetros más importantes usado para la realización del trabajo de 

investigación. 

o C. Este hiperparámetro fue explicado en la sección de clasificador de soporte 

vectorial. En valores grandes de C, hay un mayor ajuste en el entrenamiento con mayor 

sobreajuste y fronteras de decisión más complejas lo que conlleva a un mayor sesgo, en 

contraste, valores pequeños de C, nos proporciona una menor exactitud, menor sobreajuste y 

fronteras de decisión menos complejas lo que conlleva a una mayor varianza. 

o Kernel. El kernel para la clasificación de vectores de soporte es el <linear= y para la 

clasificación de observaciones no lineales son el <rbf= y el <poly=, también, explicados en la 

sección anterior. 

B. Hiperparámetros de Bosques Aleatorios. Para la construcción de los modelos se 

presentarán los hiperparámetros más relevantes del paquete proporcionado por SciKit – 

Learn. 

 Géron (2019), menciona que los hiperparámetros que se usan en bosques aleatorios son 

los mismos que se usan en la clasificación por árboles de decisión y clasificación por baggin. 

o n_stimator. Es el número de árboles que se debe considerar en el bosque. Géron 

(2019) recomienda que sea lo mayor posible dado que a mayor cantidad de árboles aumentaría 

la robustez del ensamble y así reducir el sobreajuste. Sin embargo, se recomienda limitar la 

cantidad de árboles a la capacidad del equipo de cómputo y al tiempo que conlleva aplicar el 

modelo. 
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o max_depth. Es la profundidad máxima de un árbol de decisión. Se asigna un número 

entero para que el árbol se expanda hasta una cierta decisión, de lo contrario el árbol se 

profundiza hasta que sus hojas sean completamente puros. Un beneficio de restringir la 

profundidad del árbol es reducir el sobreajuste (Géron, 2019). 

o max_features. Es el número de características que se va tomar para cada árbol de 

decisión. Considerar un número mínimo ayuda a disminuir el sobreajuste (Géron, 2019). En el 

caso de clasificación en bosques aleatorios se utiliza la raíz cuadrada del número total de las 

características. 

o min_samples_leaf. Es la cantidad mínima de observaciones que requiere un nodo 

hijo para que haya una división. 

o Criterion. Son las medidas de selección de atributos para medir la calidad de la 

división de nodos en los árboles de decisión. Para el caso de SciKit-Learn considera los tipos 

a) Gini y b) entropía. 

2.6.5. Evaluación 

La evaluación de los modelos consistió en averiguar el desempeño de estos, tanto para 

los modelos del primer método como para los modelos del segundo método, como se muestra 

en la sección D y E del código general que se encuentra en el anexo I.  

2.6.6. Reporte 

Para el reporte de los resultados del modelo se consideró la contribución de las variables 

en el entrenamiento de cada modelo y la distribución de la susceptibilidad a movimientos en 

masa en la totalidad de la sub cuenca, como se muestra en la sección D y E del código general 

que se encuentran en el anexo I. 

2.6.6.1. Importancia de las variables. La importancia de las variables se determinó 

para cada modelo generado en el que se describe la influencia de cada variable en la 
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determinación de la susceptibilidad a movimientos en masa, como se muestra en la sección D 

y E del anexo I. 

2.6.6.2. Distribución de la susceptibilidad a movimientos en masa. La distribución 

de los movimientos en masa en la totalidad de la cuenca se generó con la probabilidad de la 

predicción de la susceptibilidad mediante los modelos ya entrenados aplicados en los datos 

totales de la cuenca. La distribución se clasificó mediante el método de clasificación de cortes 

naturales (Jenks) considerando cinco clases, con la cual se distribuyó las probabilidades en 

susceptibilidad muy baja, baja, media, alta, muy alta como se muestra en la sección D y E del 

anexo I. 

2.6.7. Generación del mapa de susceptibilidad a movimientos en masa. Para la 

generación de los mapas de susceptibilidad a movimientos en masa de cada uno de los modelos 

considerando los dos métodos, se utilizó la probabilidad de la predicción de la susceptibilidad, 

y considerando las propiedades del ráster de la cuenca se exportó un ráster en formato .tif, 

como se muestra en la sección D y E del código general que se encuentran en el anexo I. Para 

la presentación del mapa, que se realizó en Qgis, se utilizó la clasificación por cortes naturales 

(Jenks) que se consideró en la distribución de la susceptibilidad a movimientos en masa. 
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III. APORTES MÁS DESTACABLES A LA INSTITUCIÓN 

3.1. Resultados 

Una vez desarrollado los modelos que ayudarán a la obtención de la predicción de la 

susceptibilidad a movimientos en masa, se generó los mapas de la susceptibilidad utilizando 

los modelos descritos. El desarrollo de estos modelos, en general, nos generó los siguientes 

resultados. 

3.1.1. Métodos de pre procesamiento de los factores 

Como se explicó anteriormente, el pre procesamiento se dividió en dos métodos, 

primero, el método donde se obtuvo el valor de Frequency Ratio de todos los factores y el 

segundo en la que se hace una combinación de Frequency Ratio para los factores con variables 

cualitativas y el Análisis de componentes principales para factores con variables cuantitativas. 

3.1.1.1. Frequency Ratio. Los valores de FR se obtuvieron mediante la ecuación 1 de 

la cual se obtienen valores de cero a mayores a uno la que indica el grado de correlación que 

tienen las clases de los factores con los movimientos en masa. 

