Boletin de Geologia

ISSN: 0120-0283

ISSN: 2145-8553
bolgeo@uis.edu.co

Universidad Industrial de Santander
Colombia

Doble evaluacion de la susceptibilidad
por movimientos en masa basada en
redes neuronales artificiales y pesos de
evidencia

Goyes-Penafiel, Paul; Hernandez-Rojas, Alejandra
Doble evaluacion de la susceptibilidad por movimientos en masa basada en redes neuronales artificiales y pesos
de evidencia

Boletin de Geologia, vol. 43, nim. 1, 2021
Universidad Industrial de Santander, Colombia
Disponible en: https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=349668296010

Esta obra esta bajo una Licencia Creative Commons Atribucion 4.0 Internacional.

) A PDF generado a partir de XML-JATS4R por Redalyc 8
@é a‘yC' ;T g Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso abierto



https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=349668296010
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Boletin de Geologia, vol. 43, nim. 1,

2021

Universidad Industrial de Santander,

Colombia
Recepcion: 01 Abril 2020

Aprobacién: 21 Octubre 2020

Redalyc: hetps://www.redalyc.org/

articulo.0a?id=349668296010

Articulos Cientificos

Doble evaluacién de la susceptibilidad
por movimientos en masa basada en
redes neuronales artificiales y pesos de
evidencia

Double landslide susceptibility assessment based on artificial
neural networks and weights of evidence

Paul Goyes-Penafiel yesid.goyes@correo.uis.edu.co
Universidad Industrial de Santander, Colombia

https://orcid.org/0000-0003-3224-3747
Alejandra Hernandez-Rojas
maria.hernandez26@correo.uis.edu.co
Universidad Industrial de Santander, Colombia

https://orcid.org/0000-0002-8835-0835

Resumen: Los movimientos en masa son la amenaza natural mas frecuente en zonas
tropicales y son causantes de graves dafios en la infraestructura vial, pérdida de vidas
humanas y consecuencias econdémicas. Por lo tanto, una evaluacién cuantitativa y
confiable de la susceptibilidad por movimientos en masa es esencial para el desarrollo
y planeacién territorial. En este trabajo se estudia el célculo de la susceptibilidad con
un bajo nivel de incertidumbre a partir de la integracién metodoldgica de Pesos de
Evidencia con las Redes Neuronales Artificiales. El primero se usé para extraer los valores
de los pesos de las variables y el inventario de movimientos en masa, y el segundo para
establecer una relacidn no lineal entre los factores condicionantes y el inventario puntual
de movimientos en masa realizado a partir del estudio geoldgico y geomorfoldgico
del municipio de Popayén. Esto genera una doble verificacién que permite extraer las
caracteristicas de las variables categéricas y continuas para generar relaciones ms precisas
de susceptibilidad, evitando la multicolinealidad y el uso de factores no significantes
a partir del Andlisis de Componentes Principales. Para estudiar la influencia de las
variables, se analizaron dos propuestas metodoldgicas, la primera con dos variables y la
segunda con cinco variables explicativas. Para cada una de ellas se aplicaron los métodos
cuantitativos de Regresién Logistica, Perceptrén Multicapa y Red Neuronal Profunda
como elementos de doble verificacién. Los resultados fueron evaluados a partir de la
curva Caracteristica Operativa del Receptor para cada modelo, encontrando que las
redes neuronales profundas tienen un valor de Area Bajo la Curva de 0,902 y 0,969 para
las propuestas 1y 2 respectivamente, superando al método de Pesos de Evidencia usado
convencionalmente y a la Regresion Logistica como métodos cuantitativos.

Palabras clave: Susceptibilidad por movimientos en masa, Aprendizaje Profundo,
Regresién Logistica, Pesos de Evidencia, Andlisis de Componentes Principales, Redes
Neuronales Artificiales.

Abstract: Landslides are the most frequent natural hazards in tropical regions. They
cause serious damages to road infrastructure, human losses and effects on economy.
Therefore, a quantitative and reliable evaluation of landslide susceptibility is important
for territorial planning and development. In this work, the susceptibility calculation is
studied with a low uncertain level through the methodological integration of Weights
of Evidence method with Artificial Neural Networks. The first one was used to extract
the weighted values from the association of variables and the landslide inventory, and
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the second one to establish the non-linear relation between the conditioning factors and
the punctual landslide inventory obtained through the geologic and geomorphologic
study of the Popayan municipality. This produces a double verification allowing to
extract the characteristics of categorical and continuous variables to produce more
accurate susceptibility relations, avoiding multicollinearity and non-significant factors
through the Principal Component Analysis. For studying the influence of variables, two
methodological proposals were analyzed, the first one with two variables and the second
one with five explanatory variables. For each one, it was applied Logistic Regression,
Multilayer Perceptron, and Deep Neural Network quantitative methods as elements of
double verification. The results of each model were assessed by the Receiver Operating
Characteristics curves. The Deep Neural Networks got an Area Under the Curve with
values of 0.902 and 0.969 for proposals 1 and 2, respectively, overcoming Weights of
Evidence and Logistic Regression as quantitative methods.

Keywords: Landslide Susceptibility, Deep Learning, Logistic Regression, Weights of
Evidence, Principal Component Analysis, Artificial Neural Networks.

Introduccion

Los movimientos en masa son considerados como una de las amenazas
naturales mds comunes y catastroficas, responsables de pérdidas humanas
y de efectos negativos sobre el medio ambiente fisico (Wang ez al,
2019). El acelerado aumento de la poblacion urbana en las tltimas
décadas ocupando terrenos susceptibles a fendmenos de origen natural ha
generado un aumento considerable en el riesgo asociado con movimientos
en masa (Aristizdbal ez al, 2019). Por esta razén, el desarrollo de
metodologias y herramientas que permitan calcular e identificar las dreas
susceptibles a estos eventos de una manera econémica y eficiente, resulta
de interés para las entidades territoriales al momento de ejecutar acciones
parala prevencién y mitigacién de los dafios potenciales (Bragagnolo ez al.,
2020). En el caso de Colombia, con el Decreto 1077 de 2015, el Gobierno
Nacional ha impulsado la expedicién de politicas y estrategias de gestion
orientadas a establecer consideraciones técnicas a tener en cuenta para la
ejecucion de estudios relacionados a identificar las dreas susceptibles por
movimientos en masa (Servicio Geoldgico Colombiano, 2017).

