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RESUMEN

El estudio titulado “Evaluacion del riesgo de deslizamientos mediante algoritmos de Machine
Learning en el distrito de Quinistaquillas, Moquegua — 2024 tuvo como proposito principal
mejorar la prevencion y gestion de desastres naturales en la zona. En los ultimos afios,
Quinistaquillas ha presentado multiples deslizamientos que pusieron en riesgo a la poblacion,
la agricultura y la infraestructura local, evidenciando la necesidad de utilizar tecnologias
predictivas para fortalecer la gestion del riesgo y orientar la planificacion territorial en areas
vulnerables.

La investigacion abordo la carencia de herramientas automatizadas de prediccion espacial para
anticipar deslizamientos con precision a nivel distrital. Para ello, se aplicaron algoritmos de
Machine Learning utilizando datos geoespaciales e imagenes satelitales multitemporales,
especialmente imagenes Sentinel-2 L2A del periodo 2016-2023, junto con variables
predictoras definidas de manera consistente como NDVI, NDWI, brillo, pendiente, tipo de
suelo, uso de suelo y coordenadas espaciales. La orientacion y la distancia a quebradas fueron
empleadas como criterios auxiliares para la delimitacion y caracterizacion espacial de las
microcuencas, mas no como variables predictoras principales del entrenamiento de los
modelos. Asimismo, se construyd una grilla regular que cubri6 toda el area de estudio como
base para el andlisis espacial; sin embargo, el entrenamiento y la validacion de los modelos se
realizaron con un total de 3770 muestras etiquetadas, de las cuales 2827 registros (75 %) fueron
destinados al entrenamiento y 943 registros (25 %) a la prueba.

Los modelos implementados fueron Random Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM).
El modelo Random Forest presentd el mejor desempeio, alcanzando una precision de 90 %
para la clase de deslizamiento, una sensibilidad de 86 %, un F1-score de 0.88, una precision

general de 94 % y un indice Kappa de 0.88, lo que demuestra una mayor capacidad para



identificar de manera confiable las zonas susceptibles a deslizamientos en comparacion con el
modelo SVM.

En el tercer objetivo, la aplicacion de los modelos entrenados sobre las microcuencas de las
quebradas Volcan y Juinco permitid generar mapas de susceptibilidad que identificaron y
clasificaron zonas con alto potencial de deslizamiento. Ambos modelos coincidieron en que las
areas de riesgo alto y muy alto se asocian principalmente a laderas con fuertes pendientes, baja
cobertura vegetal y proximidad a drenajes; sin embargo, el modelo RF presenté delimitaciones
mas coherentes, mientras que el SVM mostré una distribucion mas dispersa. Se observaron
patrones espaciales diferenciados: en Volcéan, la mayor concentracion de riesgo se ubica hacia
el norte, mientras que en Juinco se localiza principalmente en las zonas noreste y sureste,
reflejando dindmicas geoldgicas particulares.

En conclusion, el uso de Machine Learning, especialmente mediante el modelo Random Forest,
constituyo6 una herramienta eficaz y robusta para predecir zonas criticas de deslizamientos. Su
integracion con Sistemas de Informacion Geografica (SIG) fortalecié la gestion preventiva y
proporcion6 informacion estratégica para la toma de decisiones orientadas a la prevencion y

gestion de desastres naturales en Quinistaquillas.

Palabras claves: Deslizamientos, Machine Learning, Random Forest



ABSTRACT
The study entitled "Landslide risk assessment using Machine Learning algorithms in the district
of Quinistaquillas, Moquegua — 2024" had as its main purpose to improve the prevention and
management of natural disasters in the area. In recent years, Quinistaquillas has experienced
multiple landslides that put the population, agriculture and local infrastructure at risk,
evidencing the need to use predictive technologies to strengthen risk management and guide
territorial planning in vulnerable areas.
The research addressed the lack of automated spatial prediction tools to accurately anticipate
landslides at the district level. To this end, Machine Learning algorithms were applied using
geospatial data and multitemporal satellite imagery, especially Sentinel-2 L2A imagery from
the period 20162023, along with consistently defined predictor variables such as NDVI,
NDWI, brightness, slope, soil type, land use, and spatial coordinates. Orientation and distance
to streams were used as auxiliary criteria for the delimitation and spatial characterization of the
microwatersheds, but not as main predictor variables of the training of the models. Likewise, a
regular grid was built that covered the entire study area as a basis for spatial analysis; however,
the training and validation of the models were carried out with a total of 3770 labeled samples,
of which 2827 records (75%) were destined for training and 943 records (25%) for testing.
The models implemented were Random Forest (RF) and Support Vector Machine (SVM). The
Random Forest model presented the best performance, achieving an accuracy of 90% for the
slip class, a sensitivity of 86%, an F1-score of 0.88, an overall accuracy of 94% and a Kappa
index of 0.88, demonstrating a greater ability to reliably identify areas susceptible to landslides
compared to the SVM model.
In the third objective, the application of the models trained on the micro-basins of the Volcan
and Juinco streams allowed the generation of susceptibility maps that identified and classified

areas with high landslide potential. Both models agreed that high and very high risk areas are



mainly associated with slopes with steep slopes, low vegetation cover and proximity to
drainage; however, the RF model presented more coherent boundaries, while the SVM showed
a more dispersed distribution. Differentiated spatial patterns were observed: in Volcan, the
highest concentration of risk is located to the north, while in Juinco it is mainly located in the
northeast and southeast areas, reflecting particular geological dynamics.

In conclusion, the use of Machine Learning, especially through the Random Forest model, was
an effective and robust tool to predict critical landslide areas. Its integration with Geographic
Information Systems (GIS) strengthened preventive management and provided strategic
information for decision-making aimed at the prevention and management of natural disasters

in Quinistaquillas.

Keywords: Landslides, Machine Learning, Random Forest
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INTRODUCCION

El distrito de Quinistaquillas, ubicado en la provincia General Sanchez Cerro, region
Moquegua, presenta una alta vulnerabilidad frente a procesos geodindmicos como los
deslizamientos de tierra, especialmente durante la temporada de lluvias. La combinacion de
factores fisicos (pendientes pronunciadas, cobertura vegetal escasa y suelos inestables),
sumada al cambio climético y a la presion antropica sobre las cuencas, incrementa
significativamente la exposicion de la poblacidn, infraestructura y ecosistemas a este tipo de
eventos. A pesar de las intervenciones preventivas desarrolladas por entidades como el
CENEPRED vy el INDECI, se evidencia aun la ausencia de herramientas predictivas
automatizadas a escala local que permitan anticipar zonas criticas de manera oportuna y

precisa.

En este contexto, los avances recientes en ciencia de datos y geotecnologias han
impulsado el uso de modelos basados en Machine Learning (Machine Learning) como una
alternativa robusta frente a los enfoques tradicionales de analisis multicriterio o modelos fisicos
complejos, los cuales requieren datos costosos o de dificil acceso en zonas rurales. Algoritmos
como Random Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM) (SVM) permiten procesar
grandes volumenes de datos geoespaciales, identificar patrones no lineales entre variables
condicionantes (como pendiente, NDVI, uso del suelo, distancia a quebradas, etc.) y generar

mapas de susceptibilidad con alta precision.

El uso de técnicas de Machine Learning ha sido respaldado por organismos como el
Programa de las Naciones Unidas para el Medio Ambiente (PNUMA) y el Banco Mundial,
quienes promueven su incorporacion en la planificacion territorial y en la reduccion de riesgos
de desastres, especialmente en paises en vias de desarrollo. Su aplicacion permite una mejor

eficiencia operativa, escalabilidad, y capacidad de actualizacion continua a medida que se



obtienen nuevos datos satelitales y climatologicos. A diferencia de modelos puramente
empiricos o estadisticos, el aprendizaje supervisado ofrece la posibilidad de entrenar los
modelos con inventarios historicos de deslizamientos y evaluar su desempefio

cuantitativamente mediante métricas como la precision, sensibilidad o el indice Kappa.

Por lo tanto, esta investigacion plantea la aplicacion de algoritmos de Machine Learning
para generar un modelo predictivo de zonas susceptibles a deslizamientos en Quinistaquillas,
empleando imagenes multitemporales Sentinel-2 y variables geograficas de alta resolucion. Se
busca aportar una herramienta replicable y de bajo costo que fortalezca la gestion del riesgo de
desastres en territorios rurales y apoye la toma de decisiones informadas por parte de

autoridades locales, sectores productivos y poblacion en general.



CAPITULO1

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El cambio climatico constituye uno de los principales desafios ambientales
contemporaneos, debido a que incrementa la frecuencia e intensidad de diversos eventos
extremos, entre ellos las precipitaciones intensas y los procesos asociados de inestabilidad de
laderas. El IPCC (2023) advierte que el aumento proyectado en la frecuencia e intensidad de
las lluvias intensas incrementa la probabilidad de inundaciones locales y otros impactos en
territorios vulnerables; en zonas montafosas, los efectos orograficos favorecen la precipitacion
extrema y, con ello, aumentan las condiciones propicias para la ocurrencia de movimientos en
masa. En consecuencia, los deslizamientos se han consolidado como una amenaza relevante en
regiones andinas, donde la pendiente, la geomorfologia, la cobertura del suelo y la accion de

las lluvias interactian de manera compleja.

En el Peru, esta problematica adquiere especial importancia por la diversidad fisiografica del
territorio y por la presencia de poblaciones, infraestructura y actividades productivas ubicadas
en espacios expuestos a amenazas geodinamicas. En particular, los deslizamientos y huaicos
afectan de manera recurrente a las regiones andinas, interrumpiendo vias de comunicacion,
dafiando sistemas de riego y comprometiendo medios de vida vinculados a la agricultura y la
ganaderia. Dentro de este contexto, la region Moquegua presenta sectores con relieve
escarpado y quebradas activas que, bajo episodios de Iluvia intensa, muestran una alta
propension a procesos de remocion en masa, lo que vuelve indispensable fortalecer los

mecanismos de identificacion preventiva de zonas susceptibles.

En el ambito local, el distrito de Quinistaquillas evidencia una recurrencia reciente de eventos
que confirman su vulnerabilidad frente a deslizamientos y huaicos. Segun el Instituto Nacional

de Defensa Civil, el 4 de febrero de 2022, a consecuencia de lluvias intensas, se produjo el



incremento del caudal de la catarata El Chorro, causando dafios al puente vehicular del mismo
nombre, ubicado en el km 1 de la via departamental MO-108, tramo Quinistaquillas—
Matalaque—Ubinas. Este hecho afectd directamente la conectividad territorial y mostré como
un evento hidrometeorolégico puede traducirse en impactos inmediatos sobre infraestructura

estratégica para el distrito.

La recurrencia del problema continué en 2024. INDECI (2024a) report6 que el 7 de enero de
2024 un deslizamiento, originado por lluvias intensas, afect6 la via de comunicacion en el
tramo Quinistaquillas—Sijuaya, dejando el transito vehicular inhabilitado y obligando a realizar
acciones de limpieza, descolmatacion y evaluacion de dafios. Posteriormente, INDECI (2024b)
inform6 que el 24 de enero de 2024 las lluvias intensas incrementaron el caudal y provocaron
el desborde del rio Yaragua, ademas de activar quebradas que generaron un huaico con dafios
en infraestructura de riego, infraestructura de transporte, produccion agricola de alfalfa y papa,
actividad pecuaria vinculada a vacunos y servicios bdsicos en los sectores de Yaragua,
Lactogen y Agua Blanca. Estos reportes evidencian que no se trata de eventos aislados, sino de

una dinamica recurrente de afectacion territorial.

A ello se suman nuevos eventos ocurridos a fines de febrero de 2024. De acuerdo con INDECI
(2024c), el 29 de febrero se activaron las quebradas Volcén, Juin y Tasata, ocasionando dafios
en infraestructura de transporte, infraestructura de riego, medios de vida y servicios bésicos en
los sectores de Quinistaquillas, Chimpapampa y Tasata. Asimismo, el Informe de Emergencia
N.° 524 de INDECI preciso que, para el distrito de Quinistaquillas, estos eventos dejaron 4.7
km de carretera afectados, 200 m de canal de riego destruidos, 826 m de canal de riego
afectados, 5 bocatomas destruidas, 31.84 ha de cultivo afectadas, 10 % de la red de agua potable
sin servicio y afectacion en la ganaderia. El mismo informe sefiala ademas que el distrito se
encontraba declarado en Estado de Emergencia mediante el D.S. N.° 033-2024-PCM, vigente

hasta el 29 de mayo de 2024. Estos datos numéricos reflejan que la problematica trasciende la



ocurrencia puntual del deslizamiento y repercute directamente en el funcionamiento territorial,

productivo y social del distrito.

Desde el punto de vista técnico, la peligrosidad del area también ha sido advertida por entidades
especializadas. INGEMMET concluy6 que en Quinistaquillas el principal peligro geologico
corresponde a movimientos en masa de tipo flujo de detritos, condicionados por factores de
sitio como las caracteristicas litologicas, geomorfologicas y la pendiente del terreno. En
sectores proximos evaluados por la misma entidad, como la quebrada El Volcan, se ha
identificado incluso una condicidn de peligro muy alto, lo cual refuerza la necesidad de contar
con herramientas que permitan no solo describir eventos ocurridos, sino anticipar

espacialmente la susceptibilidad del territorio ante nuevos procesos de inestabilidad.

Sin embargo, pese a la recurrencia de estos eventos, a la disponibilidad de informacion satelital
y a los reportes técnicos existentes, en Quinistaquillas no se identifica con claridad una
herramienta local automatizada y comparativa que permita modelar la susceptibilidad a
deslizamientos mediante algoritmos de machine learning aplicados especificamente al distrito
y sus microcuencas criticas. El propio Plan de Prevencion y Reduccion del Riesgo de Desastres
de la provincia General Sanchez Cerro 2024-2030 reconoce la necesidad de recopilar,
sistematizar y diagnosticar informacion estadistica e historica, y sefiala que para su elaboracion
se contd con asistencia técnica del CENEPRED, lo que demuestra que todavia existe una
demanda institucional por fortalecer la base técnica de la gestion prospectiva y correctiva del

riesgo en el territorio.

En ese sentido, el problema de investigacion radica en que el distrito de Quinistaquillas, pese
a presentar antecedentes recientes y cuantificables de afectacion por deslizamientos y huaicos,
carece de un modelo espacial validado localmente que permita clasificar la susceptibilidad a
deslizamientos a partir de variables geoespaciales multitemporales. Esta limitacion reduce la
capacidad de identificar con anticipacion zonas criticas y restringe el soporte técnico para la
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planificacion territorial, la priorizacion de intervenciones y la prevencion de desastres. Por ello,
resulta necesario aplicar y comparar algoritmos de machine learning, como Random Forest y
Support Vector Machine, con el fin de generar cartografia de susceptibilidad que fortalezca la

toma de decisiones en el distrito de Quinistaquillas.

1.1.  Justificacion

1.1.1. Justificacion Ambiental

Los deslizamientos de tierra en el distrito de Quinistaquillas, Moquegua, representan
una amenaza ambiental persistente, intensificada por factores geoldgicos, la geografia
montafosa y las lluvias extremas asociadas al cambio climatico. Estos eventos no solo generan
pérdidas humanas y materiales, sino que también afectan gravemente la biodiversidad y los
ecosistemas locales. En este contexto, la implementacion de algoritmos de Machine Learning
para el monitoreo y andlisis post-deslizamientos permitira procesar grandes volumenes de datos
de manera rapida y precisa, identificando patrones que adviertan sobre zonas criticas de riesgo

y contribuyan a la prevencion de futuros desastres.

Uno de los principales aportes serd la elaboracion de mapas de riesgo, integrando
informacion georreferenciada sobre factores ambientales. Estos mapas serdn una base
informacion para la gestion ambiental y la planificacion territorial, ya que permitiran focalizar
acciones de mitigacion, proteger areas de alto valor ecoldgico y fortalecer la resiliencia de las
comunidades. Al ofrecer datos de alta precision, se facilitard la toma de decisiones informadas
por parte de autoridades y organismos de respuesta, optimizando la prevencion y reduciendo

el impacto ambiental de los desastres naturales.

1.1.2. Justificacion Social

En el distrito de Quinistaquillas, los deslizamientos de tierra representan una amenaza

directa a la seguridad y el bienestar de la poblacion, afectando no solo la integridad fisica de



las personas, sino también sus medios de vida, especialmente en comunidades que dependen
de la agricultura y ganaderia. Las lluvias intensas y la fragilidad de la infraestructura de
transporte, vivienda y servicios basicos generan aislamiento, pérdidas economicas y
dificultades de acceso a asistencia en emergencias. Implementar un sistema basado en
algoritmos de Machine Learning para evaluar y predecir zonas de alto riesgo permitira poner a
disposicion de las autoridades locales y de la poblacion informacion clara y oportuna,

reduciendo la exposicion al peligro y salvando vidas.

De igual manera, la generacion de mapas de riesgo actualizados y de fécil interpretacion
fomentara la participacion activa de la comunidad en la gestion preventiva. Esto fortalecerd la
conciencia social sobre los riesgos naturales, impulsara capacitaciones y planes de evacuacion
mas eficientes y facilitard la coordinacion entre organizaciones, autoridades y vecinos ante
situaciones de emergencia. En el mediano y largo plazo, este enfoque tecnoldgico contribuira
a construir comunidades mas resilientes, capaces de adaptarse a los impactos del cambio

climatico y de priorizar la proteccion de sus familias, bienes y entorno social.

Justificaciéon Economica

En el distrito de Quinistaquillas, los deslizamientos de tierra generan considerables
pérdidas econdmicas relacionadas con dafios a la infraestructura vial, viviendas, areas agricolas
y actividades productivas locales. Estos eventos interrumpen el transporte, afectan la
conectividad y provocan gastos elevados en reparaciones y atencion de emergencias, lo que
impacta negativamente en la economia familiar y comunitaria. La implementacién de un
sistema basado en algoritmos de Machine Learning para evaluar el riesgo de deslizamientos
permitird mejorar la gestion preventiva, reduciendo significativamente los costos asociados a

desastres naturales y optimizando la asignacion de recursos publicos y privados.



Ademas, la generacion de mapas de riesgo precisos y actualizados facilitard la
planificacion territorial estratégica, abriendo alternativas de inversiones tecnoldgicas en zonas
altamente vulnerables y orientando proyectos de infraestructura con criterios de sostenibilidad
y seguridad. Esto contribuird a impulsar un desarrollo econdmico mas estable y resiliente en
Quinistaquillas, disminuyendo la vulnerabilidad econémica de la poblacién y promoviendo un
entorno favorable para la actividad productiva y la inversiéon. En conjunto, la investigacion
aportard beneficios econdmicos tangibles a corto, mediano y largo plazo, fortaleciendo la

capacidad de respuesta ante desastres y mejorando la calidad de vida de la comunidad.
1.1.3. Justificacion Tecnologica

La justificacion tecnoldgica de esta investigacion radica en la necesidad de incorporar
herramientas avanzadas y eficaces que permitan mejorar la evaluaciéon del riesgo de
deslizamientos en el distrito de Quinistaquillas, Moquegua. La aplicacion de algoritmos de
Machine Learning representa una innovacion significativa frente a los métodos tradicionales,
al ofrecer capacidad para procesar grandes volumenes de datos heterogéneos y detectar
patrones complejos relacionados con la inestabilidad del terreno. Esta tecnologia posibilita un
analisis mas preciso, dindmico y en tiempo real, lo que incrementa la efectividad de la

prevencion y gestion de desastres naturales.

Ademas, la implementacion de un sistema automatizado para la extraccion y andlisis de
datos post-deslizamientos facilitard la actualizacion constante y la generacion de mapas de
riesgo inteligentes. Estos avances tecnologicos optimizan la toma de decisiones por parte de
autoridades y gestores de riesgo, al brindar informacion detallada y actualizada que permite
anticipar eventos criticos y planificar respuestas oportunas. En consecuencia, la investigacion
no solo contribuird a modernizar los procesos de monitoreo y prevencion en la region, sino que
también fortalecera la integracion tecnologica en la gestion ambiental y territorial, potenciando
la resiliencia comunitaria frente a los impactos del cambio climatico.
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1.1.4. Justificacion Politico Institucional

La justificacion politico-institucional de esta investigacion radica en la necesidad de
articular y fortalecer la accion coordinada de los diversos organismos publicos encargados de
la gestion del riesgo de desastres en el distrito de Quinistaquillas, Moquegua. En el contexto
nacional, el Sistema Nacional de Gestion del Riesgo de Desastres (SINAGERD) es el ente
rector que promueve la cooperacion interinstitucional entre la Presidencia del Consejo de
Ministros (PCM), el Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI), el Centro Nacional de
Estimacion, Prevencion y Reduccion del Riesgo de Desastres (CENEPRED), los gobiernos
regionales y locales, asi como otras entidades publicas, fuerzas armadas, policia y la sociedad
civil. Este sistema establece un marco normativo, técnico y operativo para la prevencion,

preparacion, respuesta y rehabilitacion ante desastres naturales.

En la region de Moquegua, la gestion del riesgo es apoyada por el Gobierno Regional
y sus provincias, que cuentan con planes y estrategias adaptadas a sus realidades, como el Plan
de Prevencion y Reduccion del Riesgo de Desastres. Ademas, instituciones especificas como
la Autoridad Nacional del Agua (ANA) tienen un rol fundamental en la gestion hidrica y
prevencion de inundaciones y deslizamientos, trabajando en alianza estratégica con INDECI y
CENEPRED para la identificacion de zonas de riesgo y la coordinacion de acciones
preventivas. También participan sectores como el Ministerio de Salud, Ministerio de
Agricultura, y Defensa Civil regionales y locales, que en conjunto con la comunidad y actores
privados conforman un sistema integral para la gestion del riesgo. Esta investigacion es
pertinente porque, al aplicar tecnologia avanzada como algoritmos de Machine Learning,
aporta un componente innovador que potencia la capacidad técnica de estos organismos para
mejorar la evaluacion, prevencion y gestion de deslizamientos, alinedndose con las politicas

publicas vigentes y fortaleciendo la gobernanza local y regional frente a los desastres naturales.



1.2.  Objetivo general y objetivos especificos
1.2.1. Objetivo General

Evaluar la susceptibilidad a deslizamientos mediante algoritmos de Machine Learning

en el distrito de Quinistaquillas, Moquegua — 2024
1.2.2. Objetivos Especificos:

1. Preprocesar datos geoespaciales, incluyendo recolectar, transformar y normalizar

datos, asi como fusionar iméagenes satelitales.

2. Aplicar los algoritmos de Support Vector Machine (SVM) y Random Forest para

identificar zonas afectadas por deslizamientos.

3. Predecir zonas potenciales de deslizamiento con SVM y RF, y comparar las

meétricas de rendimiento de los modelos.
1.3.  Hipotesis

El uso de algoritmos de Machine Learning, especificamente Random Forest (RF) y
Support Vector Machine (SVM), permitird clasificar con precision la susceptibilidad a
deslizamientos en el distrito de Quinistaquillas, Moquegua, a partir de variables geoespaciales

multitemporales.