 En la Tabla 3 se aprecia que en el factor litología, las clases pórfido cuarcífero (KP-

pcz) y depósitos aluviales (Qh-al) son las clases que tienen un FR mayor a uno, indicando que 

son las zonas en las que existe una mayor susceptibilidad a movimientos en masa. Cobbing 

(1973), indica en el boletín geológico N° 26, que en los pórfidos cuarcíferos se encuentran 

rocas intrusivas que están altamente intemperizadas, y en los depósitos aluviales se encuentran 

acumulación de gravas asociadas con capas de arena, limo, arena arcillosa y con materiales 

intemperizados. Las distancias a las fallas se obtuvieron valores relativamente altos en todas 

sus clases, pero en las distancias de 200 – 400 m se obtuvo el valor más alto debido a que la 

proximidad a las fallas aumenta la ocurrencia de movimientos en masa. En la geomorfología 

se encontró dos clases que se diferencian de las demás por tener valores de FR muy altos como 
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son las sub unidades terraza indiferenciada (Ti) la cual está formada por terrazas de diferentes 

edades y la sub unidad Vertiente o piedemonte aluvio-torrencial (P-at) que están formados por 

flujos de detritos y lodos. En el factor SAVI-NDWI se encuentra solo la clase suelo desnudo 

que presenta un valor de FR mayor a uno evidenciando que la presencia de vegetación juega 

un rol muy importante en la ocurrencia de estos fenómenos de origen natural. El factor densidad 

de drenaje mantiene una correlación directa con el valor de FR en la cual los valores altos de 

este factor como son las clases media alta y alta presentan valores mayores a uno de FR. Al 

igual que la densidad de drenaje el factor pendiente presenta una relación directa con los valores 

de FR y presentando a las clases muy fuerte y abrupta, valores mayores a uno. El factor TWI, 

también, presenta una relación directa con FR y con las clases medio, alto y muy alto, con 

valores mayores que el resto, esto corrobora la teoría en la cual se indica que estos valores altos 

de TWI son propensas a acumulaciones de agua que contribuirían a la ocurrencia de los 

movimientos en masa. La curvatura de perfil y plana son dos factores que tienen influencia en 

el flujo, mientras que en la primera las clases linear y convexa presentan valores de FR más 

altos en la segunda las clases con mayor FR son la linear y la cóncava. 

Tabla 2 

Frequency Ratio de los factores considerados 

Factor Clases 
#Pixeles 

MM 
#Pixeles 
totales 

%Pixeles 
MM 

%Pixeles 
total 

Frequency 
Ratio  

Litología 

KP-dia 0 75 0.00 0.01 0.00 
KP-pcz 3 1148 0.42 0.13 3.34 
Ki-ca 115 204651 16.11 22.42 0.72 
Ki-chi 223 167810 31.23 18.38 1.70 
Ki-chu 34 42934 4.76 4.70 1.01 

Ki-f 9 18215 1.26 2.00 0.63 
Ki-oy 4 3442 0.56 0.38 1.49 
Ki-ph 21 24114 2.94 2.64 1.11 
Ki-pt 34 52209 4.76 5.72 0.83 
Ki-s 52 54264 7.28 5.94 1.23 

Ks-ce 0 722 0.00 0.08 0.00 



37 
 

Tabla 2. Continuación      

 
PN-c 142 228869 19.89 25.07 0.79 

Q-gl 6 26416 0.84 2.89 0.29 
Qh-al 22 11096 3.08 1.22 2.53 

Distancia 
fallas 

0-200 m 107 140668 14.99 15.41 0.97 

200-400 m 107 132116 14.99 14.47 1.04 

400-800 m 175 222984 24.51 24.43 1.00 

800-1000 m 64 91578 8.96 10.03 0.89 

>1000 m 261 325532 36.55 35.66 1.03 

Geomorfología 

Bo 0 972 0.00 0.11 0.00 

Mo 6 13910 0.84 1.52 0.55 

P-at 16 7176 2.24 0.79 2.85 

RCE-rs 45 76576 6.30 8.39 0.75 

RCL-ri 0 1080 0.00 0.12 0.00 

RCL-rs 6 22554 0.84 2.47 0.34 

RCL-rv 5 5889 0.70 0.65 1.09 

RM-ri 15 16184 2.10 1.77 1.19 

RM-rs 273 357463 38.24 39.16 0.98 

RM-rv 65 95955 9.10 10.51 0.87 

RM-rvs 7 16377 0.98 1.79 0.55 

RMCE-rs 0 1610 0.00 0.18 0.00 

RME-rs 150 170732 21.01 18.70 1.12 

Ti 4 1699 0.56 0.19 3.01 

V-cd 77 53876 10.78 5.90 1.83 

V-d 17 16664 2.38 1.83 1.30 

Vll-gl 28 54161 3.92 5.93 0.66 

SAVI_NDWI 

Agua 0 6782 0.00 0.74 0.00 

Suelo desnudo 568 620991 79.55 68.03 1.17 

Vegetación dispersa 101 199878 14.15 21.90 0.65 

Vegetación moderada 41 72903 5.74 7.99 0.72 

Vegetación densa 4 12324 0.56 1.35 0.41 

Densidad 
drenaje 

Baja 123 197815 17.23 21.67 0.79 

Media baja 112 203256 15.69 22.27 0.70 

Media 178 239655 24.93 26.25 0.95 

Media alta 202 195152 28.29 21.38 1.32 

Alta 99 77000 13.87 8.43 1.64 

Pendiente 

Muy baja 0 3431 0.00 0.38 0.00 
Baja 4 21907 0.56 2.40 0.23 

Media 37 118864 5.18 13.02 0.40 
Fuerte 88 228313 12.32 25.01 0.49 

Muy fuerte 545 498127 76.33 54.57 1.40 
Abrupta 40 42236 5.60 4.63 1.21 

TWI 

Muy bajo 9 15590 1.26 1.71 0.74 

Bajo 30 69072 4.20 7.57 0.56 

Medio 149 207166 20.87 22.69 0.92 
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Tabla 2. Continuación 