Los mapas de susceptibilidad por movimientos en masa describen la
distribucidn espacial de la probabilidad de ocurrencia de estos eventos en
un drea, con base en factores geoldgicos y ambientales (Dai ez al., 2002).
Estos factores pueden ser de naturaleza categdrica (vectorial) como las
unidades geoldgicas superficiales, la geomorfologia, y los usos del suelo;
o de naturaleza continua como los raster derivados del Modelo Digital
de Elevaciones - MDE (Servicio Geoldgico Colombiano, 2017). Los
métodos utilizados para el cilculo de estos mapas, a escala regional, se
pueden agrupar en heuristicos y estadisticos (Corominas ez 4/.,2014). Los
métodos heuristicos son enfoques directos en los que un experto evalta
la susceptibilidad por movimientos en masa directamente en campo, o
indirectos cuando, con base en el juicio experto, se asigna un peso a cada
pardmetro considerado significante para la ocurrencia por movimientos
en masa (Lin ez 4/, 2017; Luo y Liu, 2018; van Westen ez al., 2008).
Por otro lado, los métodos estadisticos cuantifican la susceptibilidad con
base en el inventario de deslizamientos y los factores condicionantes (Luo
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y Liu, 2018; Trigila ez 4/., 2015). Estos métodos incluyen los modelos
estadisticos bivariados como: Pesos de Evidenciay Relacion de Frecuencia
(Aditian ez al., 2018; Hong et al., 2017; Mahdadi ez 4/., 2018; Pamela
et al., 2018) o multivariados como la Regresién Logistica (Cantarino
et al., 2019; Hemasinghe ez al., 2018; Kadavi ez 4/., 2019; Lombardo
y Mai, 2018; Mahdadi ez al., 2018; Oh ez al., 2018; Yang ez al., 2019;
Zhao ez al., 2019). Sin embargo, estas metodologias no aprovechan al
méximo la naturaleza categdrica o continua de los factores condicionantes
(variables explicativas-evidenciales), ya que requiere la conversiéon de
datos continuos a discretos o viceversa, induciendo asi un cambio en
los valores intrinsecos de las variables condicionantes. Por lo tanto, la
integracién adecuada de estos datos representa uno de los desafios mas
importantes en el cdlculo de la susceptibilidad por movimientos en masa.

Este trabajo tiene como objetivo presentar una estrategia de doble
evaluacion para el calculo de la susceptibilidad por movimientos en masa.
La doble evaluacién se analiza primero aplicando el método Pesos de
Evidencia para extraer la relacién evidencial entre las variables categéricas
y el inventario de poligonos con movimientos en masa. En segundo lugar,
se aplica Regresion Logistica y Redes Neuronales Artificiales (Perceptron
Multicapa y Redes Neuronales Profundas) para estudiar la relacién no
lineal entre las variables evidenciales obtenidas con Pesos de Evidencia y
un inventario puntual de deslizamientos como datos de entrenamiento
del modelo. Una aplicacién de la metodologia presentada se evalua y
compara en el municipio de Popayan con base en los métodos de Pesos
de Evidenciay Regresion Logistica, Aprendizaje de Mdquina (Perceptrén
Multicapa) y Redes Neuronales Profundas (Aprendizaje Profundo).
Estos tres ultimos métodos conforman algunos de los algoritmos que
permiten resolver el Problema de la Clasificacion, lo que en estadistica
consiste en construir modelos de clasificacién que permitan predecir
informacién a partir de datos de entrenamiento (Bui ez al., 2020; Tharwat,
2020). Finalmente, los resultados obtenidos fueron validados mediante
los valores de Area Bajo la Curva (AUC, por sus siglas en inglés) de la
Curva Caracteristica Operativa del Receptor (ROC, por sus siglas en
inglés), los cuales estan basados en la sensibilidad (fraccién de verdaderos
positivos) y en 1 - especificidad (fraccion de falsos negativos) (Bui ez 4/,
2020,2016).

Marco tedrico
Regresion Logistica

La Regresién Logistica (RL) es un método estadistico cuantitativo usado
ampliamente en los andlisis de susceptibilidad por movimientos en masa
(Yang e al., 2019; Zhao et al., 2019). La aplicabilidad de este método
estd dada por la capacidad de calcular la probabilidad de la presencia de
deslizamientos como una funcién de variables o factores condicionantes
(Sagar ez al.,2018). En la siguiente ecuacién se presenta la formulacién de
la Regresion Logistica como una funcidn de probabilidad de ocurrencia:
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log (f;p) =be+Y bi-x=7,

i=1

_ 1
P=1ve= (1)

donde p es la probabilidad de ocurrencia, x7 son las variables
independientes analizadas, by es el intercepto y 4i son los coeficientes
de la Regresion Logistica, los cuales se interpretan como los pesos de las
variables independientes.