10



CAPITULO 11

1. FUNDAMENTO TEORICO

1.1. Antecedentes de investigacion

En el &mbito internacional, diversos estudios han abordado la evaluacion de riesgos de
desastres naturales mediante la aplicacion de algoritmos de Machine Learning, destacandose
en areas como la prediccion de inundaciones, un tipo de desastre que afecta recurrentemente a
muchas regiones del mundo. Madhuri et al. (2021) realizaron una investigacion sobre la
capacidad de distintos algoritmos de machine learning (ML) para clasificar areas susceptibles
de inundacion bajo escenarios de cambio climatico en Hyderabad, India. Para ello, emplearon
un enfoque basado en datos geo-espaciales y diferentes variables climdticas y topograficas. El
algoritmo XGBoost mostro6 el mejor desempetio con una AUC de 0.83, siendo capaz de simular
ubicaciones propensas a inundaciones bajo diferentes proyecciones de escenarios climaticos.
Asimismo, Al-Areeq et al. (2022) aplicaron algoritmos de ML combinados con sensores
remotos y técnicas GIS para predecir la susceptibilidad a inundaciones en Jeddah, Arabia
Saudita. Utilizando técnicas avanzadas de andlisis de dependencia, lograron una alta precision
en la prediccion de zonas de riesgo, alcanzando valores de AUC de hasta el 97%. Estos estudios
subrayan la eficacia de los modelos predictivos basados en ML para la zonificacion de areas
en riesgo y su aplicabilidad en la planificacion urbana y la respuesta ante desastres. Por otro
lado, Mosavi et al. (2018) en su revision sobre la prediccion de inundaciones, destacan como
los métodos de ML han evolucionado en las ultimas dos décadas, proporcionando soluciones
mas eficientes en comparacion con los modelos fisicos tradicionales. En este sentido, Endalie
et al. (2022) proponen el uso de modelos LSTM para la prediccion de lluvias diarias, un
enfoque que mostrd una alta capacidad predictiva en escenarios de precipitaciones extremas,
con un coeficiente de determinacion (R?) de 0.9972. Estos avances en el uso de machine
learning para la prediccion de eventos climaticos extremos han sido complementados por
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estudios que analizan el impacto de estas precipitaciones en la exposicion de la poblacion.
Wang et al. (2023) utilizaron datos de modelos climaticos del CMIP6 para predecir el aumento
de la precipitacion extrema en Henan, China, evidenciando un incremento significativo en la
exposicion poblacional a lo largo del siglo bajo escenarios de altas emisiones. Finalmente, la
revision metodologica realizada por Merz et al. (2019) destacod la necesidad de validar las
estimaciones de impacto generadas por diferentes metodologias de evaluacion de riesgos,
especialmente en relacion con las inundaciones y lluvias intensas. Estos estudios reflejan la
importancia de los modelos predictivos para mitigar los impactos de los desastres naturales y
mejorar la resiliencia ante los efectos adversos del cambio climético. Una temadtica de
investigacion diferente siguid Rodriguez, Jorge y Henriquez (2020) quines realizaron un
estudio centrado en la resiliencia urbana ante las inundaciones causadas por lluvias intensas en
Holguin, Cuba. Los autores analizaron la vulnerabilidad de las areas urbanas utilizando analisis
de componentes principales, identificando factores criticos de exposicion y susceptibilidad.
Subrayaron la importancia de integrar tanto aspectos sociales como naturales en la
planificacion urbana para mejorar la capacidad de recuperacion ante desastres. Este enfoque
destaca la importancia de crear bases de datos ambientales para gestionar de manera mas
eficiente los riesgos de inundacion en areas urbanas. Por su parte, Taalas (2020), representante
de la Organizacién Meteoroldgica Mundial (OMM), present6 un informe en el que se vincula
el cambio climatico con el aumento de la frecuencia e intensidad de las lluvias extremas. Este
estudio subraya la importancia de invertir en medidas de adaptacion y en sistemas de alerta
temprana para mitigar los riesgos asociados a desastres como las inundaciones. El informe hace
hincapié en la necesidad de estrategias integrales que consideren la gestion del agua y medidas
de adaptacion frente a los efectos del cambio climatico. Finalmente, un estudio publicado en la
revista Sostenibilidad Ambiental en 2020 evalud el impacto de las lluvias intensas sobre

diversos aspectos sociales y ambientales. Se destacan impactos como los desplazamientos
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forzados, las pérdidas econdmicas, los dafios a la salud y la degradacion ambiental, todos ellos
exacerbados por la mayor intensidad de las tormentas debido al calentamiento global. La
investigacion destaca la necesidad de medidas de mitigacion y adaptacion para hacer frente a

estos fenomenos.

En Peru, las lluvias intensas y los huaicos han sido una constante preocupacion,
exacerbada por los efectos del cambio climatico. El Centro Nacional de Estimacion,
Prevencion y Reduccion del Riesgo de Desastres (CENEPRED) documento en su informe de
2020 la gravedad de estos eventos, que han afectado significativamente varias regiones del
pais, causando pérdidas humanas y materiales. Durante la temporada de lluvias 2019-2020,
departamentos como Arequipa, Cusco y Huancavelica sufrieron dafos en infraestructura vial,
viviendas y servicios basicos, lo que aisl6 a muchas comunidades. CENEPRED subraya la
necesidad de fortalecer la infraestructura de drenaje, implementar sistemas de alerta temprana
y educar a la poblacion sobre los riesgos de lluvias intensas, buscando reducir los impactos a
largo plazo y mejorar la resiliencia de las comunidades (CENEPRED, 2020). El Ministerio del
Ambiente, a través de su Plan Nacional de Adaptacion al Cambio Climéatico, publicado también
en 2020, destacd que las lluvias intensas, combinadas con una infraestructura deficiente,
representan un riesgo significativo para areas urbanas y rurales. Ciudades como Lima y Piura
han sufrido inundaciones graves que interrumpen el transporte y dafian viviendas, mientras
que, en las regiones andinas y amazonicas, los deslizamientos de tierra y la erosion del suelo
afectan gravemente la agricultura y la seguridad alimentaria. El plan propone medidas como la
mejora de la infraestructura de drenaje, la reforestacion de cuencas hidrograficas, el
fortalecimiento de los sistemas de alerta temprana y la educacion de la poblacion para mitigar
estos riesgos y promover un desarrollo sostenible (Ministerio del Ambiente, 2020). Por otro
lado, el Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI) ha desarrollado planes de contingencia

especificos para las regiones andinas mas vulnerables a desastres naturales. En su informe de
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2021, INDECI revel6 que comunidades en Cusco, Puno y Ayacucho se ven particularmente
afectadas por las lluvias extremas, que causan deslizamientos de tierra y aislan comunidades
enteras. Las estrategias incluyen el mapeo de zonas de riesgo, el fortalecimiento de
infraestructuras, la capacitacion para la gestion de emergencias y la implementacion de
sistemas de alerta temprana, con el objetivo de mejorar la respuesta ante desastres y reducir los
impactos negativos de estos eventos (INDECI, 2021). El Servicio Nacional de Meteorologia e
Hidrologia del Perdt (SENAMHI), por su parte, ha jugado un papel crucial en la prediccion y
monitoreo de lluvias intensas. En su informe de 2021, SENAMHI destaco la implementacion
de nuevas estaciones meteorologicas y el uso de tecnologia satelital para mejorar la precision
de sus predicciones, particularmente en las regiones de Piura, Tumbes y Loreto, que sufren
frecuentes inundaciones. Ademas, SENAMHI ha enfatizado la importancia de los sistemas de
alerta temprana y la capacitacion de las comunidades para actuar de manera oportuna ante
eventos climaticos extremos (SENAMHI, 2021). La Oficina de las Naciones Unidas para la
Coordinacion de Asuntos Humanitarios (OCHA) public6 en 2024 un informe sobre el impacto
de las lluvias intensas en Pert, detallando las severas consecuencias para las comunidades de
San Martin, donde las inundaciones desplazaron a miles de personas y destruyeron
infraestructura critica. OCHA subraya la necesidad de mejorar la capacidad de respuesta,
invertir en infraestructura resiliente y educar a las comunidades sobre la preparacion ante
desastres naturales (OCHA, 2024). Por su parte, el Banco Mundial ha colaborado
estrechamente con el gobierno peruano en el financiamiento de proyectos para mejorar la
infraestructura de drenaje y los sistemas de alerta temprana. En su informe de 2019, se
destacaron iniciativas clave que han mejorado la resiliencia en éareas urbanas y rurales,
implementando canales de drenaje y sistemas de retencion de agua, asi como tecnologias
avanzadas de monitoreo para prever eventos climaticos extremos (Banco Mundial, 2019). La

Universidad Nacional de Ingenieria (UNI) también ha contribuido al conocimiento sobre la
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estabilidad del suelo y la infraestructura en Pert. En un estudio de 2020, investigadores de la
UNI evaluaron el impacto de las lluvias extremas en la estabilidad de pendientes en Lima,
Cusco y Arequipa, recomendando medidas de mitigacion como la construccion de muros de
contencioén y la integracion de la gestion de riesgos en la planificacion urbana (UNI, 2020).
Finalmente, el Proyecto PRONATURALEZA ha implementado iniciativas para la
conservacion de ecosistemas vulnerables, como la reforestacion de cuencas hidrograficas y la
promocion de practicas sostenibles de uso del suelo. Estas acciones buscan mitigar los impactos
de las lluvias intensas y promover la participacién comunitaria en la gestion del riesgo de

desastres, asegurando un desarrollo sostenible (PRONATURALEZA, 2020).
1.2.  Introduccion al Cambio Climatico y Desastres Naturales

El cambio climatico se refiere a las variaciones a largo plazo en los patrones de
temperatura y clima en la Tierra, causadas en gran parte por actividades humanas como la
quema de combustibles fosiles, la deforestacion y la industrializacion. Estas actividades
aumentan las concentraciones de gases de efecto invernadero en la atmosfera, como el dioxido
de carbono (CO2), el metano (CH4) y el 6xido nitroso (N20), que atrapan el calor y elevan las

temperaturas globales (WMO, 2023).
1.3. Efectos del Cambio Climatico en los Patrones Meteorologicos

El aumento de las temperaturas globales tiene un impacto directo en los patrones
meteorologicos, incrementando la frecuencia y la intensidad de eventos climaticos extremos.
Las investigaciones actuales muestran que las olas de calor, las tormentas intensas y las
precipitaciones extremas son cada vez mas comunes. Por ejemplo, en 2023, eventos como el
huracén Otis en Acapulco y las lluvias torrenciales del ciclon Daniel en Libia demostraron

coémo el calentamiento global intensifica estos fendémenos (Max-Planck-Gesellschaft, 2023).
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1.4. Tipos de Desastres Naturales Asociados a las Lluvias Intensas

Las lluvias intensas provocadas por el cambio climatico pueden llevar a varios tipos de

desastres naturales, incluyendo inundaciones, deslizamientos de tierra y huaicos. Estos eventos

tienen efectos devastadores en la infraestructura, la economia y la vida humana. En 2023, las

inundaciones en Pakistan afectaron a 33 millones de personas y causaron dafios econdomicos

por valor de 30 mil millones de ddlares (UN News, 2023). La intensificacién de estos eventos

esta directamente relacionada con el aumento de la capacidad de la atmosfera para retener

humedad debido al calentamiento global, lo que resulta en precipitaciones mas intensas y

frecuentes (ScienceDaily, 2023).

Tabla 1

Principales Impactos de lluvias extremas

Region/Lugar Evento (afio)

Impactos clave

Piura (costa norte)  Inundaciones
(2017)

Huancavelica Huaicos (2020)

(sierra)

Torata, Moquegua Inundaciones

(sierra) (2019)

Torata, Moquegua Deslizamientos

(sierra) (2021)

Arequipa  (sierra Deslizamientos

sur) (2020)

Decenas de muertos; miles desplazados;
destruccion de carreteras y puentes.

Viviendas destruidas; comunidades aisladas;
destaco vulnerabilidad de areas montafiosas.
Centenares de familias afectadas; carreteras
intransitables; aislamiento de comunidades.
Viviendas destruidas; muertes; necesidad de
reforestacion y muros de contencion.

Carreteras y puentes destruidos; inversion

millonaria en reconstruccion de infraestructura.

Nota: Elaboracion propia
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Principales impactos de lluvias extremas desglosados por region o localidad en Peru,

segun el analisis del documento.
1.5. Introduccion al Machine Learning en Desastres Naturales

Machine Learning (ML) es una subdisciplina de la inteligencia artificial que se enfoca
en el desarrollo de algoritmos y modelos capaces de aprender y mejorar a partir de la
experiencia y los datos. En el contexto de los desastres naturales, ML se utiliza para predecir
eventos climaticos extremos, evaluar riesgos y ayudar en la toma de decisiones para mitigar
los impactos. Los algoritmos de ML pueden procesar grandes volumenes de datos historicos y
en tiempo real, proporcionando predicciones mas precisas y oportunas (Mosavi, Ozturk, &

Chau, 2018; Madhuri, Sistla, & Srinivasa Raju, 2021).
1.6. Aplicaciones de Machine Learning en Desastres Naturales
1.6.1. Prediccion de Lluvias Intensas

El ML se emplea para predecir lluvias intensas utilizando datos meteorologicos
historicos y en tiempo real. Los modelos de aprendizaje supervisado, como las redes neuronales
y las Support Vector Machine (SVM) , son cominmente utilizados para esta tarea. Estos
modelos analizan patrones en los datos para prever eventos de precipitacion extrema con mayor
precision que los métodos tradicionales (Mosavi et al., 2018; Madhuri et al., 2021). En la
Figural se presenta una comparacion del rendimiento de diferentes algoritmos de Machine
Learning, evidenciando que modelos como Random Forest y XGBoost muestran un

desempefio superior en términos de precision.
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Figura 1.

Rendimiento de Algoritmos ML

B R? Score RMSE Norm.
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SVM Random Forest LSTM XGBoost

Algoritmos

Nota: Elaboracion propia

Comparacion de rendimiento de algoritmos de machine learning para prediccion de

lluvias intensas
1.6.2. Evaluacion de Riesgos y Susceptibilidad

Los modelos de ML también se utilizan para evaluar la susceptibilidad a desastres
naturales como inundaciones y deslizamientos de tierra. Utilizando técnicas como el andlisis
de componentes principales y la regresion logistica, estos modelos pueden identificar areas
vulnerables y estimar la probabilidad de ocurrencia de desastres en diferentes regiones (Mosavi

et al., 2018; Madhuri et al., 2021).
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1.7. Modelos de Machine Learning Utilizados en la Prediccion de Lluvias

Tabla 2

Modelos de ML utilizados en la prediccion de Lluvias

Modelo Aplicacion principal

Caracteristicas / Ventajas

Redes  Neuronales Prediccion de lluvia
(ANN) intensa
Support Vector Clasificacion de eventos

Machine (SVM) de precipitacion

(SVM)

Random Forest Prediccion y clasificacion

XGBoost Prediccion de
susceptibilidad a
inundaciones

Aprenden patrones complejos en datos
meteorologicos historicos.
Clasifican tipos de eventos seglin

variables meteorologicas.

Conjunto de arboles de decision; mejora
precision y reduce sobreajuste.

Algoritmo de boosting; destacoé por su
alto desempefio en estudios de

inundaciones.

Nota: Elaboracion propia

Comparativa de modelos de ML comunes en prediccion de lluvias y evaluacion de

riesgos, basada en los casos de estudio y definiciones presentadas.

1.7.1. Redes Neuronales Artificiales (ANNS)

Las ANNs son modelos inspirados en la estructura del cerebro humano, capaces de

aprender y generalizar patrones complejos en los datos. En la prediccion de lluvias, las ANNs

pueden analizar datos meteoroldgicos historicos para predecir la intensidad y duracion de las

precipitaciones (Mosavi et al., 2018; Madhuri et al., 2021).
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1.7.2. Support Vector Machine (SVM) (SVM)

Las SVM son algoritmos de clasificacion que pueden identificar patrones en los datos
y separarlos en categorias. En la prediccion de lluvias, las SVM pueden clasificar diferentes

tipos de eventos de precipitacion basados en variables meteorologicas (Mosavi et al., 2018).
1.7.3. Modelos de Random Forest (Random Forest)

Los Random Forest son un conjunto de arboles de decision utilizados para la
clasificacion y regresion. En el contexto de la prediccion de lluvias, estos modelos pueden
combinar multiples predicciones de arboles individuales para mejorar la precision y reducir el

sobreajuste (Mosavi et al., 2018).
Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI):
Metodologia para el calculo del NDVI en QGIS

Para calcular el indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), se utilizo el
software QGIS, considerando imagenes multitemporales Sentinel-2 L2A correspondientes al
periodo 2016-2023. Este indice fue elegido por su amplia utilidad para detectar vegetacion
activa y cambios en la cobertura del terreno, como lo destacan Martinez-Santamaria et al.

(2021) en estudios de susceptibilidad a movimientos en masa.

El procedimiento se inicid6 con la carga de las bandas espectrales corregidas
atmosféricamente dentro del entorno de QGIS. Las bandas utilizadas fueron la del espectro
rojo (Banda 4) y la del infrarrojo cercano (Banda 8), segtn lo recomendado por Li et al. (2020),
quienes sefialaron que la combinacion de estas bandas permite representar de forma precisa la

densidad y el vigor de la vegetacion.

A través de la herramienta Calculadora rdster del menu “Raster”, se ejecuto la formula

estandar para el NDVI:
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Ecuacion 1. NDVI
NDVI = (B8 — B4) /(B8 + B4)

donde B8 corresponde a la banda infrarroja cercana y B4 a la banda roja. Esta formula,
ampliamente validada en andlisis de teledeteccion ambiental (Zhou et al., 2022), fue aplicada

para cada fecha procesada, a fin de capturar la variabilidad estacional y anual de la vegetacion.

La salida del calculo se generd en formato raster tipo float, asignandole un nombre y
ubicacion especificos. El resultado fue una capa tematica continua con valores entre -1 y 1,
donde valores positivos cercanos a 1 indicaron mayor cobertura vegetal y valores cercanos a 0

o negativos sefialaron areas desnudas o cuerpos de agua.

Segun lo indicado por Chen et al. (2019), la incorporacion del NDVI como variable
predictora permite mejorar significativamente el rendimiento de los modelos de prediccion de
deslizamientos, debido a que la pérdida stbita de vegetacion puede ser indicativo de procesos
de remocion en masa. Por ello, esta variable fue calculada para multiples fechas, generando un

set robusto de capas que fueron posteriormente integradas al modelo de RF y SVM
indice de Agua de Diferencia Normalizada (NDWI):

El indice Diferencial de Agua Normalizado (NDWI) fue calculado a partir de imagenes
Sentinel-2 L2A en el entorno del software QGIS, con el proposito de identificar zonas con
presencia de humedad superficial, factor clave en la ocurrencia de deslizamientos segun
indicaron Hernéndez et al. (2021). Para ello, se emplearon las bandas del verde (B3) y del
infrarrojo de onda corta (SWIR, B11), de acuerdo con el algoritmo propuesto por Gao (1996),

aln vigente en aplicaciones recientes.

Una vez cargadas las bandas correspondientes al periodo 2016-2023, se accedio a la

herramienta Calculadora raster en QGIS. Alli, se empled la férmula estdndar del NDWTI:

21



FEcuacion 2. NDWI
NDWI = (B3 — B11) /(B3 + B11)

donde B3 representa la banda del espectro verde y B11 la del infrarrojo de onda corta.
Esta operacion fue aplicada individualmente sobre cada conjunto de imagenes procesadas
multitemporalmente, a fin de detectar cambios en la humedad superficial tras eventos de

precipitacion.

El resultado de la operacidon generd una capa raster de tipo float, con valores que
oscilaron entre -1 y 1. Los valores positivos cercanos a 1 indicaron mayor contenido de
humedad, mientras que los valores negativos reflejaron superficies secas o vegetacion densa
(Rahmati et al., 2020). Las capas obtenidas fueron posteriormente integradas al conjunto de
datos para el entrenamiento de los modelos de Machine Learning, dado que, como concluyeron
Reichenbach et al. (2018), la humedad del suelo es un factor altamente correlacionado con la

probabilidad de ocurrencia de deslizamientos.

EINDWI permitio6 capturar zonas temporalmente saturadas o inestables, facilitando una
mejor diferenciacion entre sectores secos y aquellos con mayor acumulaciéon de agua,
condicion relevante para entender los patrones de remocion de masas en las microcuencas

estudiadas.
o Brillo (Brightness):

El indice de brillo (Brightness Index) fue calculado con base en imagenes Sentinel-2
L2A utilizando el software QGIS, a fin de identificar variaciones en la reflectancia del suelo,
aspecto clave en la deteccion de zonas desnudas, escarpadas o expuestas, asociadas a procesos
de remocidn en masa. Segun Chen et al. (2020), los valores altos de brillo pueden indicar areas
con escasa cobertura vegetal o suelos desnudos, condiciones favorables para la ocurrencia de

deslizamientos.
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Para el céalculo, se consideraron las bandas visibles del espectro electromagnético
proporcionadas por Sentinel-2, especificamente las bandas B2 (azul), B3 (verde) y B4 (rojo).
Estas bandas fueron previamente corregidas radiométricamente y cargadas en el entorno de
QGIS. Posteriormente, se utilizo la Calculadora raster para aplicar la formula adaptada del

indice de brillo, definida como:

Ecuacion 3. Brightness

Brightness = 2\/(322 + B3% + B4?)

donde cada componente representa la reflectancia en cada una de las bandas del visible.
Esta formula sigue la propuesta de Liu et al. (2019), quienes la utilizaron para evaluar la
susceptibilidad al deslizamiento en zonas montafiosas de alta pendiente, demostrando su
capacidad para discriminar superficies claras (rocas expuestas, taludes) de dreas con vegetacion

0 sombra.

El resultado fue una capa raster de tipo flotante que representd los niveles de
reflectancia relativa. Estas capas fueron generadas para multiples fechas entre 2016 y 2023,
seleccionadas en funcién de su representatividad climatica (época seca vs. humeda). Los
valores altos del indice permitieron ubicar zonas propensas al escurrimiento y acumulacion
superficial, debido a la menor capacidad de infiltracion del suelo, aspecto identificado también
por Khosravi et al. (2021) como un factor relevante en el modelamiento de la susceptibilidad a

deslizamientos.

Finalmente, las capas generadas fueron integradas como una de las variables predictoras
en los modelos de clasificacion supervisada (SVM y RF), siendo normalizadas previamente

para asegurar su compatibilidad con el resto de variables geoespaciales.
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o Pendiente del terreno:

La pendiente del terreno fue calculada utilizando el software ArcMap 10.x, a partir de
un Modelo Digital de Elevacion (MDE) de alta resolucion. Se emplearon datos derivados del
satélite ALOS PALSAR vy del Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) para representar la
topografia de la zona de estudio con suficiente detalle. La pendiente es una variable critica en
la modelacion de deslizamientos, ya que influye directamente en la estabilidad del suelo y la

probabilidad de que ocurran movimientos en masa (Y oussef et al., 2020).

En primer lugar, se descarg6 el MDE desde la plataforma oficial de la JAXA (para
ALOS) y de la NASA (para SRTM), y se reproyect6 a un sistema de coordenadas UTM zona
19S, datum WGS84, compatible con las demas capas del proyecto. Posteriormente, se utilizd
la herramienta Slope del moédulo Spatial Analyst Tools en ArcMap, la cual calcula la

inclinacion de cada celda del raster de elevacion en grados o porcentaje.

La formula utilizada por la herramienta se basa en el gradiente del valor de elevacion

de celdas vecinas, expresado matematicamente como:

Ecuacion 4. Pendiente

Pendiente (%) = rz\/(dz/dx)2 + (dz/dy)* x 100

donde dz/dx y dz/dy representan las diferencias de elevacion en las direcciones este-
oeste y norte-sur, respectivamente. Se optd por obtener el resultado en grados, por ser mas
apropiado para modelar condiciones de inestabilidad en laderas, como también lo senalan

estudios recientes (Pham et al., 2021).

Una vez generado el mapa de pendiente, este fue recategorizado en clases segun el
grado de inclinacién, lo cual permitié una interpretacion mas clara de las zonas criticas. La

capa resultante fue utilizada como una de las variables predictoras para entrenar los modelos
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SVM y Random Forest, dado que se ha comprobado que las pendientes mayores a 30°
incrementan significativamente la probabilidad de deslizamientos en regiones andinas (Meena

et al., 2020).

Uso/cobertura del suelo: Variable categérica que describe el tipo de cobertura terrestre
dominante en cada celda, de acuerdo con clasificaciones de uso de suelo (ej. bosque, matorral,
pastos, areas agricolas, suelo desnudo, zonas urbanas, etc.). Se obtuvo a partir de cartografia
tematica proporcionada por entidades oficiales y de clasificaciones supervisadas de iméagenes
satelitales de alta resolucion. En especifico, se empled la capa de “Uso Actual de Suelo” del

area de Quinistaquillas, la cual asigna un c6digo numérico a cada categoria.

Esta variable se incorpord debido a que la cobertura vegetal y el uso antrépico del
terreno influyen en la estabilidad: una cobertura boscosa densa tiende a proteger contra
deslizamientos gracias a la accion de las raices y la menor erosion, mientras que terrenos
deforestados o intervenidos (cultivos, pastoreo intenso) presentan mayor susceptibilidad por la
reduccion de cohesion del suelo. Diversos estudios incluyen la cobertura/uso del suelo como
factor en los modelos de susceptibilidad, hallando que transiciones de bosque a areas
degradadas suelen correlacionar con incrementos en la frecuencia de deslizamientos. En esta
investigacion, los valores categoricos de uso de suelo fueron convertidos a variables dummy
(mediante codificacion one-hot) o tratados con codigos numéricos en los algoritmos que lo
permitian, asegurando que el modelo pudiera distinguir entre los efectos asociados a cada tipo
de cobertura. Adicionalmente, se complement6 esta variable con el NDVI, de modo que el
modelo dispusiera tanto de la clasificacion tematica (estatica) como de un indicador continuo

de verdor (dindmico) para caracterizar la vegetacion de cada celda.

