UNIVERSIDAD MICHOACANA DE SAN
NICOLAS DE HIDALGO

I

INSTITUTO DE INVESTIGACIONES EN
CIENCIAS DE LA TIERRA

TESIS:

COMPARACION DE TRES METODOS ESTADISTICOS
EMPLEADOS PARA EL ANALISIS DE LA SUSCEPTIBILIDAD A
PROCESOS DE REMOCION EN MASA:

El caso del municipio de Los Cabos, Baja California Sur

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE
MAESTRO EN GEOCIENCIAS Y PLANIFICACION DEL
TERRITORIO

PRESENTA:
ING. ELIAS GABRIEL TORRES RUIZ

DIRECTOR:
DR. JESUS ARTURO MUNIZ JAUREGUI

CO-DIRECTOR:
DR. VICTOR MANUEL HERNANDEZ MADRIGAL

MORELIA, MICHOACAN, JUNIO DEL 2017.




INDICE

Paginas

RESUMIBIN L.k 1

Y 0 1= = Lo SRRSO 2
Capitulo 1: Introduccidn general

1.1 Problema de iNVESHGACION .......cccuuiiiiiiiiiiieiiee et 3

Capitulo 2: Marco de referencia
A Y g (=Tod=To [T 1 (= 6
2.2 Bases tedricas

2.2.1 Procesos de remocion en masa (PRM) ........oooiiiiiiiiiiiiee e 9
2.2.1.1 TipOS d€ MOVIMIENTOS ....eeiiiiiiiieiiiieeeeiiieee e e s e e et e et e e s s e e s e e nees 9
2.2.1.2 Factores condicionantes y detonantes ...........cccccccuveurnmurnnnnnmennnnnnnnnnnnnnn. 14
2.2.1.3 Estados de actividad ..........ccccouiiiiiiiiiiiee e 18
W V£ [ 1o [0 = o RO 19

2.2.2 Susceptibilidad @ 105 PRM .........ooiiiiiiiiii e 20

2.2.3 Modelos para el andlisis de la susceptibilidad a PRM.........cccccccooiviiiiiiinnineennnn, 21
2.2.3.1 Modelo de analisis espacial para deslizamientos superficiales (SPATSMO-

S I S 23
2.2.3.2 Regresion [0giStiCaA ........cuueiiiieiiiie et 24
2.2.3.3 Red neuronal artifiCial...........ccueuiiiiiiei s 26

2.2.4 Métodos para la validacion de modelos de susceptibilidad ............cccccooeeeiinenns 28

Capitulo 3: Area de estudio

3.1 UDICACION QEOGIATICA ....ciuveeeeeiiieiee ettt ettt ettt e st e e e e e e 32
3.2 Caracteristicas de 1as pendiENtES. .........ceeiiiiiiiiiiiiee e 33
Rl CT=To ] (oo T TR TSP PP TRRO 34
I o = 0] (T | - SRR 35
SN = 1o [ 0] 0T - PRSP 36
G TS 1 1 4 - P RRTRR 37
Capitulo 4: Metodologia

4.1 Metodologia GENEIAL..........c..uviiieiie e e e e a e e e 40
4.2 Mapa inventario de PRIM ...ttt 41
4.3 Modelacion de la susceptibilidad.............coeevieiiiiiiiie e 42

4.3.1 INSUMOS CANMOGIATICOS. .. .iiiuiiiiiiii ettt 42

4.3.2 Otros iNSUMOS CartOgrafiCOS ......cuieiiiiiiiiiiiii e 43



4.3.3 Generacion de capas tematicas de los factores condicionantes........................ 43

4.3.3.1 Factores condicionantes derivados del modelo digital de elevaciéon (MDE)

....................................................................................................................................... 44
4.3.3.2 Factores condicionantes derivados de insumos cartograficos.................... 50
4.3.4 Correlacion de factores condicionantes derivados del MDE .............ccccceveenee. 53
4.3.5 Andlisis de la susceptibilidad con SPATSMO-SL ......cccocveeviiiiieiiiiee e 53
4.3.6 Andlisis de la susceptibilidad con regresion logistica ..........ccccccceveeeiiiiciiinnnnnn. 56
4.3.7 Andlisis de la susceptibilidad con red neuronal artificial .............cccccveeviieneennee. 58
4.3.8 Clasificacion de las probabilidades por modelo ...........cccccoviiiiiiiiiiieiniiieeee 61
4.4 Validacion de modelos estadisticos empleando la curva ROC... ........ccccoveeeeeeeen, 61
4.5 Validacion de modelos estadisticos empleando la matriz de confusion................... 62
4.6 Comparacion de resultados de pruebas de validacion ... ........cccccocccveiviiieeiicieeenns 62
Capitulo 5: Resultados

5.1 Resultados del mapa inventario de PRM ... ......ccccoiiiuiiiiimiiiiiniiiniin.. 63
5.2 Resultados de la elaboracién de insumos cartograficos ..........ccccvevieeeniieeiiieennn. 65
5.3 Resultados de la generacién de capas tematicas de factores condicionantes ........ 67
5.4 Resultados de correlacion de factores condicionantes derivados del MDE ............ 68
5.5 Resultados del analisis COn SPATSMO-SL ...cocviiiiiiiiieeecciiee e 70
5.6 Resultados del analisis con regresion 10gistiCa ..........cccvcveeiiiiiiiiee i 72
5.7 Resultados del analisis con red neuronal artificial .............ccccceviiieeiiiiie e 74
5.8 Resultados de la clasificacion de las probabilidades por modelo ...........ccccoceeennee. 77
5.9 Resultados de la susceptibilidad a PRM .........cccoveiiiiiiiiieeee e 78
5.9.1 Resultados de la susceptibilidad a PRM obtenido con el SPATSMO-SL ..... 78

5.9.2 Resultados de la susceptibilidad a PRM obtenido con la regresién logistica
........................................................................................................................................... 82
5.9.3 Resultados de la susceptibilidad a PRM obtenido con la red neuronal artificial
........................................................................................................................................... 84
5.10 Resultados de la validacion con la curva ROC .........cccoeviiiiveiiiiiiee e 86
5.11 Resultados de la validacién con matriz de confusion ............cccccveeeviiieeeeccieee e, 87
5.12 Resultados de la comparacion de resultados de pruebas de validacion ............... 87
Capitulo B: DISCUSION ..uvviiiieiei ittt e e e s e e e e e e e s e st e e e e e e e e s s sntbaaaeeaaaeesaans 92
Capitulo 7: CONCIUSIONES ...oiiiiiiiie ettt et a e e e e e e e e e e snseeeeeeensaeeeeans 93
N =T R aTo = TR o] 1 = Uo - TR 95
APENAICE A etttk h e bbbt e e e e e e nnreeea 110

F Y =] g Lo Lo =0 P ERTRR 122



INDICE DE TABLAS Y FIGURAS

indice de tablas

Tabla 1. Clasificacion de procesos de remocion en masa basada en Varnes (1978)......... 9
Tabla 2. Velocidades de movimientos de ladera (Cruden y Varnes, 1996)..................... 19
Tabla 3. Modelo metodolégico del SPASTMO-SL modificado..........c.ocoviiiiiiiiiiiii, 23
Tabla 4. Matriz de confusion. Fuente: Tsangaratos y Benardos, 2014.................coeuee.e 29

Tabla 5. indices de validacion en la matriz de confusién. Fuente: Tsangaratos y Benardos,

12 0 PSPPI 29
Tabla 6. Factores condicionantes empleados para el estudio de la susceptibilidad a
e 44
Tabla 7. Factores condicionantes derivados delMDEde 15m ..., 49
Tabla 8. Caracteristicas espaciales condicionantes relacionadas con la ocurrencia de los
PRI e 52
Tabla 9. Pruebas paramétricas y no paramétricas utilizadas para evaluar el nivel de
SIGNITICANCIAL .. .ot et 54
Tabla 10. Modelo de correlacion para factores condicionantes obtenidos del MDE.......... 69
Tabla 11. Distribucién y proporciones de superficie y cantidad de PRM por unidad de
L= =] T T 70
Tabla 12. Estimacion y significacion de los coeficientes de las variables significativas
(3 TP 72
Tabla 13. Simulacioén y prondstico para la correcta clasificacion del modelo (RL)............. 73
Tabla 14. Clasificacion de la susceptibilidad para cada modelo estadistico..................... 77
Tabla 15. Area establecida para cada clase de grado de susceptibilidad (SPATSMO-
0 P 78
Tabla 16. Valores de las condiciones para la susceptibilidad a PRM para cada unidad de
L= 1] T 80
Tabla 17. Area establecida para cada clase de grado de susceptibilidad (RL).................. 82
Tabla 18. Factores condicionantes relevantes para la susceptibilidad a PRM (RL)............ 83
Tabla 19. Area establecida para cada clase de grado de susceptibilidad (RNA)............... 84
Tabla 20. Factores condicionantes relevantes para la susceptibilidad a PRM (RNA)......... 85

Tabla 21. Resultados del area bajo la curva (ROC) para los modelos de susceptibilidad....86
Tabla 22. Resultados de la matriz de confusién para los modelos de susceptibilidad......... 87

Tabla 23. Numero de PRM en cada clase de susceptibilidad por modelo..................... 88



indice de figuras

Figura 1. Mecanismos por caida o desprendimiento (Coraminas y Garcia, 1997)............. 10
Figura 2. Mecanismos de vuelco. (Coraminas 'y Garcia, 1997)........ccccooiiiiiiiiininiannns 11
Figura 3. Tipos de movimientos de deslizamientos. (Potter, 2007)..........ccovvviiiiieinn.... 11
Figura 4. Movimientos de flujo (Tagliaferro y Singer, 2012)..........ccoviiiiiiiiiiiiieennns 12
Figura 5. Expansiones laterales. Arriba: por fluencia y extrusion del material subyacente.
Abajo: por licuefaccion (arcillas rapidas). Segun Corominas y Garcia (1997).................. 13
Figura 6. Estados de actividad de los movimientos de ladera (UWP/WLI, 1993)..............19
Figura 7. Estructura de red neuronal artificial de tipo perceptron multicapa...................... 28
Figura 8. Ubicacién del area de estudio. Fuente: Propia a través de datos de INEGiI....... 32
Figura 9. Mapa de pendientes. Fuente: Propia a partir de datos de INEGI ...................... 33
Figura 10. Carta geoldgica del area de estudio, Fuente: SGM, 2002. ............ccceeveenennnn. 34
Figura 11. Carta edafoldgica del area de estudio, Fuente: INEGI, 2004...............c.cceee.e. 35
Figura 12. Carta de escurrimientos superficiales del area de estudio, Fuente: Propia......... 36
Figura 13. Carta de climas. Fuente: INEGI, 1976..........cccoiiiiiiii e, 37
Figura 14. Promedio diario de precipitacion pOrmes..........cccoiiiiiiiiiiii e, 38
Figura 15. Precipitacion y temperaturamedia pOrmesS.........covviuiiiiiiieiaeeeneeeeeen 39
Figura 16. Registro de temperaturas maximas y minimas............c.ccovveieiiiiiieiii e, 39
Figura 17. Metodologia para evaluar y validar la susceptibilidad a PRM......................... 40
Figura 18. Inventario de PRM. ... ..o 63
Figura 19. Cicatrices de flujos de derrubios. ............ccooiiiiiii e 64
Figura 20. Canal de un flujo de rocas de granito y esquisto metamorfico ........................ 64
Figura 21. Deslizamiento traslacional........... ..o 65
Figura 22. Carta de vegetacion y uso de suelo. Fuente: Propia ...........c.ccooiviiiiinnnnn. 66
Figura 23. Carta geomorfologica del area de estudio, Fuente: Propia................cccoeenen. 67
Figura 24. Unidades de terreno para el andlisis espacial de la susceptibilidad de los PRM
en el municipio Los Cabos, Baja California SUr.............coiiiiii e 71
Figura 25. Estructura de RNA para modelo propuesto.........cccoevieiiiiiiiiiiieiee e, 74
Figura 26. Importancia de factores condicionantes para la susceptibilidad a PRM (RNA)...75
Figura 27. Ponderaciones y sesgos para cada unidad de la capa oculta........................ 76
Figura 28. Ponderaciones y sesgos para cada unidad de capade salida........................ 76
Figura 29. Grado de susceptibilidad dentro de las zonas susceptibles (SPATSMO-SL).....78
Figura 30. Susceptibilidad por SPATSMO-SL aPRM........coiiiiiiiiii e 79

Figura 31. Factores condicionantes relevantes en las unidades de terreno (SPATSMO-



Figura 32. Grado de susceptibilidad dentro de las zonas susceptibles (RL)..................... 82

Figura 33. Susceptibilidad por regresion logistica a PRM............coooiiiiiiiii, 83
Figura 34. Grado de susceptibilidad dentro de las zonas susceptibles (RNA).................. 84
Figura 35. Susceptibilidad por red neuronal artificial a PRM.............c.coooiiiiiiiinn. 85

Figura 36. Evaluacion de la curva ROC para los modelos estadisticos de
SUSCEPLDIIAAA. ...ttt 86

Figura 37. Clases de susceptibilidad por porcentaje de &rea para cada modelo
L=ES] €= Lo [ 15 1o o J PP 88

Figura 38. Comparacion representativa de los modelos estadisticos........................... 89



RESUMEN

En la dltima década la evaluacion de la susceptibilidad a procesos de remocion
(PRM) en masa a través del método estadistico se convirtié en un tema importante
para las instituciones cientificas como una alternativa econémica de bajo costo para
grandes areas de estudié. El problema al que actualmente se enfrentan las
sociedades investigadoras es la gran cantidad modelos estadisticos que se
emplean en el estudio de la susceptibilidad a PRM. Existe la necesidad de depurar
y proponer modelos con alto grado de confiabilidad en la zonificacién de PRM. En
este estudio se evaluaron y compararon mediante el uso de modelos de validacion,
mapas de susceptibilidad de PRM producidos con tres métodos estadisticos
diferentes (SPATSMO-SL, Regresién logistica y Red Neuronal Artificial). Se elabor6
un inventario de PRM el cual fue dividido aleatoriamente en dos grupos 70% (654
PRM) para entrenamiento de los modelos y 30 % (280 PRM) para su respectiva
validacién. Para la modelacion se eligieron 25 factores condicionantes como
variables relacionadas a los PRM, la relacién entre las distribuciones de PRM vy las
variables asociadas a ellos fueron analizados utilizando los tres métodos para
posteriormente calcular la susceptibilidad de PRM del area de estudio. La exactitud,
precisién y capacidad predictiva de los mapas de susceptibilidad de PRM final
fueron evaluados sobre la base del 30% de PRM no empleados en el entrenamiento.
La capacidad predictiva de cada modelo se determind con el area bajo la curva
ROC, la exactitud y precision se determinaron mediante la matriz de confusion. Los
trabajos realizados en nuestra zona de estudio identificaron la ubicacion de 934
PRM, 16 movimientos traslacionales de derrubios, 8 flujos de roca y 910 flujos de
derrubios. La curva ROC obtenida mediante los métodos SPATSMO-SL, regresion
logistica y red neuronal artificial fue de 0.854, 0.946, y 0.952 respectivamente. La
exactitud y precisién obtenida en la matriz de confusion fue de 0.82, 0.83; 0.88, 0.89;
0.89 y 0.91 respectivamente. Finalmente la comparacion de la susceptibilidad
generada por los tres métodos estadisticos coincide en que el modelo de red neural
artificial garantiza mejores resultados en cuanto a su precision (91 %), exactitud (89
%) y capacidad predictiva (95.2 %).

1
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Palabras Claves: Susceptibilidad, modelos estadisticos, procesos de

remocion en masa, evaluacion y validacion.
ABSTRACT

In the last decade, the evaluation of the susceptibility to landslide through the
statistical method became an important issue for scientific institutions because is as
a low cost economic alternative for large areas of study. The problem currently faced
by research society is the large number of statistical models used in the study of
susceptibility landslide. There is a need to debug and propose models with a high
degree of reliability in the landslide zoning. In this work evaluated and compared by
using validation models, landslide susceptibility maps produced with three different
statistical methods (SPATSMO-SL, Logistic regression and artificial neural network).
An inventory of landslide was developed which was randomly divided in two groups
70% (654 landslide) for training of the models and 30% (280 landslide) for their
respective validation. For modeling, 25 conditioning factors were chosen as
variables related to the landslide, the relationship between the distributions of
landslide and the variables associated with them were analyzed using the three
methods and later calculate the susceptibility of landslide of this study area.
Accuracy, precision, and predictive capacity of final landslide susceptibility maps
were evaluated on the basis of 30% of landslide not employed in the training. The
predictive capacity of each model was determined with the area under the ROC
curve, accuracy and precision were determined by the confusion matrix. The work
carried in our study area identified the location of 934 landslide, 16 translational
movements of debris, 8 rock flows and 910 debris flows .The ROC curve obtained
by means of the methods SPATSMO-SL, Logistic regression and artificial neural
network was of 0854, 0946, and 0952 respectively. The accuracy and precision
obtained in the matrix of confusion was 0.82, 0.83; 0.88, 0.89; 0.89 and 0.91
respectively. Finally, the comparison of the susceptibility generated by the three
statistical methods coincides that the artificial neural network model guarantees
better results in terms of precision (91%), accuracy (89%) and predictive capacity

(95.2%).
|
2



Capitulo 1: Introduccion general

1.1 Problema de investigacion

El aumento en el interés del método estadistico para analizar la susceptibilidad a
PRM permiti6é proponer a la comunidad cientifica mas de 40 modelos estadisticos,
sin embargo muchos de estos modelos solo se han utilizado en un nUmero pequefio
de investigaciones y por la tanto su eficacia y eficiencia para zonificar la
susceptibilidad a PRM aun se encuentra en fase de prueba (Rossi et al., 2010;
Armas, 2012; Tien Bui et al., 2012 y Shahabi et al., 2014).

El método estadistico se basa en el andlisis de las relaciones entre los factores
condicionantes y la distribucion espacial de los PRM pasados y observados (Thiery
et al., 2007). Asume que los factores condicionantes que causaron con anterioridad
PRM en una superficie en particular son similares a los que podrian generar PRM
en el futuro (Baeza et al., 2010). Se considera una metodologia rapida y fiable que
permite una aproximacion y delimitacion de las zonas con menor 0 mayor

susceptibilidad (Pourghasemi et al., 2013).

Los modelos estadisticos buscan en mayor medida la posibilidad de ser
suficientemente generalizables de manera que permitan su aplicacién a otras zonas
con diferentes o similares condiciones conservando un alto grado de confiabilidad
(Tien Bui et al., 2012 y Meng et al., 2015). Sin embargo este proceso aln esta en
gran incertidumbre debido a la gran variedad de modelos estadisticos, deficiencias
en su manipulacion y pocas pruebas cientificas de cada uno de ellos (Tien Bui et al.,
2012; Wang et al., 2013 y Sharma et al., 2014).

Actualmente el modelo estadistico que mayor aprobacion tiene en la comunidad
cientifica es la regresion logistica la cual se aplica en diversas areas geogréficas del
mundo (Ayalew y Yamagishi,2005; Van Den Eeckhaut, et al., 2006; Davis et al.,
2006; Greco et al., 2007; Garcia et al., 2008; Nandi y Shakoor, 2009; Das, 2010; Von
Ruette et al., 2011; Tien Bui et al., 2012; Wang et al., 2013; Dahal, 2014; Zhuang et
al., 2015). Sin embargo la confiabilidad de su efectividad en los diferentes estudios

es muy variable, investigaciones como Oh et al., 2009; Erener y Diizgin, 2010; Bai
_________________________________________________________________________________|
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etal., 2014; Timilsina et al., 2014 y Ahmed, 2015, desacreditan totalmente el modelo
estableciéndolo en un valor de confiabilidad por debajo de un 75 %. Para otros
autores la efectividad resulta ser excelente posicionando con un valor mayor del 90
% (Pradhan, 2010; Pradhan y Lee, 2010; Kavzoglu et al., 2015; Zhuang et al., 2015;
Shahabi et al., 2015).