Las variables pueden ser continuas, discretas, o incluso una
combinacién de ambas; la principal ventaja radica en que el método
de Regresion Logistica no necesita que dichas variables tengan una
distribucién normal (Mahdadi ez 4/, 2018). No obstante, se debe
garantizar que las variables sean independientes entre si, o que tengan
una multicolinealidad con tendencia a cero. La multicolinealidad existe
cuando se evidencia una alta correlacién entre las variables analizadas, lo
que puede afectar negativamente en la interpretacion de los coeficientes
de la regresion (Lin ez al., 2017; Patriche e al., 2016). A pesar de ser
uno de los algoritmos mds usados debido a su ficil implementacidn, la
Regresién Logistica no puede resolver problemas de manera eficiente
donde la superficie de decisién sea no lineal. En la practica, esto implica
que la regiéon de decisién para los datos binarios se hace usando un
medio plano limitado por un hiperplano (Goodfellow ez 4l., 2016), lo
que no permite analizar otros aspectos mds complejos de la naturaleza
que abarcan los movimientos en masa. Esta desventaja se puede superar
usando algoritmos que involucren mds estructuras no lineales, como
lo son el Perceptrén Multicapa, cuya regién de decisién corresponde a
regiones cerradas o conexas; y Aprendizaje Profundo, con regiones de
decisién de complejidad arbitraria limitada por el nimero de neuronas

(Correa et al., 2016).
Aprendizaje Profundo

En los andlisis cuantitativos para los mapas de susceptibilidad por
movimientos en masa, las Redes Neuronales Artificiales han estado
relacionadas con la capacidad de predecir o calcular la probabilidad
de producirse un evento dado un conjunto de factores condicionantes
(Zhou ez al.,2018). Los principales tipos de Redes Neuronales Artificiales
aplicados a este campo y, segun desde su complejidad, pueden ir desde
un Perceptrén Simple (Figura 1a), Perceptréon Multicapa (MLP por sus
siglas en inglés) (Figura 1b) y Redes Neuronales Profundas (DNN por sus
siglas en inglés) (Figura 1c). En Goodfellow ef al. (2016) se desarrollan
los aspectos matematicos y computacionales de las Redes Neuronales
Artificiales usadas en este estudio.

Un caso intuitivo del Perceptrén Simple es la Regresion Logistica
(ecuacion 1), la cual es un caso particular del perceptrén donde el vector
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de entradas es x =[A, B] . € #**!, y la capa de salida . estar4 definida por

x1= ©2 (W1.x0+b1), con el vector 1 € #** con los pesos y la funcién
de activacion sigmoide @, (-) mostrada en la ecuacién 2:

1
O (X)) =77+ "

En la Figura 1b se incluye una capa oculta, donde la definicién de

los pesos es W1 € #3x2 y W2 e #3 A este tipo de red se le conoce
como Red Neuronal Artificial (ANN por sus siglas en inglés) y, a pesar
de su simplicidad, ha constituido una alternativa importante debido a
su agilidad, precisién y efectividad, por lo cual MLP representa una
nueva generacién de métodos cuantitativos para calcular el indice de
susceptibilidad (Abbaszadeh-Shahri ez 4/, 2019; Aditian ez al., 2018;
Bragagnolo ez al., 2020; Hu et al., 2020). No obstante, debido a recientes
avances en la generacién de nuevos algoritmos de retropropagacién miés
eficientes, y con la definicién de funciones de pérdida més coherentes con
el problema de la susceptibilidad por movimientos en masa, es posible
mejorar la exactitud de las predicciones por medio de las DNN, donde se
pueden integrar varias capas ocultas con un niimero variable de neuronas.
EnlaFigura lcse muestrauna DNN de arquitectura 2-10- 3-10-1. En este
trabajo se usa la funcién de pérdida tipo entropia binaria cruzada (binary
crossentropy) mostrada en la siguiente ecuacidn:

Il
L0n9) =~ 3 ilog) + (- log1 =991
=0

donde yi es el valor de la etiqueta de entrenamiento, es el dato estimado
y N es el niimero de datos en el conjunto de entrenamiento.

Esta funcién mide qué tan lejos del valor verdadero (que es 0 o 1) se
encuentra la prediccién para cada una de las clases, y luego promedia estos
errores de clase para obtener la pérdida final. Esta funcién de pérdida es
principalmente usada en decisiones binarias (Chollet, 2018), lo cual se
ajusta bien a la naturaleza del problema de prediccién de deslizamientos,
donde la etiqueta en los datos de entrenamiento contiene valores de 0 (sin
deslizamiento) y 1 (con deslizamiento).

Adicionalmente, en este trabajo se usa la funcién de activacién
sigmoide para la capa de salida, debido a que esta funcién representa la
probabilidad de ocurrencia del evento analizado. Para las capas ocultas
se utiliza la funcién de activacién Unidad Lineal Rectificada mostrada
en la ecuacidn 4 (ReLU, por sus siglas en inglés), ya que ha mostrado
un alto desempenio en otros trabajos del estado del arte relacionados con
susceptibilidad por movimientos en masa (Bui ez a/., 2020; Huang ez al.,
2020).
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1 (x) = max (0, x)

(4)
Finalmente, la retropropagacién (backpropagation) se realiza con el
optimizador Adam, un algoritmo basado en el gradiente de primer
orden de funciones objetivo estocdsticas y estimaciones adaptativas de
momentos de orden inferior. Este algoritmo demostré una manera
eficiente de resolver el problema de optimizacién de grandes volumenes
de datos en comparacién con los otros algoritmos basados en el gradiente
descendiente (Brownlee, 2017; Kingma y Ba, 2015). Finalmente, una

formulacion directa de DNN (Figura 1c) queda descrita como:

X = E'l (Wl ‘Xg + bl j', Wl € R10x2 V Xp = ]szi,
Xz = {:]1 (Wz . + bz :}, Wg € R3*10 ¥V Xq e IR'“”“,
Xz = {:]1 (Wg ' Xo + bg :]', W3 = IR.ID'KH }Ixz = HR-'”':H

X'}:BE (Wq')i'g"‘bq.:}, W4E|R.Ix1qu3Emlux1, ()
b)
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Figura 1.
Representacién de la arquitectura de (a) un Perceptrén Simple 2-1, (b) Perceptrén
Multicapa (MLP) 2-3-1y (c) Red Neuronal Profunda (DNN) 2-10-3-10-1.