 
Alto 333 337331 46.64 36.95 1.26 

Muy alto 193 283719 27.03 31.08 0.87 

Curvatura de 
perfil 

Cóncava 77 147423 10.78 16.15 0.67 

Linear 463 586217 64.85 64.22 1.01 

Convexa 174 179238 24.37 19.63 1.24 

Curvatura 
plana 

Convexa 69 184817 9.66 20.25 0.48 

Linear 490 540715 68.63 59.23 1.16 

Cóncava 155 187346 21.71 20.52 1.06 

 

3.1.1.2. Análisis de Componentes Principales. Para el Análisis de Componentes 

Principales se realizó un análisis previo mediante la distribución bivariado y la matriz de 

correlación, las cuales se aplicaron en las variables cuantitativas como son la pendiente, TWI, 

curvatura de perfil y la curvatura plana. Este análisis previo se realizó con la finalidad de 

conocer el comportamiento uno a uno de los factores mencionados, además del 

comportamiento que tienen cada uno de ellos con los datos de movimientos en masa y los datos 

que no tienen movimientos en masa. 

En el gráfico se observa una relación uno a uno (distribución bivariada) de las variables 

numéricas y en diagonal se observa el histograma de cada variable (distribución univariada). 

En el caso de la distribución bivariada los factores curvatura plana y curvatura de perfil se 

observa que tienen mayor correlación directa entre ellas y cada una de ellas una correlación 

inversa con el factor TWI, además, se observa que la pendiente mantiene una correlación 

inversa con la curvatura plana y la curvatura de perfil lo que nos indica que entre ellas podría 

haber información redundante. En el caso de la distribución univariada se aprecia en la 

pendiente que la información de movimientos en masa y sin movimientos en masa tiene un 

mayor grado de separabilidad por la diferencia en los picos que tienen en su histograma, lo que 

nos sugiere que este factor tiene una gran influencia en los modelos implementados. 
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Figura 11 

Distribución bivariada de las variables cuantitativas 

 

Para corroborar la correlación que existe entre las variables consideradas se tiene en 

cuenta un mapa de calor de la matriz de correlación en la cual se aprecia los valores del 

coeficiente de correlación de Pearson, la cual se encuentra en un rango de -1 a 1 indicando los 

valores extremos una gran correlación lineal y el valor de cero una correlación lineal nula. 

En la figura se observa que las variables con mayor correlación lineal directa son la 

curvatura plana y la curvatura de perfil y con mayor correlación lineal inversa las variables 

curvatura plana y TWI, además, se aprecia que la curvatura de perfil y el TWI tienen una 

correlación lineal inversa considerable. 
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Figura 12 

Matriz de correlación 

 

Todo lo mencionado sugiere que esos factores tienen información redundante entre 

ellas. Para ello se usó el modelo de Análisis de Componentes Principales que ayudó a la 

reducción de la dimensionalidad y al mismo tiempo obtener información con menor 

redundancia. 

Para iniciar el proceso se normalizó los datos según el escalado de máximo y mínimos 

que nos proporciona sklearn en la cual los datos de cada factor se normalizan en un rango de 

cero a uno. 

En los resultados del PCA se obtiene una cantidad de componentes principales (PC) 

tanto como el número de variables usados. Las 4 variables consideradas generaron cuatro 

componentes principales las cuales fueron analizadas mediante su varianza explicada de cada 
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una de ellas. En la siguiente Figura 13 se presenta las varianzas explicadas de cada componente 

y las varianzas explicadas acumuladas. 

En la figura se observa el orden en que se encuentran cada componente según el valor 

de su varianza explicada. El primer componente explica un 80.41 % del total de los datos, el 

segundo explica un 17.17 %, el tercero un 2.41 % y el cuarto componente tan solo un 0.009 %, 

lo que significa que con tan solo los dos primeros componentes se explica el 97.58 % de los 

datos iniciales y en los tres primeros componentes está explicado el 99.99 % de los datos 

iniciales. Por esta razón se consideró, para la aplicación de los modelos, solo los tres primeros 

componentes principales, así descartando el tercer componente principal debido a que aporta 

una mínima porción del total de los datos. 

Figura 13 

Porcentaje de varianza explicada 
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3.1.1.3. Rendimiento de los modelos de predicción. Para la evaluación del 

rendimiento de un modelo se tomó en cuenta las métricas como la matriz de confusión, 

precisión global, área bajo la curva ROC las cuales se obtuvieron con los datos de validación, 

inmediatamente después del entrenamiento de cada modelo. 

A. Modelos de predicción e hiperparámetros. Los hiperparámetros usados en el 

entrenamiento de los modelos determinan el rendimiento de cada una de estas, para lo cual se 

realizó el entrenamiento con distintos valores de hiperparámetros por prueba y error. 

En el modelo de máquina de soporte vectorial los principales hiperparámetros 

considerados en ambos métodos son el parámetro C con un valor de 1.0 en ambos métodos 

debido a que las observaciones que se encuentran tienen valores muy cercanos a cero, y el 

kernel se consideró linear. 