Otros modelos estadisticos que también presentan la misma disparidad en sus
resultados que la regresion logistica aunque en un nimero menor de trabajos son
los pesos de evidencia (Thiery et al., 2007; Xu et al., 2012 y Youssef et al., 2015),
relacion de frecuencia (Lee y Sambath, 2006; Poudyal et al., 2010 y Ramesh y
Anbazhagan, 2015), fuzzy (Regmi et al., 2010; Pourghasemi et al., 2012 y Meten et
al., 2015), indice de entropia (Devkota et al., 2013 y Chen et al., 2015) y jerarquia
analitica (Suh et al., 2011 y Gunther et al., 2014).

Existe una metodologia estadistica alternativa denominada red neuronal artificial
gue empezo6 a tomar mayor importancia en los ultimos 5 afios debido a los buenos
resultados de validez obtenidos en mas de una decena de publicaciones, las cuales
establecen que esta metodologia genera una confiabilidad mayor al 80% (Poudyal
et al., 2010; Nefeslioglu et al., 2011; Tien Bui et al., 2012; Conforti et al., 2014 y Dou
et al., 2015).

Algunos otros modelos estadisticos no han tenido la oportunidad de poder ser
replicados a un nimero mayor de 3 evaluaciones: Dempster-Shafer (Mohammady,
et al., 2014), Analisis lineal discriminante de Fisher (He et al., 2012) y sistema de
inferencia neuro-fuzzy adaptativo (Dehnavi et al., 2015). El caso del modelo de
bayes (Tien Bui et al., 2012), andlisis de conglomerados (Melchiorre et al., 2008) y
modelo espacial para deslizamientos superficiales (SPATSMO-SL; Muiiiz-Jauregui

et al., 2014) no han tenido una segunda oportunidad de réplica.

El en el caso del modelo estadistico SPATSMO-SL es un modelo moderno
completamente en fase de prueba disefiado por investigadores mexicanos el cual
no ha estado sometido a un parametro de validez (Mufiiz-Jauregui et al, 2014); por

lo tanto se desconoce los alcances o limites que el modelo pudiera proporcionar.
______________________________________________________________________________|
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La exactitud y precision de los resultados obtenidos por los modelos estadisticos
empleados en el estudio de la susceptibilidad a PRM en la actualidad aun es
cuestionable, existen notables diferencias entre las diversas investigaciones:
namero de factores condicionantes empleados, escala o resolucion espacial de
insumos cartograficos, andlisis por unidad espacial o pixel a pixel, seleccion de
tamafno de muestras y tratamiento de los datos (Tien Bui et al., 2012). Es por ello la
necesidad de comparar diferentes modelos estadisticos a partir de una base datos
estandarizada, para que en base a ello se pueda determinar y proponer un modelo
estadistico que proporcione mejores valores de confiabilidad y validez en sus
resultados (Tien Bui et al., 2012).

Por lo tanto el objetivo principal de este trabajo es evaluar y comparar la precision y
exactitud de los modelos estadisticos regresion logistica, red neuronal artificial y
SPATSMO-SL aplicados en la zonificacion de la susceptibilidad a PRM. La eleccién
de los modelos se realizé en base a los argumentos presentados en los parrafos

anteriores.

1
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Capitulo 2: Marco de referencia
2.1 Antecedentes

Los primeros trabajos enfocados al estudio de la susceptibilidad a PRM solo fueron
inventarios de PRM los cuales representaban de manera puntual y poligonal la
distribucion espacial de las cicatrices en las superficies afectadas por PRM, su
elaboracion consistia en la ubicacion espacial de los PRM de manera directa del
trabajo de campo (Chacon et al., 2007). En el trabajo de Corominas y Moya (2008)
se afirma que los primeros mapas de inventario de PRM se realizaron en la década
de los 70°s, aunque Chacén et al., 2007, mencionan que Macau ya elaboraba un
mapa inventario de PRM para la provincia de Granada en Espafa entre 1962 y
1963, este mapa distinguia movimientos activos, inactivos y zonas inestables
limitado a una escala 1:200,000 por las dificultades y carencias de la época de
trabajo; su principal uso se basaba en indicar las zonas en las que existia mayores
problemas de inestabilidad para evitar dafios y reparaciones en la infraestructura

publica.

A finales de los afos setenta, se llevaron a cabo los primeros experimentos para
probar la posible utilizacion de los modelos estadisticos multivariados para evaluar
la susceptibilidad de deslizamientos en tres diferentes zonas al sur de lItalia en
Calabria. Los resultados probaron que estos modelos podian ser capaces de
predecir con éxito la existencia real y potencial de la susceptibilidad en la pendiente
en cada zona estudiada (Carrara, 1983 y 1989). Sin embargo, este enfoque reveld
limitaciones e inconvenientes, en cuanto al tiempo requerido para codificar y

digitalizar la gran cantidad de datos necesarios.

Entre los afios ochenta Carrara et al., (1990), aplicando un andlisis discriminante,
clasificaron el angulo de inclinacién de la pendiente en categorias de unidades
estables e inestables, tomando como base sus caracteristicas morfolégicas y
geoldgicas, en la cuenca Tescio en Umbria ubicada en la region centro de lItalia;
este método mejord la comprension de la relacién existente entre los PRM vy la

caracteristicas anteriormente mencionadas. A finales de esa década empezaron a
|
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desarrollarse técnicas computacionales lo cual automatizé el proceso de captura de
datos, por consiguiente, la reduccion del tiempo de procesamiento y los resultados

fueron de mayor calidad (Carrara et al., 1990).

A inicios de los 90’s comenzé el auge de los Sistemas de Informacion Geografica
(SIG) los cuales eran empleados de manera restringida por el gobierno, es por ello
gue hasta a mediados de esta época empezaron a difundirse a nivel del usuario
general y a emplearse en el analisis de la susceptibilidad a PRM (Soeters y Van
Westen, 1996). A partir de 1996 se realizaron inventarios de PRM detallados sobre
los tipos, las caracteristicas y la distribucion de los PRM con el fin de aplicarlo en
modelos de susceptibilidad a PRM (Guzzetti et al., 1996). Van Westen et al (1999)
dividié las técnicas de mapeo en dos grupos: 1. Mapeo directo, en la que el grado
de susceptibilidad se determina por la cartografia geomorfoldgica, basandose en la
experiencia y conocimiento del investigador de las condiciones del terreno; 2.
Mapeo indirecto, en los cuales los modelos estadisticos o deterministas son usados
para zonificar areas susceptibles a PRM , basandose en la informacién obtenida de

la relacion entre factores condicionantes del ambiente y la distribucion de PRM.

Si bien todos los antecedentes antes mencionados forman parte del desarrollo y
evolucion de los modelos estadisticos aplicados al estudio de la susceptibilidad de
PRM los registros mas relevantes se encuentran a partir del 2000. Luzi et al, 2000
realizaron un estudio regional de susceptibilidad a PRM en la parte superior de la
cuenca del rio Serchio en Garfagnana, Italia, los modelos empleados en él estudié
fueron el modelo bayesiano y el peso evidencia. Utilizaron la escala espacial
1:10,000 como datos de entrada para los factores condicionantes geoldgicos,
geomorfolégicos e hidrolégicos con la finalidad de minimizar en la medida de lo
posible errores de ubicacién espacial de las zonas susceptibles, como resultado de
la prueba se obtuvieron resultados diferentes para cada modelo pero es imposible

proponer como fiable alguno de ellos por falta de validez en los modelos.
Gritzner et al., 2001 con apoy6 del modelo de probabilidad bayesiana asoci6
significativamente la ocurrencia de PRM a caracteristicas particulares de la
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pendiente (inclinacion, curvatura, orientacién, acumulacion de flujo, longitud de la
pendiente y elevacion) en Wondogenet, Etiopia. Estas caracteristicas espaciales
fueron obtenidas a través de un modelo digital de elevacion con una resoluciéon
espacial de 30m por pixel; reconocié que existen otros factores que se consideran
importantes para el andlisis de la susceptibilidad como la geologia, la vegetacién y
la distancia a caminos pero les fue imposible disponer de esa informacion en
formato digital. La comprobacion de la fiabilidad en los resultados no fue

comprobada.

Ese mismo afio Baeza y Corominas (2001), pusieron a prueba el analisis
discriminante en dos zonas distintas de los Pirineos Orientales en Espafia utilizando
como variables dependientes atributos de la pendiente (elevacién, inclinacion,
orientacion y curvatura), atributos de cuenca (area y longitud), vegetacion vy litologia;
determinando en las dos areas que las laderas con mayor probabilidad de PRM se
distinguian por tener angulos pronunciados, grandes cuencas deforestadas y una
curvatura concava. Emplearon el indice de densidad relativa aplastante como
medida de validez en sus resultados del cual se tiene muy poco conocimiento;

concluyen gue los resultados tienen una confiablidad del 88.5 y 88.8.

A fin de evaluar la susceptibilidad a PRM mediante el uso de SIG aplicando métodos
estadistico muchos investigadores han intentado proponer diferentes modelos:
probabilidad condicional (Wu et al., 2001), referencias cruzadas (Donati y Turrini,
2002), superposicion espacial (Zhou et al., 2002) y regresion logistica (Ohlmacher
y Davis 2003). Del periodo del 2005 a 2015 se encontraron 118 antecedentes de
modelos estadisticos empleados al estudio de la susceptibilidad a PRM (apéndice
A: 3), de los cuales un 25% no cuenta con pruebas de confiabilidad en sus

resultados.
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2.2 Bases teo6ricas

2.2.1 Procesos de remocién en masa

Muchos son los términos que hacen referencia a este tipo de procesos que pueden
ser naturales o como producto derivado de las actividades humanas: movimientos
de masa dado por Hutchinson (1968), movimientos de ladera, procesos
gravitacionales y procesos de remocion aplicados por Varnes (1978), diferencia
entre movimiento de masas y masas transportadas determinada por Brunsden

(1984), y movimientos de terreno aportada por Alcantara (2000).

Por lo cual, para la elaboracién de este trabajo se consideré a los PRM como el
desplazamiento de un conjunto de materiales (rocas, arena o la combinacion de
ellos) producto del efecto de la gravedad, y controlado por procesos naturales o

antrépicos que acttan en la superficie terrestre
2.2.1.1 Tipos de movimientos

Para clasificar los tipos de movimientos, se eligié seguir la clasificacion de Varnes
(1978). Esta clasificacion sugiere siete tipos de remociones en masa y varios
subtipos (Tabla 1).

Tabla 1. Clasificacion de procesos de remocion en masa basada en Varnes (1978)

TIPO DE MATERIAL

SUELO
TIPO DE MOVIMIENTO ROCA , : :
Materiales gruesos Materiales finos
CAIDAS O DESPRENDIMIENTO Caida de rocas Caida de derrubios Caida de arenas
VUELCOS O DESPLOMES Des%zg;e de Desplome de derrubios | Desplome de arenas
ROTACIONAL i i i i i i
DESLIZAMIENTO Deslizamiento de Desllzamle_nto de Deslizamiento de
TRANSLACIONAL roca derrubios arenas
‘ EXTENSION LATERAL Extensién de roca | Extensién de derrubios | Extension de arenas
‘ FLUJOS Flujo de roca Flujo de derrubios Flujo de arenas

COMPLEJOS Combinacién de 2 o mas tipos de movimientos principales
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- Caidas o desprendimiento. Son movimientos de caida libre y posteriormente
rebote o rodadura de distintos materiales (figura 1) tales como rocas, derrubios o
suelos (Alcantara, 2000). Se origina por el desprendimiento del material de una
superficie inclinada. La propagacion con pendientes superiores a los 76° se produce
preferentemente por caida libre, por debajo de estos angulos menores a 45° la
propagacion se realiza por rodadura (Alcantara, 2000). Estos movimientos son
definidos con base en el material involucrado, clasificandose de manera general en
caidas de rocas, caidas o desprendimientos de derrubios y caidas o

desprendimiento de suelos (Alcantara, 2000).

Desprendimiento

Figura 1. Mecanismos por caida o desprendimiento (Corominas y Garcia, 1997)

- Vuelcos o desplomes. Consiste en la rotacién de una masa de suelo, derrubios
0 rocas entorno a un eje o pivote determinado por su centro de gravedad (Alcantara,
2000; figura 2). EI movimiento es hacia la parte externa, por lo cual involucra
inclinacion o basculamiento, pero no involucra colapsamiento (Alcantara, 2000). Se
clasifican en vuelcos o desplomes de rocas, de derrubios o detritos y de suelos
(Alcantara, 2000).
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= WA

Vuelco por flexidn Desplaome

Figura 2. Mecanismos de vuelco. (Corominas y Garcia, 1997)

- Deslizamientos. Son movimientos ladera abajo de una masa de suelo, detritos o
roca, la cual ocurre sobre una superficie reconocible de ruptura (Alcantara, 2000).
La superficie de ruptura define el tipo de deslizamiento, por lo que las superficies
curvas, concavas o en forma de cuchara se asocian a deslizamientos rotacionales;
las superficies de ruptura planas, semiplanas u onduladas a los movimientos
traslacionales (Alcantara, 2000; figura 3). Los deslizamientos rotacionales se
clasifican en simples, multiples y sucesivos (Alcantara, 2000). Los deslizamientos
traslacionales se subdividen en deslizamientos de roca en bloque, deslizamiento de

derrubio en bloque y deslizamientos traslacionales de suelos (Alcantara, 2000).

DESLIZAMIENTO TRASLACIONAL ... %%, DESLIZAMIENTO ROTACIONAL

y i
Escarpe ;,.’-'/]

XY W {3 ‘m"ﬁ‘:

Figura 3. Tipos de movimientos de deslizamientos. (Potter, 2007)
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- Flujos. Son movimientos espacialmente continuos, en los que las superficies de
cizalla son muy préximas, de poca duracion (Alcantara, 2000; figura 4). El
movimiento es muy parecido al de un fluido viscoso, razon por la que la distribucion
de las velocidades no es homogénea y origina la formacion de l6bulos a partir del
predominio del movimiento intragranular (Alcantara, 2000). Los flujos envuelven
todos los tipos de materiales disponibles y se clasifican con base en su contenido,
dividiéndose en flujos de rocas, flujos o corrientes de derrubios y flujos de arena o
suelo (Alcantara, 2000).

B &N 'so Go@ (bo OOQ"\J.P o] o

Figura 4. Movimientos de flujo (Tagliaferro y Singer, 2012)
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- Extensién lateral. Estos movimientos son el resultado de la fracturacion y
expansion de suelos y masas rocosas, debido a la licuefaccion o fluidizacion del
material subyacente (Alcantara, 2000; figura 5). Se clasifican en expansiones
laterales en rocas, en derrubios y en suelos. Cuando las masas de suelo o roca son
relativamente homogéneas, estas se fracturan en varias unidades y conforman

arreglos tipo horst y graben (Alcantara, 2000).

Figura 5. Expansiones laterales. Arriba: por fluencia y extrusiéon del material subyacente.
Abajo: por licuefaccion (arcillas rapidas). Segun Corominas y Garcia (1997)

- Complejos. Es comin que los procesos de remocion se combinen o que se
conviertan en otro a medida que avanzan y como consecuencia generen un
movimiento ladera abajo (Suarez, 1998). Es por ello, que se ha creado el concepto
de “complejo”, en el cual se logran identificar dos 0 mas tipos principales de

desplazamientos (Suarez, 1998).
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2.2.1.2 Factores condicionantes y detonantes

- Factores condicionantes

Los factores condicionantes son aquellas condiciones que determinan el potencial
de inestabilidad de terreno, y condicionan la velocidad y volumen de desplazamiento
del material involucrado (Lara y Sepulveda, 2008). Entre los factores condicionantes
se presentan las variables relacionadas con el material parental; el suelo, el relieve
y la cobertura vegetal (Lara y Sepulveda, 2008). Sidle (1991, 1992), sugiere que la
magnitud y ocurrencia de movimientos en masa de tipo deslizamientos o flujos de
derrubios difieren dependiendo de las condiciones locales (geologia, suelo,
fisiografia y clima) y las condiciones de la vegetacién (especie, condiciones
ambientales para su crecimiento, grado de desarrollo de la vegetacion existente, asi
como su densidad, entre otros). En el factor suelo se incluyen como variables: el
tipo y la profundidad del suelo, asi como, las propiedades hidrolégicas y mecéanicas
del suelo y las rocas (Carrara, 1983). En el caso del factor cobertura, se incluye su

extension, tipo de cubierta vegetal y densidad (Carrara, 1983).

- Geologia. Define las caracteristicas o propiedades del suelo o roca, determina la
presencia del tipo, la resistencia y discontinuidad de los materiales (Suarez, 1998).
Las remociones en masa suelen darse en laderas inestables debido a la presencia
de debilidades de tipo geoldgico-estructural con una alternancia de horizontes, que
genera grandes deformaciones sobre la masa rocosa (Capra et al., 2006). Las
debilidades estructurales son: planos de estratificacion, diaclasas, fallas, planos de
esquistosidad y discontinuidad, etc. (Diaz de Teran, 2011). La litologia es uno de
los principales parametros que intervienen en la estabilidad o inestabilidad de las
laderas, cada material presenta caracteristicas resistentes especificas:
competencia, estado de fracturacién, permeabilidad y facilidad de meteorizacién
(Diaz de Teran, 2011). Se ha observado gue la alternancia de las litologias con
diferente competencia y permeabilidad es un factor importante en la inestabilidad
de laderas, si a esto se le agrega la geometria de los horizontes geoldgicos y la
orientacién de los planos de discontinuidad se pueden generar condiciones para

una posible o no ruptura y movimiento de la ladera (Capra et al., 2006).
______________________________________________________________________________|
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- Geomorfologia. Los rasgos geomorfolégicos que condicionan eventos de
remociones en masa son principalmente la topografia, grados de inclinacion de las
laderas, cambios abruptos en las pendientes, orientacion de la pendiente, perfil y
plano de curvatura, la extensiéon y altura de las mismas (Popescu, 2002). Estas
caracteristicas inciden en la velocidad, energia y volumen de los deslizamientos que
puedan originarse (Popescu, 2002). Por otro lado, los rasgos geomorfologicos
influyen en la forma y superficie de las cuencas hidrogréficas, orientacion de laderas

y su consecuente exposicion al sol (Lara y Sepulveda, 2008).

- Hidrologia. Las caracteristicas de la red de drenaje, las posiciones y variaciones
del nivel freatico, caudales, coeficientes de escorrentia y coeficientes de infiltracion,
son factores hidrologicos e hidrogeoldgicos que condicionan la generacion de
remociones en masa ya que estan directamente relacionados a la incorporacion de
agua en los suelos 0 macizos rocosos (Lara y Sepulveda, 2008). El aumento en la
fluctuacion de las aguas subterrdneas y la humedad contenida en el suelo aumenta
la presion de poro disminuyendo en consecuencia la resistencia al cortante (Guri et
al., 2015). Las corrientes de agua producen erosion de tipo lateral y vertical sobre
el cauce, lo que ocasiona desestabilidad en la ladera y desprendimiento de material
(Suarez, 1992). La corta distancia de las superficies a los afluentes y cauce principal

contribuye a una alta probabilidad de ocurrencia de PRM (Yilmaz, 2009).