Pesos de Evidencia

Pesos de Evidencia (WoE por sus siglas en inglés) hace parte de los
métodos cuantitativos para el estudio y célculo de la susceptibilidad por
movimientos en masa, ademds, es un método basado en datos (daza-
driven). WoE est4 sustentado en el teorema de Bayes y en los conceptos
de probabilidad conocida y posterior (Pamela ez al., 2018; Regmi ez al.,
2010). A través de su implementacidn, es posible calcular la importancia
relativa de los factores condicionantes con un significado estadistico
(Ilia y Tsangaratos, 2016). Para la susceptibilidad por movimientos en
masa, este método tiene como objetivo estimar, dado un conjunto de
especificaciones (factores condicionantes), la estabilidad o inestabilidad
de ciertas regiones analizadas (variables dependientes). Esto se calcula
mediante la relacion y distribucién espacial de dreas conocidas y afectadas
por deslizamientos, y la distribucién de los factores condicionantes
divididos o clasificados en rangos que forman una variable nominal o
categorica (Ilia ez al., 2010; Ilia y Tsangaratos, 2016; van Westen ez al.,
2003).
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En este método los pesos positivos (W*) y negativos (Wi ~) son
asignados a cada una de las diferentes clases dentro de un factor
condicionante, por ejemplo, a cada unidad o subunidad geomorfoldgica
que hacen parte del mapa de subunidades geomorfolégicas. Ilia y
Tsangaratos (2016) desarrollan una explicacién detallada del WoE. En la
siguiente ecuacién se presenta una breve formulacion del WoE a partir
del teorema de Bayes (van Westen, 2002; van Westen ez 4/., 2003):

P{B; &
1+=1£!g {+|_1},

P{B; |5}

P{B, |§
Wy = log {+_}

P {B,

5}

(6)

donde Bi y es la presencia o ausencia del factor condicionante. Sy

representan la presencia o ausencia de deslizamientos en dichos factores
condicionantes.

Una vez obtenidos los pesos de evidencia de la ecuacién 6, se define
que el peso final evidencial es igual a W/=Wi++Wi . Este valor es
interpretado de la siguiente forma: (a) /=0 cuando no existe relacion
evidencial entre el inventario de movimientos en masa y el factor
condicionante, (b) /> 0 o asociacién positiva cuando la presencia
del factor condicionante contribuye a la ocurrencia del fenémeno
evidenciado en el inventario, y (¢) W} < 0 o asociacién negativa cuando
la presencia del factor condicionante no contribuye a la ocurrencia del
fenémeno evidenciado en el inventario.

Metodologia

Determinar la combinacién éptima de factores hace parte inicial en
la construccién del modelo de susceptibilidad por movimientos en
masa (He ez al., 2019; Ozdemir y Altural, 2013; Wang er al., 2019).
Con el objetivo de aplicar, analizar y estudiar la prediccién de la
susceptibilidad por movimientos en masa con WoE y cada uno de
los siguientes modelos de Redes Neuronales Artificiales: Perceptrén
Simple, Perceptrén Multicapa y Redes Neuronales Profundas, se utilizd
el municipio de Popayan como caso de estudio. Este municipio cuenta
con estudios previos y un detallado inventario de movimientos en masay
cartografia geoldgica superficial (Servicio Geoldgico Colombiano, 2015).

Avrea de estudio e inventario de movimientos en masa

El municipio de Popaydn, capital del departamento del Cauca, estd
localizado en el Valle Superior Interandino del Rio Cauca, limitado por
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el flanco occidental de la Cordillera Central y en flanco oriental de la
Cordillera Occidental (Figura 2). Presenta una altitud promedio de 1985
msnmy comprende un 4rea total municipal de 478,3 km. y un drea urbana

de 41,7 km? con una poblacién estimada de 270000 habitantes (DANE,
2019).

Desde un enfoque geomorfoldgico y geoldgico, el municipio de
Popayén presenta tres zonas con caracteristicas diferenciables, lo que
permite hacer un analisis de aplicacién de la susceptibilidad con doble
evaluaciéon propuesta en este trabajo, donde es posible comparar la
susceptibilidad calculada y el inventario o zonas geomorfolégicamente
activas de deslizamientos. Hacia el sector oriental se presentan geoformas
altamente susceptibles a movimientos en masa debido al relieve escarpado
y montanoso, con pendientes que alcanzan los 45° de inclinacién
asociadas a geoformas de origen volcanico de la Cordillera Central.
Las rocas en este sector corresponden a cuerpos igneos plutdnicos
y volcanicos, aunque en algunas zonas, debido a los procesos de
meteorizacion, se presentan suelos residuales. Similar a esta drea, al
occidente del municipio se presenta una alta densidad de movimientos
en masa como producto del relieve colinado y de los procesos de
meteorizacién que genera suelos residuales poco cohesivos. Estas dos
zonas permiten identificar dreas susceptibles a movimientos en masa
en el municipio de Popaydn previo a una evaluacion. Por otra parte,
el casco urbano y el centro del municipio corresponden a una planicie
topografica con pendientes inferiores a los 10° (ver Figura S4), donde se
encuentra un amplio abanico volcdnico consecuencia de la acumulacién
de material pirocldstico transportado por canales de flujo (Servicio
Geoldgico Colombiano, 2015). A diferencia de las dos primeras zonas,
la susceptibilidad por movimientos en masa en la parte central del
municipio es baja, lo cual se corrobora con la ausencia de eventos en esta
area (ver Figura S1y S2).