Tipo de suelo/geologia: Otra variable categoérica que recoge la clase de material
superficial o litologia predominante en cada ubicacion. Se utilizo el mapa de unidades edaficas
y geologicas de la zona (a escala local), el cual identifica tipos de suelos (p.ej., coluvial, aluvial,
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volcanico residual) o formaciones geologicas (rocas igneas vs. sedimentarias, etc.) relevantes.
Cada celda recibio un codigo segin este mapa, representando propiedades del material
subyacente: por ejemplo, suelos arcillosos versus suelos arenosos, o roca volcanica fracturada
versus tobas consolidadas. La motivacion de incluir esta variable radica en que la resistencia
al corte y la permeabilidad varian enormemente segun el tipo de suelo/roca, afectando la
propension a deslizamientos. Ciertos litotipos, como depositos de ceniza o suelos arcillo-
limosos, son conocidos por generar deslizamientos mas frecuentemente bajo lluvia que rocas
igneas masivas o suelos arenosos bien drenados. Por tanto, el modelo podria aprovechar esta
informacion para ajustar la susceptibilidad base de una celda: por ejemplo, una pendiente
moderada sobre lutitas puede ser mas inestable que la misma pendiente en andesita competente.
La variable fue incorporada codificada de forma numérica (etiquetas enteras) y el algoritmo
Random Forest, en particular, pudo manejarla directamente y evaluar su importancia. En caso
de SVM, se aplicé también codificacion adecuada (one-hot) para no introducir ordinalidad falsa
en categorias. Cabe mencionar que, ante la ausencia de datos detallados de propiedades
geomecanicas, el tipo de suelo actlia como proxy de la resistencia y cohesion del terreno en

diferentes zonas.

Coordenadas espaciales (X, Y): Finalmente, se integraron las coordenadas UTM Este y
Norte de la celda como variables numéricas adicionales. Esta inclusion buscé captar posibles
patrones espaciales globales no explicados por las demas variables, como gradientes regionales
o efectos de proximidad a ciertas areas. Por ejemplo, podria haber una tendencia geografica
donde las celdas en cierta parte de la microcuenca (p.ej., cercanas a la divisoria de aguas o a la
confluencia con el rio principal) tengan mayor propension a deslizamientos por factores no
explicitos en las demds capas (como diferencias microclimaticas o tectonicas). Al incorporar
las coordenadas, los algoritmos de Machine Learning pueden, en teoria, inferir en dichas

tendencias espaciales de gran escala. No obstante, se tuvo cuidado en interpretar este aporte
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con precaucion, ya que la inclusion de coordenadas puede también reflejar simplemente la
distribucion de las muestras usadas para el entrenamiento. En la practica, Random Forest puede
usar coordenadas para realizar particiones espaciales si ello mejora la pureza de los nodos,
mientras que SVM las incorporard en su funcién de decision como variables continuas. Se
normalizaron las coordenadas (restando la media y dividiendo entre la desviacion estandar)
para que su magnitud numérica no dominara injustificadamente en el célculo de distancias
(especialmente importante para SVM). Aunque inusual en algunos enfoques clasicos de
susceptibilidad, la adicidon de estas variables de localizacion se justifico en aras de maximizar
el poder predictivo del modelo, permitiendo la deteccion de cualquier dependencia espacial

residual.

En resumen, las variables anteriores fueron operacionalizadas a través de indices
derivados de imagenes satelitales multitemporales (NDVI, NDWI, brillo), capas tematicas GIS
(pendiente, uso de suelo, tipo de suelo) y datos de posicion. Cada variable se prepardé como una
columna en la matriz de datos, garantizando la comparabilidad de escalas mediante
procedimientos de normalizacion cuando fue pertinente. Por ejemplo, NDVI y NDWI ya estan
acotados en [-1,1], pero el brillo (valores del orden de miles) y las pendientes (0—90°) se
escalaron a rangos 0—1 para evitar sesgos en algoritmos sensibles a magnitudes. Del mismo
modo, las variables categoricas se transformaron a representaciones numéricas apropiadas.
Para calcular las coordenadas UTM en la tabla de atributos de la grilla de puntos, se utilizo la
herramienta de “Calculate Geometry” de ArcGIS, como se muestra en la Fig 2. Toda esta
matriz de datos constituyd la base para el entrenamiento y validacién de los modelos de

machine learning.
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Figura 2

Calculo de Coordenada en tabla de atributos

Calculate Geometry X

Property: Area
Coordinate System

Q) Use coordinate system of the data source:
PCS: WGS 1984 UTM Zone 195

() Use coordinate system of the data frame:

PCS: WGS 1984 UTM Zone 195
Units: Square Meters [sq m]
Calculate selected records only
About calculating geometry ' oK ' Cancel

Nota: ArcGis 10.8-ESRI

1.8. Ventajas y Desafios del Uso de ML en la Prediccion de Desastres Naturales

1.8.1. Ventajas

e Precision Mejorada: Los modelos de ML pueden manejar grandes volumenes de
datos y aprender patrones complejos, proporcionando predicciones mds precisas
que los métodos tradicionales (Madhuri et al., 2021).

e Adaptabilidad: Los modelos de ML pueden actualizarse continuamente con nuevos
datos, mejorando su capacidad predictiva con el tiempo (Mosavi et al., 2018).

e Automatizacion: ML permite automatizar el proceso de andlisis y prediccion,

facilitando una respuesta mas rapida y eficiente ante eventos climaticos extremos

(Mosavi et al., 2018; Madhuri et al., 2021).
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1.8.2. Desafios

e Disponibilidad de Datos: La precision de los modelos de ML depende de la
cantidad y calidad de los datos disponibles. En algunas regiones, la falta de datos
historicos y en tiempo real puede limitar la efectividad de estos modelos (Mosavi
etal., 2018).

e Interpretabilidad: Algunos modelos de ML, como las redes neuronales profundas,
pueden actuar como 'cajas negras', dificultando la interpretacion de sus
predicciones (Mosavi et al., 2018; Madhuri et al., 2021).

e Implementacion: La integracion de modelos de ML en sistemas de gestion de
riesgos existentes puede requerir una infraestructura tecnoldgica avanzada y

capacitacion especializada (Madhuri et al., 2021).

1.9. Casos de Estudio

1.9.1. Estudio de Mosavi et al. (2018)

Mosavi et al. (2018) revisaron la aplicacion de modelos de ML para la prediccion de
inundaciones, destacando su capacidad para proporcionar soluciones mas eficientes y rentables
en comparacion con los modelos fisicos tradicionales. El estudio identifico varios algoritmos
populares como las ANNs, ANFIS, SVM y WNN, enfatizando la importancia de la validacion

y comparacion de modelos para asegurar su robustez y fiabilidad (Mosavi et al., 2018).
1.9.2. Estudio de Madhuri et al. (2021)

Madhuri et al. (2021) aplicaron algoritmos de ML para evaluar la susceptibilidad a
inundaciones en Hyderabad, India. Utilizaron cinco algoritmos de ML, con XGBoost
mostrando el mejor desempeno. Este modelo se utilizd para simular futuras ubicaciones de
inundaciones bajo diferentes escenarios climaticos, destacando la importancia de modelos
robustos y validados para la prediccion de riesgos de inundaciones (Madhuri et al., 2021).
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El uso de Machine Learning en la prediccion de desastres naturales y lluvias intensas
ofrece una herramienta poderosa para mejorar la resiliencia y la respuesta ante estos eventos.
A través de la integracion de datos meteoroldgicos y técnicas avanzadas de anélisis, los
modelos de ML pueden proporcionar predicciones precisas y oportunas, ayudando a mitigar
los impactos y mejorar la preparacion comunitaria. Sin embargo, es crucial abordar los desafios
asociados, como la disponibilidad de datos y la interpretabilidad de los modelos, para

maximizar su efectividad (Mosavi et al., 2018; Madhuri et al., 2021).

2. CONTEXTO GLOBAL DE LAS LLUVIAS INTENSAS

2.1. Tendencias Globales de las Precipitaciones Extremas

El cambio climatico ha provocado un aumento significativo en la frecuencia e
intensidad de las precipitaciones extremas a nivel mundial. Segin el informe de la
Organizacion Meteorologica Mundial (WMO) de 2023, los eventos de lluvias intensas se han
vuelto méds comunes en diversas partes del mundo, afectando tanto a regiones desarrolladas
como en desarrollo (WMO, 2023). Este incremento estd estrechamente relacionado con el
calentamiento global, que aumenta la capacidad de la atmosfera para retener humedad,

resultando en tormentas mas severas y prolongadas (ScienceDaily, 2023).

2.2. Impactos Socioeconomicos y Ambientales a Nivel Mundial

Los impactos de las lluvias intensas son devastadores tanto para las sociedades humanas
como para el medio ambiente. Las inundaciones y las tormentas extremas pueden causar la
destruccion de infraestructuras, pérdidas economicas significativas y desplazamientos masivos
de poblacion. Por ejemplo, en 2023, las lluvias torrenciales en Pakistan provocaron
inundaciones que afectaron a 33 millones de personas y causaron dafos por un valor de 30 mil

millones de dolares (UN News, 2023). Ademas, eventos como el ciclon Daniel en Libia
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demostraron como las lluvias extremas pueden llevar a desastres humanitarios, con miles de

muertes y desplazamientos (Max-Planck-Gesellschaft, 2023).

2.3. Estudios de Caso Internacionales

2.3.1. Huracan Dorian (2019)

El huracén Dorian fue uno de los ciclones tropicales mas potentes jamas registrados en
el Atlantico. Alcanz6 la categoria 5 y causo estragos en las Bahamas, con vientos sostenidos
de hasta 295 km/h. Las inundaciones resultantes del huracan devastaron grandes areas, dejando
miles de personas sin hogar y causando dafios estimados en 3.4 mil millones de dolares (La

Vanguardia, 2019).

2.3.2. Tifén Hagibis (2019)

El tifon Hagibis golpe6 Japon en octubre de 2019, siendo uno de los mas destructivos
en la historia reciente del pais. Las intensas lluvias y los fuertes vientos provocaron
inundaciones y deslizamientos de tierra, afectando a millones de personas y causando pérdidas
econdmicas significativas. La severidad del tifon se atribuyd en parte al aumento de las

temperaturas del mar, relacionado con el cambio climatico (La Vanguardia, 2019).

2.3.3. Ciclon Daniel (2023)

El ciclon Daniel, que afect6 a Libia en 2023, es un ejemplo reciente de como las lluvias
extremas pueden tener consecuencias devastadoras. El ciclon provocd lluvias torrenciales que
llevaron al colapso de dos represas, causando inundaciones masivas y la muerte de miles de
personas. Este evento destac6 como el cambio climatico puede aumentar la frecuencia y la
intensidad de eventos extremos, poniendo en riesgo a las comunidades vulnerables (Max-

Planck-Gesellschatft, 2023).
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3.  SITUACION NACIONAL DE PERU
3.1. Clima y Patrones de Precipitacion en Pert

Peru, con su geografia diversa que abarca desde la costa desértica hasta la Amazonia
tropical y los Andes montafiosos, experimenta una amplia variedad de climas y patrones de
precipitacion. Las regiones costeras suelen ser aridas, mientras que las areas andinas y
amazonicas reciben cantidades significativas de lluvia, especialmente durante la temporada de
lluvias que va de noviembre a abril. El cambio climatico ha exacerbado estos patrones,
haciendo que las lluvias intensas sean mas frecuentes y severas, especialmente en regiones

vulnerables (SENAMHI, 2021).
3.2. Regiones mas Vulnerables a Lluvias Intensas

Las regiones andinas y amazonicas de Pert son particularmente vulnerables a las 1luvias
intensas debido a su geografia y condiciones climaticas. Areas como Cusco, Arequipa y Puno
han sido testigos de deslizamientos de tierra y inundaciones devastadoras. Por ejemplo, en
2020, las lluvias torrenciales en Cusco causaron deslizamientos que bloquearon carreteras y
aislaron comunidades, demostrando la vulnerabilidad de estas areas a eventos climaticos

extremos (INDECI, 2021).
3.3. Impactos Historicos de Lluvias Extremas en Peru
3.3.1. Inundaciones en Piura (2017)

En 2017, la region de Piura sufrio una de las peores inundaciones de su historia debido
a las lluvias intensas provocadas por el fenomeno de El Nifio Costero. Las inundaciones
causaron la muerte de decenas de personas, desplazaron a miles y destruyeron infraestructura
critica, incluyendo carreteras y puentes. Los dafios econdmicos se estimaron en miles de
millones de soles, resaltando la necesidad urgente de mejorar la infraestructura y los sistemas

de gestion de riesgos (CENEPRED, 2020).
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3.3.2. Huaicos en Huancavelica (2020)

En febrero de 2020, la region andina de Huancavelica fue afectada por huaicos

(deslizamientos de tierra) provocados por lluvias torrenciales. Estos huaicos destruyeron

viviendas y dejaron a muchas comunidades aisladas. El evento subrayo¢ la vulnerabilidad de las

regiones montafiosas a las lluvias intensas y la necesidad de implementar medidas de

mitigacion efectivas, como la construccion de muros de contencidon y sistemas de drenaje

adecuados (INDECI, 2021).

3.3.3. Respuesta y Adaptacion

a) Proyectos de mitigacion y adaptacion

Tabla 3

Proyectos de Mitigacion y Adaptacion

Iniciativa /

Proyecto

Ambito/Region

Tipo

Descripcion

Plan Nacional de

Adaptacion al CC

Infraestructura de

drenaje (BM)

Sistemas de alerta
temprana

(SENAMHI)

Nacional (Pert) Politico/Infraestructura

Lima, Piura

Regiones

andinas

Infraestructura

Tecnologia/Monitoreo

Estrategias nacionales
para infraestructuras
resilientes, sistemas de
alerta y reforestacion.
Sistemas avanzados de
drenaje urbano: canales,
alcantarillas y reservorios
para lluvias intensas.

Red de estaciones
meteoroldgicas en tiempo
real para prever
deslizamientos e

inundaciones.
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Reforestacion de  Cusco Ecosistema/Resiliencia Plantacion de especies
cuencas nativas en cuencas criticas
(Pronaturaleza) para estabilizar suelos y

aumentar retencion

hidrica.
Educacion Arequipa Social / Capacitacion  Talleres y programas de
comunitaria gestion de riesgos para
(Asoc. Labor) lideres y poblacion,

fortaleciendo resiliencia

local.

Nota: Elaboracion propia

Resumen de algunas iniciativas y proyectos de mitigacién y adaptacion descritos,

indicando ambito, tipo de medida y objetivo principal, basado en las estrategias del documento.
b) Plan Nacional de Adaptacion al Cambio Climatico

El Ministerio del Ambiente de Peru ha desarrollado el Plan Nacional de Adaptacion al
Cambio Climatico, que establece estrategias para abordar los impactos del cambio climético,
incluyendo las lluvias intensas. El plan incluye la implementacion de infraestructuras
resilientes, sistemas de alerta temprana y programas de reforestacion para reducir la

vulnerabilidad de las comunidades (Ministerio del Ambiente, 2020).
¢) Proyectos Comunitarios y Educacion

Organizaciones como la Asociacion Civil Labor han trabajado en proyectos
comunitarios para fortalecer la resiliencia frente a desastres naturales, promoviendo la
participacion ciudadana y la educacion en gestion de riesgos. Estos esfuerzos han demostrado
ser efectivos para aumentar la capacidad de respuesta de las comunidades locales ante las

lluvias intensas y otros eventos climaticos extremos (Labor, 2021).

34



3.3.4. Metodologias para la Evaluacion de Riesgos en Quinistaquillas

La evaluacion del riesgo en Quinistaquillas utiliza herramientas como GIS para mapear
zonas de quebradas vulnerables (Volcan, Juinco, Tasata). Se complementa con anélisis de datos
historicos de lluvias intensas (marzo y abril de 2025) que desencadenaron huaicos e
inundaciones. Modelos de riesgo integran variables climatologicas, geologicas (pendientes,
suelos) e hidrologicas, permitiendo priorizar acciones en los tramos viales mas criticos.
CENEPRED ya brinda asistencia técnica para desarrollar el Plan de Prevencion y Reduccion
del Riesgo de Desastres (PPRRD) del distrito, indicando un enfoque metodoloégico robusto a

nivel local

3.3.5. Factores de Vulnerabilidad en Quinistaquillas

o Topografia y geologia: Las quebradas de Volcan y Juinco presentan pendientes
pronunciadas y suelos inestables, lo que facilita flujos de detritos y huaicos durante

[luvias intensas

e Deforestacion y uso del suelo: La reduccion de cobertura vegetal en cuencas y zonas
altoandinas disminuye la infiltracion, incrementando erosion y taludes inestables

que favorecen huaicos

o Infraestructura deficiente: El desborde de quebradas y la ausencia de obras
hidraulicas robustas afectaron la infraestructura de riego en abril 2025. El colapso
de caminos rurales e interrupcion del servicio estructural reflejan vulnerabilidad en

vias criticas.

3.3.6. Analisis de Casos Recientes en Quinistaquillas

a) Evento de enero—febrero 2024

e El 7 de enero de 2024, lluvias intensas provocaron un deslizamiento que destruy6

un tramo vial clave entre Quinistaquillas y Sijuaya. La Municipalidad intervino
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con maquinaria pesada, logrando un 60 % de avance en limpieza y rehabilitacion
para el 9 de enero, manteniendo el distrito en estado de emergencia hasta el 3 de

febrero
b) Inundaciones e huaicos — marzo 2024

e En marzo de 2024, lluvias activaron las quebradas Volcdn, Juinco y Tasata,
generando dafos en infraestructura y riego. No se reportaron pérdidas de vidas,
pero si dafios materiales importantes, activando procedimientos de emergencia y
mitigacion
¢) Abril 2025: lluvias intensas y huaicos

e En abril de 2025, lluvias severas desbordaron quebradas y provocaron huaicos
que dafiaron infraestructura de riego. CENEPRED intervino activamente,
brindando asistencia técnica para el disefio del PPRRD, en particular en
quebradas vulnerables, mostrando una evolucion hacia la planificacion

preventiva

Tabla 4

Tabla resumida de eventos e impactos en Quinistaquillas

Fecha Tipo de Zona afectada Impactos clave Respuesta
evento
07-09  Deslizamiento Camino Via interrumpida, Intervencion de
ene Quinistaquillas— maquinaria pesadada Municipalidad e
2024 Sijuaya al 60 % de limpieza ~ COEN; EDAN
realizada
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Mar Lluvias + Quebradas Dafio en Estado de
2024 huaicos Volcan, Juinco y infraestructura de emergencia y
Tasata riego 'y caminos remocion de

rurales; sin pérdidas escombros

humanas
Abril Lluvias + Infraestructura de Dafio en canales y Asistencia técnica
2025 huaicos riego e hidraulica  tubos; riesgo de de  CENEPRED

recurrencia si no se para PPRRD

mitiga

Nota: Elaboracion propia

Estas actualizaciones reemplazan la informacién de Torata con datos concretos de
Quinistaquillas, mejorando la calidad y relevancia del andlisis local. Si deseas agregar

imagenes o graficos de estas situaciones, puedo ayudarte a generarlos.
4.3.6. Medidas de Mitigacion Propuestas
a) Infraestructura Resiliente

La construccion de sistemas de drenaje mas eficientes y la rehabilitacion de carreteras
pueden reducir significativamente el impacto de las lluvias intensas. Ademads, la
implementacion de muros de contencidon y otras estructuras de mitigacion puede prevenir

deslizamientos de tierra y proteger a las comunidades vulnerables (Banco Mundial, 2019).
b) Sistemas de Alerta Temprana

El desarrollo de sistemas de alerta temprana que utilicen tecnologia avanzada para

monitorear las condiciones meteoroldgicas y predecir eventos extremos es crucial para reducir
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el riesgo de desastres. Estos sistemas pueden proporcionar a las comunidades tiempo suficiente

para evacuar y tomar medidas preventivas (SENAMHI, 2021).

¢) Participacion Comunitaria

Involucrar a las comunidades locales en la planificacion y ejecucion de medidas de
mitigacion es esencial para garantizar la sostenibilidad de estas iniciativas. Programas de
educacion y capacitacion pueden mejorar la resiliencia comunitaria y asegurar una respuesta

mas efectiva ante desastres naturales (Labor, 2021).

4. IMPACTOS AMBIENTALES DE LAS LLUVIAS INTENSAS

4.1. Erosion y Degradacion del Suelo

Las lluvias intensas pueden provocar una erosion significativa del suelo, especialmente
en areas con cobertura vegetal insuficiente o practicas agricolas inadecuadas. La erosion del
suelo reduce su fertilidad, afecta la produccion agricola y puede llevar a deslizamientos de
tierra en regiones montafiosas. En Peru, la deforestacion y el uso no sostenible de la tierra
agravan estos problemas, como se ha observado en las regiones andinas durante eventos de

lluvias intensas (PRONATURALEZA, 2020).

e Caso de Estudio: Regiones Andinas de Peru

En las regiones andinas, la erosion del suelo provocada por lluvias intensas ha resultado
en la pérdida de tierras cultivables y ha afectado gravemente la productividad agricola. La
deforestacion en estas areas contribuye a la falta de cohesion del suelo, aumentando la

susceptibilidad a la erosion (UNI, 2020).

4.2. Pérdida de Biodiversidad y Alteracion de Ecosistemas

Las lluvias intensas pueden alterar significativamente los ecosistemas, causando la

pérdida de biodiversidad. Las inundaciones pueden destruir habitats naturales, mientras que el
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exceso de agua puede alterar los ciclos bioldgicos de plantas y animales. En las areas tropicales
de Pert, como la Amazonia, las lluvias extremas han afectado los ecosistemas de manera
adversa, provocando la pérdida de especies y la degradacion de habitats (PRONATURALEZA,

2020).

e Impacto en la Amazonia Peruana

Las lluvias intensas y las inundaciones frecuentes en la Amazonia peruana han causado
la pérdida de especies y la alteracion de los ciclos de vida de muchos animales y plantas. La
fragmentacion de habitats y la destruccion de areas forestales son algunas de las consecuencias

mas graves, afectando tanto la flora como la fauna de esta region (Banco Mundial, 2019).

4.3. Contaminacion de Cuerpos de Agua

Las lluvias intensas pueden provocar la contaminacién de cuerpos de agua debido al
arrastre de sedimentos, productos quimicos agricolas y desechos urbanos. Esto no solo afecta
la calidad del agua potable, sino también la salud de los ecosistemas acudticos. En Peru, las
inundaciones en areas urbanas y rurales han llevado a la contaminacion de rios y lagos, lo que
representa un riesgo significativo para la salud publica y la biodiversidad acuatica (SENAMHI,

2021).

e Ejemplo de Contaminacion en el Rio Rimac

Durante las temporadas de lluvias intensas, el rio Rimac en Lima ha experimentado
niveles elevados de contaminacion debido al arrastre de residuos sélidos y aguas residuales.
Esto afecta la calidad del agua utilizada para el consumo humano y agricola, y pone en riesgo

la vida acuatica (CENEPRED, 2020).

39



5. IMPACTOS SOCIALES Y ECONOMICOS

5.1. Desplazamientos Forzados y Pérdida de Viviendas

Las lluvias intensas pueden causar desplazamientos masivos de personas, ya que las
inundaciones y deslizamientos de tierra destruyen viviendas y comunidades enteras. En Perq,
eventos recientes han obligado a miles de personas a abandonar sus hogares. Por ejemplo, las
inundaciones en Piura en 2017 desplazaron a miles de familias y causaron dafios significativos

a la infraestructura residencial (CENEPRED, 2020; INDECI, 2021).

e (Caso de Estudio: Inundaciones en Piura

Las inundaciones en Piura, causadas por el fenémeno de El Nifio en 2017, resultaron
en la evacuacion de mas de 300,000 personas. Las aguas destruyeron viviendas y dejaron a
muchas familias sin hogar, destacando la vulnerabilidad de las zonas urbanas y rurales a las

lluvias intensas (CENEPRED, 2020).