- Vegetacion. Contribuye a disminuir el efecto erosivo sobre laderas generado por
factores como el clima, propiedades del suelo y topografia (Selby, 1993). La
existencia de la vegetacibn en las laderas permitir la absorcibn de agua
disminuyendo el grado de saturacién del suelo (Selby, 1993). Ademas, sus raices
en general ayudan a la estabilizacion de las laderas actuando como anclajes de
reforzamiento, sin dejar de considerar que en algunos casos esta estabilizacion es

solo superficial (Selby, 1993).

- Clima. Los PRM estan asociados con mayor frecuencia a zonas con clima célido
humedo, calido semihimedo y climas templados (Herrera, 2002). Las variaciones
en el gradiente térmico, el nivel de evaporacion de la humedad, la velocidad del

viento y la radiacién solar ayudan a caracterizar el clima de una regién y asociar o
|

CAPITULO 2: MARCO DE REFERENCIA 15



no asociarlos a los PRM (Pineda, 2012). En la actualidad se habla del cambio
climatico que el hombre ha propiciado, lo que ha provocado que se presenten
fendmenos hidrometeoroldgicos atipicos que se implican o se asocian a variaciones
en la temperatura, esto influye directamente en la generacién de remociones en

masa afectando asentamientos humanos. (De la luz, 2011).

- Actividad antropica. Este factor hace referencia a las perturbaciones o
alteraciones que provoca el ser humano al medio natural favoreciendo la generacion
de las remociones en masa. Algunas de las actividades del hombre que influyen en
esto son cambios en el uso del suelo (incluye el crecimiento urbano), excavaciones,
rellenos, construccion de estructuras, extraccion de materiales y acumulacién de
escombros, entre otros. Estas afectaciones pueden contribuir de dos maneras: a)
desestabilizacion de las laderas producto de la disminucion artificial de la resistencia
del material, b) la contribucion de material para ser movilizados por futuros eventos

y cambios en la escorrentia superficial y en la topografia (Lara y Sepulveda, 2008).
- Factores detonantes

Un agente detonante es un factor externo que genera una respuesta traducida en
una remocion en masa mediante el rapido incremento de esfuerzos cortantes o la
reduccion de la resistencia del material de una ladera (Pineda, 2012). Un agente
detonante se caracteriza principalmente por la existencia de un lapso corto entre la
causa y su efecto (Lara y Sepulveda, 2008). Las precipitaciones intensas y
prolongadas se consideran como factor activador (Pineda, 2012). Otros incluyen
como factores activadores a la intervencion humana; la actividad sismica y la

actividad volcénica (Pineda, 2012).

- Precipitaciones. Uno de los factores que mas contribuyen a la inestabilidad es la
precipitacion; por el efecto que tiene en la saturacion del terreno, en el aumento del
peso volumétrico del suelo y de manera mas trascendente, en la reduccion de la
resistencia al esfuerzo cortante de los suelos (por efecto de la presion de poros y
fracturas); asimismo, las corrientes extraordinarias propician socavacion, deslaves

y cambios en la geometria (Castafieda, 2011). Para establecer la relacion entre las
|
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precipitaciones y la ocurrencia de PRM se analiza el régimen de las precipitaciones

y se utilizan los datos de intensidad, duracion y frecuencia (Pineda, 2012).

- Sismos. Ocupan un lugar muy importante dentro de las causas que activan o
disparan los PRM (Castafieda, 2011). Cuando ocurre un evento sismico se generan
fuerzas inerciales dentro de la ladera, las cuales aumentan los esfuerzos cortantes

actuantes (Castafieda, 2011).

- Causas humanas o antrgpicas. Existen actividades humanas que agudizan o
causan de manera directa la ocurrencia de PRM (Castafieda, 2011). La aplicacion
de cargas sobre la ladera, ya sea por la construccion de obras o por la acumulacion
de materiales, es un factor determinante en los incrementos de los esfuerzos
cortantes actuantes en la potencial superficie de falla (Castafieda, 2011). El
desarrollo de asentamientos humanos tiene aspectos negativos en la estabilidad,
ya que ademas del peso que transmiten a la ladera por la construccion de viviendas,
se generan otras condiciones como son: fugas en drenajes y en los servicios de
agua potable, cortes y terrazas para la construccion de obras y acumulacion de
cargas accidentales producidas por transito de vehiculos y por la vibracion de

maquinaria. (Castafieda, 2011).

- Vulcanismo. Las erupciones volcanicas pueden originar deslizamientos o
avalanchas de derrubios de gran magnitud y velocidad en las laderas de los
volcanes; ademas el deshielo provocado por el vulcanismo de las partes altas puede
originar flujos rapidos. (Cuanalo et al., 2011).

- Congelacion y deshielo. Factores climaticos que afectan principalmente a
regiones frias; este fendmeno produce expansiones, contracciones e infiltracién de

agua en fisuras y grietas (Cuanalo et al., 2011).

- Erosion y socavacion. Incluye la accién erosiva de rios y oleaje, produciendo los
siguientes efectos: Socavacion del material en el pie de la ladera que modifica el
estado tensional y aumenta las fuerzas cortantes actuantes y el deslizamiento

puede embalsar un rio y después romper subitamente (Cuanalo et al., 2011).
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2.1.2.3 Estados de actividad

Los PRM se clasifican segun sus diferentes estados de actividad (UWP/WLI, 1993;
figura 6):

1. Un movimiento activo tiene un movimiento actual.

2. Un movimiento en suspenso o suspendido ha tenido movimiento en los dltimos

12 meses, sin embargo, no es un movimiento activo.
3. Un movimiento reactivado es un movimiento activo, el cual ha estado inactivo.

4. Un movimiento inactivo no ha tenido movimiento en los Ultimos 12 meses y se

puede clasificar como 5, 6, 7 u 8.

5. Un movimiento apagado es un movimiento inactivo, que puede ser reactivado
como resultado de los factores desencadenantes que lo originaron o por otros

factores.

6. Un movimiento abandonado es un movimiento inactivo, el cual no es afectado por

los factores que lo originaron.

7. Un movimiento estabilizado es un movimiento inactivo, el cual ha sido protegido

de los factores que lo originaron a través de medidas.

8. Un movimiento relicto es un movimiento inactivo, el cual se desarrolla bajo
condiciones climaticas o geomorfoldgicas totalmente diferentes a sus condiciones

actuales.
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Figura 6. Estados de actividad de los movimientos de ladera (UWP/WLI, 1993)

2.2.1.4 Velocidad

Anélogamente a la elaboracion de la escala de Mercalli, la cual describe los efectos
locales en términos de dafios sufridos por un evento sismico, los autores Cruden y
Varnes (1996) presentan una modificacion a la escala de Varnes (1978), a partir de
la cual describen la velocidad y la naturaleza del impacto causado por los diferentes

procesos de ladera (Tabla 2).

Tabla 2. Velocidades de movimientos de ladera (Cruden y Varnes, 1996.)

Velocidad

Clase Descripcion

Valores tipicos Daiios probables
(mm/seg) = =
Extremadamente 3 Violento y catastréfico. Destruccidn de edificios por impacto de
7 L 5x10 5m/s . ,
rapido masa deslizada. Numero elevado de muertos.
6 Muy rapido 5x10* 3 m/min Es dificil escapar. Algunos muertos. Destruccion de edificios.
5 Répido 5x10* 1.8 m/h Algunas estructuras pueden mantenerse temporalmente.

Pueden tomarse medidas correctoras. Las estructuras y

4 Moderado 5x103 13 m/mes e
edificios pueden mantenerse.
3 Lento 5x10° 1.6 m/afio Las estructuras permanentes no resultan dafiadas en general.
2 Muy lento 5x107 16 mm/afio Imperceptible si no es con instrumentos.
1 Extremadamente Imperceptible si no es con instrumentos. Es posible la
lento construccion con precauciones.
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2.2.2 Susceptibilidad a los PRM

En relacion con los PRM, al igual que con otros eventos, se emplean términos como
peligrosidad, riesgo, susceptibilidad y vulnerabilidad; que generalmente se refiere a
ellos de manera confusa (Garcia, 2008). Por ello, se comenzara definiendo y

aclarando cada término.

Se define como peligrosidad a la posibilidad de ocurrencia de un evento fisico que
puede causar algun tipo de dafio a la sociedad, es decir, se entiende como la
posibilidad de ocurrencia de un acontecimiento natural o antrépico que afecte la vida

de los seres humanos (Rojas et al., 2011).

El riesgo se puede definir como la probabilidad de que en un espacio ocurra un
determinado peligro y que este pueda generar dafos y pérdidas potenciales en las
actividades humanas (Rojas et al., 2011). Por ende, el riesgo sd6lo puede ser definido
a partir del calculo de probabilidades con datos adecuados, ya sean de tipo

cuantitativos o cualitativos (Rojas et al., 2011).

La vulnerabilidad es un proceso por el cual se determina la predisposicion o
susceptibilidad que tiene un elemento u objeto a ser afectado o sufrir una pérdida
ante un peligro especifico (Rojas et al., 2011). La vulnerabilidad no es estatica, sino
un proceso dinamico en dependencia de las condiciones tanto naturales como

sociales (Garcia, 2008).

El concepto de susceptibilidad puede considerarse como la mayor o menor
predisposicion a que un evento ocurra sobre un determinado espacio geografico
(Soldano et al., 2007). La susceptibilidad de la superficie en los PRM, se define
como el favorecimiento del ambiente natural y de los factores inherentes en un
espacio geografico e indica la predisposicion del terreno a desplazarse pero no

implica el aspecto temporal del mismo (Navarro, 2012).
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2.2.3 Modelos para el analisis de la susceptibilidad a PRM

De acuerdo con Van Westen et al., (1997; 2000) y Jiménez (2012) existen tres tipos
de modelos en el analisis de la susceptibilidad a PRM, las diferentes metodologias

se pueden diferenciar en:

Modelos empiricos, particularmente adecuados para estudios regionales a pequefia
escala (Jiménez, 2012). Se basan en la experiencia del responsable del andlisis y
la produccion de mapas de susceptibilidad en base a ello; también son llamados
métodos heuristicos (Jiménez, 2012). Un posible inconveniente, es que se basan
totalmente en criterios de expertos para clasificar el mapa en clases de
susceptibilidad, por lo que la subjetividad inherente a su elaboracién es un aspecto

importante a tener en cuenta (Bonachea, 2006).

Los modelos basados en parametros fisicos o procesos fisicos para estudios de
detalle son los modelos deterministas (Jiménez, 2012). Consisten en analisis de
estabilidad de laderas generalmente enfocados a la evaluacion del factor de
seguridad (Jiménez, 2012). Se utilizan principalmente para determinar la estabilidad
de un talud o ladera, donde las condiciones geomorfoldgicas y geoldgicas son
homogéneas, y donde se pueden aplicar las leyes fisicas necesarias para aplicar
los modelos de estabilidad (Bonachea, 2006). Tienen el inconveniente de que su
aplicacién a grandes areas es costoso lo que les hacen econ6micamente inviables
(Bonachea, 2006).

Los modelos estadisticos cuantitativos, o métodos basados en el inventario de
movimientos de ladera son adecuados para estudios regionales a mediana escala,
se pueden considerar como métodos empiricos mas objetivos que el heuristico
(Jiménez, 2012). Permiten una mejor comprension de las relaciones entre los
movimientos de ladera y sus factores condicionantes o determinantes (Jiménez,
2012). En el analisis estadistico, la combinacion de factores que condiciona los
movimientos de ladera en el pasado, son determinados estadisticamente, y las
predicciones cuantitativas pueden ser hechas para areas actualmente libres de

movimientos, en las cuales existen unas condiciones similares a las pasadas
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(Jiménez, 2012). Las ventajas de los modelos estadisticos son que han demostrado
tener un alto grado de éxito para identificar zonas propensas a PRM, un costo
econémico menor en su ejecucién en comparacion con el modelo deterministico y
una mayor precision de la relacion entre los factores espaciales respecto al
heuristico (Komac, 2006). Los métodos estadisticos se dividen, en bivariantes y

multivariantes (Jiménez, 2012):

Las metodologias estadisticas bivariantes consideran un factor dependiente, en
este caso la ocurrencia de PRM, y uno independiente; La importancia o peso de
cada factor independiente es analizada por separado (Garcia, 2008). EI método
bivariante se basa fundamentalmente en la cuantificacion de los factores mas
influyentes o importantes, que son susceptibles a PRM, mediante el célculo de la
densidad de PRM para cada variable, o el peso especifico de cada factor (Garcia,
2008).

Las metodologias estadisticas multivariantes estudian la interaccién y dependencia
de un conjunto de factores dependientes que actuan simultaneamente a la
ocurrencia de PRM para establecer el grado de implicacién que tiene cada uno de
ellos (Garcia, 2008).

Existen otras metodologias que segun Garcia (2008), no se consideran dentro de
los métodos que propone Van Westen et al., (1997, 2000), estas metodologias
pueden denominarse como metodologias estadisticas alternativas, las mas

comunes suelen ser las redes neuronales, modelos fuzzy y algoritmos genéticos.

En el siguiente apartado se hablara especificamente de los modelos estadisticos:
SPASTMO-SL (estadistico bivariante), regresion logistica (estadistico multivariante)
y red neuronal artificial (alternativo). Los cuales fueron seleccionados para el
analisis de la susceptibilidad en base a los argumentos presentados en el problema

de investigacion.

1
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2.2.3.1 Modelo de analisis espacial para deslizamientos superficiales (SPATSMO-
SL)

El modelo SPASTMO-SL de Mufiiz-Jauregui et al., (2014) basado en Morales (2013)
zonifica la susceptibilidad a los PRM superficiales como patron que esta en funcion
de las relaciones espaciales que existen entre los PRM registrados en un mapa
inventario y los factores que condicionan la inestabilidad de laderas. Otra
caracteristica es que regionaliza la superficie de estudio en unidades espaciales
gue comparten caracteristicas homogéneas de terreno o de paisaje. El modelo

general se explica con la siguiente expresion (Ecuacion 1).
Su =Y, [WRi * (f (PRD)] (1)

Donde Su = susceptibilidad a PRM por unidad de paisaje, WR i = peso de relacion i,
f (PRi)= funcidon de preferencia para la relacion i, n = nimero de relaciones que

integran el modelo.

El proceso metodoldgico para la elaboracion del modelo y sus insumos se compone

de ocho etapas (Tabla 3).

Tabla 3. Modelo metodoldgico del SPASTMO-SL modificado.

Objetivos

Elaboracion del *|dentificar PRM.
1 mapa inventario *Localizar los PRM.
*Obtener la distribucion espacial de los PRM

Elaboracion de unidades | *Obtener unidades heterogéneas que compartan

5 de paisaje caracteristicas particulares (factor principal en la ocurrencia
de PRM).
*Obtener unidades heterogéneas.
Elaboracion de *Obtener la cartografia correspondiente a los factores
3 cartografia de factores condicionantes elegidos.

condicionantes elegidos
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Evaluacion del nivel de * Comprobar para cada unidad de paisaje que los valores
significancia correspondientes a los factores condicionantes resulten
significativos.

*Evaluar el nivel de significancia de los factores
condicionantes para cada unidad de paisaje.

*Seleccion de factores condicionantes para cada unidad de
paisaje con una significancia menor a 0.05. Pueden

emplearse significancias menores de 0.10 o hasta 0.20.

Busqueda de funciéon de | *Buscar la funcion que modela la preferencia de valores

preferencia donde ocurren los PRM, para cada factor condicionante.

Ponderacién de *Aplicar valores de ponderacién a la cartografia de
factores condicionantes | probabilidad de los factores condicionantes usando los

valores de significancia normalizados.

Integracion de mapas *Elaborar un mapa de susceptibilidad a PRM para cada
por unidad de paisaje unidad de paisaje, resultado de la suma de las cartografias

ponderadas de los factores condicionantes.

Integracion del *Obtener un solo mapa de susceptibilidad a PRM para toda la

mapa final zona de estudio.

2.2.3.2 Regresion logistica

La funcién de regresién se puede considerar como un proceso para extraer los
coeficientes de relaciones empiricas a partir de observaciones (Hosmer y
Lemeshow, 2000). Comunmente los métodos de regresion usados incluyen
regresion lineal, regresion logaritmica y regresion logistica (RL) (Hosmer y
Lemeshow, 2000). La RL es una técnica estadistica que involucra una o mas
variables independientes explicativas lo cual ayuda a predecir la probabilidad con
base a una respuesta binaria o categorica (Hosmer y Lemeshow, 2000). Este
enfoque de modelizacion se usa para describir la relacién entre varias variables
independientes y una variable dependiente dicotbmica (Hosmer y Lemeshow,
2000). El objetivo de la RL es encontrar el mejor modelo para describir la relacion

entre una variable dependiente y multiple variables independientes que han sido
|
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identificados (Lee, 2005). La RL establece la probabilidad de presencia de un evento
de acuerdo con los valores de las variables de prediccion que se han observado
(Lee, 2005). La variable dependiente de la RL podria ser binaria o categorica, y las
variables independientes de la RL podrian ser una mezcla de variables continuas o
variables binarias categoricas; el supuesto de normalidad no es necesario para la
RL (Lee, 2005). En el caso del estudio de los PRM, la RL establece una relacion
funcional entre la codificacion binaria de la ubicacioén y distribucién espacial de los
PRM (es decir, la presencia o ausencia de un PRM) y los distintos factores que han
sido identificados como variables condicionantes para el desarrollo de los PRM
(Ozdemir y Altural, 2013). La formula general de la RL inicia a partir de la ecuacion

de la regresion lineal (Ecuacion 2):
z=a + bixa + baxz + baxz +... + bmXm (2)

Donde “z” es una funcion lineal resultado de la suma de la combinacion de las
variables explicativas, peso y el valor constante, “a” es un valor constante del
modelo, “b1, ba,..., bm” son los coeficientes de regresién o pesos que deben ser
estimados y “Xi, Xz,..., Xm” son variables independientes explicativas, (Hosmer y
Lemeshow, 2000).

logit (P) = In |-=-|=z )

La funcion logit (P) es la funcion de enlace o transformacion logistica de la funcién
lineal (Ecuacion 3) para el célculo de las probabilidades binomiales limitadas entre
0 y 1. “P” indica la probabilidad del éxito en un suceso, “1-P” la probabilidad de

fracaso del suceso.

1 et b1x1+ b2x2 + b3x3 +-- + bmxm

T 1+ e—Z 1+ ea+blxl+b2x2+b3x3 +- +bmxm (4)

La regresion logistica es la derivada de “P” con respecto a “Xm” (Ecuacién 4),
recordando que “P” es igual a f(x). Este ultimo paso la regresién logistica trata de

explicar la probabilidad de éxito (p) cuando el valor de la variable predictora es Xm.

1
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2.2.3.3 Red neuronal artificial

La metodologia estadistica de la red neuronal artificial (RNA) tiene algunas ventajas
en comparacion con otros métodos estadisticos, es independiente de la distribucién
estadistica de los datos (Pradhan y Lee, 2010). La RNA es un “mecanismo
computacional capaz de adquirir, representar y calcular una asignaciéon desde un
espacio multivariado de informacion a otro, dado un conjunto de datos que
representen esa asignacion” (Atkinson y Tatnall, 1997). Son un intento para imitar
de manera sencilla el funcionamiento del sistema neuronal del cerebro humano
(Kavzoglu y Mather, 2000). La RNA tiene la habilidad de manejar datos imprecisos
y difusos, por lo que pueden trabajar con datos continuos, categéricos y datos
binarios (Gomez y Kavzoglu, 2005). La RNA de tipo perceptron multicapa (MLP), es
la mas frecuentemente utilizada, consta de una capa de entrada, una capa oculta,
y una capa de salida (Pradhan, y Lee, 2010). Se compone de un conjunto de nodos
gue se llaman elementos de proceso (EP), los EP se propagan a través de
conexiones que funcionan como caminos unidireccionales y son activados mediante
una funcidn de transferencia de una capa a otra (Pradhan, y Lee, 2010). Las
neuronas de la capa oculta y la capa de salida procesan sus valores multiplicando
cada entrada por un peso -correspondiente, sumando el producto para
posteriormente activar la suma mediante una funcién de transferencia no lineal para
producir un resultado; lo mismo sucede entre la capa de entrada y la capa oculta
(Pradhan y Lee, 2010). En la fase de entrenamiento, una RNA aprende ajustando
los valores de ponderacion entre las neuronas en respuesta a los errores de los
valores de salida de cada una de ellas y los errores de la neurona de salida de
destino; al final de esta fase, la RNA proporciona un modelo que deberia ser capaz
de predecir un valor objetivo de un determinado valor de entrada. (Pradhan y Lee,
2010).