El inventario de movimientos en masa fue proporcionado por el
Servicio Geoldgico Colombiano (2015) y estd basado en 816 eventos
definidos a través del trabajo de campo y en la interpretacion de imégenes
satelitales de Google Earth, y fue recopilado en un catdlogo histdrico
del Sistema de Informacién de Movimientos en Masa — SIMMA en la
pagina de internet del SGC (www.simma.sgc.gov.co). Los movimientos
en masa dentro del drea de estudio estdn localizados principalmente en
suelos residuales con pendientes entre 10° — 25° (82%), y en menor
proporcién en unidades de roca (18%). Su extensién varfa de 39428

m” a 26 m’ con un drea promedio de 2264 m” De acuerdo con
el tipo de movimiento, los movimientos en masa fueron clasificados
segun Varnes (1978) en deslizamientos (72,8%), caidas (10%), complejos
(0,2%), de extensién lateral (0,1%) e indefinidos (16,8%). A su vez,
las caidas se subdividieron segtin el tipo de material en caida de tierra
(91,5%), caida de detritos (6,1%) y caida de rocas (2,4%). Ademas de
los 816 poligonos de movimientos en masa utilizados para el andlisis
con WokE, fueron creados 400 puntos para el entrenamiento y validacién
de los modelos de Redes Neuronales Artificiales (Perceptrén Simple,
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Perceptrén Multicapa, Aprendizaje Profundo), los cuales se clasificaron
segin su susceptibilidad a la ocurrencia de movimientos en masa
en 0 (probabilidad baja de movimiento en masa) y 1 (probabilidad
alta de movimiento en masa). Los puntos con probabilidad baja se
clasificaron con base en la informacién geolégica del 4rea de estudio (ver
Material Suplementario), mientras que los puntos con probabilidad alta
corresponden a los centroides de algunos de los poligonos del inventario
de movimientos en masa.

2°36WN

2°24N
f

Municipio de Popayén
Departamento del Cauca

N I Deslizamientos
Sistema de coordenadas:

Sistema Geodésico Mundial m—Rios
WGS84 1383 1767
] 3 3 9 km B B |
Elevacion (msmm®)
4 *metros sobre of nivel del mar
76°42'0 76°36'0 765300 76724'0

Figura 2.
Localizacién del drea de estudio y del inventario de deslizamientos.

Factores condicionantes

Teniendo en cuenta las condiciones geoldgicas y ambientales del drea
de estudio, se escogieron 11 variables relacionadas con la ocurrencia
de movimientos en masa segun el Decreto 1077 de 2015 y el Servicio
Geoldgico Colombiano (2017) parael célculo de la susceptibilidad (Tabla
1). Entre las variables categéricas se incluyen las unidades geoldgicas
superficiales (V1), la geomorfologia (77 ) y los usos del suclo (773). Para
las variables continuas, se escogieron aquellas derivadas del MDE ALOS
PALSAR (Asf-Alaska, 2007) con una resolucién de 12,5 m: pendientes
(X7 ), indice de rugosidad del terreno (X2 ), indice topografico del terreno
(X3), curvatura de plano (X;), curvatura de perfil (X5 ), curvatura general
(X5), longitud del flujo (X7) y acumulacién del flujo (X*).

A continuacién se presenta una definicién de cada variable referente a
suaporte ala susceptibilidad: Las unidades geoldgicas superficiales (Figura
S1) representan el material expuesto en el terreno con caracteristicas
fisicas que lo hacen mds o menos susceptible a la ocurrencia de
movimientos en masa (Servicio Geolégico Colombiano, 2017). La
geomorfologia (Figura S2) est4 relacionada con los procesos geolégicos
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y metedricos que han modelado el terreno (Carvajal-Perico, 2012). Los
usos del suelo (Figura S3) muestran las condiciones actuales de vegetacion
y de actividad humada en el territorio (van Westen et 4/., 2008).

Tabla 1.

Nombres y tipos de variables usadas en este trabajo. Informacién
recopilada del Servicio Geolégico Colombiano (simma.sge.gov.co).

Variable Nombre Tipo de dato Tlp_ﬂ de
variable
Y Puntos de entrenamiento v validacion Punto Binario
P Inventario de movimientos en masa Poligono Constante
v, Unidades Geologicas Superficiales Poligono Categorica
v, Geomorfologia Poligono Categorica
V, Usos del suelo Poligono Categorica
X, Pendientes Raster Continua
X, Indice de Rugosidad del Terreno Raster Continua
X, Indice Topografico de Humedad Raster Continua
X, Curvatura de plano Raster Continua
X, Curvatura de perfil Raster Continua
X;. Curvatura general Raster Continua
X, Longitud del flujo Raster Continua
X, Acumulacion del flujo Raster Continua

La pendiente controla la velocidad del movimiento del material ante
un evento de deslizamiento (Abbaszadeh- Shahri ez 4/, 2019; Trigila ez
al., 2015; Zhao et 4l., 2019). El indice de rugosidad del terreno (Figura
S5) indica la ondulacién o la variacién del relieve (Servicio Geoldgico
Colombiano, 2015). El indice de humedad del terreno (Figura S6) es
usado para caracterizar la distribucién espacial de lahumedad en el sueloy
elvolumen de escorrentia (He ez4l.,2019). Las curvaturas de componente
plano (Figura S7), perfil (Figura S8) y general (Figura S9) son pardmetros
morfométricos que representan la variacion espacial del gradiente de la
pendiente y resaltan la convergencia (curvatura cdncava) o divergencia
(curvatura convexa) de los flujos de agua (Trigila ez 4/.,2015). Lalongitud
del flujo (Figura S10) es la distancia mas larga del cauce del flujo hasta
la divisién del drenaje (Regmi ez 4/., 2010). Finalmente, la acumulacién
del flujo (Figura S11) es el nimero de celdas aguas arriba que fluyen hacia
cada celda del 4rea de estudio (Trigila ez al., 2015).