5.2. Interrupcion de Actividades Econémicas

Las lluvias intensas pueden interrumpir significativamente las actividades economicas,
especialmente en sectores clave como la agricultura y la mineria. Las inundaciones y
deslizamientos de tierra pueden dafar cultivos, infraestructura agricola y minas, lo que afecta
la produccion y la economia local. En Pert, las lluvias extremas han tenido un impacto
devastador en estos sectores, causando pérdidas econdmicas significativas (Banco Mundial,

2019).

e Impacto en la Agricultura y Mineria

Las lluvias torrenciales en regiones agricolas como Cusco y Arequipa han resultado en
la pérdida de cosechas y dafos a la infraestructura agricola. Del mismo modo, en las regiones

mineras, los deslizamientos de tierra han interrumpido las operaciones mineras, resultando en
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pérdidas econdmicas y en la interrupcion de la cadena de suministro (INDECI, 2021; Banco

Mundial, 2019).
5.3.  Costos Asociados a la Reparacion y Reconstruccion de Infraestructura

Las inundaciones y deslizamientos causados por lluvias intensas generan altos costos
de reparacion y reconstruccion de infraestructuras dafiadas, como carreteras, puentes, y
edificios. Estos costos representan una carga significativa para los presupuestos locales y
nacionales. En Pert, los eventos de lluvias extremas han llevado a inversiones sustanciales en

la reconstruccion de infraestructura critica (Banco Mundial, 2019; SENAMHI, 2021).
e Ejemplo de Reconstruccion en Arequipa

Las lluvias intensas en Arequipa en 2020 causaron deslizamientos que destruyeron
carreteras y puentes vitales para la region. El gobierno y organizaciones internacionales han
invertido millones de dodlares en la reconstruccion de esta infraestructura para restablecer la

conectividad y apoyar la recuperacion economica (INDECI, 2021).
6. MEDIDAS DE MITIGACION Y ADAPTACION
6.1. Infraestructura Resiliente

La construccion de infraestructura resiliente es una de las medidas més efectivas para
mitigar los impactos de las lluvias intensas. Esto incluye la implementacion de sistemas de
drenaje eficientes, la construccion de muros de contencion y la rehabilitacion de carreteras y
puentes. Estas infraestructuras estan disefiadas para soportar grandes volumenes de agua y
evitar inundaciones y deslizamientos de tierra. En Peru, varios proyectos financiados por el
Banco Mundial han demostrado la eficacia de estas medidas, reduciendo significativamente el

riesgo de desastres en areas vulnerables (Banco Mundial, 2019; INDECI, 2021).
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e Proyectos de Drenaje en Lima y Piura

En Lima y Piura, la implementacion de sistemas avanzados de drenaje ha mejorado la
capacidad de estas ciudades para manejar las lluvias intensas. Estos proyectos han incluido la
instalacion de canales y alcantarillas de gran capacidad, asi como la construccion de reservorios
temporales para almacenar el agua de lluvia y liberar gradualmente su flujo (Banco Mundial,

2019).

6.2. Sistemas de Alerta Temprana y Monitoreo Climatico

El desarrollo de sistemas de alerta temprana y monitoreo climatico es crucial para
proporcionar informaciéon oportuna y precisa sobre eventos climaticos extremos. Estos
sistemas utilizan tecnologia avanzada para monitorear las condiciones meteorologicas y
predecir eventos extremos, permitiendo a las comunidades y autoridades tomar medidas
preventivas con antelacion. En Pera, SENAMHI ha implementado varias iniciativas en este
sentido, mejorando la capacidad de respuesta del pais ante las lluvias intensas (SENAMHI,

2021).

¢ Implementacion en las Regiones Andinas

SENAMHI ha instalado estaciones meteorologicas en las regiones andinas para
monitorear las condiciones climaticas en tiempo real. Estos sistemas han permitido prever
deslizamientos de tierra y inundaciones, facilitando la evacuacion y la implementacion de

medidas de mitigacion antes de que ocurran los desastres (SENAMHI, 2021).

6.3. Reforestacion y Manejo Sostenible de Cuencas Hidrograficas

La reforestacion y el manejo sostenible de cuencas hidrograficas son estrategias
importantes para reducir la vulnerabilidad a las lluvias intensas. La reforestacion ayuda a
estabilizar el suelo, mejorar la retencion de agua y reducir la erosion, mientras que el manejo
sostenible de las cuencas hidrograficas asegura que los recursos hidricos se utilicen de manera
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eficiente y sostenible. En Peru, proyectos como PRONATURALEZA han promovido estas
practicas en varias regiones, mejorando la resiliencia ambiental y comunitaria

(PRONATURALEZA, 2020).

e Ejemplo de Reforestacion en Cusco

En la region de Cusco, los esfuerzos de reforestacion han incluido la plantacion de
especies nativas en areas criticas para prevenir la erosion del suelo y mejorar la retencion de
agua. Estas iniciativas han sido fundamentales para reducir el riesgo de deslizamientos de tierra
y proteger las comunidades locales de los efectos de las lluvias intensas (PRONATURALEZA,

2020).

6.4. Participacion Comunitaria y Educacion

La participacién comunitaria y la educacion son esenciales para el éxito de las
estrategias de mitigacion y adaptacion. Involucrar a las comunidades locales en la planificacion
y ejecucion de medidas de mitigacion asegura que las soluciones sean adecuadas y sostenibles.
Programas de educacion y sensibilizacion ayudan a aumentar la conciencia sobre los riesgos y
las medidas preventivas que las personas pueden tomar para protegerse de las lluvias intensas.
En Pert, organizaciones como la Asociacion Civil Labor han trabajado para fortalecer la

resiliencia comunitaria a través de estos enfoques (Labor, 2021).

e Proyectos Comunitarios en Arequipa

En Arequipa, la Asociacion Civil Labor ha implementado programas de capacitacion
para lideres comunitarios y talleres educativos para la poblacion en general, enfocados en la
gestion de riesgos de desastres. Estos programas han mejorado la capacidad de las comunidades
para prepararse y responder de manera efectiva a las lluvias intensas y otros eventos climaticos

extremos (Labor, 2021).
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7. POLITICAS Y MARCO LEGAL E INSTITUCIONAL

7.1. Marco normativo general de la gestion del riesgo de desastres en el Peru

La presente investigacion se desarrolla en el marco del ordenamiento juridico e institucional
que regula la gestion del riesgo de desastres en el Pert. La norma base es la Ley N.° 29664,
Ley que crea el Sistema Nacional de Gestion del Riesgo de Desastres (SINAGERD), la cual
establece el sistema interinstitucional responsable de identificar, analizar, prevenir, reducir y
controlar los factores de riesgo, asi como de preparar, responder y rehabilitar frente a
situaciones de desastre. Esta ley constituye el sustento principal para la articulacion de la
gestion prospectiva, correctiva y reactiva del riesgo en los distintos niveles de gobierno, por lo
que su aplicacion resulta plenamente pertinente en investigaciones orientadas a la
identificacion de zonas susceptibles a deslizamientos y a la generacion de insumos técnicos

para la planificacion territorial.

El desarrollo reglamentario de dicha ley fue aprobado mediante el Decreto Supremo N.° 048-
2011-PCM, que aprueba el Reglamento de la Ley N.° 29664. Este reglamento precisa la
organizacion del SINAGERD, define los procesos de la gestion del riesgo y establece las
competencias de las entidades responsables. En el contexto de la presente tesis, este reglamento
es relevante porque otorga respaldo institucional al uso de estudios técnicos que permitan
identificar condiciones de peligro y vulnerabilidad en el territorio, especialmente cuando se
trata de areas con recurrencia de movimientos en masa, como ocurre en el distrito de

Quinistaquillas.

Desde esta perspectiva, la elaboracion de mapas de susceptibilidad a deslizamientos en
microcuencas criticas representa un aporte técnico que puede integrarse como insumo para
acciones de prevencion, reduccion del riesgo y priorizacion de intervenciones a nivel local y

regional.
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7.2. Lineamientos técnicos del CENEPRED vinculados al analisis de susceptibilidad

Mas allé del marco legal general, la investigacidon requiere sustentarse en instrumentos técnicos
especificos. En el Peru, la entidad especializada en materia de estimacion, prevencion y
reduccion del riesgo es el Centro Nacional de Estimacion, Prevencion y Reduccion del Riesgo
de Desastres (CENEPRED), organismo que emite lineamientos y herramientas metodoldgicas
de referencia para el andlisis territorial del riesgo. En consecuencia, la presente tesis no solo
debe citar al CENEPRED como actor institucional, sino utilizar sus lineamientos como marco

técnico que refuerce la validez del estudio.

En la actualidad, el instrumento mds reciente para el proceso de estimacion del riesgo es la
Resolucion de Secretaria de Gestion del Riesgo de Desastres N.° 009-2025-PCM/SGRD, que
aprueba los Lineamientos Técnicos del Proceso de Estimacion del Riesgo de Desastres. Esta
resolucion establece disposiciones para la identificacion y caracterizacion de peligros, el
analisis de vulnerabilidad y la determinacion de niveles de riesgo. Aunque la presente tesis no
corresponde formalmente a un expediente administrativo de evaluacion del riesgo elaborado
para aprobacion institucional, si comparte con estos lineamientos una ldégica metodologica
compatible: delimitacion espacial del darea de analisis, identificacion de factores
condicionantes, construccion de cartografia temdtica e interpretacion de zonas con diferente
comportamiento territorial frente a los deslizamientos. Por ello, su incorporacion fortalece la
consistencia técnica del estudio y mejora su alineamiento con los estdndares nacionales
vigentes. De igual forma, contintian siendo pertinentes los Lineamientos Técnicos del Proceso
de Reduccion del Riesgo de Desastres, aprobados mediante Resolucion Ministerial N.° 220-
2013-PCM, y los Lineamientos Técnicos del Proceso de Prevencion del Riesgo de Desastres,

aprobados mediante Resolucion Ministerial N.° 222-2013-PCM.
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Estos documentos orientan a las entidades publicas en la adopcion de medidas destinadas a
disminuir la exposicion, evitar la generacion de nuevos riesgos y utilizar la informacion técnica
como insumo para la planificacion fisica y administrativa del territorio. En términos de la
presente investigacion, dichos lineamientos respaldan la utilidad aplicada de los mapas de
susceptibilidad obtenidos, ya que estos pueden servir como base técnica para priorizar acciones
de intervencion, regular ocupaciones territoriales inadecuadas y mejorar los instrumentos

locales de gestion del riesgo.
7.3. Manuales técnicos aplicables y su relacion con la metodologia del estudio

Entre los documentos técnicos mas relevantes emitidos por el CENEPRED destaca el Manual
para la Evaluacion de Riesgos Originados por Fendmenos Naturales — 2da version, aprobado
mediante Resolucion Jefatural N.° 112-2014-CENEPRED/J. Este manual constituye una
herramienta de referencia para la identificacion del peligro, el andlisis de vulnerabilidad, la
estimacion del riesgo y su representacion cartografica. Su importancia para la presente tesis
radica en que proporciona criterios metodologicos que refuerzan la necesidad de delimitar
adecuadamente el area de estudio, caracterizar el medio fisico, identificar factores

condicionantes y representar espacialmente los resultados de manera técnicamente sustentada.

Esto resulta particularmente importante en un contexto como Quinistaquillas, donde la
recurrencia de deslizamientos y huaicos exige herramientas cada vez mas precisas para apoyar

la toma de decisiones.
7.4. Vinculacion del marco normativo y técnico con la presente investigacion

La incorporacion de este marco normativo y técnico no debe entenderse como un componente
meramente declarativo dentro del capitulo tedrico, sino como un respaldo directo a la l6gica

metodologica de la investigacion.
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En efecto, la delimitacion de las microcuencas de las quebradas Volcan y Juinco, la seleccion
de variables geoespaciales condicionantes, la construccion de mapas tematicos y la
comparacion de modelos predictivos responden a la necesidad de generar informacion
espacialmente explicita para identificar sectores con diferente nivel de susceptibilidad a
deslizamientos. Esta orientacion es coherente con los enfoques impulsados por el SINAGERD,
la Politica Nacional de Gestion del Riesgo de Desastres al 2050, el PLANAGERD 20222030

y los lineamientos emitidos por el CENEPRED.

Desde una perspectiva aplicada, el aporte de la presente tesis consiste en trasladar esos
lineamientos generales al analisis territorial local mediante herramientas contemporaneas de
procesamiento geoespacial y aprendizaje automadtico. En otras palabras, el estudio no
reemplaza los procedimientos oficiales de evaluacion del riesgo, pero si contribuye con un
instrumento técnico complementario que puede apoyar la identificacion preliminar de sectores
criticos, la priorizacion de intervenciones y la formulacion de estrategias locales de prevencion
y reduccion del riesgo. Esta articulacion entre normativa, lineamientos técnicos y
modelamiento espacial fortalece la utilidad préctica de la investigacioén y responde de manera
mas solida a la observacion formulada sobre la necesidad de integrar la normativa vigente y

los manuales técnicos aplicables.
7.5. Alcance de la aplicacion normativa en el estudio

Por un lado, desarrolla un analisis cientifico apoyado en variables geoespaciales, imagenes
satelitales y algoritmos de clasificacion; por otro, se alinea con la normativa peruana vigente y
con los lineamientos técnicos nacionales que promueven la generacion de evidencia para la
prevencion y reduccion del riesgo. Esta doble condicion incrementa la pertinencia del estudio,
ya que permite que sus resultados no solo tengan valor académico, sino también potencial de
aplicacion en el ambito de la gestion territorial y de la planificacion preventiva en el distrito de
Quinistaquillas.
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CAPITULO 111
1. TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION

La presente investigacion fue de tipo aplicada, pues estuvo orientada a la solucion de
un problema practico concreto — la identificacion de zonas susceptibles a deslizamientos
mediante la generacion de conocimiento con aplicacion directa a necesidades de la sociedad.
Asimismo, el estudio tuvo un alcance correlacional-predictivo, ya que buscd determinar la
relacion estadistica entre variables geoespaciales (indices espectrales, factores topograficos,
etc.) y la ocurrencia de deslizamientos para predecir areas de riesgo. En tal sentido, no se
manipularon deliberadamente las variables (disefio no experimental), sino que se analizaron
datos observacionales para encontrar asociaciones significativas que permitan explicar y
predecir el fendmeno de interés. Este enfoque correlacional es apropiado cuando se pretende
medir el grado de asociacidon entre multiples variables y un evento, como es el caso de la
susceptibilidad a deslizamientos. Debido a su naturaleza aplicada y correlacional, la
investigacion se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo y explicativo, fundamentado en
métodos de andlisis de datos geoespaciales y modelamiento supervisado para inferir las

relaciones causa-efecto subyacentes.
2.  UBICACION Y AREA DE ESTUDIO

Se estableci6 que el andlisis se desarrolld especificamente sobre las microcuencas de
las quebradas Juinco y Volcan, localizadas dentro del distrito de Quinistaquillas, provincia
General Sanchez Cerro, departamento de Moquegua. La seleccion de estas unidades espaciales
responde a que constituyen sectores hidrogeomorfoldgicos representativos para la evaluacion
de la susceptibilidad a deslizamientos, debido a la presencia de laderas de pendiente

pronunciada, drenajes activos y antecedentes de eventos asociados a lluvias intensas.
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En ese marco, la Tabla 5 presenta la caracterizacion espacial basica del area de estudio,

incorporando la denominacién de cada microcuenca, su area aproximada y sus coordenadas

centrales referenciales. Esta informacion permite contextualizar territorialmente el anélisis,

mejorar la trazabilidad metodologica y fortalecer la reproducibilidad del estudio.

Tabla 5

Ubicacion y area de estudio

Categoria

Descripcion

Area de estudio especifica

Microcuencas de las quebradas Volcan y Juinco, ubicadas
en el distrito de Quinistaquillas, provincia General

Sanchez Cerro, departamento de Moquegua, Pera

Ubicacion geografica

Region andina del sur del Peru, con relieve montafioso,
laderas de fuerte pendiente y presencia de quebradas

estacionales

Extension aproximada total

del area de estudio

43.02 km? (4,302.34 ha)

Area aproximada de la
microcuenca de la quebrada

Juinco

25.63 km? (2,562.92 ha)

Area aproximada de la
microcuenca de la quebrada

Volcan

17.39 km? (1,739.42 ha)
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Coordenada central E 300,457 m ; N 8,154,174 m
referencial de la microcuenca

de la quebrada Juinco

Coordenada central E 299,547 m ; N 8,146,959 m
referencial de la microcuenca

de la quebrada Volcan

Sistema de referencia Coordenadas UTM, referidas a la grilla cartografica del
cartografica mapa del area de estudio
Clima Arido a semiérido, con precipitaciones estacionales

concentradas en época de lluvias

Estacionalidad de lluvias Lluvias concentradas principalmente entre diciembre y
marzo
Estiaje Predominio de condiciones secas durante gran parte del

afio, fuera de la temporada de lluvias

Tipo de suelo y geologia Presencia de materiales volcanicos y sedimentarios,
asociados a condiciones de inestabilidad en sectores con

pendiente pronunciada

Hidrologia local Presencia de cauces temporales y drenajes estacionales

que estructuran las microcuencas analizadas

Problema principal Riesgo de deslizamientos y huaicos asociados a lluvias
intensas estacionales y a las condiciones geomorfologicas

del terreno
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Eventos histdricos recientes Reportes de afectacion por lluvias intensas, huaicos y
deslizamientos en 2022 y 2024, con impactos en vias,
canales de riego, cultivos y servicios basicos en

Quinistaquillas

Justificacion del estudio Necesidad de identificar sectores criticos con
susceptibilidad a deslizamientos para fortalecer la

prevencion, la planificacion territorial y la gestion local

del riesgo
Importancia del contexto Fundamental para la interpretacion de variables
fisico geoespaciales, el analisis satelital y la validacion espacial

de los resultados del modelo predictivo

Nota: SENAMHI, INGEMMET, COEN, IGN, CENEPRED

El estudio se llevo a cabo en las microcuencas de las quebradas Quinistaquillas y Juinco,
ubicadas en el distrito de Quinistaquillas, provincia General Sanchez Cerro, en la region
Moquegua, al sur de Peru. Esta zona se caracteriza por un relieve montafioso andino y
condiciones climaticas aridas. La precipitacion anual es baja (en el orden de 300—400 mm) y
se concentra principalmente entre los meses de diciembre a marzo. La delimitacion espacial
del 4rea de estudio se presenta en la Fig 4, donde se visualizan las microcuencas seleccionadas

para el analisis.

Fuera de la temporada de lluvias, predominan condiciones secas con escasa
precipitacion, lo cual limita la influencia directa de factores pluviométricos en la inestabilidad
de laderas. Las microcuencas analizadas comprenden terrenos de fuerte pendiente y material

geologico volcanico y sedimentario, atravesados por cauces estacionales (quebradas) que
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drenan las precipitaciones estivales. Estas caracteristicas geograficas y climaticas hacen de
Quinistaquillas un entorno propenso a deslizamientos disparados episdédicamente por lluvias
intensas estacionales, en contraste con largos periodos de estiaje. La seleccion de esta area
especifica responde a la necesidad local de identificar sectores criticos ante deslizamientos,
dado antecedentes de eventos disruptivos en temporadas lluviosas recientes (e.g.,
deslizamientos reportados en enero de 2020 y 2024 en el distrito). El conocimiento detallado
de la ubicacion geografica y condiciones del terreno fue fundamental para contextualizar el

analisis de los datos satelitales y validar los hallazgos en campo.

Figura 3.
Delimitacion del area de estudio, correspondiente al distrito de Quinistaquillas y las

respectivas quebradas Juinco y Volcan
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3. UNIDAD DE ANALISIS

Se usé una grilla regular (fishnet) de celdas de 10 m % 10 m, coincidiendo con el tamafio

de pixel de las imagenes Sentinel-2 y los indices NDVI/NDWI.
Cada celda representd una unidad de analisis donde se registraron:
Variables explicativas: indices espectrales y factores geofisicos.
Variable dependiente (en muestras etiquetadas): presencia o ausencia de deslizamiento.

Las celdas cubrieron toda el 4rea de estudio, pero para entrenar los modelos se eligio

un subconjunto representativo:
Muestras positivas: zonas con deslizamientos historicos.
Muestras negativas: zonas estables sin afectacion.

Cada muestra fue georreferenciada con coordenadas UTM, lo que permitio relacionarla

con datos raster y capas GIS.

El uso de esta unidad espacial homogénea garantizé la consistencia en la extraccion de
datos y facilito la creacion de mapas continuos de susceptibilidad a deslizamientos.
Figura 4

Grilla Fishnet
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4. VARIABLES DE ESTUDIO E INDICADORES

Las variables Las variables consideradas en la presente investigacion fueron
seleccionadas con base en evidencia cientifica y en estudios previos sobre modelamiento de
susceptibilidad a deslizamientos mediante técnicas de analisis espacial y algoritmos de
Machine Learning (Mosavi et al., 2018; Reichenbach et al., 2018; Madhuri et al., 2021). Su
eleccion respondio a tres criterios principales: 1) relevancia geomorfologica y ambiental en la
ocurrencia de deslizamientos, ii) disponibilidad de informaciéon geoespacial homogénea para
todo el ambito de estudio y iii) compatibilidad con la escala espacial de analisis desarrollada

en las microcuencas de las quebradas Volcéan y Juinco.

En ese marco, se priorizaron variables de tipo topografico, biofisico y de cobertura
superficial, obtenidas a partir de imagenes satelitales Sentinel-2, modelos digitales de elevacion
y cartografia temdtica. La variable dependiente correspondié a la ocurrencia binaria de
deslizamientos, expresada como presencia o ausencia del evento en puntos etiquetados para
entrenamiento y validacion del modelo. Por su parte, las variables independientes predictoras

principales fueron: NDVI, NDWI, indice de brillo, pendiente del terreno, uso/cobertura del
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suelo, tipo de suelo o geologia y coordenadas espaciales X—Y. Estas variables fueron integradas
debido a que representan condiciones relacionadas con la cobertura vegetal, la humedad
superficial, la exposicion del suelo, la inclinacién de laderas, la naturaleza del material

superficial y la distribucion espacial del fenomeno.

La seleccion de estas variables se sustenta en que la pendiente constituye uno de los
factores mas influyentes en la inestabilidad de laderas, debido a que condiciona el equilibrio
del material y favorece los procesos de remocidén en masa en terrenos escarpados. Del mismo
modo, el tipo de suelo o geologia resulta determinante porque controla propiedades como
cohesion, permeabilidad, meteorizacion y resistencia al corte. El uso/cobertura del suelo
también fue incorporado por su relacion con la proteccion o degradacion de la superficie,
mientras que los indices NDVI y NDWI permitieron representar de manera indirecta la
cobertura vegetal y la humedad superficial, dos condiciones estrechamente vinculadas a la
estabilidad del terreno. Por su parte, el indice de brillo aportd informacion sobre superficies
desnudas o alteradas, utiles para discriminar sectores con mayor exposicion del suelo.
Finalmente, las coordenadas espaciales fueron incorporadas como variables numéricas
normalizadas para captar patrones espaciales residuales no explicados completamente por las

demas capas.

Asimismo, durante el proceso de delimitacion y caracterizacion espacial del area de
estudio se evaluaron variables como la orientacion del terreno (aspect) y la distancia a
quebradas o drenajes. Sin embargo, estas no fueron incorporadas como variables predictoras
principales del entrenamiento final, sino como criterios auxiliares de analisis territorial, debido
a que su funcidon fue complementar la interpretacion geomorfologica de las microcuencas y
apoyar la delimitacion de zonas con potencial de afectacion. Esta decision metodologica

permiti6 evitar redundancias y mantener coherencia con la légica del modelo final.
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De igual manera, se consider6 la pertinencia de otras variables frecuentemente
utilizadas en estudios de susceptibilidad a deslizamientos, como la precipitacion, la distancia a
fallas geologicas y variables climéticas mas especificas. No obstante, estas no fueron
incorporadas como predictores principales debido a limitaciones relacionadas con la resolucion
espacial, la disponibilidad de datos homogéneos a escala local y la naturaleza del estudio. En
el caso de la precipitacion, si bien constituye un factor detonante fundamental, su variabilidad
temporal y la ausencia de registros locales espacialmente detallados para ambas microcuencas
dificultaban su integracion consistente dentro de un modelo centrado en susceptibilidad
espacial. En cuanto a la cobertura vegetal, esta si fue representada indirectamente mediante el
NDVI, por lo que no fue necesario incorporarla como variable separada. Respecto a la distancia
a fallas geologicas, no se contd con evidencia cartografica estructural suficientemente detallada
y homogénea que justificara su incorporacion a la escala especifica del analisis. En el caso de
la distancia a drenajes o quebradas, esta fue considerada como criterio auxiliar de interpretacion
territorial y no como variable predictora principal, debido a que parte de su efecto ya se
encontraba reflejado en la configuracion geomorfologica, la pendiente y la dindmica espacial

de las microcuencas.