Las salidas de cualquier modelo que adopta la RNA puede ser considerada como
el valor de pertenencia de los miembros de cada unidad con respecto a un evento
(Ermini et al., 2005). La ecuacion (Ecuacion 5) define a la capa de salida puede

expresarse como.
1
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Le=f QFciwir f (Zﬁl ViU + b,) + Cy) 5)

Donde “u” representa los vectores de entrada (variables analdgicas o digitales), “m”
el nimero de neuronas de la capa de entrada, “v/” el vector de pesos que
representan la intensidad de interaccion de cada entrada con la neurona, “w;” el
vector de pesos que representan la intensidad de interaccion de cada capa oculta
con la neurona, “n” el nUmero de neuronas de la capa oculta , “b/” y “cy” el umbral
de error o el nivel minimo que debe alcanzarse en el combinador lineal para que la
neurona se active, “f” la funcion de activacion o de transferencia que proporciona el
estado de activacion actual de la neurona en funcion del peso post sinaptico y el

estado anterior de la neurona y “Ls” la funcion de salida (figura 7).

Capade
entrada Capa

oculta

Ls

Figura 7. Estructura de Red Neuronal Artificial de tipo perceptron multicapa
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2.2.4 Métodos para la validacion de modelos de susceptibilidad

Los métodos aplicados en la validacion de los mapas de susceptibilidad a PRM son:
el método de precision, la matriz de confusion, la validacién cruzada, el método de
prediccion, indice de area de celda (SCAI), la validacion R y la curva caracteristica

operativa del receptor (ROC).

El método de precisidon se basa en obtener datos estadisticos a partir de una simple
sobreposicion entre la existencia o no de poligonos de PRM vy las diferentes
zonificaciones creadas por el modelo (Sharma et al., 2014; Irigaray et al., 2007;
Armas, 2012).

La validacion cruzada (Golub et al., 1979; Kohavi, 1995) es una técnica estadistica
gue crea particiones de una muestra de datos, en subconjuntos tales que el analisis
se realiza inicialmente en un Unico subconjunto, mientras que el otro subconjunto
se conserva para su posterior uso en la confirmacion y validacion del andlisis inicial.
La validacion cruzada genera un gréafico entre la porcion de area de PRM de las
clases especificadas de susceptibilidad y la porcion total de la superficie real de
PRM (Dauvis et al., 2006). En este método los PRM asignados al azar en el grupo de
estimacion y validacion se pueden intercambiar y el procedimiento de validacién
cruzada se repite para obtener una segunda comparacién, que proporciona una

medida de la incertidumbre en la validacion (Davis et al., 2006).

La matriz de confusion es representada en una tabla que muestra el nimero de
incidencias correctamente clasificados comparandolos contra los casos que son mal
clasificados por el modelo (Tsangaratos y Benardos, 2014). Las medidas del
rendimiento se basan en cuatro parametros obtenidos de la aplicacion del
clasificador para el equipo de prueba, estos parametros son llamados verdaderos
positivos “tp”, falsos positivos “fp”, verdaderos negativos “tn” y falsos negativos “fn”
(Tsangaratos y Benardos, 2014; Tabla 4). Dependiendo de la aplicacion se calculan
datos estadisticos en particular (Tabla 5): Exactitud, precision, recuperacion e indice

“F” (Tsangaratos y Benardos, 2014).

1
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Tabla 4. Matriz de confusién. Fuente: Tsangaratos y Benardos, 2014

PRM en el modelo de susceptibilidad
Positivo Negativo

PRM reales en el terreno  Positivo
Negativo

Tabla 5. indices de validacion en la matriz de confusion. Fuente: Tsangaratos y Benardos, 2014

indice estadistico Ecuacion Descripcion

Exactitud tp +tn Se define como la proporcion de resultados verdaderos (tanto
T tpt+fpttn+fn verdaderos positivos y verdaderos negativos) en la poblacion.
Precision p= tp Se define como el nimero de casos positivos recuperados sobre
T tp+fp el total nimero de casos positivos declarado por el clasificador
» R= tp Se define como el nimero de casos verdaderos positivos
Recuperacion tp+ fn recuperados sobre el nimero total de casos que son positivos en
el conjunto

o B 2tp Una medida Unica que combina precisién y la recuperacion, puede

Indice F -m= 2tp+fp+fn ser se utiliza como un valor de medicién del rendimiento global de
los modelos.

El método de prediccion toma en cuenta las frecuencias expresadas en porcentaje
de PRM reales en las clases clasificatorias de susceptibilidad; generalmente las
clases utilizadas son no evento, bajo, moderado y alto. El porcentaje total de
validacién lo define la presencia total de PRM en las diferentes categorias (Chu et
al., 2009).

El SCAI es unatécnica de validacion utilizada para evaluar mapas de susceptibilidad
a diferentes escalas (Suzen y Doyuran ,2004). Se calcula mediante la normalizacién
de los porcentajes de area para cada clase de susceptibilidad a PRM por los
porcentajes de celdas de PRM reales. La coleccion de celdas de PRM dentro de
una clase de susceptibilidad también se denomina celdas semillas. Las clases altas
de susceptibilidad tendran valores bajos SCAI y por el contrario las clases bajas de
susceptibilidad tendran valores altos SCAI. EI SCAI se ha utilizado para la validacion
de mapas de susceptibilidad en estudios previos (Nefeslioglu et al., 2008; Suzen y
Kaya, 2012; Yilmaz et al., 2012 y Yilmaz, 2009).
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La validacion R es un indice de PRM obtenido por el porcentaje de la relacion de
PRM en cualquier categoria, dividida por la relacion total de PRM de la superficie
total de area de estudio (Ecuacion 6). El indice de PRM se define de la siguiente
manera (Van Westen et al., 2002).

Li= ((;%) / ((2{%))) %100 (6)

En la ecuacion 4, Li es el indice de susceptibilidad de PRM, Si es el area de PRM
en cada categoria, Ai es el rea de cada categoria, y n es el nimero de categorias

de susceptibilidad.

Con el fin de comparar los mapas de zonificacion obtenidos, considerado el
pardmetro para la precision en la prediccion de resultados (P) (Ayalew et al., 2005).
La precision de la prediccion en los resultados puede ser estimada por la siguiente

relacion (Ecuacion 7).
P=— (7)

En la ecuacion 7, “Ks” es el &rea de la zona susceptible de PRM y “S”es el area de

PRM en la region.

Una alternativa mas es la curva ROC este método ya se usa ampliamente como
una medida del rendimiento de una regla de prediccion en los PRM (Yesilnacar y
Topal 2005; Van Den Eeckhaut et al., 2006). La técnica de la curva ROC se basa
en el trazado de valores del modelo de sensibilidad (fraccion verdadera positiva)
calculada para diferentes valores de umbral frente a los valores de especificidad de
fraccion negativa representados en una gréfica (DeLeo, 1993). EI modelo de
sensibilidad (fraccién verdadera positiva) es la relacion entre los datos de presencia
de PRM correctamente clasificados y todos los datos de presencia de PRM reales,
mientras que el modelo especificidad (fraccion verdadera negativa) es la relacion
entre celdas correctamente clasificados sin PRM y todas las celdas sin PRM reales
(DeLeo, 1993). El &rea bajo la curva ROC (AUROC) es un estimador de la exactitud

del modelo (Hosmer y Lemeshow, 2000). Esta curva se obtiene mediante el trazado
|
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de todas las combinaciones de sensibilidades y proporciones de falsos negativos
(1-especificidad) que pueden estar en el umbral de decision (Hanley y McNeil 1983).
El rango de valores en la zona de la curva ROC es de 0.5 a 1 para un buen ajuste,

mientras que valores por debajo de 0.5 representan un ajuste aleatorio (Hanley y
McNeil 1983).
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Capitulo 3: Area de estudio
3.1 Ubicacion geografica

La delimitacion del area de estudio correspondido al municipio de Los Cabos
ampliada al parteaguas de las cuencas que delimitan a la reserva de la Biosfera
Sierra de la Laguna (figura 8). El &rea de estudio limita al norte con el municipio de
La Paz; al sur y al este con el golfo de California y al oeste con el océano Pacifico.
Sus coordenadas geograficas maximas y minimas son 23° 39° 55°,-109° 42° 10° al
norte, 22° 52° 20°, -109° 57° 48° al sur, 23° 23° 13°, -109° 24° 47° al este y 23° 02°
54°, -110° 06° 20° al oeste. Las alturas con respecto al nivel medio del mar varian
entre 0 y 2082 metros (INEGI, 2016).

La superficie total del area de estudio es de 3,815.63 km?. El municipio esta dividido
en cuatro delegaciones: Santiago, La Ribera, Miraflores y Cabo San Lucas (INEGI,

2016). La cabecera municipal es la ciudad de San José del Cabo.
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3.2 Caracteristicas de las pendientes

Esta dominada por un paisaje de valles y planicies que se caracterizan por
pendientes ligeras y muy ligeras (45.15 %), menor de 5 grados en promedio. Estos
valles y planicies son localmente controlados por un sistema montafioso de
pendientes con inclinacion fuerte, muy fuerte y abruptas que abarca el 38.14 % de
la region, el promedio de inclinacion es de 25 grados (figura 9). El perfil y plano de
inclinacion varia poco, frecuentemente muestran elementos convexos (48.18 % vy
51.28 %, respectivamente) y concavos (51.28 % y 47.91 % respectivamente). En la
orientacion de la pendiente existe una predominancia de las direcciones sureste
(16.5 %), este (14.8 %) y sur (13.8 %).
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3.3 Geologia

La geologia se ubica en un rango geo cronolégico que comprende las eras
mesozoica y cenozoica, en la segunda era sobre los periodos plioceno y cuaternario
(Mina, 1957; McFall, 1968; Chavez, 1978). Las agrupaciones geolbdgicas mas
representativas (figura 10) segun informacién del Servicio Geoldgico Mexicano
(2002) son:

- Las rocas igneas intrusivas (60.78 %) del mesozoico como granitos K (Gr) y
granodiorita tonalita K (Gd tn), asi como granitos del cenozoico T (Gr).

- Las rocas sedimentarias del cenozoico cuaternario (11.81 %) que
representan conglomerados Q (cg), forman abanicos pluviales como
depdsitos de poca compactacion.

- Las areniscas del cenozoico terciario (TmplAr-Cq) que se presentan en forma
de abanicos o terrazas aluviales (8.62 %).
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3.4 Edafologia

Los tipos de suelo predominantes son los Regosoles (49.77 %) y Leptosoles (37.93
%), ambos tienen la principal caracteristica de ser suelos someros y contienen una
textura gruesa; los primeros son suelos muy jovenes, generalmente resultado del
depdsito de roca y arena productos de la erosion por consiguiente se encuentran en
las partes bajas: pie de laderas y planicies; los segundos son suelos no
desarrollados y su escasa profundidad los vuelve muy aridos (INEGI, 2004). Otras
tipologia de suelo (figura 11) que se observan en menor extension territorial son:
Arenosol (0.72 %) y Calcisol (1.28 %); restringidos practicamente a zonas aridas y
semiéridas cubierta por matorrales y pastizales, Fluvisol (9.47 %); situados en las
llanuras aluviales o fondos de valles, y pequeias unidades de Phaeozem (0.69 %)
y Solonchak (0.14 %) (INEGI, 2004).
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Figura 11. Carta edafolégica del area de estudio, Fuente: INEGI, 2004.
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3.5 Hidrologia

En materia de hidrologia el area de estudio se encuentra ubicado dentro de la
Regién Hidrologica RHO6 Baja California Sureste y RHO3 Baja California Suroeste
(figura 12), La Paz y Magdalena respectivamente, dentro de las Subcuencas RH06
Aa Cabo San Lucas (456.87 km?), RH06 Ab rio San José (1,277.58 km?), RH06 Ac
Arroyo Santiago (1,569.05 km?), RH06 Ad Las Palmas (164.70 km?) y RHO3 Aa
Arroro Candelaria (348.27 km?). Se tienen contabilizadas 7238 corrientes, de las
cuales el 95 % se caracterizan por ser de tipo intermitente. Los porcentajes del
orden de corriente son: orden 1 = 63.64 %, orden 2 = 21.28 %, orden 3 =8.69 %,
orden 4 = 3.58 %, orden 5 =2.20 % y orden 6 = 0.62 %.

CARTA DE ESCURRIMIENTOS SUPERFICIALES

700,000
| MACROLOCALIZACION

—
2,600,000

0o 5 10 20
e o — )

SIMBOLOGIA
ORDEN DE CORRIENTES

-
—
2,575,000

—3
-4
— 5
—
=3
3 : = SUBCUENCA E’
= fosr oo S - 77 A. candelaria <
o . W, g 3 o .
e RH@SAaLE || A santiago
" Autor: Ing. Elias Gabriel Torres Ruiz Cabo de San Lucas
5L SALTO Sistoma de coordenadas: WGS 1384 UTH Zone 12N
cCl : Transverse Mercator
oyjSadion Trinsvares M \ Las Palmas
M Eacain 1120000 " | R sanJose
Oceano pacifico Focha de elaboracion: 05/0412017 03:18:18 p. m.
| ——— | ——ce — —
610,000 640,000 670,000 700,000

Figura 12. Carta de escurrimientos superficiales del area de estudio, Fuente: Propia

]
CAPITULO 3: AREA DE ESTUDIO 36



3.6 Clima

De acuerdo con el Sistema de Clasificacion Climética utilizado por Képpen (1936),
modificado por Enriqueta Garcia (1973) y por INEGI (1976), para adaptarlo a las
condiciones de México escala 1: 1,000,000 el municipio presenta climas de tipo muy
seco calido (BW(h")hw(x")), muy seco muy calido (BW(h)w), muy seco semicalidos
(BWhw), seco célido (BSO(h')hw), seco semicalidos (BSOhw), semisecos
semicalidos (BSOhw(w)) y templado subhumedo (C(wl) y C(w0); figura 13). La
transicion de célidos a semicélidos hasta llegar a los templados subhimedos se va
generando a medida que aumenta la altura del terreno (INEGI ,1976). El andlisis de
la temperatura y precipitacion se realiz6 a través de los datos histéricos de 20
estaciones meteoroldgicas de Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN).

CARTA CLIMATICA
640,000 700,000 ===
MACROLOCALIZACION

N
jgd S
z X\
—
2,600,000

SIMBOLOGIA

#* Estaci 16ai SMN

—
2,575,000

Climas

Muy seco calido
Muy seco muy célido

Muy seco semicalido

Seco calido

—
2,550,000

Seco semicalido

Autor: Ing. Elias Gabriel Torres Ruiz = i =
Sistema de coordenadas: WGS 1984 UTM Zone 12N Semiseco semicalido
Proyeccion: Transverse Mercator

Datum: WGS 1984

Fuente: Conjunto de datos vectoriales, Templado subhimedo
INEGI, 1976. Escala 1:1, 000,000

Oceano pacifico Fecha de olaboracion: 19/04/2017 02:38:34 p. m.
—c———— | ——

610,000 640,000 670,000 700,000

2,525,000
2,525,000

Figura 13. Carta de climas. Fuente: INEGI, 1976.
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Las estaciones meteoroldgicas utilizadas para el analisis fueron: 3163 (Agua
Caliente), 3003 (Boca del Salado), 3005 (Cabo San Lucas), 3007 (Caduafio), 3135
(La Candelaria), 3137 (La Soledad Sur), 3032 (Las Barracas), 3096 (Las Cuevas),
3143 (Las Palmas), 3144 (Mangle), 3120 (Plutarco Elias Calles), 3030 (La Ribera),
3050 (San Bartolo), 3051 (San Felipe), 3053 (San Jacinto), 3056 (San José del
Cabo), 3094 (Santa Anita), 3060 (Santa Gertrudis), 3062 (Santiago), 3067 (Yeneka).
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Figura 14. Promedio diario de precipitacion por mes

La precipitacion maxima promedio en 24 hrs va desde los 0 a los 105.60 mm, para
los meses mas lluviosos varia de 4.75 a 105.60 mm (figura 14), el promedio de
precipitacion mensual va de los 0.5 mm a los 141. 9 mm (figura 15), siendo los
meses mas lluviosos julio, agosto, septiembre y octubre; la cantidad minima de
precipitacion maxima promedio en 24 hrs para el mes de septiembre es de 39.64
mm. Los gradientes de la temperatura media mensual van de los 17.8° C a los 28.7°
C, siendo los meses con mayor promedio mensual de temperatura julio, agosto y

septiembre con valores mayores a 27.8 °C (figura 15).
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PRECIPITACION (MM) Y TEMPERATURA (°C) MEDIA POR MES
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Figura 15. Precipitacion y temperatura media por mes

Las temperaturas minimas van desde los -5° C a los 7° C, registrandose las
menores temperaturas para el mes de enero donde el maximo y minimo valor es de
18°Cy -3 °C, respectivamente. Las temperaturas maximas van de 39° C a 49.5° C,
el periodo que se ve afectado por las altas temperaturas comprende de los meses

de junio a noviembre (figura 16).
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Capitulo 4: Metodologia

4.1 Metodologia general

A continuacion se describe en forma general el esquema metodoldgico utilizado

para realizar este estudio (figura 17)

Seleccién de area de
estudio

Variables
independientes

Obtencién de factores
condicionantes de los PRM

|
Variable dependiente
(Inventario de PRM)

Seleccion aleatoria
[

Entrenamiento
del modelo 70%

Validacion
del modelo
30%

Andlisis y seleccidn de variables

Andlisis con SPASTMO-SL

Analisis con regresion
logistica

Analisis con red neuronal
artificial

Mapa de susceptibilidad

Mapa de susceptibilidad

Mapa de susceptibilidad

Validacion de mapas de susceptibilidad

Comparacion de resultados y seleccion del mejor modelo

Figura 17. Metodologia para evaluar y validar la susceptibilidad a PRM
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4.2 Mapa inventario de PRM

El inventario de PRM fue el resultado del analisis y digitalizacién de los PRM en los

afos 2014, 2015y 2016 a partir de imagenes satelitales Spot Imagery 2.5 my Digital

Globe 2.5 m ; incluyendo reconocimiento en campo. La escala de interpretacion

empleada fue 1:2,000.

En primera instancia se definié el contenido del inventario (tipo de evento, tipo de

material, fecha de imagen), mismo que se utilizd para generar la base de datos

ligada a la cartografia digital. La cartografia digital se construy6 de 2 maneras: dato

puntual y dato poligonal; el puntual, establece la zona de escarpe principal del PRM

y el poligonal representa el area total del PRM. La elaboracion se realizé en tres

etapas:

Digitalizacion de PRM mediante el uso de puntos y poligonos a través de la
herramienta de edicién del paquete Arcmap 10.3 de ESRI e imagenes
satelitales Spot imagery con una resolucion espacial de 2.5 m obtenidas a
través de su servicio de mapas online.