Estmtegia evaluativa

La metodologia y estrategia evaluativa consistié en la elaboracién de
dos propuestas que permiten estimar la precision de los diferentes
modelos cuantitativos usados para el andlisis de la susceptibilidad por
movimientos en masa. Para las 8 variables derivadas del MDE se aplicé
un preprocesamiento utilizando el Analisis de Componentes Principales

(PCA por sus siglas en inglés), el cual permite hallar los principales
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espacios ortogonales en los que se pueden proyectar los componentes
de un grupo de datos, y garantiza que, debido a su ortogonalidad, se
evite la multicolinealidad y se reduzca la dimensionalidad sin perder la
informacién que describe un sistema (Baeza y Corominas, 2001; Correa-
Muioz e Higidio-Castro, 2017; Gwelo, 2019; Lei ez al., 2011). Para
este estudio se eligieron los dos primeros componentes principales y
en adelante se mencionardn como PC1 y PC2, cuya varianza explicada
acumulada fue 68,59%. Como los componentes principales son variables
continuas, se clasificaron en 5 cuantiles, y de menor a mayor cuantil se les
asigné una variable nominal de 1 hasta 5.

La estrategia de doble evaluacidn consiste en el uso del método WoE
para estimar las zonas con mayor susceptibilidad evidencial a generar
movimientos en masa. En esta etapa se utilizan las variables PC1, PC2,
V1, V2, V3, y el inventario de deslizamientos en poligonos . como se
muestra en la Figura 3a. De esta forma, se calculan los pesos de evidencia
seguin la ecuacién 6 y finalmente se estima el valor W/=Wi++ Wi~ para
cada una de las 5 variables (nombradas en adelante K1, K2, K3, K4 y
K5). Posteriormente, se utiliza el inventario de 400 puntos evidenciales .
con la informacién de ocurrencia (Y=1) o ausencia (Y=0), cuyos valores
estan directamente relacionados con la susceptibilidad por movimientos
en masa. De esta forma MLP y DNN se entrenan utilizando las variables
de entrada K1, K2, K3, K4 y K5, y los puntos evidenciales . como
valores de entrenamiento. Adicionalmente, se presentan dos propuestas
comparativas para las cuales se valuaron la capacidad predictiva de la
susceptibilidad por movimientos en masa:

Propuesta 1: se reducen las variables K1, K2, K3, K4, K5 a dos
variables A, B siguiendo lo mostrado en la Figura 3b. Posteriormente, se
calcula la susceptibilidad por movimientos en masa usando los métodos
cuantitativos RL, MLP y DNN, con A y B como variables de entrada para
cada uno respectivamente (Figura 4a).
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Figura 3.
Esquema general para el cdlculo de las variables usadas en los métodos RL, MLP y DNN.
(a) Aplicacién del método WoE sobre los factores condicionantes analizados. (b) Propuesta
1 con la reduccidn a dos variables usando el Anélisis de Componentes Principales.

Propuesta 2: se utilizan las variables K1, K2, K3, K4, K5 como variables
de entrada y se aplican los modelos RL, MLP y DNN (Figura 4b).

Para los modelos de MLP, DNN y RL se utilizé el 75% de los datos
para entrenamiento y el 25% para validacidn, seleccionados de manera
aleatoria. La verificacion de la eficacia en la prediccion se analizé segin las
curvas ROC y su respectivo valor de AUC.
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Figura 4.

Esquema general para el célculo del Indice de Susceptibilidad por Movimientos
en Masa (LSI) y comparacién entre RL, MLP y DNN. (a) Propuesta 1 con la
reduccion a dos A y B variables usando el Anélisis de Componentes Principales
y (b) Propuesta 2 con el uso de 5 variables evidenciales K1, K2, K3, K4, K5.

Resultados

En la Figura 5 se muestra la matriz de dispersiones para las variables
K1, K2, K3, K4, K5. Se evidencia la baja correlacién entre variables, lo
que concuerda con el valor absoluto del coeficiente de correlacién de
Pearson siempre por debajo de 0,57. Lo anterior, por lo tanto, garantiza
que se evita la colinealidad de las variables. Los resultados presentados
para MLP y DNN son los que mejor rendimiento computacional y
precision mostraron, y finalmente se decidi6 por el uso de las arquitecturas
mostradas en la Figura 1b y lc respectivamente. Con una tasa de
aprendizaje de 0,001 y un numero de épocas asignado de 500 y 100 para
MLP y DNN, respectivamente.

Para la Propuesta 1 se presentan los modelos de clasificacién y curvas
de validacién en la Figura 6. Para RL se observa una frontera de decisiéon
lineal de los puntos analizados en la Figura 6a, los coeficientes de la
regresién muestran un ajuste donde todas las variables son significantes,
se comprueba una desviacidn estdndar baja y |z| > 2 (test de Wald), por
lo tanto, cumple que la probabilidad de los datos insignificantes es p(>]|
z|) < 0,05 (ver Tabla 2). Para MLP la clasificacién o frontera de decisiéon
es lineal en los valores positivos y oblicua para valores negativos como
se muestra en la Figura 6b, lo que genera un ajuste mas ambiguo. En la
aplicacién de la arquitectura DNN (Figura 6¢) se obtuvo una frontera
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de decision bilineal, es decir, con dos pendientes diferentes, donde se
presenta una inclinacién mayor para datos negativos. Adicionalmente, el
modelo DNN es mas robusto que MLP, debido a que se puede verificar
una convergencia del modelo para un nimero de épocas menor (100
en DNN y 500 en MLP); y a partir de sus curvas de validacion y
entrenamiento, se verifica que para los modelos entrenados no existe
sobreajuste (overfitting).

Finalmente, en la Figura 6d se observa la evaluacién de cada modelo
a partir de los valores de AUC de sus respectivas curvas ROC, donde se
obtuvo 0,898, 0,901 y 0,902 para RL, MLP y DNN, respectivamente. La
prediccién con menos exactitud corresponde a RL, mientras que MLP
y DNN apenas tienen una diferencia de AUC= 0,00104 por lo que son
modelos equivalentes de ajustes para este tipo de datos.

Figura S.
Matriz de dispersion para las variables K1, K2, K3, K4, K5.
En la diagonal se muestra el histograma para cada variable.