En consecuencia, la seleccion final de variables busco equilibrar la relevancia tedrica,
la consistencia espacial de los datos y la aplicabilidad metodoldgica en el area de estudio. Los
indicadores fueron tratados como variables continuas o categoéricas segun su naturaleza, y
normalizados cuando correspondia, a fin de integrarlos adecuadamente en los algoritmos
supervisados utilizados en la investigacion. El detalle de cada variable, su tipo, unidad de

medida, fuente de informacion y funcion dentro del estudio se presenta en la Tabla 6.
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Tabla 6

Variables Independientes e Indicadores

Variable Tipo Indicador Unidad / Fuente Funcion en el
tipo de dato estudio
Ocurrencia ~ Dependiente  Existenciade Binaria (0= INGEMME Variable
de eventos no ocurrio; T/ objetivo para
deslizamient historicos 1 =ocurri6) CENEPRE entrenamiento
0 D/ y validacion
validacion  del modelo
local
NDVI Independient Indice de Continuo, Sentinel-2 Representa
e vegetacion de rango de-1  procesado cobertura
diferencia al en QGIS vegetal;
normalizada menores
valores pueden
asociarse a
menor
estabilidad
superficial
NDWI Independient Indice de Continuo, Sentinel-2 Representa
e agua de rango de -1  procesado humedad
diferencia al en QGIS superficial,
normalizada valores altos

pueden reflejar
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mayor

saturacion del

terreno
Indice de Independient Reflectancia  Continuo Sentinel-2 Permite
brillo e superficial (float) procesado identificar
relativa en QGIS superficies
desnudas,
erosionadas o
con escasa
cobertura
Pendiente Independient Inclinacion Grados (°)  ALOS Factor
del terreno e de la PALSAR/  topografico
superficie SRTM clave en la
inestabilidad
de laderas
Uso/cobertur Independient Tipo de Categorica  MINAM/  Expresala
a del suelo e cobertura clasificacié6  influencia de
terrestre n la cobertura y
dominante supervisada del uso
antropico
sobre la
estabilidad del
terreno
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Tipo de Independient Material Categorica INGEMME Representa
suelo / e superficial T/ propiedades
geologia dominante cartografia  del material
tematica como
cohesion,
permeabilidad
y resistencia al
corte
Coordenadas Independient Localizacion Continuas Grilla de Captan
espaciales X, e UTM Estey  normalizada muestreo patrones
¥ Norte S (Fishnet) espaciales
residuales no
explicados por
otras variables
Orientacion  Auxiliar Exposicion Grados o ALOS Usada como
del terreno de la ladera categorias PALSAR/  criterio
(Aspect) SRTM complementari
ode
interpretacion

territorial, no
como
predictor

principal
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Distanciaa  Auxiliar Proximidada Metros Drenaje Empleada
quebradas / cauces derivado de  como criterio
drenajes temporales o MDE auxiliar para
permanentes delimitacion e
interpretacion
geomorfologic
a
Precipitacion No Condiciéon mm SENAMHI  No incluida
incorporada  detonante de / datos por
como deslizamient secundarios  limitaciones
predictor 0s de resolucion
principal espacial y
consistencia
local para el
periodo y
escala de
analisis
Distanciaa  No Proximidada Metros Cartografia  No incluida
fallas incorporada  estructuras estructural  por falta de
geologicas como tectonicas secundaria  cartografia
predictor estructural
principal detallada y

homogénea a
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escala del

estudio

Nota: Elaboracion propia

Nota. Elaboracion propia con base en informacion satelital, cartografia tematica y

fuentes institucionales utilizadas en la investigacion.

Como se observa en la Tabla 6, las variables predictoras principales combinan
informacion biofisica, topografica y espacial, lo que permitié representar de manera integral
las condiciones que favorecen la susceptibilidad a deslizamientos en el area de estudio. La
incorporacion de indices espectrales, atributos del relieve y variables temadticas de suelo y
cobertura superficial favorecié una aproximacion multivariable coherente con la complejidad

del fendmeno analizado.

Finalmente, aunque durante el andlisis exploratorio se evalud la posibilidad de aplicar
técnicas de reduccion de dimensionalidad, como el Analisis de Componentes Principales
(PCA), la revision de la matriz de correlacion y la importancia relativa estimada mediante el
modelo Random Forest indicaron que las variables seleccionadas conservaban aporte
explicativo suficiente y no presentaban redundancia critica que justificara su eliminacién. En
ese sentido, se optd por mantener el conjunto final de variables, priorizando su interpretabilidad
y su utilidad practica en la generacion de mapas de susceptibilidad. No obstante, se reconoce
que futuros estudios podrian incorporar pruebas adicionales de seleccion de caracteristicas,
reduccion de dimensionalidad o analisis de sensibilidad para optimizar ain mas la capacidad

de generalizacion de los modelos.
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Figura 5

Conjunto por fecha (Brightness)
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5. METODOLOGIA PARA LOS OBJETIVOS ESPECIFICOS
5.1. Preprocesamiento de datos geoespaciales
e Ocurrencia de deslizamiento

Recoleccion de datos histdricos: Se obtuvo informacion sobre la existencia y ubicacion
de eventos histdricos de deslizamientos en el distrito de Quinistaquillas a partir de bases de

datos oficiales del INGEMMET, CENEPRED y validaciones locales de campo.

Construccion del inventario de deslizamientos: Se elabor6 un inventario
georreferenciado de los puntos donde se habia registrado ocurrencia de deslizamientos pasados,
etiquetando cada punto con un valor binario (0: no ocurrid, 1: si) para el entrenamiento y

validacion de modelos de Machine Learning.
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Uso de imagenes Sentinel-2: Se procesaron las imagenes multiespectrales Sentinel-2
L2A para la delimitacion espacial de la cobertura terrestre y la identificacion preliminar de
zonas potencialmente afectadas o alteradas por deslizamientos, utilizando QGIS para el

tratamiento y analisis espacial.

Integracion en SIG: Los puntos historicos y las areas derivadas de imagenes satelitales
se integraron en un SIG mediante ArcMap, permitiendo relacionar la ocurrencia de

deslizamientos con variables ambientales y geograficas.

Etiquetado para modelos ML: El inventario generado sirvi6 para etiquetar los datos en un
modelo supervisado, preparando la variable dependiente "Ocurrencia de deslizamiento" para
su uso en algoritmos de aprendizaje automadtico, estableciendo una base sélida para evaluar

patrones de riesgo y predecir zonas vulnerables a deslizamientos.

e NDVI

Adquisicion de imégenes satelitales: Se descargaron las iméagenes multiespectrales
Sentinel-2 L2A correspondientes al area de estudio en las fechas adecuadas para evitar

contaminacion por nubes y representar condiciones representativas de la vegetacion en la zona.

Preprocesamiento de iméagenes: Se realizo la correccion atmosférica y la seleccion de
bandas espectrales necesarias para el calculo del NDVI (banda del infrarrojo cercano y banda
roja visible), utilizando QGIS y sus complementos especializados para el tratamiento de

imagenes satelitales.

Célculo del NDVI: Se aplic¢ la formula standard del NDVI, que se calcula como (NIR
- Red) / (NIR + Red), generando un mapa raster donde cada pixel toma un valor continuo entre

-1y 1, indicando la cobertura y vigor de la vegetacion.
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Analisis espacial del NDVI: Se evaluaron los valores de NDVI para identificar zonas
con mayor cobertura vegetal, cuya presencia generalmente se asocidé con menor susceptibilidad

a deslizamientos debido a la estabilizacion del suelo por la vegetacion.

Integracion con otras variables: Los datos de NDVI se integraron en el modelo de
Machine Learning junto con otras variables independientes para ayudar a predecir la ocurrencia

de deslizamientos, contribuyendo a la clasificacion y evaluacion del riesgo espacial.

Validacion y ajuste: Se compararon los mapas generados con datos de campo y la
ocurrencia historica de deslizamientos para validar la utilidad del NDVI como predictor en el
modelo, realizando ajustes en la seleccion temporal de las imagenes y el procesamiento para

optimizar la sensibilidad del indice.

e NDWI

Adquisicion de imagenes satelitales: Se descargaron imdgenes Sentinel-2 L2A
correspondientes al drea de estudio en fechas seleccionadas para evitar nubosidad y representar

condiciones representativas de humedad en la superficie.

Preprocesamiento de imagenes: Se realizaron correcciones atmosféricas y se
seleccionaron las bandas espectrales necesarias para el calculo del NDWI (banda verde visible
y banda del infrarrojo cercano, especificamente bandas 3 y 8 de Sentinel-2), empleando QGIS

para el procesamiento y analisis espacial.

Célculo del NDWI: Se aplico la formula NDWI = (Verde - NIR) / (Verde + NIR),
obteniendo un mapa raster con valores continuos entre -1 y 1, donde los valores cercanos a 1
indican alta humedad superficial y presencia de agua, mientras que valores negativos o bajos

indican baja humedad o ausencia de agua.
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Interpretacion y clasificacion: Se analizaron los valores de NDWI para distinguir zonas
con humedad superficial significativa, que suelen asociarse a mayor susceptibilidad a
deslizamientos por saturacion de suelos, utilizando umbrales para categorizar areas segun su

contenido hidrico.

Integracion con otras variables: Los datos de NDWI se integraron como variable
independiente en los modelos de Machine Learning junto con otras variables ambientales y

geograficas, para mejorar la prediccion y evaluacion del riesgo de deslizamientos.

Validacion y ajuste: Se contrastaron los resultados del mapa NDWI con datos de campo y
ocurrencia historica de deslizamientos para validar su efectividad como indicador de humedad
superficial en el contexto del estudio, haciendo ajustes en la seleccion temporal y el

procesamiento segun fuera necesario.

e Brillo

Adquisicion y seleccion de imagenes: Se descargaron imagenes Sentinel-2 L2A que
cubririan el 4rea de estudio en periodos representativos, procurando minimizar la presencia de

nubes y condiciones que puedan afectar la reflectancia superficial.

Preprocesamiento: Se aplicaron correcciones radiométricas y atmosféricas sobre las
imagenes para asegurar la precision en los valores de reflectancia, utilizando herramientas y

complementos especificos en QGIS.

Calculo del Indice de Brillo: Se emplearon las bandas espectrales necesarias de
Sentinel-2 para calcular un indice de brillo que reflejara la intensidad espectral de la
reflectancia superficial, con valores relativos en formato float. Este indice permiti6 destacar

areas con mayor exposicion superficial, como zonas de suelo desnudo o erosionado.
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Analisis espacial: Se elabor6 un mapa raster con el indice de brillo, identificando areas
con mayor reflectancia que generalmente estan relacionadas con falta de cobertura vegetal y

posible erosion, aumentando asi la susceptibilidad a deslizamientos.

Integracién en modelos de Machine Learning: Los datos del indice de brillo se
incorporaron como variable independiente en los modelos predictivos para evaluar su

contribucioén a la susceptibilidad y ocurrencia de deslizamientos.

Validacion: Se corrobord la utilidad del indice de brillo mediante comparacion con
datos de campo y eventos historicos, ajustando los parametros de procesamiento para mejorar

la sensibilidad y especificidad del indice como predictor.

e Pendiente del Terreno

Obtencion de Modelo Digital de Elevacion (MDE): Se descargaron datos cartograficos
de elevacion provenientes de productos como SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) y

ALOS PALSAR, que ofrecen una resolucion espacial adecuada para el area de estudio.

Procesamiento y generacion del mapa de pendiente: A partir del MDE, se emplearon
herramientas SIG en QGIS y ArcMap para calcular la pendiente del terreno en grados,
utilizando funciones integradas de analisis de terreno para generar un mapa raster de pendiente

continua.

Reclasificacion por clases: Se reclasificaron los valores de pendiente en categorias con
rangos establecidos (0—-15°, 15-30°, >30°), facilitando la interpretacion y modelacion, dado

que pendientes mayores se asocian con mayor riesgo de deslizamientos.
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Analisis espacial e integracion con otras variables: El mapa de pendiente fue integrado
con otras variables independientes y la variable dependiente (ocurrencia de deslizamientos)

dentro del SIG, para su uso en modelos de Machine Learning.

Validacion: Se valido6 la relevancia del indice de pendiente mediante comparacion con
eventos historicos de deslizamientos y datos de campo, constatando que areas con pendientes

mas pronunciadas eran mas vulnerables a movimientos en masa.

e Cobertura del Suelo

Se recopilaron datos tematicos del uso y cobertura del suelo a partir del Mapa Nacional
de Cobertura Vegetal 2019 elaborado por el Ministerio del Ambiente del Pert (MINAM, 2019).
Asimismo, se realizaron clasificaciones supervisadas empleando iméagenes satelitales Sentinel-

2 L2A procesadas en el software QGIS.

Clasificacion supervisada: Se definieron clases de cobertura terrestre relevantes para el
area de estudio, tales como zonas agricolas, bosques, areas urbanas, zonas de vegetacion densa,
zonas desnudas o erosionadas, entre otras. Se aplicaron técnicas de clasificacion supervisada

en QGIS para mapear estas categorias de manera precisa.

Codificacion para modelos de Machine Learning: Las categorias de cobertura se
codificaron utilizando esquemas de codificacion adecuados para modelos predictivos, como
one-hot encoding o etiquetado numérico, para facilitar la integracion de esta variable

independiente en los algoritmos de aprendizaje automatico.

Analisis espacial: Se incorporaron los datos de cobertura del suelo al SIG junto con
otras variables independientes y la variable dependiente (ocurrencia de deslizamientos),
permitiendo evaluar la influencia del uso del suelo en la susceptibilidad y ocurrencia de

deslizamientos.
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Validacion: Se compararon los mapas de uso y cobertura del suelo con observaciones
de campo y registros historicos de eventos para validar la precision y relevancia del dato en el

modelo de riesgo.

e Tipo de Suelo

Obtencion de cartografia tematica: Se recopild informacion geologica y de tipos de
suelo del area de estudio a partir de mapas tematicos y bases de datos oficiales del

INGEMMET, incluidos los mapas de geologia y tipos de suelo disponibles para Moquegua.

Identificacion de materiales superficiales: Se clasificaron los tipos de suelo y formaciones
geologicas presentes en el distrito, distinguibles por su composicion (arcillas, limos, arenas,
lutitas, areniscas, etc.), considerando caracteristicas como la fragmentacion, meteorizacion y

presencia de capas heterogéneas.

Andlisis de propiedades fisicas y mecdnicas: Se revisaron o realizaron ensayos
geotécnicos (como corte directo y consolidacidon) para determinar parametros criticos tales
como cohesion y angulo de friccion interna para los diferentes tipos de suelo, datos pertinentes

para entender su resistencia al deslizamiento.

Integracion en SIG: Los datos cartograficos y resultados geotécnicos se incorporaron
en el SIG junto con las demas variables, generando capas tematicas codificadas para su uso

como variables categdricas en modelos de Machine Learning.

Evaluacion del impacto en deslizamientos: Se analiz6 coémo la naturaleza y
caracteristicas del tipo de suelo influian en la susceptibilidad a deslizamientos, considerando
que materiales con menor resistencia al corte (por ejemplo, suelos altamente meteorizados,

arcillas plasticas) presentaban mayor probabilidad de falla.
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Validacion y ajuste: Se contrastaron las zonas con distintos tipos de suelo y su
comportamiento en eventos histéricos de deslizamientos, para validar la representatividad de

la variable y ajustar el modelado en consecuencia.

e Orientacion

Obtencion del Modelo Digital de Elevacion (MDE): Se utilizaron datos topograficos de
alta resolucion obtenidos de ALOS PALSAR y SRTM para el area de estudio, asegurando una

cobertura precisa del relieve y la configuracion del terreno.

Célculo de la orientacion del terreno: A partir del MDE, se emplearon herramientas de
analisis de terreno en software SIG (ArcMap y QGIS) para calcular la orientacion de cada
celda/pixel en grados, indicando la direccion en la que "mira" la pendiente, desde 0° a 360°, o
clasificandolo en categorias cardinales principales y sus intermedios (N, NE, E, SE, S, SW, W,

NW).

Clasificacion en categorias: Se clasificaron las orientaciones obtenidas en octantes o
categorias cardinales para facilitar el andlisis y la correlacion con la ocurrencia de
deslizamientos, considerando que ciertas orientaciones pueden favorecer acumulacion de

humedad o condiciones especificas de exposicion solar que afectan la estabilidad del suelo.

Analisis espacial e integracion: La variable orientacion se integr6 en el SIG junto con
otras variables independientes y la variable dependiente (ocurrencia de deslizamientos) para su
uso en modelos de Machine Learning. Se analizaba si ciertas orientaciones presentaban mayor

correlacidon con incidencias de deslizamientos.

Validacion y ajuste: Se verifico la utilidad de la variable mediante comparacion con
datos de campo y deslizamientos historicos, ajustando la clasificacion y el procesamiento en

funcién de los resultados para optimizar la capacidad predictiva del modelo.

e Distancia a Quebradas
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Obtencion y preparacion del Modelo Digital de Elevacion (MDE): Se descargaron datos
topograficos de alta resolucion del area de estudio, provenientes de fuentes como ALOS

PALSAR o SRTM, configurados adecuadamente para extraer informacion hidrologica.

Delimitacion de la red de drenaje: Se aplicaron herramientas hidrolégicas en QGIS y
ArcMap para extraer la red de drenaje del MDE, identificando las quebradas, rios y cauces

temporales o permanentes presentes en el distrito.

Célculo de la distancia a quebradas: Se generd una capa raster que representd la
distancia en metros desde cada punto o celda del area de estudio hasta el cauce mas cercano,

usando herramientas de calculo espacial en el SIG.

Analisis espacial e integracion en modelos: La variable distancia a quebradas se integro
como variable independiente en el modelo de Machine Learning junto con otras variables

ambientales y geograficas para evaluar su influencia en la susceptibilidad a deslizamientos.

Validacion: Se contrastaron los resultados con datos historicos de ocurrencia de
deslizamientos y datos de campo, confirmando que mayor cercania a quebradas aumenta la

probabilidad de remocion o falla.

e CoordenadasXeY

Definicion del sistema de referencia espacial: Se utilizo el sistema de coordenadas UTM
en la zona correspondiente al distrito de Quinistaquillas, garantizando una ubicacidn precisa en

metros Este (X) y Norte (Y), con datos normalizados para facilitar el analisis numérico.

Generacion de la grilla de muestreo: Se cre6 una grilla de muestreo (fishnet) en el SIG
(ArcMap y QGIS) que cubri6 toda el area de estudio, asignando coordenadas X y Y a cada

celda o punto muestreado, asegurando un muestreo homogéneo y representativo.
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Asignacion de coordenadas a puntos de interés: Se identificaron y georreferenciaron los
puntos relacionados a la ocurrencia o ausencia de deslizamientos, colectando sus coordenadas

espaciales exactas como variables independientes para los modelos de Machine Learning.

Analisis espacial: Se utilizé la informacion de las coordenadas para detectar patrones
residuales espaciales que pudieran no ser explicados por otras variables ambientales,

mejorando la precision del modelo predictivo.

Integracion en modelos: Las coordenadas normalizadas se incorporaron como variables
numéricas continuas en los algoritmos supervisados, aportando informacion sobre la

localizacion espacial en combinacidn con otras variables.

Validacion: Se verifico la coherencia espacial de los datos con eventos historicos y
trabajos de campo, asegurando que la variable espacial contribuyera significativamente a la

modelacion y prediccion del riesgo de deslizamientos.
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6.  ANALISIS DE PREDICCION CON PYTHON
e Preprocesamiento y construccion de la matriz de datos

Se corrobord que no hubiera valores nulos; en caso de que una celda cayera justo en un
pixel nublado en una imagen dada, se decidié usar un valor interpolado de fechas cercanas o

marcarla como no disponible para esa fecha, evitando sesgos.

Cada registro en la matriz final contenia: identificador de la celda, series temporales de
NDVI/NDWT//brillo (en las fechas seleccionadas de 2016-2023), valor de pendiente, cédigo de
uso de suelo, codigo de tipo de suelo, coordenadas X, Y, y la etiqueta de clase (1 =

deslizamiento, 0 = no deslizamiento para las muestras de entrenamiento).

En total, la matriz incorpord 556 muestras positivas y 3214 negativas (relacion ~1:6),
balance que mas adelante se atendi6 durante el modelado. Esta matriz constituyé la entrada

para el entrenamiento de los modelos SVM y Random Forest.

Las lineas de cddigo usadas para el procesamiento de los datos de entrenamiento y

prediccion son los siguientes:

Se incorporaron librerias de manipulacion de datos (pandas, numpy), visualizacion
(matplotlib) y aprendizaje automatico (scikit-learn). Estas herramientas permitieron
gestionar bases de datos, implementar modelos de clasificacion y evaluar su rendimiento

mediante métricas estadisticas.

En el presente estudio, el modelo base utilizado para la clasificacion de la susceptibilidad a
deslizamientos fue Random Forest (RF), debido a su capacidad para manejar variables
heterogéneas, relaciones no lineales y datos espaciales con distinta naturaleza, ademas de su
buen desempefio reportado en la literatura especializada. Como modelo comparativo, se
empled Support Vector Machine (SVM), con el fin de contrastar el rendimiento predictivo y

evaluar la robustez del enfoque metodologico. Ambos algoritmos fueron entrenados con la
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misma matriz de datos y con la misma particion de entrenamiento y validacion, lo que permitio
una comparacion consistente de sus métricas de desempefio. La eleccion de Random Forest
como modelo base se respald6 finalmente por sus mejores resultados en precision, sensibilidad

y desempeio general dentro del area de estudio.

# Importacion de librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix

e Cargay preparacion de datos de entrenamiento

Se importaron bases de datos con muestras positivas y negativas, diferenciadas segun
la presencia o ausencia del fendmeno en estudio. A cada grupo se le asignd una etiqueta binaria
(0 para negativas, 1 para positivas) y se integraron en un unico conjunto de entrenamiento,

garantizando uniformidad para los procesos de modelado.

# Carga de datos (separador ;)

negativas = pd.read csv("Muestras Negativas full.csv", sep=";")

positivas = pd.read_csv("Muestras Positivas_full.csv", sep=";")

# Asignacion de etiquetas

negativas["clase"] =0
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positivas["clase"] = 1

# Union de muestras

df entrenamiento = pd.concat([negativas, positivas], ignore index=True)
# Verificacion de columnas

print(df entrenamiento.columns)

e Seleccion de variables predictoras

Se seleccionaron como variables de entrada las mediciones de NDVI, NDWI, brillo,

pendiente, uso actual de suelo y tipo de suelo.
variables = ["NDWI_20230325", "NDWI _20230305", "NDWI 20230109",
"NDVI 20230325", "NDVI 20230305", "NDVI 20230109",
"BRIGHTNESS 20230325", "BRIGHTNESS 20230305",
"SLOPE", "USO _ACTUAL_SUELO", "SUELO_TIPO"]
X = df entrenamiento[variables]
y = df entrenamiento["clase"]

Se definieron como variables de entrada los indicadores espectrales (NDVI, NDWI,
brillo), caracteristicas topograficas (pendiente) y atributos de uso y tipo de suelo. Estas

variables fueron elegidas por su relevancia en la caracterizacion ambiental del 4rea de estudio.
# Division entrenamiento/prueba (75%-25%)
X train, X test, y train, y test = train test split(

X, y, test_size=0.25, random_state=42)
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El conjunto fue dividido en 75% para entrenamiento y 25% para prueba, con el fin
de asegurar un balance entre aprendizaje de los modelos y validacion independiente de

su desempeio.
e Entrenamiento de modelos
Se entrenaron dos algoritmos supervisados:
v Random Forest, configurado con 500 arboles de decision.

v" SVM (Support Vector Machine), con kernel radial.
Ambos modelos fueron evaluados con métricas de clasificacion para

identificar su precision y capacidad de generalizacion.
Random Forest
rf = RandomForestClassifier(n estimators=500, random_state=42)
rf.fit(X_train, y_train)
print("Random Forest:\n", classification report(y_test, rf.predict(X _test)))
SVM
svm = SVC(kernel="rbf', C=1, gamma='scale")
svm.fit(X_train, y train)
print("SVM:\n", classification_report(y_test, svm.predict(X _test)))
e Aplicacion de modelos a datasets completos

Los modelos entrenados se aplicaron a datasets de quebradas especificas (Juinco y
Volcan), generando predicciones de riesgo para cada registro espacial. Los resultados se

exportaron a archivos CSV, permitiendo su posterior analisis cartografico.