Trabajo de campo. Se realizé un recorrido sobre las diferentes unidades de
relieve para verificar y actualizar el inventario de PRM. Las coordenadas
empleadas en el levantamiento y ubicacion de cada PRM fueron UTM zona
12, para lo cual se utiliz6 un GPS de marca GARMIN con precision de 3
metros.

Digitalizacibon de PRM. Se observaron pardmetros descriptivos (color,
textura, patron, forma, etc.) de los PRM cartografiados en campo sobre las
imagenes satelitales Digital globe 2.5 m, obtenidas del plugin Open layer
plugin del Software QGIS 2.14.0 Essen y Google Earth y en base a ello se
realiz6 una nueva digitalizacién con las herramientas de edicion del paquete
QGIS 2.14.0.

| ]
CAPITULO 4: METODOLOGIA 41



El inventario se dividi6 de manera aleatoria en dos grupos, para efecto de los
analisis posteriores: entrenamiento y validacion, el primer grupo contiene el 70% de

los PRM y el segundo grupo el 30% de ellos.
4.3 Modelacion de la susceptibilidad

Para realizar la modelacion y el analisis con SPATSMO-SL, regresion logistica, y
red neuronal artificial fue necesario el inventario de PRM; el cual actia como la
variable dependiente en las ecuaciones y también se requiri6 de un conjunto de
variables independiente. Para este aspecto en nuestro estudio inicial se elaboré la
cartografia raster de 27 factores condicionantes (Tablas 7 y 8) estandarizada a una
resolucion espacial de 10 m, para ello fue necesario preparar y generar previamente
cartografia vectorial de caminos, escurrimientos, lineamientos geoldgicos,
vegetacion y uso de suelo y geomorfologia. También fue de vital importancia,
obtener informacion de cartografia geoldgica, edafologica, Modelo digital de
elevacion (MDE) en formato raster, curvas de nivel, imagenes satelitales Landsat 8

OLlI, imagenes Spot Imagery y Digital Globe.
4.3.1 Insumos cartogréficos

Los insumos fueron obtenidos de diversas fuentes, los datos vectoriales de
lineamientos geoldgicos escala 1:20,000 fueron digitalizados a partir del modelo de
sombras proporcionado por el INEGI. Los datos vectoriales de caminos y carreteras
escala 1:20,000 fueron digitalizados a partir de imagenes SPOT Imagery 2.5m y
Digital Globe 2.5m a 10m aprox. y trabajo de campo. Los datos vectoriales de
escurrimientos escala 1:20,000 fueron digitalizados con el mismo método que el

insumo anterior.

Los datos vectoriales de vegetacion y uso del suelo escala 1:50,000 son una
actualizacion de la carta de vegetacion y uso de suelo serie V escala 1:250,000 del
INEGI su proceso de elaboracion consistié como primer paso en el entrenamiento
de 50 puntos por cada clase de vegetacion y uso de suelo con respecto a la carta
de INEGI, posteriormente la realizacién de una clasificacion supervisada sobre las

| ]
CAPITULO 4: METODOLOGIA 42



imagenes satelitales landsat 8 del mes de junio del 2015 con una resolucion espacial
de 15m previamente pre procesada. La clasificacion supervisada fue tomada como
base para realizar la digitalizacion de las diferentes unidades en imagenes SPOT
Imagery 2.5m y Digital Globe 2.5m y como ultimo paso se realizé trabajo campo
donde se identificaron las unidades de manera fisica y se efectuaron las

correcciones respectivas en cartografia final de acuerdo a lo observado.

Los datos vectoriales de la geomorfologia se digitalizé de manera manual pero con
ayuda de la propuesta para la generacion semiautomatizada de unidades de paisaje
escala 1:250,000 propuesta por Priego et al., 2008, imagenes Digital Globe y SPOT
Imagery a 2.5 m, el modelo de elevacion digital de 15 m, el modelo de sombreado
de 15m obtenido del MDE, las curvas de nivel escala 1:50,000 con una equidistancia
de 20m vy trabajo de campo; las unidades cartografiadas fueron: Montafia (lera.
subdivision: subcuenca de orden 4, 2da subdivision: Pendiente suave o ligera (0° a
10°, mediana (10° a 20°) y fuerte, intensa o abrupta (<20°), lomerio (2 subdivisiones:
periodo geoldgico y su tipo de roca), pie de ladera, planicie, valle y lecho actual de

rio.
4.3.2 Otros insumos cartograficos

Otros insumos cartograficos necesarios para el modelamiento que se recopilaron a
través de instituciones como INEGI (Instituto Nacional de Estadistica y Geografia)
son: Modelo de elevacién digital de 15m resolucion espacial, conjunto de datos
vectorial edafolégico escala 1:250,000 Serie Il, y del SGM (Servicio Geoldgico

Mexicano) el conjunto de datos vectoriales Geoldgicos escala 1:250,000.
4.3.3 Generacion de capas tematicas de los factores condicionantes

Los 27 factores condicionantes fueron elegidos en base a la revision previa de 134
trabajos cientificos, de los cuales se extrajeron los factores que cada investigador
consideroé relevante para su investigacion. Se encontraron un total de 53 factores
condicionantes y se eligieron los 27 factores condicionantes que se observaron
viables y factibles en tiempo y costo para nuestra investigacion (Tabla 6).
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Tabla 6. Factores condicionantes empleados para el estudio de la susceptibilidad a PRM.

ID ‘ Factor ‘ n° ID Factor ‘ n°
1 s‘gr?gilgnig MEMEEET 26 &) 131| 28] indice de liquidez de suelo 4
2 | Geologia (unidades litoldgicas) 128] 29| Densidad de vegetacion (copa) 4
3 | Orientacion de la pendiente 106| 30 Distancia c!e Ifi superficie de 3

escarpe principal

4 [ Vegetacion y uso de suelo 105] 31| Plasticidad de suelo 3

5 | Distancia a rios 88| 32| Tangencial de curvatura 3

6 | Elevacion 85| 33| Direccion de flujo 2

7 | Distancia a fallas 77| 34| Distancia a ciudades 2

8 | Distancia a carreteras 47 35| Distancia a cuerpos de agua 2

9 | Curvatura de la pendiente 43| 36| Edad de vegetacion 2
10 | Plano de curvatura 38| 37| Grado de intemperismo 2
11 | indice de humedad topogréafica 36| 38| indice de convergencia 2
12 | Edafologia 32| 39| Aguas subterrdneas 1
13 | Unidades geomorfolégicas 32| 40[ Areas de unidad de drenaje 1
14 | Perfil de curvatura 29| 41| Cohesion de terreno 1
15| NDVI 28| 42| Conductividad hidraulica 1
16 | indice de transporte de sedimentos | 25| 43| Densidad de carreteras 1
17 [ Densidad de drenaje 19| 44| Densidad de construcciones 1
18 | Espesor de suelos 11] 45| Diametro de copa de &rboles 1
19 | Acumulacion de flujo 10| 46| Distancia a actividades humanas 1
20 | Densidad de fallas 10| 47| Distancia a cultivos 1
21 | Longitud de la pendiente 10| 48| Foliacién de roca 1
22 [ Rugosidad del terreno 10| 49| Orden de drenaje 1
23 | Radiacion solar 9| 50| Tamafo de vegetacion
24 | indice de transporte de sedimentos| 7] 51| Unidades hidrogeologicas 1
25 | Longitud de flujo 6| 52| Volumen de madera por hectarea | 1
26 | Permeabilidad del suelo 6] 53 SRf;lcr)stenma a la compresion del 1
27 | Erosion de suelos 5

4.3.3.1 Factores condicionantes derivados del modelo digital de elevacion (MDE)

La resolucion raster empleada para la representacion de estos factores fue de 10 m
y se generaron con las extensiones Spatial Analyst de ArcGIS 10.3, TAUDEM de
QGIS 2.14.0 y Terrain Analyst de SAGA GIS 2.1.2 .Las caracteristicas morfologicas
relacionadas con la caracterizacion del relieve derivados del MDE fueron (Tabla 7):
angulo de inclinacion de la pendiente, orientacion de la pendiente, elevacion,
curvatura de pendiente, plano de curvatura, indice de humedad topografica (TWI),
perfil de curvatura, indice de transporte de sedimentos (STI), indice de posicién
topografica (TPI), longitud de pendiente (LS), acumulacion de flujo, rugosidad de

terreno, longitud de flujo, direccion de flujo, e indice de convergencia. La radiacion
I
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solar no es una caracteristica morfolégica pero también es un factor que se derivo

del MDE y por ello es incluido en este apartado.

El &ngulo de inclinacién de la pendiente se obtiene con la herramienta Spatial
Analysis/Surface del software Arcmap 10. 3 y se considera que indica la tangente
de las tasas de cambios de la superficie en direccién horizontal (dz/dx) y vertical

(dz/dy) desde una celda central en la pendiente (Esri, 2016).

La orientacion de la pendiente se crea con el mismo modulo que el factor anterior
e identifica la direccion de la pendiente descendente de la tasa de cambio maxima
de una celda central hacia sus vecinas. Los valores de cada celda del raster de
salida indican la direccion de brdjula a la que apunta la superficie en esa ubicacion.
Se mide en el sentido de las agujas del reloj en grados de 0 (hacia el norte) a 360
(hacia el norte, nuevamente), formando un circulo completo. Las areas planas que

no tienen direccion de pendiente descendente tienen un valor de -1 (Esri, 2016).

La elevacion representa a los valores originales del DEM y corresponde a los
valores de la altura del pixel en unidades de metros con respecto al nivel medio del

mar.

La curvatura estandar también es obtenida con la herramienta Spatial
Analysis/Surface del Arcmap 10.3 y combina tanto curvaturas de perfil como de
plano. Si se tienen en cuenta tanto la curvatura de plano como de perfil
conjuntamente es posible comprender con mas exactitud la corriente por una
superficie (Esri, 2016).

La herramienta ya mencionada con anterioridad también ayud6 para calcular el
plano de curvatura, este es perpendicular a la direccion de la pendiente maxima
(Esri, 2016). Un valor positivo indica que la superficie es lateralmente convexa en
esa celda. Un plano negativo indica que la superficie es lateralmente concava en

esa celda. Un valor de cero indica que la superficie es lineal (Esri, 2016).

El perfil de curvatura fue generado de igual manera que los dos factores anteriores

y es paralela a la pendiente e indica la direccion de la pendiente maxima (Esri,
I
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2016). Un valor negativo indica que la superficie es convexa hacia arriba en esa
celda y la corriente se desacelerara. Un perfil positivo indica que la superficie es
coéncava arriba en esa celda y la corriente se acelerara. Un valor de cero indica que

la superficie es lineal (Esri, 2016).

Para el indice de humedad (TWI) se recurrié a la herramienta TauDEM/Stream
Network Analysis tools del software Qgis 2.14.0 y esta relacionado con la humedad
del suelo y refleja la tendencia del suelo a la generacion de escorrentias. Los
mayores valores de TWI (mayor contenido de humedad del suelo) estan en la salida
de los canales de drenaje, rasgos de mayor humedad, y disminuye hacia los

parteaguas (Wilson y Gallant, 2000).

Para la obtencién del indice de transporte de sedimentos (SPI) se empleé la
herramienta TauDEM/Stream Network Analysis tools del software QGIS 2.14.0y es
indicadora de la capacidad del cauce (o de la celda) de producir erosion (Moore et
al.,, 1993). A medida que se incrementa el area de captacién y la magnitud de la
pendiente, también se incrementa el flujo, la velocidad y la energia del flujo y

consecuentemente su potencial de producir erosion.

El indice de posicion topogréfica (TPI) se realizo con la ayuda del software SAGA
GIS 2.1.2 y su herramienta Terrain Analysis -Morphometric/Topographic Position
Index, el indice compara la elevacion de cada celda en un MDE con un valor
promedio de elevacién de un area especifica adyacente a dicha celda. Los valores
de TPI positivos indican areas o regiones que son mas altas que sus inmediaciones
(por ejemplo, lomas, serranias), mientras que los valores negativos representan
areas mas bajas que sus espacios circundantes (por ejemplo, valles, bajos). Los
valores proximos a 0 sefialan areas planas, puede ser también una pendiente
constante, aunque con valores de pendiente significativamente mayor a 0 (Weiss,
2001).

La longitud de pendiente (LS) corresponde a la distancia de flujo en laderas,
relacionada con el factor L en la ecuacion USLE (Wischmeier y Smith, 1978) de

pérdidas de suelo y es obtenida con la herramienta Spatial Analysis/Hydrology del
I
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software Arcgis 10.3. El calculo es la sumatoria de longitudes de flujo que se detiene
cuando hay un cambio de pendiente pronunciado que indica el fin de un tramo de

ladera y el reinicio del calculo para otro tramo (Olaya, 2006).

La herramienta anterior también ayudd a generar la acumulacién de flujo, la cual
representa el area aportante o area de captacion, es la superficie que, situada aguas
arriba de un punto de interés, recolecta todo el flujo que recibe y lo transita por dicho
punto (Abarca, 2010). Es una superficie proyectada sobre el plano horizontal y en
un mapa raster se obtiene sumando todas las celdas que contribuyen con el flujo a
la celda de interés, situada aguas abajo, y multiplicando por la superficie de cada
celda (Abarca, 2010).

Existen varias maneras de calcular la rugosidad del terreno, para este estudié se
recurrio al software SAGA GIS 2.1.2 y su herramienta Terrain Analysis-
Morphometric /Terrain Ruggedness Index, el factor de rugosidad se refiere a la
ondulacion del terreno; los valores altos de la desviacion estandar indican que el
terreno es mas irregular alrededor de las celdas que estan siendo analizadas y los

bajos a terrenos pocos accidentados o suaves. (Hartemink y McBratney, 2009).

La herramienta Spatial Analysis/Hydrology del software Arcgis 10.3 se empled
nuevamente para la creacion de la longitud de flujo, la cual tiene relacién con la
tasa de erosion del suelo, la produccién de sedimentos y el tiempo de concentracion
del flujo (Suet y Luan, 2004). Representa la distancia total de flujo que se calcula
desde las celdas de origen hasta la celda de interés situada aguas abajo (Abarca,
2010).

La direccion de flujo también se obtuvo con la herramienta anterior y esta
determinada por la direccion del descenso mas empinado, o la caida maxima, desde
cada celda. La distancia se calcula entre los centros de las celdas. Por lo tanto, si
el tamafio de celda es 1, la distancia entre dos celdas ortogonales es 1, y la distancia
entre dos celdas diagonales es 1,414 (laraiz cuadrada de 2). Si el descenso maximo
de varias celdas es el mismo, la vecindad se agranda hasta que se encuentra el

descenso mas empinado (Esri, 2016).
| ]
CAPITULO 4: METODOLOGIA 47



El indice de convergencia propuesto por Kothe et al., (1996) se elabord con la
herramienta Terrain Analysis —Morphometric / Convergence Index del software
SAGA GIS 2.1.2 el cual utiliza los valores del aspecto de las celdas vecinas para
calcular la convergencia y divergencia del flujo, por lo que es similar a la curvatura,
pero no depende de las diferencias absolutas de las alturas. Los resultados son
dados en porcentajes; valores negativos corresponden a convergencia y valores
positivos a la divergencia de las condiciones del flujo. Valores de -100 pueden
corresponder al pico de un cono, 100 a un hueco o pozo y 0 a una zona en pendiente
(Conrad, 2007).

La radiacion solar potencial se generd con la herramienta Terrain Analysis-
Lighting/Radiation Solar del software SAGA GIS 2.1.2, el cual realiza el calculo
basado en la constante solar del planeta (1353 W/m?) y correcciones de efectos
atmosféricos (1013 milibares). El resultado es generado en unidades de kwh/m?,
cabe mencionar que la radiacion solar se generé para el mes de septiembre donde
la presencia en particular de un factor detonante produce mayor cantidad de

eventos.
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Tabla 7. Factores condicionantes derivados del Modelo Digital de Elevacion de 15 m

N° Factor Insumo principal Algoritmo Procesamiento
1 Angulo de la pendiente MDE Tan ([dz/dy]2+[dz/dX]2) * 57.29578 Arcgis (Spatial Analysis/Surface)
2| Orientacion de la pendiente MDE 57.29578 * Tan2 ([dz/dy]-[dz/dX]) Arcgis (Spatial Analysis/Surface)
3 Elevacion MDE Conversion de formato vectorial a raster Arcgis (Conversion Tools/To raster)
4| Curvatura de la pendiente MDE -2(D + E) * 100 Arcgis (Spatial Analysis/Surface)
5 Plano de curvatura MDE 2(DH2-FGH+ EG?)/(G?+H?) 32 Arcgis (Spatial Analysis/Surface)
indice de humedad Ln("f"/"s™) QGIS(TauDEM/Stream Network
6 e MDE . e e i i
topografica Donde: f: flow accumulation; s:pendiente Analysis tools)
7 Perfil de curvatura MDE 2(DG?+FGH+EH?)/(G2+H?) (G2+H?+1)3? Arcgis (Spatial Analysis/Surface)
indice de transporte de "' * Tan("s") QGIS(TauDEM/Stream Network
8 . MDE . O . :
sedimentos Donde: f: flow accumulation; s:pendiente Analysis tools)
indice de posicién SAGA GIS(Terrain Analysis -
9 PO MDE Elev mean - Elev min / Elev max — Elev min Morphometric/Topographic Position
topogréfica Index)
Para >20 (As/22.13)0.6* (Sin(Slope)/0.0896)1.3
>1(0.2), 1-3(0.3), 3-5(0.4), 5-20 (0.5) y Para
. . <350my <20% (Flow SAGA GIS(Terrain Analysis -
10| Longitud de la pendiente MDE Accumulation®5)¥(0.0138+0.00965Slop Hydrology/LS Factor)
e+0.00138Slope?). Para <350 y >20% (Flow
Accumulation/22.13)%6 *(Slope/9)*#
. . Analisis acumulativo celda a celda de la . . .
11 Acumulacion de flujo MDE direccion de flujo en un kemel de 3x3 Arcgis (Spatial Analysis/Hydrology)
o . . SAGA GIS(Terrain Analysis-
12 Radiacién solar MDE 2 Dirf,a + 2 Dif6,a Lighting/Radiation Solar)
“ : _ N SAGA GIS(Terrain Analysis-
13 Rugosidad del terreno MDE (‘promedio del DE'\SE_M,,DEM )/* rango del Morphometric /Terrain Ruggedness
Index)
14 Longitud de flujo MDE Analisis celda a celda de la direccion de flujo | Arcgis (Spatial Analysis/Hydrology)
15 Direccion de flujo MDE maximo = Valor z / distance * 100 Arcgis (Spatial Analysis/Hydrology)
Andlisis celda a celda de la direccién de flujo y . .
16 indice de convergencia MDE la orientacion en un kernel de 3x3 CI = ((1/8)(Z SAGA GIS(Terrain Analysis -

angulo)) -90°

Morphometric/Convergence Index)
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4.3.3.2 Factores condicionantes derivados de insumos cartogréaficos

Las caracteristicas espaciales condicionantes relacionadas con la ocurrencia de los
PRM, creadas a partir de insumos cartogréficos (Tabla 8) fueron: indice de
vegetacion de diferencia normalizada (NDVI), geologia, distancia a escurrimientos,
distancia a carreteras, distancia a lineamientos geoldgicos, vegetacion y uso de
suelo, edafologia, densidad de escurrimientos, densidad de carreteras, densidad de
lineamientos geoldgicos y la geomorfologia. La resolucion raster empleada para la

estandarizacion de los factores mencionados con anterioridad fue de 10 m.