Tabla 3 

Hiperparámetros del modelo SVM 

Hiperparámetros 
SVM 

Primer método Segundo método 

C 1.0 1.0 

Kernel Linear Linear 

 

En el caso del modelo bosques aleatorios los principales hiperparámetros que se 

consideraron en ambos métodos fueron n_stimator con valor 50 lo que indica que se obtendrá 

un bosque con 50 árboles, max_depth con valor 5 para que cada uno de los árboles se expanda 

hasta esa profundidad, min_samples_leaf con valor de 8 para que los nodos no se dividan con 

una menor cantidad de observaciones a este valor, y Criterion con la medida Gini. 
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Tabla 4 

Hiperparámetros del modelo RF 

Hiperparámetros 
RF 

Primer método Segundo método 

n_stimator 50 50 

max_depth 5 5 

min_samples_leaf 8 8 

Criterion Gini Gini 

 

Los hiperparámetros restantes se consideraron por defecto del algoritmo que 

proporciona sklearn. 

B. Matriz de confusión. La matriz de confusión es la primera métrica de evaluación 

del rendimiento de un modelo de clasificación que se consideró debido a que nos indica los 

verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos negativos y falsos positivos de la predicción 

que realiza el modelo. 

En escenarios ideales se desea que los falsos negativos y los falsos positivos sea cero, 

ya que así no tendríamos predicciones erróneas a la realidad, pero esto no es el caso de modelo 

entrenados con datos reales. 

 En la Figura 14 las matrices nos indican que los modelos aplicados a cada método nos 

proporcionan resultados buenos, ya que los falsos positivos y negativos son bajos y los 

verdaderos positivos y negativos son altos. En las matrices del primer método (a) y (b) se 

aprecia que el verdadero positivo del modelo RF es superior al del modelo SVM, lo que nos 

indica que el modelo RF predice mejor las observaciones donde sí existen movimientos en 

masa, mientras que en las matrices del segundo método (b) y (c) se observa que los verdaderos 

positivos tienen el mismo valor, pero el modelo RF supera en los valores de los verdaderos 
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negativos indicándonos que el modelo RF predice mucho mejor las observaciones donde no 

existen movimientos en masa. Entre los dos métodos considerados, los modelos que obtienen 

el mayor valor de verdaderos positivos son los del segundo método mientras que los modelos 

que obtienen los valores más altos en verdaderos negativos son los modelos del primer método, 

sugiriéndonos que los modelos de estos últimos ayudarían a predecir mejor las observaciones 

donde no podría ocurrir movimientos en masa, mientras que los modelos del segundo método 

nos ayudarían a predecir mejor las observaciones donde podría ocurrir movimientos en masa 

Figura 14 

Matriz de confusión de los modelos de predicción entrenados 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

  

. 
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C. Precisión global. La precisión global es una métrica de evaluación que nos 

proporcionaría una idea, como se explicó anteriormente, de si el modelo está sufriendo un sobre 

ajuste o un sub ajuste. Para esto es necesario obtener esta métrica de los datos de entrenamiento 

que fueron usados para el entrenamiento de los modelos y validación que son usados en la 

evaluación del rendimiento de los modelos como se muestra en la siguiente tabla 5. 

En todas las medidas encontramos resultados superiores a los 0.79, lo que nos muestra 

que los modelos predicen correctamente mayor a 79% del total de los datos de entrenamiento. 

Los modelos RF de los dos métodos nos muestran valores superiores a los modelos SVM, 

indicándonos que estos modelos presentan un mejor desempeño, siendo el modelo RF del 

segundo método un tanto superior al del primer método. 

Tabla 5 

Precisión global de los modelos de predicción 

Precisión 
global 

Método 1 Método 2 

SVM RF SVM RF 

Entrenamiento 0.7943 0.8366 0.7931 0.8472 

Validación 0.8087 0.8169 0.8087 0.8196 
 

 Esta métrica nos proporciona una idea del sobre ajuste o sub ajuste que tiene el modelo 

mediante su evaluación en los datos de entrenamiento y validación como se indicó 

anteriormente. Todas las precisiones globales obtenidas tienen valores altos, lo que nos indica 

que los modelos de los dos métodos no presentan sub ajuste o sobreajuste y se encuentra en su 

estado óptimo. 

D. Área bajo la curva ROC. El área bajo la curva ROC es una métrica de evaluación 

de modelos de clasificación que se utiliza esencialmente para comparar el rendimiento entre 

modelos y así determinar su eficiencia. En el caso del presente estudio se utilizó para 
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determinar el rendimiento de cada uno de los modelos que fueron usados en los dos métodos 

considerados como se muestra en la Figura 15 y 16. 

En la figura 15, que representa el primer método, se observa que el modelo RF presenta 

un AUC de 0.900 y el modelo SVM 0.880 lo que nos indica que el modelo RF tiene un mejor 

rendimiento. En la figura 16, que representa el segundo método, se observa que el modelo RF 

posee un valor de AUC de 0.908 y mientras que el modelo SVM tiene 0.899 indicándonos que 

el modelo RF, al igual que en el primer método, presenta un mejor rendimiento. Comparando 

los modelos de los dos métodos, los que obtienen un mayor valor de AUC son los modelos del 

segundo método, pero la diferencia no es muy considerable. 

Figura 15 

Área bajo la curva ROC de los modelos del primer método 
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Figura 16 

Área bajo la curva ROC de los modelos del segundo método 

 

Todas las métricas de evaluación que se implementaron en los modelos de clasificación 

nos muestran que los modelos que se desarrollaron con el pre procesamiento del segundo 

método son los que presentan un mejor rendimiento en la predicción de los movimientos en 

masa y por consiguiente indicándonos que el pre procesamiento de este método es el más 

óptimo para la aplicación en estos tipos de datos. 