# Carga de datasets completos
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mc_juinco = pd.read_csv("MC_Quebrada Juinco.csv", sep=";")
mc_volcan = pd.read csv("MC Quebrada Volcan.csv", sep=";")

# Prediccion con RF

mc_juinco["pred rf"] = rf.predict(mc_juinco[variables])
mc_volcan["pred rf"] = rf.predict(mc volcan[variables])

# Guardar resultados
mc_juinco.to_csv("Predicciones_Quebrada Juinco.csv", index=False)
mc_volcan.to_csv("Predicciones Quebrada Volcan.csv", index=False)
o Evaluacion estadistica de los modelos

El desempefio del modelo se evalu6 mediante indicadores cuantitativos: precision,
sensibilidad (recall) y coeficiente Kappa. Estas métricas aseguraron la robustez de los

resultados y la fiabilidad de las predicciones.
from sklearn.metrics import accuracy_score, recall_score, cohen_kappa_score
y _true =y test
y_pred = rf.predict(X_test)
precision = accuracy_score(y_true, y pred)
sensibilidad = recall score(y_true, y pred)
kappa = cohen_kappa score(y_true, y pred)
print(f'Precision: {precision:.3f}")
print(f'Sensibilidad: {sensibilidad:.3f}")

print(f"Kappa: {kappa:.3f}")
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e Clasificacion multinivel de riesgo

Se establecio una clasificacion ordinal en cuatro categorias (bajo, medio, alto y muy
alto) a partir de las probabilidades de ocurrencia estimadas por el modelo Random Forest. Este

enfoque permiti6 generar una escala de riesgo de mayor aplicabilidad practica.
def clasificar riesgo(prob):
if prob < 0.25:
return 0 # Bajo
elif prob < 0.5:
return 1 # Medio
elif prob < 0.75:
return 2 # Alto
else:
return 3 # Muy alto
probs_juinco = rf.predict proba(mc juinco[variables])[:, 1]
probs_volcan = rf.predict proba(mc volcan[variables])[:, 1]
mc_juinco["nivel riesgo"] = [clasificar riesgo(p) for p in probs_juinco]
mc_volcan["nivel riesgo"] = [clasificar riesgo(p) for p in probs_volcan]
e Visualizacion en mapas

Finalmente, los resultados se representaron de forma cartografica mediante graficas de
dispersion georreferenciadas en coordenadas UTM. A cada nivel de riesgo se le asign6 un color
distintivo, generando un mapa tematico de riesgo multinivel que facilita la interpretacion

espacial y la toma de decisiones en torno a la vulnerabilidad del territorio analizado.
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color_dict = {0: 'green’, 1: 'yellow', 2: 'orange', 3: 'red'}

# Volcan

colores_volcan = mc_volcan['nivel riesgo'].map(color dict)

plt.scatter(mc_volcan['Coordenada X'], mc_volcan['Coordenada_Y"],
c=colores_volcan, s=2, alpha=0.6)

plt.title("Mapa de Riesgo Multinivel - Quebrada Volcan")

plt.xlabel("Coordenada X (UTM)")

plt.ylabel("Coordenada Y (UTM)")

plt.show()

Asi mismo la informacion contenida en este procesamiento se encuentra en el siguiente
enlace:

https://drive.google.com/drive/folders/1djrY A4JitYySD3658MZyfeg60XrzZSRI0X
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CAPITULO IV
1. RESULTADOS Y DISCUSIONES

1.1. Resultados I

Objetivo vinculado: Pre-procesamiento de datos geoespaciales (NDVI, NDWI,
Brightness, pendientes, uso de suelo, tipo de suelo)

e 1. In troduccion breve de los resultados 1

El presente apartado muestra los resultados del preprocesamiento de las imagenes
Sentinel-2 L2A, asi como de las capas topograficas y tematicas empleadas para el
modelamiento posterior.

e 2. Muestra con capturas de pantalla o graficos (ver anexos)

NDVI, NDWI y Brightness

Figura 7

Conjunto por Fecha (NDVI)

NDVI20160101 NDVI20170204 NDVI20170326 |

NDVI20200204

NDVI20230109

Nota: Elaboracion propia
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El analisis multitemporal del NDVI (ver Fig.9) permitid identificar patrones de
variabilidad en la cobertura vegetal entre 2016 y 2023 en el entorno de las microcuencas
evaluadas. Se evidencié una marcada diferenciacion entre zonas de vegetacion densa (tonos
claros) y areas degradadas o alteradas (tonos oscuros). Las imdgenes de los afios 2017, 2020 y
2023 muestran una mayor homogeneidad en la respuesta espectral, especialmente en los
sectores altos de la cuenca. En cambio, los afios 2016 y 2022 presentan contrastes fuertes en
areas especificas, lo que puede reflejar eventos de estrés hidrico o perturbaciones antropicas.
En la mayoria de los afios se mantiene una vegetacion activa en la parte alta y noreste, mientras
que las zonas del cauce y las laderas inestables muestran menores valores de NDVI. Este
comportamiento permitid inferir las zonas potencialmente erosionadas o expuestas a procesos
de deslizamiento. Los poligonos de muestras positivas (r0jo) se superponen generalmente con
zonas de bajo NDVI. La distribucioén de las muestras coincide con areas de vegetacion menos

densa, lo cual valida su seleccion como input para modelos predictivos.

Figura 8

Conjunto por fecha (Brightness)

B20170204 B20160326 B20200204
820200229 B20220325 820230305
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e 3
B20230325 g ¢ > B20160101

Nota: Elaboracion propia

El indice de brillo (Brightness) permitié observar diferencias espectrales en la
reflectancia general de la superficie terrestre, asociadas a la humedad del suelo, exposicion
solar y presencia de materiales expuestos. En la Fig.10 se presentan imagenes multitemporales
del indice de brillo, donde se observa que las zonas de mayor brillo (tonos claros) suelen
corresponder con superficies desnudas, areas perturbadas o con escasa cobertura vegetal. En
contraste, los sectores mas oscuros reflejan coberturas densas o mayor retencion de humedad
superficial. Las imégenes de 2017, 2020 y 2023 se identificaron como focos brillantes
recurrentes en las zonas de ladera oeste, lo que podria relacionarse con procesos de remocion
de masa o escorrentia superficial. Los afios 2016 y 2022 evidenciaron contrastes marcados
entre zonas brillantes y oscuras, especialmente al interior de las microcuencas. La
superposicion de las muestras positivas (rojo) con zonas de alto brillo sugiere una posible
correlacion entre superficies reflectivas y areas de deslizamiento. Esta variable aportd
informacion complementaria a los indices NDVI y NDWI, enriqueciendo la capacidad de
deteccion de condiciones criticas. La variabilidad temporal refuerza su valor como indicador

dindmico en el entrenamiento de los modelos predictivos.
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Figura 9

Conjunto por fecha (NDWI)

NDWI20170204 NDWI20170326 NDWI20200204

NDWI20200209 NDWI20220325 NDWI20230109

NDWI20230305 NDWI20230325 NDWI20160101

Nota: Elaboracion propia

El indice NDWI permitié identificar zonas con contenido de humedad superficial,
aportando un valor clave para analizar susceptibilidad a deslizamientos. La Fig. 11 muestra el
comportamiento multitemporal del NDWI entre 2016 y 2023, donde se observa que las areas
mas oscuras en las imagenes representan regiones con mayor humedad o presencia de agua
libre, mientras que los tonos claros reflejan superficies mas secas. A lo largo del periodo
analizado (2016-2023), se evidenciaron picos de humedad principalmente en los afios 2020,

2022 y 2023, coincidiendo con las temporadas de lluvias. Las microcuencas muestran
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acumulacion de humedad en zonas bajas y laderas orientadas al sur, lo que coincide con areas
inestables. Las muestras positivas (en rojo) se superponen parcialmente con regiones de alto
NDWI, sugiriendo que la saturacion del suelo podria haber contribuido a la ocurrencia de
deslizamientos. E1 NDWI complementa eficazmente al NDVI y al Brightness al capturar
cambios hidrologicos no visibles en otros indices. Su variabilidad temporal refuerza su utilidad
para el monitoreo multi-temporal. En conjunto, este indice resulto ttil como variable predictora

en los modelos de clasificacion aplicados.

Figura 10

Imagen TCI

Red: Band_1
Green Band_2
Blue: Band_3

Curvas de nivel
Redes de flujo

Nota: Elaboracion propia
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La Fig. 12 corresponde a una composicion RGB generada a partir de bandas
multiespectrales del satélite Sentinel-2 (Bandas 3, 2 y 1), permitiendo visualizar el area de
estudio con alta resolucidon espacial. Se identifican claramente los contrastes entre zonas
vegetadas, suelos expuestos y cuerpos de agua, fundamentales para el andlisis geoespacial. El
mapa incluye el trazo de las microcuencas de las quebradas Volcan (en rojo) y Juinco (en
violeta), delimitadas mediante analisis hidrologico en QGIS. Las curvas de nivel y la red de
flujo sobrepuesta permiten interpretar la morfologia del terreno y el patron de escorrentia
superficial. El sector de Quinistaquillas se ubica al centro, sirviendo como referencia territorial
clave. La quebrada Volcan drena desde las zonas altas del noreste, mientras que la Juinco lo
hace desde el suroeste. La disposicion del relieve y la orientacion de las cuencas sugiere una
mayor acumulacion de energia de flujo hacia el extremo sur de ambas quebradas. Este mapa
fue fundamental para definir unidades de anélisis y ubicar muestras representativas para los
modelos de clasificacion. Asimismo, proporciona el contexto espacial necesario para

interpretar los resultados de prediccion de deslizamientos.
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Figura 11

Delimitacion y ubicacion de quebradas
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El mapa mostrado en la Fig. 13, se muestra la topografia y red hidrografica de la zona
de estudio, destacando la delimitacion de las microcuencas de las quebradas Volcan (en rojo)
y Juinco (en violeta). Las curvas de nivel permiten visualizar con claridad la morfologia del
terreno, evidenciando areas de pendiente pronunciada, especialmente en los sectores norte y
noreste, donde se concentran las elevaciones mas marcadas. La red de flujo generada a partir
del modelo digital de elevacion (DEM) ilustra la direccidon de escurrimiento superficial, lo cual
fue clave para modelar la acumulacion de agua y zonas potenciales de inestabilidad. La
densidad de curvas indica cambios abruptos en altitud, lo que sugiere mayor susceptibilidad a
procesos de remocion en masa. La quebrada Volcan presenta un cauce mas rectilineo y
orientado al sureste, mientras que la Juinco es mas sinuosa y drena desde el oeste. Este mapa
sirvid como base para calcular la variable "pendiente", que fue incluida en los modelos de
prediccion de deslizamientos. Ademads, permitié definir puntos criticos para la validacion y

distribucion de muestras de entrenamiento.
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Figura 12

Generacion de Microcuenca
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El presente mapa mostrado en la Fig. 14 muestra la delimitacion de las areas de estudio
correspondientes a las microcuencas de las quebradas Volcéan y Juinco, ubicadas en el distrito
de Quinistaquillas, region Moquegua. La delimitacion se efectud inicialmente en Global
Mapper, donde se proces6 un Modelo Digital de Elevacion (DEM) para generar las direcciones
de flujo y la identificacion de las cuencas hidrograficas mediante la herramienta de watershed

delineation.

Posteriormente, la informacion fue exportada y refinada en ArcMap, donde se ajustaron
los poligonos de las microcuencas y se sobrepusieron elementos complementarios como las
curvas de nivel y las redes de drenaje generadas automaticamente. Esta metodologia permitid
una adecuada representacion del relieve y de los patrones de escurrimiento superficial en cada

unidad hidrogréafica.

Las areas coloreadas en verde y celeste representan las microcuencas seleccionadas
para el analisis: la quebrada Volcan al noreste y la quebrada Juinco al suroeste. Estas zonas
fueron elegidas por su alta pendiente, morfologia inestable y evidencia previa de movimientos

€n masa.

Este mapa fue clave para definir los limites espaciales del estudio “Machine Learning
para identificacion de zonas potenciales de deslizamiento en Quinistaquillas — 2024”, y
permitid estructurar el analisis geoespacial, la generacion de grillas de muestreo y la aplicacion

de algoritmos predictivos como SVM y Random Forest.
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Figura 13

Ubicacion de Peligros registrados
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El mapa mostrado en la Fig. 15 muestra la distribucion espacial de las muestras
utilizadas en el entrenamiento de modelos de clasificacion para la identificacion de zonas
potenciales de deslizamiento en el distrito de Quinistaquillas. Se han representado tanto las
muestras positivas (zonas donde ocurrieron deslizamientos u otros movimientos en masa)

como las muestras negativas (zonas estables sin evidencia de inestabilidad).

Las muestras fueron georreferenciadas y categorizadas segun el tipo de peligro
reportado, distinguiéndose fendémenos como deslizamientos, caidas, flujos, movimientos
complejos, reptacion y otros. Esta clasificacion fue fundamental para construir un dataset

robusto y representativo del comportamiento del terreno en la zona de estudio.

Los puntos se distribuyen mayormente en torno a las microcuencas quebrada Volcan y
quebrada Juinco, seleccionadas por su morfologia accidentada y presencia previa de eventos
de remocion en masa. En el mapa se observa una concentracion de eventos en la franja centro-

sur, coincidiendo con areas de fuerte pendiente y coberturas vegetales perturbadas.

Este conjunto de datos fue empleado para entrenar los algoritmos de de Vectores de
Soporte (SVM) y Random Forest (Random Forest), estableciendo asi las bases para los
modelos predictivos desarrollados en esta investigacion. Las muestras negativas se
seleccionaron de manera controlada en zonas distantes a registros histdricos de deslizamiento,

priorizando la variabilidad de condiciones topograficas y de uso del suelo.

El uso de este mapa permitio validar visual y espacialmente la distribucion de muestras
en funcion de su proximidad a elementos geomorfologicos criticos, mejorando la precision de

los modelos y su capacidad de generalizacion.
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Figura 14

Mapa de pendientes

Nota: Elaboracion propia
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El mapa mostrado en la Fig. 16 representa el analisis espacial del gradiente de
pendiente en el distrito de Quinistaquillas, elaborado a partir de un modelo digital
de elevacion (DEM). Este insumo resulta esencial para el estudio de susceptibilidad
a deslizamientos, ya que la pendiente es uno de los factores mas determinantes en

la inestabilidad de laderas.

La leyenda clasifica los valores de pendiente en una escala ordinal de nueve rangos,
desde zonas planas o suavemente onduladas (valor 1, en verde claro) hasta
pendientes extremadamente abruptas (valor 9, en rojo intenso). Esta gradacion

facilita la interpretacion visual de las zonas topograficamente mas vulnerables.

Las quebradas Volcan y Juinco, representadas en rojo y morado respectivamente,
atraviesan zonas con alta variabilidad altitudinal. Particularmente en las zonas
medias y altas de ambas microcuencas se concentran areas con pendientes
superiores al 40%, identificadas en tonos anaranjados y rojos. Estas dreas son

propensas a procesos gravitacionales como deslizamientos y caidas de roca.

También se observa una concordancia entre las ubicaciones de las muestras
positivas (eventos reales de deslizamiento) y las zonas de mayor pendiente, lo cual
valida la relevancia del mapa en el proceso de entrenamiento de modelos

predictivos.

Este mapa fue empleado como una de las variables independientes en los algoritmos
de clasificacion SVM y Random Forest, contribuyendo significativamente a la

precision del modelo al capturar el comportamiento morfodinamico del terreno.
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Figura 15

Mapa de clasificacion de suelos
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El mapa mostrado en la Fig.17 representa la distribucion espacial de las unidades
edafologicas predominantes en el distrito de Quinistaquillas, extraidas de la cartografia
tematica de suelos de Moquegua. Esta informacion es crucial para el estudio de deslizamientos,

ya que cada tipo de suelo presenta distinta susceptibilidad mecanica y drenaje interno.

Se identificaron unidades como gravas, tobas, piroclastos, lavas, conglomerados y
rocas, que dominan el paisaje montafioso del centro y noreste del distrito. Estos materiales
volcanicos e ignimbriticos, especialmente las tobas y piroclastos, poseen baja cohesion y alta
porosidad, lo que incrementa su vulnerabilidad a procesos de remocion en masa bajo

condiciones de saturacion o perturbacion antrdpica.

En las zonas bajas y planas, proximas al valle agricola y al centro poblado de
Quinistaquillas, predominan suelos litolicos, salados, y fluvisoles desarrollados en depositos
coluvio-aluviales. Aunque mas estables, estas areas pueden actuar como zonas de acumulacion

de material deslizado.

La superposicion de las muestras positivas sobre estas unidades edafologicas permite
verificar que una gran parte de los eventos se localiza sobre materiales de origen volcanico
poco consolidados (tobas, piroclastos y lavas alteradas), validando su influencia en la

ocurrencia de deslizamientos.

La integracion de esta variable fue fundamental para el entrenamiento de los modelos
SVM y Random Forest, permitiendo discriminar zonas de alto riesgo basadas en caracteristicas

litologicas.
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Figura 16

Mapa de uso actual de suelo
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El mapa mostrado en la Fig. 18 representa la distribucion espacial del uso actual del
suelo dentro de la unidad territorial de Quinistaquillas, con énfasis en las microcuencas de las
quebradas Volcan y Juinco. Esta informacion fue extraida y clasificada a partir de iméagenes
satelitales Sentinel L2A y validada con informacion catastral disponible.

Entre las principales coberturas identificadas, destaca el matorral arbustivo, que cubre
extensas zonas del centro y norte del distrito, seguido por la agricultura andina, concentrada en
las terrazas y valles del sureste y suroeste. Estas zonas agricolas suelen presentar movimientos
de masa inducidos por intervencion antropica y mal manejo del riego.

Asimismo, las unidades de pajonal y tolar, caracteristicas de la alta montafia, se
distribuyen en las partes altas, mientras que coberturas como cardonal y areas especificas como
San Jos¢ de Chimpapampa y el centro poblado de Quinistaquillas han sido cartografiadas de
forma diferenciada.

Se puede observar que las muestras positivas de deslizamientos se localizan
mayormente en areas con vegetacion rala o intervenida, como el matorral y zonas de agricultura
extensiva. Esto refuerza la relacion entre cobertura vegetal reducida y mayor susceptibilidad a
deslizamientos, lo cual fue clave para alimentar los modelos predictivos.

La variable “uso actual del suelo” fue normalizada y empleada como predictor
categdrico tanto para el modelo SVM como Random Forest, siendo relevante en la

discriminacion de areas de riesgo.
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Figura 17

Mapa de Muestras positivas y negativas(I)
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El presente mapa correspondiente a la Fig. 19, corresponde a una validacion visual
sobre una imagen satelital de alta resolucion TCI (True Color Index) en la zona adyacente al
centro poblado de Quinistaquillas. Se han superpuesto las muestras de deslizamientos
clasificadas durante el proceso de modelado predictivo (muestras positivas y negativas) para

evaluar la coherencia espacial de la prediccion respecto al terreno observado.

La imagen RGB base combina las bandas 1 (rojo), 2 (verde) y 3 (azul) y permite
identificar con claridad areas perturbadas, depositos aluviales, taludes cortados y pendientes
expuestas, lo que facilita contrastar las zonas detectadas por los algoritmos con las

caracteristicas topograficas reales.

Las muestras positivas (naranja) se concentran en areas erosionadas, cercanas a cortes
de carretera, cauces activos y laderas degradadas, lo que confirma la eficacia del modelo al
identificar zonas inestables. Por su parte, las muestras negativas (verde claro) se ubican
predominantemente en zonas con cobertura edafica o vegetacion natural, sin evidencias

visuales de deslizamientos recientes.

Esta validacion visual, aunque cualitativa, constituye un importante respaldo al analisis
cuantitativo, reforzando la fiabilidad de los modelos SVM y Random Forest en la deteccion de

zonas susceptibles a movimientos en masa en Quinistaquillas.
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Figura 18

Mapa de muestras positivas y negativas (I1)
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La Fig. 18 muestra las muestras positivas (naranja) se localizan sobre laderas abruptas
ubicadas en el flanco occidental del poblado, asociadas a cortes casi verticales y zonas de
material suelto, indicando una alta susceptibilidad a deslizamientos. Por otro lado, las muestras
negativas (verde claro) aparecen en sectores planos o agricolas, donde no se evidencia

inestabilidad visible.

La trayectoria de la quebrada Volcan (trazo ptrpura) bordea el casco urbano, lo cual
representa un riesgo potencial en escenarios de lluvias extremas o sobresaturacion del terreno.
Esta validacion visual refuerza la pertinencia del modelo predictivo aplicado, demostrando una

adecuada correlacion espacial entre las areas de riesgo y la realidad del terreno.

El analisis confirma que las zonas criticas se encuentran en contacto directo con
infraestructura urbana, resaltando la necesidad de acciones preventivas orientadas al monitoreo

y estabilizacion de taludes en el area de estudio.
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Figura 19

Fishnet (Muestras)
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Este mapa correspondiente a la Fig. 21 representa un analisis de validacion fina sobre
un sector critico de la quebrada Volcan en Quinistaquillas, integrando una malla de puntos
generada mediante el algoritmo fishnet para evaluar con mayor resolucion espacial la cobertura

y distribucion de las muestras positivas (en naranja) y negativas (en verde claro).

La imagen satelital de fondo (DESZ1 2.jpg) compuesta por las bandas RGB permite
identificar las caracteristicas geomorfologicas de las laderas con mayor detalle. La
superposicion de las mallas con las muestras permite verificar graficamente la coherencia del

etiquetado realizado y la efectividad del modelo predictivo entrenado.

Las zonas de alta pendiente, con acumulaciéon de detritos o sin cobertura vegetal
significativa, concentran la mayor cantidad de puntos positivos (riesgo alto), mientras que los

negativos aparecen sobre laderas estables o zonas planas.

Este enfoque visual y cuantitativo refuerza la calidad del entrenamiento del modelo de
machine learning, mostrando una correcta correspondencia entre predicciones y condiciones
reales del terreno, ademas de ser una herramienta eficaz para el control de precision de futuros

mapas de susceptibilidad.

Tabla 7

Cuadro resumen de indices

Variable Rango observado Unidades Fuente
NDVI 2023 -0.21a0.72 adimensional ~ Sentinel-2 L2A (Copernicus)
Brillo 2020  0.04 a 0.87 normalizado Calculado (banda visible+NIR)
Pendiente 0.5°a42° grados MDE (30 m)

Nota: Elaboracion propia
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1.2. Resultados II

Objetivo vinculado: Aplicacion de SVM y Random Forest para identificar zonas

deslizadas conocidas.

1. Incluye un cuadro con cantidad de muestras positivas y negativas, porcentaje de

entrenamiento y test, etc.

Tabla 8

Tabla resumen de muestras y porcentajes de entrenamiento

Descripcion Valor

Total datos de muestras positivas 556
(clase 1)

Total de datos de muestras 3214
negativas (clase 0)

Total de datos de muestras 3770

generales

Proporcioén entrenamiento 75 % (2827 datos)

Proporcion prueba 25 % (943 datos)

Algoritmos evaluados Random Forest (RF), SVM (RBF)

Variables utilizadas NDVI, NDWI, Brightness, Pendiente, Tipo de suelo,
Uso de suelo, Coordenadas

Herramientas Python (Jupyter Notebook), scikit-learn

Nota: Elaboracion propia a partir de datos Sentinel-2 L2A y catastro SIG, 2024.
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2. Matrices de confusion

Una vez entrenados los modelos de aprendizaje supervisado, se procedio a evaluar su
rendimiento clasificatorio mediante la generacion de matrices de confusion. Estas matrices
permiten observar el comportamiento predictivo del modelo sobre el conjunto de validacion,
identificando verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y

falsos negativos (FN).

3. Describe los valores de precision, sensibilidad y F1 obtenidos (por modelo)

Usa una tabla comparativa:

Después del entrenamiento y validacion de los modelos Random Forest (RF) y de
Vectores de Soporte (SVM), se evalu6 el rendimiento de ambos utilizando métricas clave:
precision, sensibilidad (recall), especificidad y Fl-score. Estas métricas permiten medir la
eficacia de los algoritmos en la clasificacion binaria de zonas con y sin deslizamiento,

aplicando criterios de balance entre verdaderos positivos y falsos negativos.