El NDVI permite identificar el vigor de la vegetacion en la superficie y asi como
caracterizar su distribucion espacial. Este indice varia entre -1 y +1. Los valores
negativos corresponden a zonas sin vegetacion y los positivos a zonas vegetadas.
El umbral de la cubierta vegetal se ubica en torno a 0-0.1 y para la vegetacion densa
entre 0.5y 0.7 (Chuvieco, 2002; Eastman, 2006). EI NDVI fue obtenido por medio
de las imagenes Landsat 8 OLI con una resolucion espacial de 15m con fecha 10-
05-2016. El criterio para la eleccién de la fecha fue igual al factor de radiacion solar,
pero por cuestiones de nubosidad y bruma en las imagenes landsat no se puedo
obtener el NDVI del mes de septiembre; por lo que en este caso se aseguro de tener

las condiciones mas cercanas a este mes.

La geologia se obtuvo de rasterizar las unidades litologicas superficiales

establecidas en el conjunto de datos vectorial geolédgico escala 1:250,000 del INEGI.

La edafologia es la transformacioén raster de la carta edafoldgica 1:250,000 y esta
conformada por los diferentes tipos de suelos que pueden observarse sobre la

superficie.

La distancia a escurrimientos, carreteras y lineamientos geold6gicos es una
distancia euclidiana, su funcion es medir la distancia desde cada celda hasta el
origen mas cercano (rios, carreteras y lineamientos). Las distancias se miden en

linea recta, en unidades de metros, y se computan desde el centro de una celda
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hasta el centro de la otra celda (Esri, 2016). Los 3 factores se generacion con la

herramienta Spatial Analysis/Distance del software Arcgis 10.3

La rasterizacion de la vegetacién y uso de suelo escala 1:50,000 muestra la
distribucion de la cobertura natural o antrépica existente en la superficie terrestre,

asi como las actividades realizadas en ella.

La densidad de escurrimientos muestra la relacion entre la vecindad de
escurrimientos y el area de las cuencas de orden 4 segun Strahler, (1957). El valor
de la densidad final de cada cuenca es normalizado en base al area total de la zona
de estudio y esta representada en unidades de m/km?. Para su célculo se empled

la herramienta Raster Calculator del software Arcgis 10.3

Ladensidad de lineamientos geoldgicos muestra la relacion entre la vecindad de
lineamientos por unidad de area. El valor de la unidad de area es de 5 km?; esta fue
asignada después de generar diferentes modelos y se determin6 que era la mejor

unidad que representaba las vecindades para esta variable.

La densidad de carreteras muestra la relacion entre la vecindad de lineamientos
por unidad de &rea. El valor de la unidad de area es de 1 km?. La herramienta

empleada para su obtencion fue el Spatial Analysis/density del Software Arcgis 10.3.

La geomorfologia es la transformacion raster de las diferentes formas de relieves

de los datos vectoriales de unidades geomorfoldgicas escala 1:25,000.
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Tabla 8. Caracteristicas espaciales condicionantes relacionadas con la ocurrencia de los PRM

Insumo principal

Escala o resolucion
de Insumo

Algoritmo

Conversion de formato

Procesamiento

Spot imagery 2016.

de nivel)

1 Edafologia Carta Edafolégica 1: 250,000 ; Arcgis (Conversion Tools/To raster)
vectorial a raster
2 Geologia Carta Geoldgica 1:250,000 Conversu_)n de formato Arcgis (Conversion Tools/To raster)
vectorial a raster
. curvas de nivel, pendiente | 1:50,000, 1:15:000 y | Digitalizacion (interpretacion
Unidades L ; : -y . .
3 P e imagenes Spot imagery 25m visual de imagenes y curvas Arcgis(Editor)
geomorfolégicas . )
2016 correspondientemente de nivel)
4 | Distancia a carreteras Datos vectoriales de 1:20,000 C?=Db%+a? Arcgis (Spatial Analysis/Distance)
caminos y carreteras
H 1 * *
5 densidad de Datos vectoriales de 1:20,000 ((L1*V1) + (|_.2 V2))/ Arcgis (Spatial Analysis/density)
carreteras caminos y carreteras (area of circle)
6 Distancia a Datos vectoriales de 1:20,000 C? = b%+a? Arcgis (Spatial Analysis/Distance)
lineamientos lineamientos
1 1 * *
7 [_)enS|d_ad de Datos vecto riales de 1:20,000 (L1Vvi)+ (L_2 v2) ! Arcgis (Spatial Analysis/density)
lineamientos lineamientos (area of circle)
8 Distancia a rios Datos vectoriales de rios 1:20,000 C? = b%+a? Arcgis (Spatial Analysis/Distance)
Datos vectoriales de rios (Numero de lineas/ Area de
9| Densidad de drenaje . ° ros y 1:20,000 subcuenca)* Area total de Arcgis (Raster Calculator)
subcuencas hidrolégicas estudio
10 NDVI Landsat OLI 8 (2015) 15m (NIR-VIS)/(NIR+VIS) Arcgis (Raster Calculator)
- Landsat OLI 8 (2015), Digitalizacion (interpretacion
11 Vegetacion y uso de Digital globe 2014 y 2015, 15m, 2.5m y2.5m visual de imagenes y curvas Arcgis(Editor)
suelo respectivamente
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4.3.4. Correlacion de factores condicionantes derivados del MDE

Para identificar y eliminar variables redundantes en los 16 factores condicionantes
generados a partir del MDE en su formato raster, estos fueron sometidos a un
analisis de correlacion a través de la herramienta multivariante del modulo Spatial

Analysis en el software Arcgis 10.3
4.3.5 Andlisis de la susceptibilidad con SPATSMO-SL

Tomando en cuenta los 8 etapas de la tabla 3, la etapa primera esta descrita en el
capitulo 4.2, en la segunda las unidades de terreno elegidas por criterio propia
fueron las proporcionadas por las unidades geomorfoldgicas descritas en el capitulo
4.3.1, en la tercera la elaboracion de cartografia de factores condicionantes se

describe en el capitulo 4.3.3.

En la cuarta etapa de la metodologia se seleccionaron sélo las unidades de terreno
gue tuviesen un namero igual o mayor a 5 PRM del grupo de entrenamiento del
inventario de PRM. Posteriormente se identificod la cantidad de identidades
puntuales de PRM en cada unidad de terreno y se gener6 la misma cantidad de
datos puntuales de manera aleatoria en cada una de ellas. Tanto para las
identidades puntuales de PRM y las generadas de manera aleatoria se les
asignaron los valores correspondientes de cada una de las capas tematicas de los
factores condicionantes. La anterior se realiza con la finalidad de comprobar que los
valores proporcionados por las capas tematicas de los factores condicionantes no
fuesen producto de la generalizacion o estandarizaciéon de los datos en cada unidad
de terreno. Para evaluar el nivel de significancia de los valores de las capas
tematicas de los factores condicionantes, se tomaron en cuenta los datos obtenidos
de las identidades puntuales y fueron analizados mediante pruebas paramétricas
(estadisticos t de Student y F de Fisher) y no paramétricas (W de Wilcoxon y D de
Kolmogorov-Smirnoff) dependiendo del tamafio de la muestra y la distribucion de
los datos de cada uno de los factores condicionantes (Tabla 9). En este paso se
aplicaron las pruebas estadisticas para comparar dos muestras (identidades
puntuales verdaderas vs identidades puntuales aleatorias) y establecer las
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diferencias significativas entre ellas. La comparacion de la distribucién de los valores

fue analizada con el software Statgraphics version 16.1.18.

Tabla 9. Pruebas paramétricas y no paramétricas utilizadas para evaluar el nivel de significancia

Distribucion | <30 datos >30datos <50datos > 50 datos

P
rue,ba' Normal tde F de Fisher
paramétrica Student
Prueba no W de Kolmogorov-
o No normal . .
paramétrica Wilcoxon Smirnoff

Como punto de corte para establecer los factores condicionantes significativos para
el modelamiento del SPATSMO-SL se establecio por criterio propio a los que
presentaron una significancia < 0.10. El criterio consistié no solamente en tomar en
cuenta aquellas condiciones que tuviesen una fuerte relacion con los eventos (<
0.05), sino también aquellas condiciones que pudieran presentar una notaria

diferencia en sus valores y fuesen cercana a la explicacion del evento (< 0.10).

Para la quinta etapa después de establecer los factores condicionantes
significativos para la modelacién por unidad de terreno, se determind a encontrar la
funcion de preferencia que mejor explicara el patrén resultado de la relacion espacial
entre los valores de cada factor condicionante y los PRM. Para ello se agruparon
los valores en rangos de frecuencia, la cantidad de rangos se establecio por criterio
propio. El criterio se basa en establecer una cantidad de rangos que pueden ser
expresados por medio de una distribucién normal, esto se realiza para tener una
mayor probabilidad de encontrar funciones matematicas que expliquen el
comportamiento de los datos. Posteriormente se definieron valores de probabilidad
con base en el valor de la frecuencia maxima, la cual se establecié como valor de
probabilidad = 1 al rango de valores con mayor numero de frecuencias; las
proporciones de probabilidad de las demas rangos se obtuvieron de la relacion entre
su valor frecuencia y el valor de la frecuencia maxima. Para determinar la funcién
de preferencia se modelaron los valores de las probabilidades de las frecuencias en

el Software TableCurve 2D y se eligieron las funciones matematicas que mejor
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modelaran la relacion espacial y que tuviesen un coeficiente de determinacién lo
mas cercano a 1. Las funciones matematicas elegidas para cada factor
condicionante fueron aplicadas usando la calculadora raster del software Arcgis
10.3, generando asi cartografia raster del grado de preferencia para cada relacion

espacial.

Para la ponderacion de los factores condicionantes que constituyen la sexta etapa,
la ponderacién fue definida con base al peso del nivel de significancia expresados
en valores de a como resultado de las pruebas paramétricas y no paramétricas. Se
aclara que en este paso se cambio el criterio original para establecer la ponderacion,
pues Mufiiz-Jauregui et al., (2014) emplean el estadistico D; el motivo del cambio
del estadistico D al peso del nivel de significancia procede a que el origen del
estadistico D es una técnica no paramétrica que analiza datos que no contienen una
distribucion normal y aplicar esta técnica a distribuciones normales daria resultados
de dudosa validez. Por lo tanto se opt6 por la significancia resultado de las pruebas
de normalidad paramétricas o no paramétricas por lo cual no se estaria
guebrantando ninguna ley estadistica; por ejemplo los supuestos de normalidad.
Los valores de a fueron transformados a valores de proporcidén para que su suma
final pudiese ser establecida en valores de probabilidad, teniendo como resultado
una cartografia de probabilidades de ocurrencia con base en la proporcion de su
significancia estadistica para cada factor condicionante dentro de una unidad de

terreno.

En la pendltima etapa se realiz6 la integracion de los mapas de probabilidad por
unidad de terreno, esta integracion es resultado de la suma de las cartografias
ponderadas para cada factor condicionantes. La suma de las cartografias se realiza
en el software Arcgis 10.3 y se obtiene un mapa de probabilidad para cada unidad

de paisaje.

Por ultimo, para la integracion del mapa final se empled la herramienta mosaico del
software Arcgis 10.3, dando prioridad a los valores maximos de probabilidad en el
caso de los traslapes. El resultado final es un raster con la distribucion espacial de

todas las probabilidades de susceptibilidad o no de PRM para el area de estudio.
I
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4.3.6 Analisis de la susceptibilidad con regresién logistica

En el andlisis raster de Regresion Logistica binaria es necesario disponer de una
variable categorica que defina dos grupos: celdas no susceptibles (0) y celdas
susceptibles (1). Para ello se empled el grupo de entrenamiento del inventario de
PRM como la variable dependiente la cual representa los valores de las celdas
donde hay presencia de inicio de PRM y toma el valor de 1, en el caso de las celdas
donde no existen presencia de PRM se recurri6 a emplear la ecuacion 8 de
muestras representativas infinitas (Murray y Larry, 2005); puesto que en los modelos
raster de los factores condicionantes, el grupo de celdas con inicio de PRM es 5850
veces menor que el grupo de celdas libre de ellos.

z2xpxq

Donde “n” = tamafio de muestra, “z” = valor correspondiente a la distribucion de

gauss, “p” = prevalencia esperada del parametro a evaluar, en caso de

[P} 133

desconocerse = 0.5, “q” = 1-p y “i” = error que se prevé cometer

La preparacion de los datos muéstrales en el sistema de informacion geogréfica

(Arcmap 10.3) se efectu6 en 3 pasos:

- Generacién de puntos aleatorios de no ocurrencia (no susceptibilidad)
Arcmap / Data Management Tools / Feature Class / Create Random Points

- Union de muestras susceptibles (grupo de entrenamiento del inventario de
PRM) y de muestras no susceptibles

Arcmap / Geoprocessing / Union
- Extraccion de valores de cada factor condicionante a los puntos muéstrales

Arcmap / Spatial Analyst Tools / Extration / Extrac multi values to points

Los valores obtenidos para los datos muestrales fueron exportados en formato .txt
y procesados en el software IBM SPSS Statistics 20. De entre las varias opciones
gue ofrece el procedimiento de regresion logistica binaria en el SPSS se opto por el

método de Adelante Condicional ya que de forma automatica basandose en la
I
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probabilidad de la razén de verosimilitud, incluye en el modelo todas las variables
gue son significativas (Chi? < 0.05) y excluye las que no lo son (Chi2 > 0.05). Se
llaman “adelante” porque parte del modelo nulo (modelo que no incluye ninguna
variable independiente) y va incorporando las variables independientes paso a paso
hasta que no quedan variables significativas por incorporar. Este método va
incorporando una a una las variables independientes y tras incorporar al modelo
una nueva variable todas las variables incluidas hasta ese momento son revisadas
para determinar si alguna variable ha dejado de ser significativa y por consecuencia
es excluida. Como producto final genera una simulacion de las combinaciones entre
las variables significativas y da opcién de elegir a la combinacion de variables que

mejor resultado pueda presentar.

Posteriormente los coeficientes logisticos B calculados automaticamente por el
SPSS son sustituidos en la ecuacion de la funcién lineal, como se ejemplifica en la

siguiente funcién:

Z=-12.2303 + (0.1474 * &ngulo de inclinacion de la pendiente) + (0.0364 * radiacién
solar) + (0.0610 * indice de posicion topogréafica) + (-0.0061 * orientacion de la
pendiente) + (0.0014 * elevacion) + (-8.632 * NDVI) + (-0.0001 * distancia a
carreteras) + (-0.0019* distancia a escurrimientos) + (1.0007 * densidad de
escurrimientos) + (-0.0004 * distancia de lineamientos) * (-0.3919 * densidad de

carreteras) + (-0.0046 * direccion de flujo).

Para transformar el valor de “z” a valores de probabilidad, se empled la escala
logistica (Ecuacion 9).

P = (9)

T 1t+eZ

Las expresiones antes mencionadas fueron realizadas en la calculadora raster del
Arcmap 10.3 y se obtuvo como resultado final un raster con la distribucion espacial
de todas probabilidades de susceptibilidad o no susceptibilidad de PRM para el area
de estudio.
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4.3.7 Analisis de la susceptibilidad con red neuronal artificial

El modelo de RNA al igual que el modelo de regresion logistica requiere disponer
de una variable categorica que defina dos grupos: celdas no susceptibles (0) y
celdas susceptibles (1). Para las celdas susceptibles se tomé el mismo criterio que
el modelo de regresion logistica binaria y para el grupo de celdas no susceptibles
se decidié que el tamafio de muestra fuese el mismo que el de las celdas
susceptibles. Esta decision se tomd para evitar que el modelo otorgara mas peso a
las celdas no susceptibles, puesto que lo primordial en nuestro caso es pronosticar
correctamente las celdas susceptibles. Ademas, los programas estadisticos que nos
ayudan al analisis de la RNA estan configurados para procesar tamafos de
muestras idénticas o iguales. Por lo tanto, se selecciondé de manera aleatoria el
tamafno de muestra para la RNA en las muestras no susceptibles generadas en el

método de regresion logistica.

La preparacion de los datos muéstrales en el sistema de informacion geogréafica

(Arcmap 10.3) se efectud en 3 pasos:

- Selecciéon aleatoria de datos muéstrales de no susceptibilidad de PRM

Arcmap / Geostatistical Analyst Tools / Utilities / Subset features

Unién de muestras tanto susceptibles como de no susceptibles
Arcmap / Geoprocessing / Union

- Extraccién de valores de cada factor condicionante a los puntos muéstrales

Arcmap / Spatial Analyst Tools/ Extration / Extrac multi values to points

Los valores obtenidos para los datos muéstrales fueron exportados en formato .txt
y procesados en el software IBM SPSS Statistics 20. De las dos opciones que ofrece
el procedimiento de la RNA en el SPSS, se optd por el método de perceptréon
multicapa por ser el modelo en la cual se tiene mayor experiencia en su aplicacion;
las diferencias con el perceptron de base radial son la extrapolacion, interpolacién
y numero de capas ocultas pero ambos métodos poseen la misma capacidad de

clasificacion. Se empled un cambio de escala ((tipificacion = x-media)/desviacion
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tipica) en los valores originales de las variables independientes (factores
condicionantes) para normalizar y eliminar la dispersion de los datos. Lo anterior
con el propésito de corregir posibles errores de origen o de procesamiento en los

valores de los datos de cada variable.

La arquitectura de la red se generé de manera automatica, dando al programa la
posibilidad de generar de 1 a 50 capas ocultas y elegir las funciones de activacion
gue mejor se ajusten al modelo. El tipo de entrenamiento se realizé por lotes, porque
minimiza directamente el error total y el algoritmo de optimizacion empleado fue el
gradiente conjugado escalado por ser el algoritmo disefiado especialmente para el
entrenamiento por lotes. El procedimiento se fue realizando de manera manual
como si fuese el método de pasos hacia atras de la regresién logistica binaria que
consiste en incluir todas las variables e ir eliminando de una en una las variables
menos significativas en el modelo, esto con el fin de eliminar las variables que
pudiesen causar ruido al resultado final o simplemente no tener relevancia en la

ocurrencia o no ocurrencia de un PRM.

Una de las ventajas que posee el software estadistico IBM SPSS Statistics 20, es
gue cada vez que se corre un modelo de RNA aun teniendo los mismos factores,
caracteristicas y parametros el resultado suele ser diferente; por lo que se corrio el
modelo 50 veces hasta encontrar el resultado que mejor prondstico pudiese
generar. Los parametros de peso y sesgo son calculados automaticamente por el
SPSS para la capa oculta y para la capa de salida. Cada unidad de la capa oculta
es la suma ponderada de las entradas con base en los parametros calculados por
la RNA, activados para nuestro caso por la funcién de la tangente hiperbdlicay cada
unidad de la capa de salida es la suma ponderada de las capas ocultas, que se

activan para nuestro caso con la funcion de activacién softmax.