3.1.1.4. Importancia de los factores en la susceptibilidad. La importancia de los 

factores está medida de acuerdo a la contribución que tienen los factores en el entrenamiento 

del modelo para predecir la presencia o ausencia de movimientos en masa. En el caso de los 

modelos utilizados, a mayor coeficiente mayor será su contribución en el entrenamiento del 

modelo, por el contrario, a menor valor del coeficiente su contribución será mínima. 

En las figuras se aprecia la importancia de los factores de los cuatro modelos 

implementados. En la importancia de los factores del modelo SVM del primer método (a) se 
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observa que los factores que presenta una gran influencia en predecir la presencia de 

movimientos en masa son la pendiente seguida por la curvatura plana, geomorfología, litología, 

curvatura de perfil, SAVI – NDVI, distancia a fallas y densidad de drenaje, por el contrario, 

para predecir la ausencia de movimientos en masa es el factor TWI. En el modelo RF del primer 

método (b), también, la pendiente tiene una gran influencia seguida de la curvatura plana, 

litología, geomorfología, curvatura de perfil, TWI, distancia a fallas, densidad de drenaje, 

SAVI – NDVI. En el modelo SVM del segundo método (c) se observa una gran influencia en 

predecir los movimientos en masa, el factor segundo componente principal seguido del primer 

componente principal, SAVI – NDWI, litología, geomorfología, y en predecir la ausencia de 

movimientos en masa el factor tercer componente principal, distancia a fallas y densidad de 

drenaje. El modelo RF del segundo método (d) el segundo componente principal tiene en 

conjunto con el primer componente principal tienen una gran influencia seguidos de la 

litología, geomorfología, el tercer componente principal, distancia a fallas, densidad de drenaje 

y SAVI – NDWI. 

 Se aprecia en los modelos del primer método que el factor que aporta una gran 

influencia en la predicción de los movimientos en masa es la pendiente seguida de la curvatura 

plana y en el segundo método es el segundo componente principal seguido del primer 

componente principal.
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Figura 17 

Importancia de los factores de los modelos predictivos 

(a) (b) 

 
(c) 

 
(d) 
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3.1.1.5. Distribución de la susceptibilidad a movimientos en masa. La distribución 

de la susceptibilidad a movimientos en masa, aplicados en la totalidad de los datos de la sub 

cuenca, se dividió en cinco clases Muy Baja, Baja, Media, Alta y Muy Alta, como se muestra 

en las Tablas 7 y 8 las cuales fueron clasificadas de acuerdo a la clasificación de cortes naturales 

(Jenks). 

En la Tabla 6 y Figura 18 se observa que en el modelo SVM se clasificó en mayor 

porcentaje la clase Muy Alta con el 31.62 % del total del área de la sub cuenca, mientras que 

en menor porcentaje se clasificó la clase Media con 6.57 %. En el modelo RF, también, se 

clasifico en mayor porcentaje la clase Muy Alta con un porcentaje de 29.67 %, mientras que la 

clase con el menor porcentaje fue la clase Muy Baja con un porcentaje de 10.46 %. Se aprecia 

que las clases obtenidas tienen valores muy heterogéneos en el que se presentan valores muy 

bajos en algunas clases y valores altos en otras clases. 

Tabla 6 

Distribución de la susceptibilidad a movimientos en masa del primer método 

Susceptibilidad 
SVM RF 

Área [Km2] Porcentaje Área [Km2] Porcentaje 
Muy Baja 112.78 13.73 85.95 10.46 

Baja 165.66 20.16 145.61 17.72 
Media 53.96 6.57 160.91 19.58 
Alta 229.42 27.92 185.34 22.56 

Muy Alta 259.78 31.62 243.79 29.67 
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Figura 18 

Distribución de la susceptibilidad a movimientos en masa del primer método 

 

En el caso del segundo método las distribuciones de las clasificaciones de la 

susceptibilidad a movimientos en masa de los dos modelos son más homogéneos entre ellos 

como se muestra en la tabla 7 y figura 19. En el modelo SVM la clase con mayor porcentaje es 

la clase Alta con un porcentaje de 23.39 % y la clase con un menor porcentaje es la clase Muy 

Baja con 16.14 %. En el modelo RF la clase con mayor porcentaje es la clase Muy Alta con 

22.37 % y la clase con menor porcentaje es la clase Muy Baja con 18.09 %. 

Tabla 7 

Distribución de la susceptibilidad a movimientos en masa del segundo método 

Susceptibilidad 
SVM RF 

Área [Km2] Porcentaje Área [Km2] Porcentaje 
Muy Baja 132.63 16.14 148.62 18.09 

Baja 145.56 17.72 155.91 18.98 
Media 160.57 19.54 169.17 20.59 
Alta 192.17 23.39 164.1 19.97 

Muy Alta 190.67 23.21 183.79 22.37 
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Figura 19 

Distribución de la susceptibilidad a movimientos en masa del segundo método 

 

  

3.1.1.6. Estimación espacial de la susceptibilidad a movimientos en masa. La 

susceptibilidad a movimientos en masa del área de estudio se generó aplicando los modelos 

entrenados en los datos de toda la sub cuenca y se clasificó en cinco clases como se mencionó 

en la distribución de la susceptibilidad. Estos datos fueron plasmados en el mapa 1 para el 

modelo SVM del primer método, el mapa 2 para el modelo RF del primer método, en el mapa 

3 para el modelo SVM del segundo método y en el mapa 4 para el modelo RF del segundo 

método mostrados en el anexo J. 