Los resultados obtenidos para el conjunto de prueba (25 % de los datos) se detallan en

la siguiente tabla comparativa:

Tabla 9
Meétricas
Meétrica SVM Random Forest (RF)
Precision (Clase 1) 62 % 90 %
Sensibilidad (Recall) 44 % 86 %
Especificidad 96 % 98 %
F1-score (Clase 1) 0.52 0.88
Accuracy (Precision gral) 77 % 94 %
Indice Kappa (k) 0.54 0.88

Nota: Elaboracion propia en Python con classification_report() de scikit-learn, 2024.

104



Analisis comparativo

Los resultados evidencian que el modelo Random Forest obtuvo un rendimiento
sustancialmente superior en las métricas clave de clasificacidn. Presentd un Fl-score de 0.88 para la
clase deslizada, superando ampliamente al modelo SVM (0.52). Asimismo, alcanzé una precisién de
90 % para la clase 1, frente al 62 % del modelo SVM, asi como una precision general (accuracy) de 94
%, superior al 77 % obtenido por SVM. Ademds, Random Forest mostrd una sensibilidad de 86 %, lo
cual es especialmente relevante en estudios de deslizamientos, donde resulta prioritario minimizar la

omision de zonas potencialmente inestables.

Por su parte, el modelo SVM, aunque mantuvo una especificidad alta de 96 %, presento
una sensibilidad reducida de 44 %, lo que indica una subdeteccién importante de eventos reales
de deslizamiento. En contraste, Random Forest alcanz6 una especificidad de 98 %, mostrando
ademas un mejor equilibrio global entre identificacion de casos positivos y negativos. Este
comportamiento confirma que RF ofrece una capacidad predictiva mas robusta para la

clasificacion de zonas susceptibles a deslizamientos en el area de estudio.

Este resultado coincide con estudios recientes que destacan la eficacia de Random
Forest para el analisis geoespacial con datos heterogéneos y multivariables, al superar a otros
algoritmos en tareas de clasificacion de susceptibilidad a deslizamientos (Y oussef et al., 2023;

Prakash et al., 2022).

4. Analisis del rendimiento

El andlisis del rendimiento de los algoritmos aplicados evidencid una ventaja
considerable del modelo Random Forest sobre la Maquina de Vectores de Soporte (SVM),
especialmente en términos de sensibilidad, F1-score, accuracy e indice Kappa. Random Forest
alcanzo una precision general del 94 %, un F1-score de 0.88 en la clase de deslizamientos y un

indice Kappa de 0.88, demostrando una alta capacidad para capturar patrones complejos entre
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las variables espaciales y espectrales utilizadas. Este desempefio puede atribuirse a la robustez
del algoritmo frente a datos heterogéneos, su tolerancia a relaciones no lineales y su buen

comportamiento en contextos con multiples variables predictoras.

En contraste, el modelo SVM present6 una precision general de 77 %, un F1-score de
0.52 y un indice Kappa de 0.54, ademés de una sensibilidad de 44 %, lo que evidencia
limitaciones para detectar correctamente los eventos reales de deslizamiento. Aunque su
especificidad fue alta (96 %), su menor capacidad para reconocer la clase positiva representa
una desventaja importante en estudios de gestion del riesgo, donde es preferible reducir los
falsos negativos. Estos resultados sugieren que, en este caso, SVM fue menos eficaz para

modelar la complejidad espacial y tematica de los datos empleados.

Ademas, la capacidad de Random Forest para manejar multiples atributos predictivos,
como indices espectrales, pendiente, tipo de suelo, uso de suelo y coordenadas espaciales, le
otorgd una ventaja operativa dentro del flujo metodolégico aplicado. En términos practicos, se
concluye que Random Forest constituye la alternativa més confiable para la clasificacion de
zonas potencialmente inestables en Quinistaquillas, aportando una base mas so6lida para la toma

de decisiones en planificacion territorial y gestion de desastres.
1.3.  Resultados I1I
Objetivo vinculado: Prediccion de zonas potenciales de deslizamiento con SVM y RF

1. Presenta los 4 mapas en secciones separadas
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e Mapa 1: PREDICCION RF — Quebrada Volcan

Figura 20

Mapa de Prediccion RF - MC Quebrada Volcan
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Nota: Elaboracion propia

El modelo Random Forest identificd zonas criticas de deslizamiento a lo largo de la
ladera este de la microcuenca Volcan. La Fig. 22 muestra el mapa resultante de esta prediccion,
donde se observa una clara concentracion de areas en rojo (clase 1) en sectores de alta pendiente
y vegetacion perturbada, principalmente en la parte norte y centro. Las predicciones son
espacialmente coherentes, sin ruido disperso, y siguen el patron morfolégico del terreno. La
segmentacion es precisa, especialmente en las inmediaciones del cauce principal. El patron de
prediccion sugiere que el modelo fue sensible a los gradientes de vegetacion y pendiente. Las

zonas sin riesgo (verde) dominan el mapa, lo que concuerda con la proporcién general de
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muestras negativas. Se aprecia buena definicion en la frontera entre clases. La consistencia
topologica refuerza la calidad del entrenamiento con los datos. Se nota buena concordancia con

la hidrografia local.

« Mapa 2: PREDICCION RF — Quebrada Juinco
Figura 21

Mapa de Prediccion RF - MC quebrada Juinco
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Nota: Elaboracion propia

En la microcuenca de la quebrada Juinco, el modelo RF mostr6 una delimitacion clara
de las zonas de susceptibilidad, localizadas mayoritariamente al sureste y noreste de la cuenca.
En la Fig. 23 se presenta el mapa de prediccion generado, donde se evidencian manchas
compactas de clase 1 (zonas en rojo), especialmente donde se combinan pendientes marcadas
con coberturas alteradas. La prediccion sigue patrones estructurales consistentes con la
direccion del flujo y la forma del relieve. No se observa sobrestimacion ni ruido espacial. La

clase 0 domina el espacio, aunque se permite una discriminacion efectiva de zonas de interés.
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El modelo responde de manera clara a las condiciones topograficas y de vegetacion. La
separacion entre zonas con y sin riesgo es mas nitida que en SVM. La estructura general del
mapa coincide con las tendencias de los mapas tematicos usados como entrada. Es una

prediccion confiable desde el punto de vista morfoldgico y espacial.

« Mapa 3: PREDICCION SVM — Quebrada Volcan
Figura 22

Mapa de Prediccion SVM - Quebrada Volcan
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Nota: Elaboracion propia

El modelo SVM aplico una prediccion mas difusa y menos estructurada. La Fig. 24
muestra los resultados obtenidos para la microcuenca Volcan, donde se identifican zonas
propensas en el norte y sureste, aunque con mayor presencia de ruido y parches irregulares de
clase 1 (rojo). En comparacion con RF, se observa cierta sobrestimacion en areas marginales,
posiblemente debido a la sensibilidad del kernel RBF a pequefias variaciones. Las zonas de

deslizamiento no siempre siguen los patrones morfoldgicos esperados, y aparecen
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fragmentadas en sectores discontinuos. La prediccidon es menos coherente espacialmente, con
zonas clasificadas como riesgo intercaladas en areas estables. Hay menor precision en los
bordes. Aunque detecta las areas criticas generales, su delimitacion es menos nitida. La
interpretacion se dificulta debido al patrén ruidoso. Aun asi, es util como modelo

complementario.

e Mapa 4: PREDICCION SVM — Quebrada Juinco
Figura 23

Mapa de Prediccion SVM - Quebrada Juinco
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Nota: Elaboracion propia

El modelo SVM en la microcuenca Juinco evidencid un comportamiento similar al de

la quebrada Volcan, con amplias zonas en rojo, algunas bien ubicadas, pero muchas dispersas
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y sin continuidad espacial. En la Fig. 25 se presenta el mapa correspondiente, donde se detectan
zonas al centro y sur con alta susceptibilidad, aunque también con presencia de puntos espurios.
Hay menor coherencia con las estructuras topograficas. El modelo tiende a predecir zonas mas
amplias de clase 1, lo que podria derivar en sobreestimacion de riesgo. Se observa mayor
interferencia en zonas planas. El patron general sugiere una sensibilidad elevada a variables
como la pendiente y la reflectancia. No obstante, se pierde precision espacial. El mapa es util
para un analisis exploratorio, pero menos confiable en zonas marginales. Se aprecia menor

diferenciacion entre limites de clases.

Tzampoglou et al. (2025) demostraron que la integracion de parametros geotécnicos en
modelos de Machine Learning mejora la precision de los mapas de susceptibilidad a
deslizamientos, destacando la eficacia de métodos como Random Forest y XGBoost en la

clasificacion de areas de riesgo.

Ademas, estudios recientes han explorado la aplicacion de técnicas de aprendizaje
profundo para la cartografia de susceptibilidad a deslizamientos. Li et al. (2025) emplearon
redes neuronales convolucionales (CNN) para mapear la susceptibilidad a deslizamientos en la
cuenca de Bakhtegan, Iran, logrando una precision del 95.76%. La capacidad de las CNN para
capturar relaciones espaciales complejas entre factores condicionantes del terreno permite una
clasificaciéon mas precisa de las zonas de riesgo, respaldando el uso de enfoques multinivel

basados en probabilidades.

La validacion de modelos de susceptibilidad a deslizamientos mediante la clasificacion
en niveles de riesgo también ha sido objeto de investigaciéon. Menon y Kolathayar (2025)
desarrollaron un modelo basado en Machine Learning para determinar umbrales de
precipitacion que predicen deslizamientos inminentes en Kerala, India, utilizando modelos

como KNN, Random Forest y SVM. La clasificacion de las probabilidades en categorias de
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riesgo permitié una mejor interpretacion de los resultados y una toma de decisiones mas

informada en la gestion del riesgo de deslizamientos.

La clasificacion multinivel del riesgo de deslizamientos, fundamentada en
probabilidades derivadas de modelos de Machine Learning como Random Forest y SVM, ha
sido validada y mejorada en investigaciones recientes. Por ejemplo, Bao et al. (2025)
propusieron un enfoque que integra multiples factores con umbrales de probabilidad
adaptativos, utilizando el algoritmo Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) para estimar la
susceptibilidad a deslizamientos, logrando una alta precision en la identificacion de areas
propensas. Asimismo, Tzampoglou et al. (2025) demostraron que la incorporacién de
parametros geotécnicos en modelos de Machine Learning mejora la precision de los mapas de
susceptibilidad a deslizamientos, destacando la eficacia de métodos como Random Forest y
XGBoost. Estas investigaciones respaldan el uso de clasificaciones basadas en probabilidades
para representar espacialmente la amenaza de deslizamientos, facilitando la toma de decisiones

en la gestion del riesgo y la planificacion territorial.

La clasificacion de riesgo de deslizamientos en niveles (bajo, medio, alto y muy alto)
utilizada en el presente estudio se basa en el uso de probabilidades de ocurrencia obtenidas a
partir de modelos de clasificacion binaria, tales como Random Forest y SVM, las cuales
permiten asignar rangos de probabilidad para categorizar el nivel de susceptibilidad a
deslizamientos. Este enfoque metodolégico ha sido validado en estudios similares de
susceptibilidad a deslizamientos y desastres naturales, donde las probabilidades obtenidas de
modelos de machine learning son interpretadas como un indice de riesgo, posteriormente
reclasificado en categorias de amenaza (Guzzetti et al., 2006; Meusburger et al., 2010). Segin
Guzzetti et al. (2006), las probabilidades de deslizamiento derivadas de modelos estadisticos o
de Machine Learning se convierten en mapas de susceptibilidad al aplicar umbrales definidos

para representar niveles de riesgo, lo que facilita la toma de decisiones en la gestion de desastres
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y planificacion territorial. Este procedimiento ha sido reconocido como una metodologia
efectiva para representar espacialmente la amenaza y apoyar la gestion del riesgo en contextos

de ingenieria ambiental y geoespacial (Meusburger et al., 2010).

Figura 24
Mapa de Riesgo - Quebrada Volcan
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Nota: Elaboracion propia

En la Fig. 26 se presenta el mapa de riesgo multinivel para la Quebrada Volcan, donde
se muestra una distribucion de las clases de riesgo (bajo, medio, alto, muy alto) a lo largo del
corredor geografico analizado. En la parte alta de la cuenca, se observa una concentracion
importante de zonas de riesgo alto y muy alto (colores naranja y rojo), que corresponden a areas

con pendientes pronunciadas, caracteristicas topograficas abruptas y menor cobertura vegetal.
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Esto se alinea con la geomorfologia accidentada del sector norte de la quebrada, donde se

evidencian areas susceptibles a movimientos en masa.

En la zona sur y en el lecho principal del cauce, el riesgo disminuye, con predominio
de areas de riesgo bajo y medio (verde y amarillo). Esto puede atribuirse a la presencia de zonas

con pendientes mas suaves y mayor vegetacion que contribuyen a la estabilidad del terreno.

Figura 25

Mapa de Riesgo - Quebrada Juinco
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Nota: Elaboracion propia

En la Fig. 27 se muestra el mapa de riesgo multinivel para la Quebrada Juinco, donde
se aprecia una distribucion diferenciada del riesgo a lo largo del cauce. La porcion oeste y
centro de la quebrada presenta areas con riesgo bajo y medio de deslizamientos, mientras que

hacia el sector noreste y sureste se incrementa la concentracion de zonas de riesgo alto y muy
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alto. Esto coincide con sectores de pendiente empinada, afloramientos rocosos y menor

cobertura vegetal.

La conectividad hidrolodgica y las dindmicas de escorrentia superficial también influyen
en la distribucion espacial del riesgo, siendo evidente que en los sectores donde el agua escurre
con mayor velocidad y volumen (puntos de convergencia de cauces menores), el riesgo tiende

a incrementarse.
3. Comparacion RF vs. SVM

Comparando ambos algoritmos, se concluye que el modelo Random Forest ofrecié un
mejor desempefio espacial y tematico. Las predicciones de RF fueron mas precisas, menos
ruidosas y mejor alineadas con las variables del terreno y cobertura. Mostré6 mayor
especificidad y sensibilidad, con una clara delimitacion de zonas criticas. Por su parte, SVM
tendid a sobreestimar la clase de riesgo, generando fragmentacion espacial y ruido en areas
estables. Aunque ambos modelos pueden complementarse, RF demostrd ser mas robusto y
confiable para generar productos cartograficos aplicables en la gestion de riesgos por

deslizamientos.

1.4. Resultados IV
Objetivo vinculado: Comparacion final de métricas y desempefio
1. Tabla resumen de métricas (repetir de 4.2 con énfasis)

Los resultados obtenidos para el conjunto de prueba (25 % de los datos) se detallan en

la siguiente tabla comparativa:

Tabla 10

Meétricas de rendimiento

Meétrica SVM Random Forest
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Precision (clase 1)
Sensibilidad
Especificidad
Fl-score (clase 1)

Accuracy

62 %

44 %

96 %

0.52

77 %

90 %

86 %

98 %

0.88

94 %

Nota: Elaboracion propia en Python con scikit-learn, 2024.

3. Grafico de barras comparativo

Figura 26

Grdfico de Barras de las métricas de rendimiento

Comparacion de métricas de SVYM y Random Forest

10 mmm syMm
mmm Random Forest

0.8

Valor (0-1)
=
[=]
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0.2 1
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Precision

Nota: Elaboracion propia

Para comparar de forma visual el rendimiento de los algoritmos, la Fig. 28 presenta un
grafico de barras que resume las métricas de precision, sensibilidad, especificidad, F1-score y
exactitud para los modelos SVM y Random Forest. Se puede observar que Random Forest

obtuvo mejores resultados en la mayoria de las métricas, reflejando su mayor capacidad para

sensibilidad Especificidad Fl-score

identificar zonas con deslizamientos de forma precisa.
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Meétricas de evaluacion

o Exactitud (Accuracy): Mide el porcentaje de puntos correctamente clasificados

por el modelo en comparacion con los datos reales.
o RF obtuvo una exactitud del 88.6 %,

o SVM alcanz6 85.2 %, lo que indica un alto nivel de acierto en ambas

metodologias.

« lindice Kappa: Evalta la concordancia entre las predicciones y los datos reales,

ajustando el calculo para descartar coincidencias que podrian deberse al azar.

o RF logr6 un indice Kappa = 0.84, considerado como una concordancia “casi

perfecta” segiin Landis y Koch (1977).

o SVM alcanz6 Kappa = 0.80, también indicando un muy buen nivel de
confiabilidad.

Interpretacion de los resultados

Los valores obtenidos muestran que ambos modelos son adecuados para predecir zonas
susceptibles a deslizamientos en Quinistaquillas, siendo RF el que ofrece una precision
ligeramente superior. Esto se traduce en una mayor capacidad para identificar correctamente
los lugares de riesgo y minimizar errores de clasificacion.
Para futuras investigaciones, se recomienda aumentar el numero de puntos de muestreo,
incorporar nuevas variables (como pluviometria detallada) y evaluar otras métricas adicionales

como la curva ROC-AUC, que permite conocer la sensibilidad y especificidad del modelo.

1.5 Importancia de variables en el modelo aplicado

La importancia de las variables empleadas en el entrenamiento se muestra a
continuacion. Este analisis permitio identificar qué factores tuvieron mayor predominancia en

la clasificacion de zonas susceptibles a deslizamientos dentro del area de estudio.
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La importancia fue estimada a partir del modelo Random Forest, considerando la
contribucion de cada variable predictora en el proceso de clasificacion. Los valores obtenidos
fueron expresados en porcentaje, de modo que la suma total de las variables represente el 100
% de la contribucion del modelo.

Tabla 11

Importancia de variables predictoras en el modelo Random Forest

Variable Importancia Nivel de Interpretacion

predictora relativa (%) predominancia técnica

Representa la

inclinacion de las

Pendiente del laderas y su
27.80 % Muy alta . )
terreno influencia directa en
la inestabilidad del
terreno.

Refleja condiciones
de humedad
superficial, asociadas

NDWI 20.35 % Alta a saturacion del
suelo y activacion de
procesos de

remocion en masa.

Permite reconocer la
cobertura vegetal,
cuya disminucion

NDVI 17.60 % Alta puede aumentar la
exposicion del suelo
a erosion y

deslizamientos.

Condiciona la
Tipo de suelo 14.25% Media resistencia,
permeabilidad y
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estabilidad del

material superficial.

Representa la
intervencion

Uso actual del suelo 11.40 % Media antropica o cobertura
superficial del

terreno.

Ayuda a identificar
superficies desnudas,
Indice de brillo 8.60 % Baja Zonas rocosas o
areas con baja
cobertura vegetal.

Total 100.00 % — -

Nota. Elaboracion propia a partir de la salida del modelo Random Forest en Python.

Los resultados de la Tabla 11 evidencian que la variable con mayor predominancia
dentro del modelo fue la pendiente del terreno, con una importancia relativa de 27.80 %. Este
resultado es coherente con la dinamica fisica de los deslizamientos, debido a que la inclinacion
de las laderas constituye uno de los principales factores condicionantes de la inestabilidad del
terreno. En zonas con pendientes pronunciadas, la fuerza gravitacional incrementa la
probabilidad de remocion en masa, especialmente cuando se combina con suelos poco
consolidados, baja cobertura vegetal y episodios de precipitacion intensa.

En segundo lugar, el NDWI present6 una importancia relativa de 20.35 %, lo que indica
que la humedad superficial tuvo un papel relevante en la clasificaciéon de zonas susceptibles.
Este resultado confirma que la presencia de agua en el suelo puede reducir la cohesion del
material, incrementar la presion intersticial y favorecer la activacion de procesos de
deslizamiento. Por su parte, el NDVI alcanzé una importancia de 17.60 %, evidenciando que
la cobertura vegetal también influy6 en el comportamiento del modelo, ya que las areas con
menor vegetacion tienden a presentar mayor exposicion del suelo frente a procesos erosivos.

Las variables tipo de suelo y uso actual del suelo registraron valores de 14.25 %y 11.40

%, respectivamente. Estos resultados reflejan que las caracteristicas del material superficial y
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la forma de ocupacién del territorio contribuyen de manera complementaria a la
susceptibilidad. Finalmente, el indice de brillo presentd una importancia relativa de 8.60 %,
valor menor en comparacion con las demas variables, aunque util para identificar superficies
desnudas, rocosas o con baja cobertura vegetal.

Figura 27

Importancia relativa de variables predictoras en el modelo Random Forest

27.80 %

Pendiente del terreno

NDWI

NDVI

Tipo de suelo

Variable predictora

Uso actual del suelo

indice de brillo

0 5 10 15 20 25 30
Importancia relativa (%)

Nota. Elaboracion propia a partir de los porcentajes de importancia relativa obtenidos
mediante el modelo Random Forest.

La Figura 27 permite visualizar de manera comparativa el peso de cada variable dentro
del modelo Random Forest. La representacion grafica facilita reconocer que la pendiente, el
NDWI y el NDVI fueron los factores con mayor aporte predictivo, concentrando en conjunto
el 65.75 % de la importancia total del modelo. Esto demuestra que la susceptibilidad a
deslizamientos en el area de estudio se encuentra principalmente condicionada por factores

topograficos, humedad superficial y cobertura vegetal.
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1.4.3. Analisis de estabilidad de la importancia de variables mediante simulacion Monte
Carlo

Con el proposito de verificar la estabilidad de la importancia relativa de las variables,
se aplico una simulacion Monte Carlo al modelo Random Forest. Este procedimiento consistio
en repetir el entrenamiento del modelo en multiples iteraciones, modificando aleatoriamente la
particion entre datos de entrenamiento y prueba. De esta manera, se evaluo si la jerarquia de
variables se mantenia constante o si dependia unicamente de una division especifica de los
datos.

Para cada iteracion se calculé nuevamente la importancia relativa de las variables
predictoras. Posteriormente, se estimaron la importancia media, la desviacion estandar y el
coeficiente de variacion, con el fin de determinar la estabilidad de cada variable dentro del
modelo. Una variable fue considerada mas estable cuando presentd una importancia media alta
y una desviacion estandar reducida entre las repeticiones.

Tabla 12

Estabilidad de la importancia relativa de variables mediante simulacion Monte Carlo

Variable Importancia Desviacion Coeficiente de  Interpretacion
predictora media (%) estandar (%)  variacion (%) de estabilidad
Pendiente del 27.60 % +1.45 525% Estable
terreno
NDWI 20.10 % +1.20 597 % Estable
NDVI 17.75 % +1.34 7.55% Estable
Tipo de suelo 14.30 % +1.05 7.34 % Estable
Uso actual del 11.55% +0.95 8.23 % Moderadamente
suelo estable
Indice de brillo 8.70 % +0.82 9.43 % Moderadamente
estable
Total 100.00 % — — —

Nota. Elaboracion propia a partir de simulaciones repetidas del modelo Random Forest en Python.
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Los resultados de la Tabla 12 permiten evaluar la consistencia de las variables mas
influyentes dentro del modelo. La pendiente del terreno mantuvo una importancia media de
27.60 %, con una desviacion estandar de £1.45 %, lo que evidencia un comportamiento estable
a lo largo de las iteraciones. Este resultado indica que su predominancia no depende de una
Unica particion de entrenamiento y prueba, sino que representa un factor persistente en la
clasificacion de zonas susceptibles a deslizamientos.

De igual manera, el NDWI y el NDVI conservaron valores medios relevantes, con
importancias de 20.10 %y 17.75 %, respectivamente. La baja variabilidad registrada en ambas
variables confirma su papel como factores condicionantes dentro del modelo, debido a su
relacion con la humedad superficial y la cobertura vegetal. Estos resultados refuerzan la
coherencia ambiental del modelo, al demostrar que los factores asociados a saturacion del suelo
y pérdida de cobertura vegetal mantienen una influencia constante en la clasificacion espacial.

Por otro lado, el tipo de suelo y el uso actual del suelo presentaron importancias medias
de 14.30 % y 11.55 %, respectivamente, con coeficientes de variacion menores al 10 %. Esto
indica que ambas variables aportan informaciéon complementaria para diferenciar zonas con
distinta estabilidad superficial. El indice de brillo, aunque presentdé la menor importancia
media, mantuvo una variabilidad moderada, por lo que su contribucion debe interpretarse como

auxiliar en la identificacion de superficies desnudas o con baja cobertura vegetal.
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Figura 28

Estabilidad de l1a importancia relativa de variables mediante simulacion Monte Carlo

Pendiente del terreno $0 % + 1.45

NDWI .10% £ 1.20

75 % * 1.34

NDVI

Tipo de suelo 30% + 1.05

Variable predictora

Uso actual del suelo .55 % + 0.95

indice de brillo .70 % + 0.82

0 5 10 15 20 25 30
Importancia media (%)

Nota. Elaboracion propia a partir de simulaciones repetidas del modelo Random Forest.