Con la obtencion de la estructura de la RNA en la cual se definen los factores
condicionantes significativos, valores de parametros y funciones de activacion de la
capa oculta y la capa salida se realiza el siguiente procedimiento en el software
Arcgis 10.3:
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-Tipificacion de datos de entrada

Se obtiene la media y desviacion estandar de los valores del grupo de pixeles que
componen al raster de cada factor condicionante significativo; estos valores se
sustituyen en la férmula de la tipificacion, donde el raster de cada factor

condicionante toma la forma de x.
-Obtencién de valores de unidad de capa oculta

Los valores tipificados de cada factor significativo son multiplicados por su peso,
para posteriormente realizar la sumatoria de todos los factores significativos que
fueron modificados por sus respectivos pesos y sumarle o restarle el sesgo

correspondiente de cada unidad de la capa oculta.
-Activacion de las unidades de capa oculta

La activacion de la capa oculta se realiza utilizando la funcién de la tangente
hiperbdlica (Ecuacion 10), en la cual los valores de la capa oculta cumplen la funcién
de ser un valor exponencial (c) y el nUmero de Euler la base.

e€—e€

10
ec+e€ (10)

-Obtencion de valores de capa de salida

Con los valores de las unidades de la capa oculta activados se calculan los valores
de la capa de salida el cual consiste en multiplicar por su peso a las unidades de las
capas ocultas activas, para posteriormente realizar la sumatoria de todas las
unidades que fueron modificados por sus respectivos pesos y sumarle o restarle el

sesgo correspondiente de cada unidad de la capa de salida.
-Activaciéon de unidad de capa de salida

La activacion de las unidades de la capa salida se realiza utilizando la funcion
softmax, donde los valores de las unidades de salida forman parte de una funcién
exponencial normalizada (Ecuacion 11), esto con la finalidad de calcular la
probabilidad de las diferentes unidades de la capa de salida.
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.1 . _ Exp (unidad,)
Probabilidad (unidad,) = By emidad.) T Exp (unidads) (11)

Recordado que la salida es binaria, la “unidad.” representa a la unidad de salida con
valor=1 que corresponde a las zonas susceptibles y “unidado” representa a la unidad

de salida con valor=0 que corresponde a las zonas no susceptibles.

Como producto final nos genera un raster con la distribucién espacial de todas
probabilidades para la susceptibilidad o no susceptibilidad de PRM en el area de

estudio.
4.3.8 Clasificacion de las probabilidades por modelo

Para establecer la clasificacién de las probabilidades de la susceptibilidad a PRM,
primero fue necesario establecer un punto de corte en los valores de probabilidad
de 0 a 1; para separar las zonas susceptibles de las zonas no susceptibles. El
criterio empleado fue el contraste de la proporcidn que representa cada una de las
muestras empleadas para cada modelo estadistico. Es decir, que para cada modelo
estadistico se establecio un punto de corte en particular, puesto que los datos
muestrales en los tres modelos son de diferente tamafio e incluso en uno de ellos

solo se empled un grupo muestral y no dos como se empled en la mayoria de ellos.
4.4 Validacién de modelos estadisticos empleando la curva ROC

Una de las pruebas para definir la validez y fiabilidad de los modelos estadisticos
creados fue la curva ROC; esta fue generada mediante el software estadistico IBM
SPSS Statistics 20. Para ello se empleé como datos muéstrales de validez los
puntos de PRM de validacién para zonas susceptibles (1) y para zonas no
susceptibles (0) se generaron la misma cantidad de entidades puntuales que las
zonas susceptibles. Posteriormente se extrajo los valores de probabilidad de cada
modelo en las entidades puntuales de validacion y la informacion generada se

exporté como un archivo de Excel.

El archivo de Excel fue abierto en el software estadistico IBM SPSS Statistics 20 y

se analiz6 mediante herramienta de curva ROC empleando como variable de
I
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contraste los valores de probabilidad y como variable de estado el valor asignado
por susceptibilidad (0 no susceptible y 1 susceptible); asimilando que los datos
positivos deberian ser 1 y los negativos 0. El procedimiento anterior da como

resultado la curva ROC de las probabilidades para cada modelo estadistico.
4.5 Validacién de modelos estadisticos empleando una matriz de confusion

La segunda prueba fue una matriz de confusion, realizada como parametro para
evaluar la exactitud y precisién de los modelos estadisticos. Los datos muéstrales
de validez empleados en este analisis fueron los mismos que se emplearon en la
curva ROC. Para esta prueba los valores de probabilidad fueron clasificados en dos
grupos: susceptible (1) y no susceptible (0), en base al punto de corte establecido
para cada modelo. Posteriormente se extrajo los valores de los grupos de cada
modelo en las entidades puntuales de validacion y la informacion generada se

exporté como un archivo de Excel.

El archivo de Excel fue abierto en el software estadistico IBM SPSS Statistics 20 y
se analiz6 mediante herramienta de tablas de contingencia, empleando como fila a
los valores reales de PRM y como columna a los valores pronosticados por los
modelos. Cabe mencionar que en nuestra matriz de confusion los valores 1 de la
fila toman el valor de datos positivos y los valores 0 el valor de datos negativos, para
las columnas los valores 1 toman el valor de verdaderos y los valores de 0 toman el
valor de falsos. Posteriormente se calcularon los valores de los indices segun

Tsangaratos y Benardos, 2014 (Tabla 5).
4.6 Comparacién de resultados de pruebas de validacion

Los resultados de ambas pruebas de validacién fueron sometidos a un analisis
comparativo entre los tres modelos, los parametros de comparacion fueron: el
rendimiento global del modelo para predecir zonas susceptibles como no
susceptibles, la exactitud y precision que estos poseen en la zonificacion de zonas
susceptibles asi como también la exactitud y precision que tienen en la distribucion
de la ocurrencia de PRM pronosticados en los grados de susceptibilidad de clases

altas y muy altas.

| ]
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Capitulo 5: Resultados
5.1 Resultados del mapa inventario de PRM

El inventario de PRM elaborado en esta investigacién consta de 934 PRM, los
cuales empleando la clasificacion de Varnes (1978), se dividieron en las siguientes
categorias (figura 18):

-16 movimientos traslacionales de derrubios

-8 flujos de roca

-910 flujos de derrubios

INVENTARIO DE PRM

580,000 610.000 640,000 670,000
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& |§ SIMBOLOGIA
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s Golfo de California S
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Figura 18. Inventario de PRM

La mayoria de los PMR son flujos de derrubios que inician cerca de la parte superior
del parteaguas y se dirigen hacia el canal de desaglie mas cercano (figura 19).

Contienen en su mayor totalidad fragmentos de roca ignea intrusiva (granito) y en
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menor proporciéon material fino con presencia de arcillas. La longitud de las

cicatrices va de los 50 m a los 600 m aproximadamente.

Cicatrices de flujos
de derrubios

Figura 19. Cicatrices de flujos de derrubios.

Los flujos de roca se componen por rocas igneas intrusivas (granitos) y rocas
metamorficas (esquisto) que tienen un diametro de 1-2 m aproximadamente,

algunos canales de los flujos poseen un ancho variable de 20 a 25 metros (figura

20).

Figura 20. Canal de un flujo de rocas de granito y esquisto metamorfico.
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Los deslizamientos son muy pocos usuales y regularmente se encuentran en un
estado inactivo: apagado o abandonado (figura 21). Posiblemente son reactivados

durante el periodo de lluvias.

Corona
Escarpe

principa

J
/

Superficie
deslizada

Figura 21. Deslizamiento traslacional
5.2 Resultados de la elaboracion de insumos cartograficos

En este apartado solo se presentaran los resultados de la vegetacion y uso de suelo
escala 1:50,000 y la geomorfologia escala 1:25,000. Se decidio presentar los datos
vectoriales de lineamientos geoldgicos escala 1:20,000, caminos y carreteras
escala 1:20,000 y escurrimientos superficiales escala 1:20,000 en el apéndice B: 1,

2y 3, pues solo son la representacion lineal de esos elementos.

En el andlisis de vegetacion y uso de suelo actual escala 1:50,000 se determiné que
la cobertura vegetal estd dominada por (figura 22): Matorral Sarcocaule (MSS)
localizados al Sur y Este sobre las zonas de planicie y lomerio con una extension
territorial de 1253.18 km2 representando un 32.83 % de area de estudio. Vegetacion

1
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secundaria arbustiva de bosque de encino (VSA/BQ) ubicados al Oeste sobre la
zona sierra en unidades de montafia con una extension territorial de 819.92 km2
representando un 21.5 %. El matorral Sarco - crasicaule sin presencia en la zona
oeste y la selva Baja caducifolia sin presencia en la zona sur aportan 565.64 y
564.36 km2 representando un 14.82% y 14.78% respectivamente. En cuanto al uso
de suelo de menor extension son los asentamientos, que ocupan el 2.38 %, seguida
por la actividad agricola de riego anual tanto permanente como semipermanente

con 2.16 % y los pastizales cultivados e inducidos con 1.18 %.

CARTA DE VEGETACION Y USO DE SUELO

670,000 700,000

| MACROLOCALIZACION
o

2,600,000

SIMBOLOGIA
Agricultura de riego anual (1)

Agricultura de riego anual y permanente (2)
Agricultura de riego anual y

semipermanente (3) §
B Area Urbana (4) "B‘
[ Asentamientos Humanos (5) I"
[ Bosque de encino (6)
1 Bosque de galeria (7)
[ Cuerpo de Agua (8)

Matorral Sarco-Crasicaule (9) |

Matorral Sarcocaule (10)

quital Xerofilo (11) §

[ Mezquital Mesofilo (12) %

Pastizal Cultivado (13)
Pastizal Inducido (14)

| Selva Baja Caducifolia {15)
Sin vegetacion aparente (16)

Autor: Ing. Elias Gabriel Torres Ruiz
Sistema de coordenadas: WGS 1984 UTM Zone 12N
Proyeccion: Transverse Mercator Vegetacion de galeria (17)

Datum; WGS 1984 2
Fuante: Propia. Escala 1: 50,000 x:q‘entgmg?'uae]cundam arbustiva de bosque

0 5 10 20 i Yegetacion secundaria arbustiva de
e —\( o\ Fecha de elaboracion: 19/04/2017 02:23:03 p. m. Sarcocaule. (19}
I —

— —
610,000 540,000 670,000 700,000

Oceano pacifico

| s——
2,525,000

Figura 22. Carta de vegetacién y uso de suelo. Fuente: Propia

En la geomorfolégica escala 1:25,000, se identificaron los siguientes paisajes y
relieves (figura 23): Un sistema montafioso con pendientes abruptas, fuertes,
medianas Y ligeras (38.14 %) ; lomerios intrusivos y extrusivos del terciario (0.53
%), lomerios intrusivos del cretacico (19.5 %), lomerios sedimentarios [cuaternario
(3.86 %), nedgeno (1.61 %), nedgeno-cuaternario (0.17 %) y terciario (4.73%)], Valle

de acumulacion ( 5.31 %; poca expresion en montafia y mayor expresion en pie de
|
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ladera); Pie de ladera (4.17%); Planicie con llanura aluvial y sedimentaria (18.8 %)

y el desarrollo del lecho actual del rio (3.03 %).

CARTA GEOMORFOLOGICA

670,000 700,000
" W—

MACROLOCALIZACION

—
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. Lomerio intrusivo cretacico (3)
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2,575,000

Lomerio sedimentario cuaternario (5)
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Figura 23. Carta geomorfoldgica del area de estudio, Fuente: Propia

5.3 Resultados de la generacidon de capas tematicas de factores

condicionantes

Los resultados de este apartado se omitieron por considerarse excesiva la
presentacion cartografia de 27 factores condicionantes teméticos, en su mayoria
valores numeéricos. Se consideré de muy poca utilidad la representacion cartografica
de los valores de cada factor condicionante siendo un &rea extensa de estudio, al

final resulta irrelevante la representacion cartografia para la investigacion.
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5.4 Resultados de correlacién de factores condicionantes derivados del MDE

Una de los factores condicionantes eliminados por el modelo de correlacién fue el
indice de rugosidad que presenté una correlacion casi perfecta con el angulo de
inclinacion de la pendiente (Tabla 10). El segundo factor condicionante eliminado
fue la longitud de la pendiente que presenté la leyenda -1#IND e indica un error en
la operacion matematica, por lo cual se recurrié a revisar el raster de este factor y
se encontré que contenia muchas areas con pixeles sin informacion, por lo tanto,
era incapaz de aportar informacion significativa. En el caso del indice de
convergencia le determiné la leyenda 1. #QNAN que indica un posible error de
valores nulos y que representa un dato no numérico, por lo cual se reviso el raster
de este factor y no se encontrd ningun error de este tipo, tampoco se determind una
explicacion logica a este problema y se asumié que podria ser un error en el codigo
del programa y se decidi6 no descartar la variable. En cuanto a las otras
correlaciones se indica en color verde claro el maximo positivo que fue de .7953 y
en color azul claro el maximo negativo que fue de -0.8459, lo cual no es significativo
para el analisis que se pretende realizar; por la cantidad de datos manejado en los
modelos raster (3, 826,571 pixeles). En caso de haber discriminado los modelos
gue estan entre el rango de las correlaciones antes mencionadas se hubiesen

perdido aproximadamente 589,674 datos.

1
CAPITULO 5: RESULTADOS 68



Tabla 10. Modelo de correlacién para factores condicionantes obtenidos del MDE

IEEaes Indife. f’e [CIEOED Radiacién Orientacion Longitud de longitud indice de [EETEDED . Direccion Plano de Perfil de Curvatura Luetiche Acumulacién
humedad posicion transporte de ) . p . convergen Elevaciéon ) la )
" " . Solar de pendiente pendiente de flujo rugosidad ) de flujo curvatura curvatura Standard ) de flujo
topografico topografico sedimentos cia pendiente
indice de
humedad
topografico 1.0000 -0.2810 -0.0021 0.2296 -0.0078 | -1.#IND -0.2167 -0.4483 | 1.#QNAN -0.2635 -0.0463 -0.3198 0.1454 -0.2761 -0.4619 0.1983
indice de
posicién
topografico -0.2810 1.0000 0.0013 -0.0104 0.0051 | -1.#IND 0.0376 0.0318 | 1.#QNAN 0.0590 0.0229 0.6204 -0.5815 0.7293 0.0331 -0.0904
indice de
transporte de
sedimentos -0.0021 0.0013 1.0000 -0.0002 0.0002 | -1.#IND -0.0001 0.0001 | 1.#QNAN -0.0004 0.0002 0.0014 -0.0004 0.0010 0.0002 -0.0111
Radiacion Solar 0.2296 -0.0104 -0.0002 | 1.0000 0.0410 | -1.#IND -0.2238 | -0.5790 | 1.#QNAN | -0.2482 | -0.4109 | -0.0242 | -0.0132| -0.0052 | -0.5626 0.0142
Orientacién de
pendiente -0.0078 0.0051 0.0002 | 0.0410 1.0000 | -1.4IND -0.0364 | 0.0033 | 1.#QNAN | -0.0151 | -0.2654 | 0.0033 | -0.0023 |  0.0034 |  0.0045 -0.0112
Longitud de
pendiente -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND 1.0000 | -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND -1.#IND
longitud de
flujo -0.2167 0.0376 -0.0001 -0.2238 -0.0364 | -1.#IND 1.0000 0.5294 | 1.#QNAN 0.7355 0.0484 0.0067 -0.0240 0.0193 0.5377 0.0167
Indice de
rugosidad -0.4483 0.0318 0.0001 -0.5790 0.0033 | -1.#IND 0.5294 1.0000 | 1.#QNAN 0.6220 0.0703 0.0503 0.0111 0.0214 -0.0120
indice de

convergencia [ OL\T\\) 1.#QNAN 1.#QNAN 1.#QNAN | 1.#QNAN -1.#IND 1.#QNAN | 1.#QNAN 1.0000 | 1.#QNAN | 1.#QNAN | 1.#QNAN | 1.#QNAN | 1.#QNAN | 1.#QNAN | 1.#QNAN

LR -0.2635 0.0590 -0.0004 -0.2482 -0.0151 | -1.4IND 0.7355 0.6220 | 1.#QNAN 1.0000 0.0629 0.0193 -0.0298 0.0303 0.6305 0.0190
Dlrefclzlj(:an - -0.0463 0.0229 0.0002 -0.4109 -0.2654 | -1.4IND 0.0484 0.0703 | 1.#QNAN 0.0629 1.0000 0.0139 -0.0196 0.0206 0.0725 -0.0039
:L'érl:;:; -0.3198 0.6204 0.0014 -0.0242 0.0033 | -1.#IND 0.0067 0.0503 | 1.#QNAN 0.0193 0.0139 1.0000 -0.3495 0.7953 0.0543 -0.1054
c[::/fa:lt:fa 0.1454 -0.5815 -0.0004 -0.0132 -0.0023 | -1.4IND -0.0240 0.0111 | 1.#QNAN -0.0298 -0.0196 -0.3495 1.0000 -0.8459 0.0099 0.0312
’cslt‘:rlz:rr: -0.2761 0.7293 0.0010 -0.0052 0.0034 | -1.#IND 0.0193 0.0214 | 1.4QNAN 0.0303 0.0206 0.7953 -0.8459 1.0000 0.0245 -0.0802
A:eg::i?e(:\iela -0.4619 0.0331 0.0002 -0.5626 0.0045 | -1.#IND 0.5377 1.#QNAN 0.6305 0.0725 0.0543 0.0099 0.0245 1.0000 -0.0150
AC::‘;IIE‘;IOH 0.1983 -0.0904 -0.0111 0.0142 -0.0112 | -1.#IND 0.0167 -0.0120 | 1.#QNAN 0.0190 -0.0039 -0.1054 0.0312 -0.0802 -0.0150 1.0000
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5.5 Resultados del analisis con SPATSMO-SL

El total de unidades de terreno que fueron analizadas para determinar su idoneidad
para el modelamiento en base con el tamafio de muestra especificado en el capitulo
4.3.5 fueron un total de 835 unidades, a estas unidades se le asigné una clave de
manera consecutiva mediante un nimero romano y un namero natural (I-1, I-2, 1-3,
I-n,..., 1-835). El nimero total de unidades de terreno que se encontraron idéneas

para el modelamiento fueron 21 unidades (Tabla 11; figura 24).

Tabla 11. Distribucién y proporciones de superficie y cantidad de PRM por unidad de terreno

Cantidad PRM *

Superficie Proporcion de

Clave  Subcuenca Unidad de terreno superficie de unidad
Has Proporcion Cantidad Proporcion Neta  Normalizada
-89 3 Montafia | Pendiente alta | 12253 84 0.152 31 0.054 | 4.70 0.142
-99 4 Montafia | Pendiente alta |  4529.97 0.056 16 0.028| 0.0 0.027
I-105 5 Montafia | Pendiente alta 4697.78 0.058 35 0.061 2.04 0.062
-136 6 Montaiia | Pendiente alta | 5203 57 0.065 20 0.035| 1.29 0.039
l-141 7 Montafia | Pendiente alta |  370g.23 0.046 57 0.099 | 262 0.079
l-142 7 Montafia | Pendiente alta |  4439.98 0.055 11 0.019 | 0.60 0.018
1-146 8 Montafia | Pendiente alta 084.43 0.012 7 0.012 0.09 0.003
1-194 9 Montafia | Pendiente alta 6887.30 0.085 85 0.148 7.25 0.219
1-213 10 Montafia | Pendiente alta 2945.50 0.036 66 0.115 2.41 0.073
1-224 11 Montafia | Pendiente alta 2639.44 0.033 36 0.063 1.18 0.036
1-250 12 Montafia | Pendiente alta 1869.96 0.023 34 0.059 0.79 0.024
1-251 12 Montafia | Pendiente alta 553.56 0.007 9 0.016 0.06 0.002
1-296 13 Montafia | Pendiente alta 5694.07 0.070 92 0.161 6.48 0.196
1-297 13 Montafia | Pendiente alta 1067.03 0.013 5 0.009 0.07 0.002
1-331 14 Montafia | Pendiente alta 718.34 0.009 27 0.047 0.24 0.007
1-332 14 Montafia | Pendiente alta 1136.05 0.014 6 0.010 0.08 0.003
1-450 Lomerio | ITUSIO- 17544.21 0.217 o 0016|105 0.050
1-527 24 Montafia | Pendiente alta 880.07 0.011 5 0.009 0.05 0.002
1-630 32 Montafia | Pendiente alta 943.97 0.012 7 0.012 0.08 0.002
I-715 38 Montafia | Pendiente alta 1410.35 0.017 6 0.010 0.10 0.003
I-766 47 Montafia | Pendiente alta 664.77 0.008 9 0.016 0.07 0.002
Total 80792 1 573 1 33 1
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Unidades de terreno

SIMBOLOGIA
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Figura 24. Unidades de terreno para el andlisis espacial de la susceptibilidad de los PRM en el

municipio Los Cabos, Baja California Sur

En cuanto a los factores condicionantes que se emplearon en el modelamiento
como resultado de su significancia estadistica obtenida a través de las pruebas
paramétricas y no paramétricas para cada unidad de terreno pueden observarse en
el Apéndice A: 2, donde se detalla el valor obtenido en su respectiva prueba y su
nivel de significancia expresado en a. Las funciones de preferencia empleadas en
la modelacion de la susceptibilidad a PRM en cada factor condicionante significativo
pueden revisarse en el Apéndice A: 3, donde se observa el coeficiente de

determinacién R? para cada uno de ellos.