A. Análisis e interpretación de la estimación espacial de la susceptibilidad de 

movimientos en masa. Para el análisis de los resultados obtenidos con los modelos aplicados 

a los dos métodos de pre procesamiento se escogieron dos áreas de análisis como se aprecia en 

las figuras 20 y 21. El área 1 se encuentra en la parte baja (oeste) de la sub cuenca, la cual se 

encuentra en las intersecciones del río Checras con las quebradas Pumapuchupan, Yuraccasha 

y Cayash, y el área 2 se encuentra en la parte (este) alta de la sub cuenca conformada por la 

parte superior de la quebrada Morococha. 
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Los resultados en las áreas 1 y 2 de los modelos del primer método, SVM en la figura 

20 (a, c) y RF en la figura 48 (b, d), se aprecia que las zonas de muy alta susceptibilidad se 

encuentran en clases de muy fuerte y abrupta pendiente, además, coinciden mayormente con 

la clase cóncava del factor curvatura plana debido a que este factor tiene influencia en el flujo 

divergente y convergente. Las zonas de baja y muy baja susceptibilidad se encuentran 

coincidiendo con clases de baja pendiente y, además, coincidiendo en gran medida con la 

clasificación muy baja del factor TWI, como, también, se aprecia en la importancia de los 

factores del modelo SVM, a causa de que estos valores en este factor son zonas secas con buen 

drenaje. Los dos modelos de predicción presentan factores que ayudan a la disgregación de las 

clases de susceptibilidad, en el caso de RF se aprecia que la litología tiene una influencia 

moderada ya que ayuda al modelo a disgregar las clases, y en el caso de SVM se aprecia que 

el factor geomorfología ayuda a disgregar las clases de susceptibilidad. 

Los resultados del segundo método en las áreas 1 y 2, SVM en la figura 49 (a, c) y RF 

en la figura 21 (b, d), y en los resultados de la importancia de variables nos muestran que los 

componentes principales uno y dos tiene una gran influencia en las zonas de susceptibilidad 

alta y muy alta, ya que se observa que valores altos de estos componentes principales se 

correlacionan con valores altos de susceptibilidad. Las zonas de baja susceptibilidad coinciden 

en gran medida con los valores bajos de los componentes principales dos y uno, además, según 

la importancia de las variables, estas zonas deberían guardar una relación con el tercer 

componente principal, la distancia a las fallas y en menor medida con la densidad de drenaje, 

pero no se observa una relación entre ellas, por lo que sugiere que existe una relación más 

compleja que no se puede apreciar mediante una inspección visual. 

 La diferencia que se encuentra entre los dos métodos es que las distribuciones de las 

clases de susceptibilidad del primer método se encuentran más dispersas a comparación del 

segundo método en la que se puede observar más homogeneidad entre las clases. 
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Figura 20 

Susceptibilidad a movimientos en masa del área 1 y 2 mediante el primer método 
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Figura 21 

Susceptibilidad a movimientos en masa del área 1 y 2 mediante el segundo método 
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3.2. Aportes más destacables a la institución 

El proyecto desarrollado en el presente informe de suficiencia profesional ha sido una 

iniciativa de gran relevancia para el inicio de la implementación de nuevos métodos de 

estudio aplicados a las geociencias. A continuación, se detallarán los beneficios más notables 

y relevantes que ha proporcionado: 

3.2.1. Contribuciones específicas del proyecto 

• Desarrollo de un método de procedimiento en el lenguaje de programación Python 

para la determinación de la susceptibilidad de movimientos en masa, mediante el uso de un 

modelo de aprendizaje supervisado y el empleo de factores condicionantes. 

• Automatización del proceso de preprocesamiento de los factores condicionantes, 

para la obtención de insumos para los modelos. 

• Determinación e implementación de modelos de aprendizaje automático óptimos 

para su aplicación en la obtención de la susceptibilidad a movimientos en masa. 

3.2.2. Contribución en actividades posteriores 

• Fortalecimiento en método para la generación de información geoespacial para la 

implementación de datos de susceptibilidad de movimientos en masa en geoportales, como en 

la plataforma de fotogrametría y teledección. 
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IV. CONCLUSIONES 

Los movimientos en masa son desastres originados por fenómenos naturales que se 

debería tener muy en cuenta debido al peligro que significa en muchos lugares de nuestro país 

y el mundo. Su estudio y la obtención de información, como la estimación espacial de la 

susceptibilidad de este fenómeno hace que estemos más preparados en un posible desastre 

ocurrido por este fenómeno. 

La aplicación de los modelos de aprendizaje automático para la estimación espacial de 

la susceptibilidad a movimientos en masa en la sub cuenca Checras mediante el uso de los 

factores condicionantes nos proporciona resultados satisfactorios para posibles usos como 

herramienta para la gestión de peligros asociados a estos fenómenos, sin embargo, es posible 

superar los resultados mediante la consideración de modelos más complejos, otros factores no 

usados y recolección de datos más precisos. 

Los modelos de predicción entrenados con datos obtenidos del pre procesamiento 

mediante los dos métodos considerados, obtienen resultados ligeramente distintos los cuales se 

pueden contrastar mediante las métricas de evaluación de cada modelo. En el caso del primer 

método, el modelo SVM obtiene un AUC de 0.88, mientras que el modelo RF un AUC de 0.90, 

por esta razón, se considera que el modelo RF tiene un mejor rendimiento que el modelo SVM. 