Tabla 2.
Resumen estadistico de RL para la Propuesta 1 con las variables A y B.
Coeficiente Desviacion estindar z p(=|z))
A -0.813 0.121 -6.706 0.0000
B 0.948 0.116 8.158 0.0000
Intercepto 1.149 0.159 1,232 0.0000
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Figura 6.

Evaluacién de los modelos para la Propuesta 1 con (a) RL, (b) MLP, (¢)
DNN, y (d) su evaluacién de prediccién con las curvas ROC y AUC.

En la Propuesta 2 se usaron como variables de entrada a K1, K2, K3,
K4, K5, donde la frontera de decisién corresponde a hiperplanos que
no son posibles de graficar debido a que tienen més de 5 dimensiones.
La capacidad predictiva de cada modelo se evalué a partir de las curvas
ROC, como se muestra en la Figura 7a. Para RL se obtuvo el valor mas
bajo de AUC= 0,947, y se verifica que las variables K2 y K3 tuvieron
una significancia relativamente baja (ver Tabla 3), con p(>[z]) > 0,05 o |
z| < 2,lo que sugiere una baja capacidad predictiva en el modelo general
RL. Por otra parte, la diferencia entre MLP y DNN es de 0,011 en los
valores de AUC. En la Figura 7a y 7b se presentan los resultados de la
precision y evaluacién de la funcién de pérdida durante el entrenamiento
y, validacién de las redes neuronales (MLP, DNN), respectivamente. Se
observa un mejor desempeno del algoritmo de entrenamiento cuando se
usan las 5 variables de entrada, llegando hasta una precisién cercana al
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100% para los datos de validacién en apenas 100 y 45 épocas para MLP

y DNN respectivamente.

Tabla 3.
Resumen estadistico de RL para la Propuesta 2 con las variables K1, K2, K3, K4, K5.
Coeficiente Desviacion estandar z p(=|z))
K1 2.469 0,287 8587 0.000
K2 2.533 2,314 1,005 0,274
K3 -0.269 0.201 -1,341 0,180
K4 0.708 0.183 3,877 0.000
K5 0.603 0,163 3,695 0.000
Intercepto 1.808 0,208 8.692 0.000
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Evaluacién de los modelos para la Propuesta 2. (a) Evaluacién de la capacidad
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Figura 7.

Epocas

de prediccién con las curvas ROC. Curvas de entrenamiento y validacién

para la precisién y Funcién de Pérdida en los modelos (b) MLP y (c) DNN.

Evaluacion de la susceptibilidad

Los mapas de susceptibilidad por movimientos en masa representan
una manera grifica de analizar visualmente las dreas propensas a
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deslizamientos (Wang ez a/., 2019). Por esta razén, es importante realizar
una correcta cuantificaciéon de la susceptibilidad con el objetivo de
representar con la mayor precisién posible la distribucién espacial de los
datos. En la Figura 8 y Figura 9 se presentan los resultados obtenidos
con la Propuesta 1 y la Propuesta 2, respectivamente, a través de los
modelos RL, MLP y DNN. Adicionalmente, en la Figura 10 se presentan
los resultados obtenidos con el método WoE, teniendo en cuenta los
pardmetros descritos por el Servicio Geoldgico Colombiano (2015),
los cuales incluyen el uso de las unidades geoldgicas superficiales, la
geomorfologia, los usos del suelo y un inventario de deslizamientos.

La Figura 8 presenta los mapas de susceptibilidad por movimientos
en masa obtenidos con la Propuesta 1. Los valores mds altos de
susceptibilidad se encuentran hacia el oeste y sureste de la zona de estudio
y en el casco urbano del municipio, alcanzando valores superiores a
0,90 para los modelos RL y MLP, y siendo aproximadamente constantes
(0,86) para el modelo DNN. Hacia el oeste y sureste se presenta una
alta densidad de deslizamientos como consecuencia de las condiciones
geoldgicas y geomorfoldgicas de estas zonas, las cuales incluyen: una
topografia con pendientes > 20° en el oeste y de hasta 45° en el sureste,
geoformas de origen volcdnico y estructural, y en menor proporcién
de origen denudacional (coluviones), suelos residuales poco cohesivos
con presencia de pequenas zonas de depdsitos coluviales y, en las zonas
miés escarpadas, rocas igneas con poca meteorizacién (sector sureste).
En el casco urbano del municipio la presencia de deslizamientos es
minima debido a una topografia plana con pendientes inferiores a 10°
localizadas en geoformas de abanico volcdnico, sin embargo, los valores de
susceptibilidad para los modelos RL y DNN son altos (> 0,90), aunque
para el modelo MLP disminuyen levemente (< 0,75) como se logra
observar en el circulo discontinuo de la Figura 8b en comparacién con
la Figura 8a y 8c. Por otra parte, los valores intermedios (0,60 — 0,80)
y bajos (< 0,50) de susceptibilidad se encuentran en la parte central y
oriental del municipio de Popayan, respectivamente. Hacia el centro se
tiene una planicie de abanico volcanico con ausencia de deslizamientos,
por el contrario, en el sector este del municipio, donde predominan las
geoformas estructurales y volcdnicas con pendientes superiores a 30°,
hay una alta presencia de deslizamientos como se observa en el circulo
continuo de la Figura 8, sin embargo, los valores de susceptibilidad
calculados por los tres modelos son bajos para esta drea.