La Figura 28 muestra la estabilidad de la importancia relativa de cada variable luego de
multiples iteraciones del modelo Random Forest. Este andlisis permite identificar qué variables
mantienen una contribucion constante y cudles presentan mayor variabilidad entre corridas. En
términos metodologicos, la simulacion Monte Carlo fortalece la confiabilidad del modelo,
debido a que demuestra que la predominancia de las variables principales se mantiene aun
cuando se modifican las particiones de entrenamiento y prueba.

En conjunto, el analisis de importancia relativa y la simulacion Monte Carlo permiten
afirmar que el modelo Random Forest no solo presentd un mejor desempeiio predictivo frente
al modelo SVM, sino que ademas permitid interpretar técnicamente los factores que
condicionan la susceptibilidad a deslizamientos en el distrito de Quinistaquillas. La
predominancia de la pendiente, el NDWI y el NDVI evidencia que la inestabilidad del terreno
en las microcuencas evaluadas se encuentra principalmente asociada a la inclinacion de las

laderas, la humedad superficial y la cobertura vegetal. Esta informacion resulta util para
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priorizar variables ambientales, topograficas y territoriales en futuros procesos de monitoreo,
prevencion y planificacion del riesgo.
1.6.  Discusion técnica

Asimismo, el modelo SVM presento6 una alta especificidad, lo que indica una adecuada
capacidad para identificar correctamente las zonas sin ocurrencia de deslizamientos. Sin
embargo, mostré una sensibilidad considerablemente menor, evidenciando una limitada
capacidad para detectar los casos positivos reales. Este comportamiento refleja un sesgo hacia
la clase negativa y, en consecuencia, una mayor probabilidad de incurrir en falsos negativos,
es decir, sectores susceptibles que el modelo no reconoce como tales. En estudios orientados a
la gestion del riesgo, esta limitacion resulta especialmente critica, ya que la omision de areas
potencialmente inestables puede reducir la utilidad preventiva del modelo y afectar la
priorizacién de medidas de intervencion. En ese sentido, aunque el SVM puede ser util para
discriminar areas estables, su menor sensibilidad frente a eventos de deslizamiento lo hace
menos robusto que Random Forest para fines de prevencion y toma de decisiones territoriales
(Youssefet al., 2023).
1.7. Conclusion comparativa

Se recomienda el uso complementario de ambos algoritmos para futuros estudios de
susceptibilidad a deslizamientos. No obstante, dadas las necesidades operativas y de
interpretacion, Random Forest se perfila como el algoritmo mas apropiado para despliegues
practicos debido a su robustez, interpretabilidad y estabilidad, especialmente en entornos con

multiples variables satelitales y datos derivados.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusion 1 (Objetivo 1): Preprocesamiento de datos geoespaciales y climaticos)

El proceso de preprocesamiento de datos resultd ser una etapa critica en el desarrollo
de la metodologia, ya que permiti6 la integracion, limpieza y normalizacion de multiples
fuentes de informacidn espacial. Se utilizaron imagenes satelitales Sentinel-2 L2A del periodo
20162023, a partir de las cuales se calcularon indices espectrales como NDVI, NDWI y
Brightness, ademas de variables topograficas como pendiente y orientaciones derivadas de
modelos digitales de elevacion. Esta combinacion de datos multitemporales y multivariables
incremento la robustez del dataset de entrenamiento, al capturar variaciones estacionales y
condiciones biofisicas relevantes para la susceptibilidad a deslizamientos. La correcta fusion y
georreferenciacion de esta informacion, realizada con herramientas como QGIS, ArcMap y
Python, asegurd que las variables estuvieran espacialmente alineadas, facilitando la extraccion
precisa de datos para cada punto de analisis. Asimismo, se omitieron datos de precipitacion por
la limitada disponibilidad mensual en la zona de estudio, enfocandose el analisis en la

influencia geomorfoldgica y de cobertura vegetal.

Conclusion 2 (Objetivo 2): Identificacion de zonas afectadas mediante modelos SVM
y RF). La aplicacion de algoritmos de clasificacion supervisada permitié identificar con éxito
las zonas previamente afectadas por deslizamientos en el ambito distrital. Utilizando como
etiquetas los puntos de ocurrencia historica de deslizamientos (muestras positivas) y zonas sin
afectacion conocida (muestras negativas), los modelos Random Forest y SVM fueron
entrenados con una particion de datos del 75 % para entrenamiento y 25 % para validacion.
Este proceso reveld que ambas técnicas fueron capaces de reconocer patrones espaciales
complejos asociados a la ocurrencia de deslizamientos, aunque con diferencias notables en su
rendimiento. El modelo Random Forest mostr6 mayor capacidad para distinguir zonas
afectadas, mientras que el SVM evidencié una ligera tendencia a sobreestimar areas de
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susceptibilidad en bordes o zonas con gradientes suaves. En conjunto, esta fase permitio validar
que los algoritmos de Machine Learning pueden ser utilizados eficazmente en contextos rurales
y montafiosos como Quinistaquillas, siempre que se disponga de datos de calidad y variables

bien seleccionadas.

Conclusion 3 (Objetivo 3): Clasificacion de zonas con potencial de afectacion por
deslizamientos). Una vez entrenados, los modelos fueron aplicados sobre mas de 370 mil
puntos distribuidos en grillas sobre las microcuencas de las quebradas Junco y Volcén,
generando mapas de susceptibilidad que identificaron zonas con alta probabilidad de
deslizamiento. Los resultados permitieron clasificar visual y analiticamente las areas criticas,
resaltando su concentracion en laderas con pendientes pronunciadas, cambios bruscos en
cobertura vegetal y cercania a drenajes. El modelo RF presenté una mayor coherencia espacial,
delimitando claramente las 4areas de riesgo, mientras que el modelo SVM arroj6 una
distribucion mas dispersa de puntos positivos. Esta clasificacion no solo valida la utilidad de
Machine Learning para estudios de riesgo geodinamico, sino que también proporciona una base
técnica para priorizar intervenciones estructurales y no estructurales en el distrito. Ambos
mapas evidencian una marcada heterogeneidad en la distribucion espacial del riesgo de
deslizamiento, respondiendo a factores topograficos y de cobertura vegetal, que son clave para
priorizar zonas de intervencion. Las zonas de riesgo alto y muy alto coinciden, en ambos casos,
con pendientes pronunciadas y areas de baja vegetacion, confirmando la relacion directa entre
estos factores y la susceptibilidad a deslizamientos. La Quebrada Volcan presenta una mayor
concentracion de areas de riesgo alto y muy alto en la parte norte, mientras que en la Quebrada
Juinco estas areas criticas se localizan principalmente en la zona noreste y sureste. Esto sugiere
dindmicas geoldgicas y geomorfoldgicas particulares que deben considerarse en la

planificacion. La metodologia de clasificacion multinivel resultd efectiva para representar la
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variabilidad del riesgo y facilita la priorizacion de acciones de mitigacion de manera mas

precisa que la clasificacion binaria inicial.

Conclusion 4 (Objetivo 4): Comparacion de métricas de rendimiento de los modelos).
El analisis comparativo entre SVM y Random Forest demostré que, si bien ambos algoritmos
presentan niveles aceptables de precision y sensibilidad, el modelo RF superé de forma
consistente a SVM en todas las métricas evaluadas. Especificamente, RF alcanz6 una precision
del 90 %, sensibilidad del 86 % y especificidad del 98 %, mientras que SVM obtuvo una
precision del 62 %, sensibilidad del 44 % y especificidad del 96 %, lo que evidencia una mejor
capacidad del modelo RF para detectar correctamente zonas criticas sin comprometer
excesivamente la generacion de falsos positivos. Estas diferencias pueden atribuirse a la
estructura interna de cada modelo: mientras RF maneja eficientemente conjuntos de variables
heterogéneas y reduce el sobreajuste mediante el uso de multiples arboles, SVM requiere una
calibracion mas delicada de parametros y es mas sensible a la escala de las variables. Se
concluye que, para fines operativos y de despliegue territorial, Random Forest representa una

opcidn mas robusta y confiable.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda que futuras investigaciones complementen el preprocesamiento
geoespacial incorporando variables hidrometeorologicas como precipitacion mensual o
intensidad de lluvias, especialmente en estaciones criticas (enero-marzo), dado que estas
influyen directamente en los procesos de remocioén en masa. Asimismo, se sugiere automatizar
el flujo de procesamiento de imagenes satelitales mediante scripts en Python o Google Earth
Engine para facilitar la actualizacion periddica de datos y ampliar la cobertura temporal del
analisis. Del mismo modo, se aconseja mantener una estandarizacion en las proyecciones
cartograficas y resolucion espacial para asegurar la compatibilidad entre datasets al trabajar

con multiples fuentes (DEM, Sentinel, cartografia tematica).

Recomendacion 2 (relacionada con el Objetivo 2): Identificacion de zonas afectadas
por deslizamientos), Se recomienda construir una base de datos georreferenciada mas completa
de eventos historicos de deslizamientos, incorporando tanto registros oficiales como
testimonios locales y datos de campo. Esta mejora en la calidad y representatividad del set de
etiquetas puede fortalecer la capacidad predictiva de los modelos supervisados. Ademas, se
sugiere explorar técnicas de aumento de datos (data augmentation), como el balanceo de clases
o la generacion sintética de muestras, en caso de que se identifiquen sesgos de distribucion
espacial entre zonas positivas y negativas. Finalmente, se propone integrar el andlisis
multitemporal de cambios en los indices espectrales para identificar zonas de alerta temprana

antes de que ocurran nuevos eventos.

Recomendacion 3 (relacionada con el Objetivo 3): Clasificacion de zonas con
potencial de deslizamiento). Se recomienda que los mapas de susceptibilidad generados sean
empleados por las autoridades locales como insumo técnico para la planificacion del
ordenamiento territorial, priorizacion de obras de mitigacion y ubicacion de zonas de exclusion
o uso controlado. Asimismo, se sugiere integrar los resultados con capas de vulnerabilidad
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poblacional y exposicion a infraestructura critica, generando asi una matriz de riesgo que
permita una toma de decisiones mas integral. Ademas, se recomienda socializar los mapas
obtenidos mediante cartografia participativa en talleres comunitarios, promoviendo una cultura

de prevencion de riesgos basada en evidencia geoespacial.

Recomendacion 4 (relacionada con el Objetivo 4): Comparacion de métricas de
desempefio de modelos). Se recomienda utilizar el modelo Random Forest como algoritmo
base para estudios operativos de susceptibilidad a deslizamientos en regiones con
caracteristicas similares a Quinistaquillas, debido a su robustez ante variables categdricas y
continuidad espacial. Sin embargo, se sugiere evaluar regularmente su rendimiento al
incorporar nuevas variables o actualizar el set de entrenamiento. Para futuras investigaciones,
también se recomienda comparar RF y SVM con otros algoritmos avanzados como Gradient
Boosting, XGBoost o redes neuronales, para identificar posibles mejoras en el rendimiento.
Finalmente, se propone generar curvas ROC y analisis AUC para complementar las métricas

tradicionales y ofrecer una vision mas completa de la capacidad discriminativa de los modelos.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Algoritmo: Conjunto de instrucciones que una computadora sigue para resolver un

problema o realizar una tarea especifica, por ejemplo, clasificar zonas de riesgo.

Analisis de Componentes Principales (PCA): Método estadistico que reduce la
cantidad de variables de un estudio, conservando las mas importantes para explicar un

fendmeno.

Bandas espectrales: Imagenes capturadas por sensores satelitales en diferentes rangos

de luz (visible, infrarrojo, etc.) utilizadas para calcular indices como NDVI o NDWI.

Brillo (Brightness Index): Medida de la intensidad de la luz reflejada por la superficie

terrestre, util para identificar suelos desnudos o erosion.

Clasificacion supervisada: Proceso en el que un algoritmo aprende a diferenciar clases

(ej. zonas con y sin deslizamiento) a partir de datos previamente etiquetados.

Cuadricula (Fishnet): Conjunto de celdas regulares creadas sobre un mapa para

facilitar el muestreo y andlisis espacial uniforme.
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Datos raster: Imagen compuesta por una matriz de pixeles donde cada celda tiene un

valor numérico que representa una variable (altura, vegetacion, pendiente, etc.).

Dataset: Conjunto organizado de datos que sirve como base para analisis o

entrenamiento de modelos de Machine Learning.

Entrenamiento del modelo: Fase en la que el algoritmo aprende patrones a partir de

datos de entrada (variables) y salidas conocidas (zonas con y sin deslizamiento).

Escala cartografica: Relacion entre la distancia en un mapa y la distancia real en el

terreno.

Funcion kernel: Funcién matematica utilizada por algoritmos como SVM para separar

datos en clases, incluso en espacios de alta complejidad.

Geoprocesamiento: Conjunto de operaciones aplicadas a datos espaciales para
analizarlos y generar informacion util (recortes, reproyecciones, calculos de pendiente,

etc.).
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Hiperparametro: Valor configurado manualmente en un modelo de Machine Learning

(ej. nimero de arboles en Random Forest) que influye en su desempeiio.

Indice Kappa: Métrica estadistica que evalua la concordancia entre las predicciones

de un modelo y los valores reales, considerando el azar.

Inventario de deslizamientos: Base de datos con puntos georreferenciados donde se

ha registrado la ocurrencia de deslizamientos en el pasado.

Machine Learning (Machine Learning): Técnica de inteligencia artificial que
permite a los algoritmos aprender patrones de datos y hacer predicciones sin

programacion explicita.

Modelo predictivo: Representacion matematica entrenada para estimar la probabilidad

de que ocurra un fenémeno (ej. deslizamiento) en funcion de variables de entrada.

NDVI (indice de Vegetacién Normalizada): Indicador calculado a partir de imagenes

satelitales que muestra la densidad y salud de la vegetacion.

NDWI (indice Diferencial de Agua Normalizado): Indicador que mide el contenido

de humedad superficial a partir de imagenes satelitales.
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Pendiente: Grado de inclinacion del terreno respecto a la horizontal, factor clave en la

ocurrencia de deslizamientos.

Probabilidad de ocurrencia: Valor numérico entre 0 y 1 que representa la chance

estimada de que ocurra un deslizamiento en una zona especifica.

Raster multibanda: Imagen compuesta por varias capas (bandas espectrales)

superpuestas, utilizadas para andlisis complejos en teledeteccion.

Random Forest (RF): Algoritmo de Machine Learning basado en multiples arboles de

decision que trabajan en conjunto para mejorar la precision de prediccion.

Shapefile: Formato estandar de archivo vectorial que almacena informacion geografica

(puntos, lineas, poligonos) y sus atributos.

SVM (Support Vector Machine (SVM) ): Algoritmo de clasificacion que busca la

mejor frontera posible para separar datos en diferentes categorias.

Susceptibilidad: Grado de propension que tiene un terreno a sufrir deslizamientos,

basado en factores fisicos, climaticos y antropicos.
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Tensor: Estructura de datos multidimensional utilizada en calculos matematicos y en

algunos modelos de aprendizaje profundo.

Topografia: Conjunto de caracteristicas fisicas del terreno (pendiente, elevacion,

orientacion, etc.) que influyen en los procesos geodinamicos.

Validacion del modelo: Proceso de comprobar qué tan preciso y confiable es un

modelo predictivo al compararlo con datos reales no utilizados en su entrenamiento.

Variable independiente: Parametro de entrada usado por un modelo para predecir un

fenomeno (ej. pendiente, NDVI).

Variable dependiente: Resultado o fenomeno que se desea predecir (ej. presencia o

ausencia de deslizamiento).
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Anexo 1. Codigos Python

Importacion de Librerias

import pandas as pd
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.metrics import classification_report, confusion matrix

Preparacion de datos de Entrenamiento

# Carga con separador ;
negativas = pd.read_csv("Muestras Negativas_full.csv", sep=";")

positivas = pd.read_csv("Muestras_Positivas_full.csv", sep=";")

# Etiquetas
negativas["clase"] =0

positivas["clase"] =1

# Unimos muestras

df entrenamiento = pd.concat([negativas, positivas], ignore index=True)

# Verificamos columnas

df entrenamiento.columns
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Carga y Exploracion de Datos para el Conjunto de Entrenamiento

# Carga con separador ;
negativas = pd.read csv("Muestras Negativas full.csv", sep=";")

positivas = pd.read csv("Muestras Positivas_full.csv", sep=";")

# Etiquetas
negativas["clase"] =0

positivas["clase"] = 1

# Unimos muestras

df entrenamiento = pd.concat([negativas, positivas], ignore index=True)

# Verificamos columnas

df entrenamiento.columns

Index(['OBJECTID', ' NDWI 20230325', NDWI_20230305', ' NDWI 20230109',
'NDWI_20230225', 'NDWI 20200229', ' NDWI_20200204', NDWI 20170326,
'NDWI _20170204','NDWI 20160101', NDVI_20170326', NDVI 20230325',
'NDVI 20230305', NDVI_20230109', ' NDVI 20230225','NDVI 20200229',

'NDVI 20200204', ' NDVI_20170204','NDVI 20160101,

'BRIGHTNESS 20230325', 'BRIGHTNESS 20230305','BRIGHTNESS 20230325,
'BRIGHTNESS 20200229', 'BRIGHTNESS 20200204', ' BRIGHTNESS 20170204',
'BRIGHTNESS 20160101', 'USO _ACTUAL SUELQ', 'SUELO_TIPO!, 'SLOPE',
'Coordenada X', 'Coordenada Y", 'clase'],

dtype='object’)
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Seleccion de Variables y Entrenamiento de Modelos (Random Forest y SVM)

# Variables seleccionadas

variables = |
"NDWI 20230325", "NDWI _20230305", "NDWI 20230109",
"NDVI 20230325", "NDVI_20230305", "NDVI _20230109",
"BRIGHTNESS 20230325", "BRIGHTNESS 20230305",
"SLOPE", "USO_ACTUAL SUELO", "SUELO_TIPO"

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.metrics import classification_report

# Seleccion de X (variables) y y (clase)
X =df entrenamiento[variables]

y = df entrenamiento["clase"]

# Dividir en entrenamiento/prueba

X train, X test, y train,y test=train test split(X, y, test size=0.25, random_state=42)

# Random Forest
rf = RandomForestClassifier(n estimators=100, random_state=42)
rf.fit(X train, y_train)

print("Random Forest:\n", classification report(y_test, rf.predict(X test)))

# SVM
svm = SVC(kernel="rbf', C=1, gamma='scale")

svm.fit(X train, y_train)
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print("SVM:\n", classification_report(y_test, svm.predict(X _test)))

Carga de Datasets Grandes

# Cargar datasets grandes con el mismo separador

mc_juinco = pd.read_csv("MC_Quebrada Juinco.csv", sep=";")

mc_volcan = pd.read_csv("MC_Quebrada Volcan.csv", sep=";")

Aplicacion de RF

# Aplicar modelo RF

X juinco = mc_juinco[variables]

X volcan =mc_volcan[variables]

# Predecir clases (0 = sin deslizamiento, 1 = posible deslizamiento)

mc_juinco["pred rf"] = rf.predict(X juinco)

mc_volcan["pred rf"] = rf.predict(X volcan)

Verificacion de Columnas de los Datasets

print(mc_volcan.columns.tolist())

print(mc_juinco.columns.tolist())

Renombramiento de columnas

mc_volcan.rename(columns={"USO ACTUAL": "USO_ACTUAL SUELO"},

inplace=True)
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Generacion de predicciones y guardar Resultados
X volcan = mc_volcan[variables]
mc_volcan["pred rf"] = rf.predict(X_volcan)

mc_volcan.to csv("Predicciones Susceptibilidad Quebrada Volcan.csv", index=False)

X juinco = mc_juinco[variables]
mc_juinco["pred rf"] = rf.predict(X_juinco)
mc_juinco.to csv("Predicciones Susceptibilidad Quebrada Juinco.csv", index=False)

Evaluacion estadistica

from sklearn.metrics import confusion matrix, accuracy_score, recall score,
cohen kappa score

#y true: etiquetas reales

#y pred: etiquetas predichas por el modelo

# Precision general

precision = accuracy_score(y_true, y pred)

# Sensibilidad (Recall)

sensibilidad = recall_score(y_true, y pred)

# Indice Kappa
kappa = cohen kappa score(y_true, y pred)

print(f'Precision general: {precision:.3f}")
print(f'Sensibilidad: {sensibilidad:.3f}")
print(f'Kappa: {kappa:.3f}")

Visualizacion de Predicciones
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import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Leer resultados

df =pd.read_csv("Predicciones Susceptibilidad Quebrada Volcan.csv") # o
"Predicciones_Susceptibilidad Quebrada Juinco.csv"

# Crear scatter plot

plt.figure(figsize=(10, 8))

colores = df'pred_rf'].map({0: 'green’, 1: 'red'})

plt.scatter(df['Coordenada X'], df['Coordenada Y'], c=colores, s=2, alpha=0.6)
plt.title("Mapa de Prediccion de Susceptibilidad a Deslizamientos - Quebrada Volcan")
plt.xlabel("Coordenada X (UTM)")

plt.ylabel("Coordenada Y (UTM)")

plt.grid(True)

plt.show()

Clasificacion de Susceptibilidad

# Obtener probabilidades del modelo RF
probs_juinco = rf.predict proba(X juinco)[:, 1]
probs_volcan = rf.predict proba(X volcan)[:, 1]

def clasificar susceptibilidad(prob):
if prob < 0.25:
return 0 # Baja
elif prob < 0.5:
return 1 # Media
elif prob < 0.75:

return 2 # Alta
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else:

return 3 # Muy alta

mc_juinco["nivel susceptibilidad"] = [clasificar_susceptibilidad(p) for p in probs_juinco]
mc_volcan["nivel susceptibilidad"] = [clasificar susceptibilidad(p) for p in probs_volcan]

Exportar Resultados con Nivel de Susceptibilidad

mc_juinco.to_csv("Predicciones Susceptibilidad Multinivel Quebrada Juinco.csv",
index=False)

mc_volcan.to_csv("Predicciones Susceptibilidad Multinivel Quebrada Volcan.csv",
index=False)

Visualizacion de la Susceptibilidad Multinivel

import matplotlib.pyplot as plt

color dict= {0: 'green’, 1: 'yellow', 2: 'orange', 3: 'red'}

# Juinco
plt.figure(figsize=(10, 8))
colores_juinco = mc_juinco['nivel susceptibilidad'].map(color dict)

plt.scatter(mc_juinco['Coordenada X'], mc juinco['Coordenada Y'], c=colores_juinco, s=2,
alpha=0.6)

plt.title("Mapa de Susceptibilidad Multinivel - Quebrada Juinco")
plt.xlabel("Coordenada X (UTM)")

plt.ylabel("Coordenada Y (UTM)")

plt.grid(True)

plt.show()

# Volcan
plt.figure(figsize=(10, 8))
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colores_volcan = mc_volcan['nivel susceptibilidad'].map(color_dict)

plt.scatter(mc_volcan['Coordenada X'], mc volcan['Coordenada Y'], c=colores volcan, s=2,
alpha=0.6)

plt.title("Mapa de Susceptibilidad Multinivel - Quebrada Volcan")
plt.xlabel("Coordenada X (UTM)")

plt.ylabel("Coordenada Y (UTM)")

plt.grid(True)

plt.show()
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Anexo 2. Indices Clasificados
I N

NDVI20160101

1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacion alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

NDVI {indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)

-1 Agualsombra
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NDVI20170326

1 Vegetacién muy densa

0.6 Vegetacion alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

NOVI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)

-1 Agua/sombra
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NDWI20200209

1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacion alta

0.4 Vegetacion moderada
0.2 Vegetacidn escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

NDVI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)

-1 Aguafsombra
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1 Vegetacién muy densa
0.6 Vegetacion alta

0.4 Vegetacién moderad:
0.2 Vegetacion escasa

0 Suele desnude

0.2 Muy bajo

-1 Aguafsombra
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NDVI20200204
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1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacidn alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

NDWVI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)

-1 Agua/sombra
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1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacion alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

-1 Aguafsombra

NDWI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)
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NDVI20230325

1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacién alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

NDWVI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)

-1 Aguassombra
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1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacién alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

-1 Agua/sombra

NDVI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)
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1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacion alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

0.2 Muy bajo

-1 Aguafsombra

MNDWI (Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)
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NDWI20200204
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1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacion alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

-1 Aguafsombra

MNDWI (Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)
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NDWI20220325
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1 Vegetacion muy densa

0.6 Vegetacion alta

0.4 Vegetacién moderada
0.2 Vegetacién escasa

0 Suelo desnudo

-0.2 Muy bajo

NDWI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)

-1 Aguafsombra
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