En el caso del segundo método, el modelo SVM obtiene un AUC de 0.899 y el modelo RF un 

valor de 0.908, por lo que, también, en este método el modelo RF es el modelo con mejor 

rendimiento que el modelo SVM. De los dos métodos los modelos RF son lo que obtienen los 

valores de AUC más altos, sin embargo, el modelo RF del segundo método, el que fue pre 

procesado mediante frequency ratio y análisis de componente principales, obtiene un valor 

ligeramente superior al del primer método, en consecuencia, un mejor rendimiento en los 

resultados de la susceptibilidad a movimientos en masa. 
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La importancia de los nueve factores condicionantes considerados varía en cada uno de 

los modelos de cada uno de los métodos empleados. Estos factores tienen contribuciones, ya 

sea negativa o positiva en la determinación de los movimientos en masa. En el primer método 

el factor pendiente es uno de los principales para ambos modelos, seguido de la curvatura plana. 

El tercer y cuarto factor es la geomorfología y la litología para el modelo SVM y la inversa 

para el modelo RF. El quinto, séptimo y octavo factor son la curvatura de perfil, distancia a 

fallas y densidad de drenaje respectivamente, para ambos modelos. El sexto y noveno factor 

son el TWI y SAVI – NDWI para el modelo RF e inversa posición de los mismos factores para 

el modelo SVM debido a que los valores de TWI son negativos y su aporte en el modelo es 

mayormente a la predicción de la ausencia de movimientos en masa. 

Una vez obtenido la susceptibilidad a movimientos en masa en la sub cuenca Checras 

se continuó a calcular la distribución mediante el clasificador por cortes naturales (Jenks) en la 

cual el modelo SVM del primer método obtiene 31.62 % del área total de muy alta 

susceptibilidad, 27.92 % alta, 6.57 % media, 20.16 % baja y 13.73 % muy baja. La distribución 

del modelo RF del primer método es de 29.67 % de muy alta susceptibilidad, 22.56 % alta, 

19.58 % media, 17.72 % baja y 10.46 % muy baja. Para el segundo método, la distribución del 

modelo SVM es de 23.21 % de susceptibilidad muy alta, 23.39 % alta, 19.54 % media, 17.72 

% baja y 16.14 % muy baja. Para el modelo SVM es de 22.37 % de susceptibilidad muy alta, 

19.97 % alta, 20.59 % media, 18.98 % baja y 18.09 % muy baja. 
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V. RECOMENDACIONES 

Teniendo en cuenta la importancia de la investigación se formula algunas 

recomendaciones, para los interesados, en el tema con el propósito de mejorar los resultados 

obtenidos. 

▪ Realizar una recolección rigurosa tanto en gabinete como en campo de los datos 

de movimientos en masa en la totalidad de la sub cuenca con el fin de mejorar 

el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automático. 

▪ Experimentar otros tipos de pre procesamiento de los factores condicionantes 

como el método pesos de evidencia, que ayuden al entrenamiento de los 

modelos aplicados. 

▪ Considera otros factores condicionantes en función a las características del área 

de estudio y a la relación con los movimientos en masa, como el tipo de suelo, 

el Índice de Diferencia Normalizada edificada (NDBI), Índice de Posición 

Topográfica (TPI), elevación, rugosidad del terreno, etc. 

▪ Considerar, también, los factores desencadenantes como la precipitación, 

sismicidad, etc. 

▪ Considerar modelos más complejos, en caso que sea necesario, con las que se 

puedan mejorar los resultados, como las redes neuronales artificiales. 

 

  



60 
 

VI. REFERENCIAS 

Arabameri, A., Saha, S., Roy, J., Chen, W., Blaschke, T., y Tien Bui, D. (2020). Landslide 

susceptibility evaluation and management using different machine learning methods 

in the Gallicash river watershed, Iran. Remote Sensing, 12(3), 475. 

https://doi.org/10.3390/rs12030475 

Bakharia, A. (2016, febrero 1). Visualising top features in linear SVM with scikit learn and 

matplotlib. Medium. https://aneesha.medium.com/visualising-top-features-in-linear-

svm-with-scikit-learn-and-matplotlib-3454ab18a14d 

Chang, Z., Du, Z., Zhang, F., Huang, F., Chen, J., Li, W., y Guo, Z. (2020). Landslide 

susceptibility prediction based on remote sensing images and GIS: Comparisons of 

supervised and unsupervised machine learning models. Remote Sensing, 12(3), 502. 

https://doi.org/10.3390/rs12030502 

Cobbing, E. (1973). Geología de los cuadrángulos de Barranca, Ámbar, Oyón, Huacho, 

Huaral y Canta (hojas 22-h, 22-i, 22-j, 23-h, 23-i, 23-j) - [Boletín A 26]. Servicio de 

Geología y Minería. 

Dangeti, P. (2017). Statistics for Machine Learning. Packt Publishing Ltd. 

Fenner, M. (2019). Machine learning with python for everyone. Addison Wesley. 

Fidel, L., y Zavala, B. (2006). Susceptibilidad a los movimientos en masa en la cuenca de la 

quebrada Hualanga. Pataz, La Libertad. XIII Congreso Peruano de Geología, 119–

122. https://repositorio.ingemmet.gob.pe/handle/20.500.12544/452 

 



61 
 

Géron, A. (2019). Hands-on machine learning with scikit-learn, keras, and TensorFlow: 

Concepts, tools, and techniques to build intelligent systems (2a ed.). O’Reilly Media. 

Instituto Geológico, Minero y Metalúrgico. (2019). Evaluación de peligros geológicos por 

movimientos en masa de las localidades de Cucho y Nueva Rinconada del centro 

poblado de Huanchayllo. (A6936). Instituto Geológico, Minero y Metalúrgico - 

INGEMMET. 

James, G., Witten, D., Hastie, T., y Tibshirani, R. (2021). An introduction to statistical 

learning: With applications in R (2a ed.). Springer. 

Lee, S. (2014). Geological Application of Geographic Information System. Science 

Technology Network. 