La Figura 9 muestra los mapas de susceptibilidad por movimientos
en masa obtenidos con la Propuesta 2. Los tres modelos presentan
valores altos (> 0,90) de susceptibilidad hacia el este y noroeste del
municipio, y bajos (< 0,10) hacia la parte central, abarcando el casco
urbano, donde alrededor de este (excepto hacia el norte) se encuentran
los valores intermedios de susceptibilidad. A pesar de que los tres mapas
presentan caracteristicas similares, el modelo DNN correspondiente
a la Figura 9c¢, presenta dreas mucho mds homogeneizadas en las
zonas topogrificamente planas como los abanicos volcdnicos y en las
zonas de pendientes escarpadas localizadas al este del municipio, a
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diferencia de los modelos RL y MLP mostrados en la Figura 9a y 9b,
respectivamente. Adicionalmente, los depdsitos coluviales se encuentran
mejor identificados y con valores de susceptibilidad mas altos en el
modelo DNN en relaciéon con los demds, como se senala en el circulo
discontinuo de la Figura 9. Con respecto a la Figura 8, las mayores
diferencias se observan hacia el sector mas oriental del drea de estudio
(circulo continuo), donde hay deslizamientos cartografiados que no
fueron identificados por ninguno de los modelos en la Propuesta 1
en comparacion con la Propuesta 2, donde los tres modelos presentan
susceptibilidad alta en esta zona, como se senala en el circulo continuo
de la Figura 9. Ademas, la parte central del municipio y su casco urbano
presentan valores muy bajos (< 0,10) de susceptibilidad en la Propuesta 2,
en contraste con la Propuesta 1 que presenta valores intermedios en esta
zona (> 0,50), lo cual no es acorde con el inventario de deslizamientos
debido a que este sefiala una ausencia de eventos en esta area.

Finalmente, en la Figura 10 se muestra el mapa de susceptibilidad
obtenido con el método WoE. Al igual que los mapas de la Figura 8 y
Figura 9, también es posible identificar que hacia la periferia del municipio
de Popaydn (sector oeste y sureste) se presentan los valores mds altos
de susceptibilidad y que, hacia la parte central y en el casco urbano, se
encuentran los valores mas bajos. No obstante, similar a los resultados
obtenidos con la Propuesta 1, el método de WoE no identifica con
susceptibilidad alta el sector mas oriental de la zona de estudio, como
se sefala en el circulo continuo de la Figura 10, a pesar de que los
factores condicionantes e inventario indican una alta probabilidad de
deslizamientos en esa drea.
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Figura 8.

Mapas de susceptibilidad por movimientos en masa para la Propuesta 1: (a)
Modelo RL; (b) Modelo MLP; (c) Modelo DNN. El circulo discontinuo indica
la zona con mayor diferencia entre los tres modelos, mientras que el circulo
continuo indica la zona con mayor diferencia con respecto a la Propuesta 2.
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Figura 9.
Mapas de susceptibilidad por movimientos en masa para la Propuesta 2: (a) Modelo RL; (b) Modelo
MLP; (c) Modelo DNN. El circulo discontinuo sefiala los depésitos coluviales, mientras que el
circulo continuo sefiala la zona con mayor diferencia con respecto a la Propuesta 1 y el método WoE.
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Figura 10.

Mapa de susceptibilidad por movimientos en masa elaborado con el método
WoE, segiin la metodologifa del Servicio Geoldgico Colombiano. El circulo
continuo indica la zona con mayor diferencia con respecto a la Propuesta 2.

Conclusiones

En este estudio se desarrollaron dos propuestas para el cilculo de la
susceptibilidad por movimientos en masa a partir un modelo de doble
evaluacién utilizando WoE y ANN. Para ANN se evalué la funcién de
pérdida del tipo entropia cruzada binaria, la cual es adecuada y coherente
con la naturaleza de los datos del inventario de deslizamientos, por lo
que la red neuronal tiene mejor capacidad de prediccion al encontrar las
relaciones no lineales entre los factores condicionantes y los valores del
entrenamiento.

Las dos propuestas desarrolladas fueron evaluadas con el valor de AUC
de sus respectivas curvas ROC, donde la Propuesta 2 con valores AUC=
0,947 (RL), 0,958 (MLP) y 0,969 (DNN) obtuvo un mejor desempeio
en comparacion con la Propuesta 1 con valores de AUC= 0,898 (RL),
0,901 (MLP) y 0,902 (DNN). Ademas, teniendo en cuenta los valores de
AUG, se verifica que el método con una mayor capacidad de prediccién
corresponde al DNN tanto para la Propuesta 1 como para la Propuesta 2.

Por otra parte, los mapas de susceptibilidad por movimientos en masa
obtenidos con las dos propuestas reflejan importantes diferencias entre
ellas. Parala Propuesta 1, se observa que en los tres modelos la parte central
del municipio y su casco urbano presentan valores altos de susceptibilidad,
mientras que el sector oriental presenta valores bajos. Por el contrario,
los resultados obtenidos con la Propuesta 2 muestran que los valores mas
bajos de susceptibilidad se encuentran hacia el centro del municipio y los
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mis altos hacia el sector oriental, lo cual representa la realidad en cuanto
a ocurrencia de deslizamientos. Ademds, el modelo DNN en la Propuesta
2 homogeniza con mayor precisién estas areas y resalta de manera més
eficiente los dep6sitos coluviales.

Teniendo en cuenta lo anterior, el uso de DNN para la evaluacién de
la susceptibilidad por movimientos en masa en la Propuesta 2 representa
una alternativa precisa en la prediccién espacial de deslizamientos.
Ademas, los mapas de susceptibilidad obtenidos a partir de este modelo
podrian representar una evaluaciéon mas detallada a escala 1:25000 o
superior para los proyectos de planeacién municipal, con el objetivo de
optimizar la delimitacién de los sectores prioritarios en los que se deberdn
proponer estudios detallados.

Repositorio y acceso a datos

Los datos usados en este trabajo estin protegidos bajo una licencia
de acceso libre y se encuentran publicados en la plataforma web
miig.sge.gov.co. Este trabajo fue elaborado en su totalidad usando c6digo
abierto y programas libres como Python, QGIS y pyQGIS. En el siguiente
repositorio se pueden encontrar los cédigos en Python 3x, asi como los
insumos geogréficos usados https://github.com/PAULGOYES/Landsli
de_RL_MLP_DNN.
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