Raschka, S., y Mirjalili, V. (2019). Python machine learning: Machine learning and deep 

learning with python, scikit-learn, and TensorFlow 2, 3rd edition (3a ed.). Packt 

Publishing. 

Vílchez Mata, M. S., y Medina Allcca, L. (2008). Susceptibilidad a los movimientos en masa 

en las áreas de Chachapoyas y Luya - Amazonas - Perú: aplicación del método 

bivariante. https://repositorio.ingemmet.gob.pe/handle/20.500.12544/3435 

Turkey). Environmental Earth Sciences, 65(7), 2161–2178. https://doi.org/10.1007/s12665-

011-1196-4 

Zhou, C., Yin, K., Cao, Y., Ahmed, B., Li, Y., Catani, F., y Pourghasemi, H. R. (2018). 

Landslide susceptibility modeling applying machine learning methods: A case study 

from Longju in the Three Gorges Reservoir area, China. Computers & 

geosciences, 112, 23–37. https://doi.org/10.1016/j.cageo.2017.11.019  



62 
 

VII. ANEXOS 

Anexo A. Litología 

SIMB. UNIDAD LITOLOGÍA 

Qh-al Depósito aluvial 
Acumulación de grava, arena, limo y arcilla con clastos 

subangulosos a angulosos de diferente composición. 

PN-c Grupo Calipuy 
Andesitas, dacitas y riolitas de color gris pardo, marrón, 

morado, en bancos gruesos. Conglomerados y lutitas 
marrón rojizos. 

Ki-f Formación Farrat 
Areniscas blancas, areniscas y limolitas rojizas, 
microconglomerados con clastos de cuarcitas. 

Ki-chi Formación Chimú 
Areniscas cuarzosas blancas, limoarcillitas grises y 

niveles de carbón. 

Ki-ca Formación Carhuaz 
Areniscas gris verdosas, lutitas negras y limolitas 

marrones. 

Ki-oy Formación Oyón Areniscas, capas de carbón, restos de plantas. 

Ki-s Formación Santa Areniscas, cuarcitas, lutitas, niveles de carbón 

Ki-ph 
Formación 

Pariahuanca 
Calizas arenosas, areniscas calcáreas 

Ki-chu Formación Chúlec 
Calizas arenosas, areniscas calcáreas en capas 

medianas, coloraciones parduscas a beige. 

Ks-ce Formación Celendín 
Calizas en capas medianas, calizas nodulares, margas y 

areniscas calcáreas 

Ks-j Formación Jumasha Calizas micríticas grises y calizas nodulares 

Q-gl Depósito glaciar 
Depósitos morrénicos, bloques angulosos rellenados 

con arcillas, limos y arenas. 

KP-dia Diabasa Diabasa 

Ki-pt 
Formación 
Pariatambo 

Lutitas grises a negras, calizas bituminosas nodulares 

KP-pcz Pórfido cuarcífero Pórfido cuarcífero 

 

Anexo B. Clasificación de la distancia a las fallas 

Distancia a las fallas Clase 

0 – 200 1 

200 – 400 2 

400 – 800 3 

> 800 4 
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Anexo C. Geomorfología 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Anexo D. Rango de la densidad de drenaje 

Rango de la Densidad de 
drenaje 

Densidad 

0 – 0.22 km/km2 Baja 

0.22 – 0.53 km/km2 Media baja 

0.53 – 0.86 km/km2 Media 

0.86 – 1.27 km/km2 Media alta 

> 1.27 km/km2 Alta 

 

SIMB. SUB UNIDAD 

Ti Terraza indiferenciada 

RM-ri Montaña en roca intrusiva 

RCE-rs Colina estructural en roca sedimentaria 

RM-rs Montaña en roca sedimentaria 

V-d Vertiente coluvial de detritos 

RCL-rv Colina y lomada en roca volcánica 

V-cd Vertiente o piedemonte coluvio-deluvial 

Mo Morrenas 

RCL-ri Colina y lomada en roca intrusiva 

RC-ri Colina en roca intrusiva 

RMCE-rs Montañas y colinas estructurales en roca sedimentaria 

RME-rs Montaña estructural en roca sedimentaria 

Vll-gl Valle glaciar 

Bo Bofedales 

RM-rv Montaña en roca volcánica 

RCL-rs Colina y lomada en roca sedimentaria 

RM-rvs Montaña en roca volcano-sedimentaria 

P-at Vertiente o piedemonte aluvio-torrencial 
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Anexo E. Rango de pendientes 

Rango de pendiente Superficie topográfica 

0°-1° Terreno llano a algo inclinado 

1°-5° Terreno inclinado con pendiente suave 

5°-15° Pendiente moderada 

15°-25° Pendiente fuerte 

25°-45° Pendiente muy fuerte o escarpada 

Mayor a 45° Pendiente muy escarpada 

 

Anexo F. Rango del TWI 

TWI 
POTENCIAL DE 

ACUMULACIÓN DE AGUA 
<=5.01 Muy bajo 

5.01-6.42 Bajo 

6.42-8.27 Medio 

8.27-11.96 Alto 

>11.96 Muy Alto 
 

Anexo G. Rangos de la curvatura de perfil 

Rango de la 
Curvatura de perfil 

Curvatura 

<= -0.0025 Convexa 

-0.0025-0.0025 Linear 

> 0.0025 Cóncava 

Anexo H. Rangos de la curvatura plana 

Rango de la 
Curvatura de plana 

Curvatura 

<= -0.008 Cóncava 

-0.008-0.008 Linear 

> 0.008 Convexa 
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Anexo I. Código del flujo de trabajo de los modelos de aprendizaje automático 
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