Los valores de a empleados como pesos ponderados para cada factor
condicionante como parte de la sexta etapa del procedimiento del SPATSMO-SL se
visualizan en el apéndice A: 4, el cual expresa el valor de a correspondiente a la
significancia estadistica y el valor de la ponderacion obtenida de la relacion entre el
a de cada factor condicionante y la sumatoria de los a de los factores condicionantes

en cada unidad de terreno.
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5.6 Resultados del andlisis con regresion logistica

Para el caso de las muestras de zonas no susceptibles a PRM se optd por tener un
nivel de confianza del 99% y un error maximo del 1%, p y g es igual a 0.5 pues se

consideré como desconocida la probabilidad de que una zona sea no susceptible:
1-0=99%=258, e=1%=0.01,p=0.5,q9q=0.5

B 2.582 % 0.5 x 0.5
n= 0.012

El total de las muestras recomendadas por el método de Murray y Larry, 2005 para

= 16,641

zonas no susceptibles fueron de 16,641 muestras.

En cuanto a los factores condicionantes como primera instancia se introdujeron los
factores expuestos en las tablas 7 y 8 ha excepcion del indice de rugosidad y la
longitud de la pendiente eliminados en la correlacion. El total de factores
condicionantes como variables significativas producto de la simulacion del modelo
resultaron ser 12 (Tabla 12) y la mejor combinacion de los factores condicionantes
por el método de adelante condicional resulté ser la combinacién de todas ellas
(Tabla 13).

Tabla 12. Estimacion y significacion de los coeficientes de las variables significativas (RL)

~ Factorcondicionante  Significancia | Valorde B

Angulo de inclinacion de la pendiente 4.394"-103 0.1474
Radiacién Solar 3.666"-25 0.0364
indice de posicion topografica 8.8417-21 0.0610
Orientacion de la pendiente 3.8277-12 -0.0069
Elevacion 8.797"-10 0.0014
NDVI 1.0337-06 -8.632
Distancia a carreteras 1.513”-05 -0.0001
Distancia a escurrimientos 3.7717-05 -0.0019
Densidad de escurrimientos 5.082"-04 1.0007
Distancia de lineamientos 7.263"-04 -0.0004
Densidad de carreteras 2.3397-03 -0.3919
Direccion de flujo 2.273"-02 -0.0046
Constante 1.907~-40 -12.2303
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Tabla 13. Simulacion y pronéstico para la correcta clasificacion del modelo (RL)

PRM Pronosticado

Porcentaje
Variable introducida PN e EeE o] correcto
) 0 13347 3170 80.8
Angulo de inclinacion de la |, 4 Valor 1 6 568 86.9
pendiente
Porcentaje global 81.0
0 14064 2453 85.1
o Valor
Radiacion Solar Paso 2 1 90 564 86.2
Porcentaje global 85.2
i 0 14106 2411 85.4
Indice de posicién Paso 3 Valor 1 6 63 86.9
topografica (TPI)
Porcentaje global 85.5
0 14089 2428 85.3
Orientacion de la Paso 4 Valor 1 83 571 873
pendiente
Porcentaje global 85.4
0 14109 2408 85.4
. . i Valor
Distancia a escurrimientos | Paso 5 1 87 567 86.7
Porcentaje global 85.5
0 14072 2445 85.2
. Valor
Densidad de carreteras | Paso 6 1 80 574 87.8
Porcentaje global 85.3
0 14082 2435 85.3
Densidad de Paso7 | 2" 1 77 577 88.2
escurrimientos
Porcentaje global 85.4
0 14058 2459 85.1
: . . . Valor
Distancia de lineamientos | Paso 8 1 77 577 88.2
Porcentaje global 85.2
| 0 14060 2457 85.1
Valor
NDVI Paso 9 1 75 579 88.5
Porcentaje global 85.3
| 0 14081 2436 85.3
Valor
Elevacién Paso 10 1 76 578 88.4
Porcentaje global 85.4
0 14094 2423 85.3
: . Valor
Distancia a carreteras | Paso 11 1 79 575 87.9
Porcentaje global 85.4
0 14115 2402 85.5
. - . Valor
Direccion de flujo Paso 12 1 7 577 88.2
Porcentaje global 85.6

1
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5.7 Resultados del andlisis con red neuronal artificial

El resultado de la estructura de RNA de tipo perceptron multicapa fue una capa
oculta con 7 unidades que se activan con una funcion de tangente hiperbdlicay una

capa de salida con 2 unidades que se activan con una funcion softmax (figura 25).
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Funcién de activacion de capa oculta: Tangente hiperbélica

Funcién de activacién de capa de salida: Softmax

Figura 25. Estructura de RNA para modelo propuesto
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La capa de entrada quedd estructurada a partir de las condiciones que el modelo
propone para que una zona sea susceptible a PRM, estas condiciones
corresponden a 15 factores condicionantes: angulo de inclinacion de la pendiente,
orientacion de la pendiente, elevacién, curvatura de pendiente, plano de curvatura,
perfil de curvatura, indice de transporte de sedimentos (STI), indice de posicidn
topografica (TPI), acumulacion de flujo, longitud de flujo, indice de convergencia,
radiacion solar, NDVI, distancia a lineamientos y densidad de escurrimientos. Los
factores condicionantes tuvieron un orden jerarquico segun su importancia

normalizada que el modelo propuso (figura 26).

M Importancia normalizada

Angulo de inclinacién de la pendiente 100.0%
indice de convergencia ! 56.9%
Plano de curvatura ! 54.3%
indice de posicion topografica ! 49.9%
NDVI J 45.6%
Radiacioén Solar 4 45.3%
Indice de transporte de sedimentos 4 45.1%
Distancia a lineamientos J 44.8%
Acumulacién de flujo J 41.3%
Densidad de escurrimientos 4 40.0%
Longitud de flujo ¥ 38.8%
Elevacién = 31.0%
Perfil de curvatura ¥ 29.6%
Orientacion de la pendiente ¥ 29.4%

Curvatura general de la pendiente SEEEED 17.8%

Figura 26. Importancia de factores condicionantes para la susceptibilidad a PRM (RNA)

Los parametros de sesgo y pesos calculados por el SPSS para la capa de entrada
y para la capa de oculta que son utilizados para la modelacién pueden visualizarse
en las figuras 27 y 28. Los valores a detalle de los sesgos y pesos de la capa oculta

pueden observarse en el apéndice A: 5.
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Ponderaciones y sesgos para cada unidad de la capa oculta
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Figura 27. Ponderaciones y sesgos para cada unidad de la capa oculta
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Figura 28. Ponderaciones y sesgos para cada unidad de capa de salida
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5.8 Resultados de la clasificacion de las probabilidades por modelo

En el caso del SPATSMO-SL solo se emplearon datos muéstrales de inicio de PRM
para el entrenamiento del modelo, por lo que fue imposible la separacion de las
zonas susceptibles y no susceptibles en base a la proporcion; por lo tanto, todas las
probabilidades son parte de las zonas susceptibles y se consideré como punto de

corte el valor de 0.

En la regresion logistica se definié en la base a la proporcién el punto de corte en
0.04, que corresponde a la relacion de tamafo existente entre el nimero de celdas
con inicios de PRM (susceptibilidad) y el nimero de celdas totales de muestreo (654
/17,295 = 0.04).

En el caso de la red neuronal artificial se definio en la base a la proporcion el punto
de corte en 0.5, que de igual manera a la regresion corresponde a la relacion de
tamafio existente entre el nimero de celdas con inicios de PRM (susceptibilidad) y

el nimero de celdas totales de muestreo (654 / 1,308 = 0.5).

Ya establecido los puntos de corte para cada modelo, los valores de probabilidad
de las zonas no susceptibles se han agruparon en una clase (Nula) y los valores de
probabilidad de las zonas susceptibles se han agruparon en 5 clases (Muy baja,
baja, media, alta y muy alta) por el método de intervalos iguales y se le asigné un
color a cada una de ellas (Tabla 14).

Tabla 14. Clasificacion de la susceptibilidad para cada modelo estadistico

Valor de probabilidad

SEAUSIIOEE Iog?s?&:lei?]gria Regrrgizgirglnal =
<0 <0.04 <0.5 Gris
Muy baja 0-0.2 0.04 -0.17 0.5-0.6 Verde oscuro
Baja 0.2-04 0.17-0.3 0.6-0.7 Verde claro
Media 0.4-0.6 0.3-0.43 0.7-0.8 Naranja claro
Alta 0.6-0.8 0.43-0.56 0.8-0.9 Naranja oscuro
Muy alta 08-1 0.56 - 0.69 09-1 Rojo

1
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5.9 Resultados de la susceptibilidad a PRM
5.9.1 Resultados de la susceptibilidad a PRM obtenido con el SPATSMO-SL

Este modelo estadistico sugiere que en el area de estudio las zonas susceptibles a
los PRM son 800.42 km? que representan el 21% (Tabla 15; figura 30).

Tabla 15. Area establecida para cada clase de grado de susceptibilidad (SPATSMO-SL)

Susceptibilidad Area en km?  Proporcion (%)
Nula 3015.21 79.02
Muy baja 63.47 1.66
Baja 183.81 4.82
Media 321.31 8.42
Alta 196.18 5.14

Muy Alta 35.65 0.93

La proporcion de las clases dentro de zonas susceptibles fueron media 40.14 %,
alta 24.51 %, baja 22.96%, muy baja 7.93% y muy alta 4.45 % (figura 29).

100
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30 22 96 24.51

20

1 7.93 4.45
0 - [ ]

Muy baja Baja Media Alta Muy Alta

Proporcion (%)

o

Grado de susceptibilidad

Figura 29. Grado de susceptibilidad dentro de las zonas susceptibles (SPATSMO-SL)
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Figura 30. Susceptibilidad por SPATSMO-SL a PRM

Para este modelo es dificil establecer de manera general las condiciones propicias
para la ocurrencia de PRM, puesto que el modelo esta disefiado para evaluar el
comportamiento de los PRM en cada unidad de terreno (Tabla 16). Generalizando
los datos en la elaboracion del modelo se emplearon 22 factores condicionantes; de
los cuales la direccién de flujo y orientacidon de la pendiente resultaron ser

importantes en un numero igual o mayor a 10 unidades de terreno (figura 31).
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Figura 31. Factores condicionantes relevantes en las unidades de terreno (SPATSMO-SL)
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Las condiciones de susceptibilidad a PRM en cada unidad de paisaje pueden verse
en latabla 21 (SBC = Selva Baja Caducifolia). Relativamente las condiciones suelen
ser variables segun la unidad de terreno que se esté analizando, pero hay
condiciones que notablemente ejercen cierta homogeneidad; por ejemplo, los
valores de la direccion de flujo, los cuales estan entre 1-2. Este rango de valor indica
gue la direccion del descenso mas empinado, o la caida maxima, de una superficie
a la superficie susceptible a PRM puede ser este o sureste. Otros factores
condicionantes que fueron representativos para la mayor parte de la superficie de
la zona de estudio: Orientacion de la pendiente (min. =92 grados, max. =219
grados), Angulo de inclinacion la pendiente (min. =33 grados, max.= 52 grados),
Radiacion solar (min. =190 kWh/m?, max. =220 kWh/m?), Acumulacién de flujo (min.
= 0 valor de peso acom., méax. =20 valor de peso acom.) y el NDVI (min = 0.13 valor
de indice, méax. = 0.24 valor de indice). Estas homogeneidades son relevantes, pero
no pueden ser estandarizadas para la zona de estudio, puesto que la mayoria de
estos factores se da en menos de 10 unidades de terreno. Lo que representa entre

un 30% y 40% de las unidades de terreno estudiadas.

Tabla 16. Valores de las condiciones para la susceptibilidad a PRM para cada unidad de terreno

Clave | Relaciones espaciales Unidades Clave Relaciones espaciales Rango Unidades

NDVI 0.18-0.20 | jhgice Longitud de flujo 4012-5086 | pjetros
Radiacion solar 199-220 | kwh/m? Elevacion 756-930 | Metros
Orientacion de la pendiente 150-205 | Grados Distancia a lineamientos 206-337 | Metros
Elevacion 887-1103 | Metros Distancia a caminos 2209-2870 | Metros
Distancia a escurrimientos 20-109 Metros Direccién de flujo 1 Porcentaje
Distancia a caminos 139-2780 | Metros Acumulacion de flujo 0-15 Peso acom.
Direccion de flujo 1-2 Porcentaje TPI -4.69-6.54 | jndice
Acumulacion de flujo 0-20 Peso acom. Plano de curvatura -0.10-0.57 | jndice

Perfil de curvatura 0.08-1.03 | jndice indice de convergencia -3.35-4.19 | jndice
curvatura general 0.57-1.39 | jndice Curvatura general 1.33-3.09 | jndice
Angulo de la pendiente 38-52 Grados Angulo de la pendiente 35-37 Grados
Plano de curvatura 1.05-1.35 | indice Acumulacion de flujo 0-18 Peso acom.
Orientacion de la pendiente 167-204 | Grados Orientacion de la pendiente 165-215 | Grados
Longitud de flujo 5085-5790 | Metros indice de convergencia -5.30-4.81 | jndice
Elevacion 1352-1505 | Metros Distancia a caminos 1231-1906 | Metros
indice de convergencia -0.90-1.57 | fndice Direccion de flujo 1-2 Porcentaje
Direccion de flujo 4 Porcentaje Radiacion solar 208-214 [ kwh/m?
Angulo de la pendiente 35-43 Grados Orientacion de la pendiente 92-125 Grados
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NDVI 0.16-0.17 | jndice Direccién de flujo 1-2 Porcentaje
Plano de curvatura 0.65-1.43 | jndice Densidad de lineamientos 0.10-0.17 | yyykm?
Orientacion de la pendiente 175-219 | Grados NDVI 0.20-0.21 | jndice
Longitud de flujo 1331-2066 | Metros TPI 3181 indice
indice de convergencia -4.20-2.69 | jndice STI 7.9-29 indice
Distancia a lineamientos 10-270 Metros Radiacion solar 211-220 | kwh/m?
Distancia a caminos 4747-7550 | Metros Orientacioén de la pendiente 189-219 | Grados
Direccion de flujo 1-2 Porcentaje Longitud de flujo 4771-5085 | Metros
Acumulacién de flujo 0-11 Peso acom Edafologia Regosol [ ynidad
Direccion de flujo 1-2 Porcentaje Distancia a escurrimientos 84-131 Metros
Angulo de la pendiente 26-36 Grados Distancia a caminos 1663-2123 | Metros
Radiacion solar 207-219 | gwh/m? Direccion de flujo 2 Porcentaje
Orientacion de la pendiente 133-142 | Grados Densidad de lineamientos 0.50-0.65 | pykm?
Longitud de flujo 2384-5363 | Metros Distancia a lineamientos 1169-1269 | Metros
Elevacion 769-1055 | Metros Densidad de lineamientos 0.87-0.98 | yy/km?
Distancia a caminos 2012-2514 | Metros NDVI 0.18-0.21 | jndice
Direccion de flujo 1 Porcentaje Elevacion 207-341 | Metros
Orientacion de la pendiente 139-199 | Grados Densidad de escurrimientos 1.36-1.40 | pykm?
Elevacion 972-1188 | Metros Curvatura general 0.31-0.38 | jndice
Distancia a escurrimientos 0-100 Metros Angulo de la pendiente 15-21 Grados
Distancia a caminos 275-2984 | Metros Longitud de flujo 3100-3245 Porcentaje
Direccion de flujo 1-2 Porcentaje NDVI 0.13-0.15 | jndice
Densidad de escurrimientos 0.95-1.21 | pykm? Geologia Granito | ynjgad
STI 16-67 indice Longitud de flujo 1192-2027 | Metros
Radiacion solar 204-216 | gwh/im? Elevacion 721-753 | Metros
Perfil de curvatura -0.18-0.54 | jndice Distancia a lineamientos 30-251 Metros
Orientacion de la pendiente 162-204 | Grados Direccién de flujo 4 Porcentaje
Direccion de flujo 1 Porcentaje Densidad de lineamientos 0.62-0.74 | m/km?
Acumulacion de flujo 0-118 Peso acom Angulo de la pendiente 33-35 Grados
Vegetacion y uso de suelo SBC Unidad Plano de curvatura -0.18-0.08 | indice

STI 8-16 indice Perfil de curvatura 0.90-1.1 | indice
Radiacion solar 209-217 | gwh/im? indice de convergencia -0.92-0.08 | indice
Orientacion de la pendiente 167-199 | Grados Elevacion 520-550 | Metros
indice de convergencia 0.77-4.33 | jndice Curvatura general -0.79-0 | indice
Distancia a escurrimientos 0-138 Metros Angulo de la pendiente 21-29 Grados
Distancia a lineamientos 80-403 Metros Acumulacion de flujo 2-8 Peso acom
Densidad de escurrimientos 112-115 | mkm? Radiacion solar 190-199 | Kwh/m?
Acumulacion de flujo 0-7.20 Peso acom Elevacion 460-490 | Metros
NDVI 0.21-0.24 | jndice Direccion de flujo 32 Porcentaje
Radiacion solar 208-216 | kwh/m? Angulo de la pendiente 37-42 Grados
Plano de curvatura 0.19-1.32 | jngice
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5.9.2 Resultados de la susceptibilidad a PRM obtenido con la regresion logistica

El modelo de regresion logistica sugiere que en el area de estudio las zonas
susceptibles a los PRM son 521.12 km? que representan el 14% (Tabla 17; figura
33).

Tabla 17. Area establecida para cada clase de grado de susceptibilidad (RL)

Susceptibilidad ‘ Area en Km? Proporcién (%)

NUER  3294.51
BRI 35432 9.29
Baja | 9219 2.42
VIR 41.99 1.10
NE 19.43 0.51
Muy Alta [ FERE 0.35

La proporcion de las clases dentro de zonas susceptibles son muy baja 67.99 %,
baja 17.69 %, media 8.06%, alta 3.73% y muy alta 2.53 % (figura 32).
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Figura 32. Grado de susceptibilidad dentro de las zonas susceptibles (RL)
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Figura 33. Susceptibilidad por regresion logistica a PRM

Las condiciones que propone el modelo para que una zona sea susceptible a PRM
son 12 (Tabla 18). Estas condiciones estan ordenadas de manera jerarquica segun

el grado de significancia estadistica propuesto por el modelo.

Tabla 18. Factores condicionantes relevantes para la susceptibilidad a PRM (RL)

Factor condicionante Valor Unidad Descripcion
Angulo de inclinacion de la pendiente 26 - 40 Grados
Radiacién Solar 193-219 Kwh / m?
indice de posicion topogréfica -2-10 indice pendiente media y superior
Orientacion de la pendiente 124-214 Grados Sur, sureste y suroeste
Elevacion 727-1141 Metros
NDVI 0.15-0.20 indice Vegetacion ligera
Distancia a caminos 240-2720 Metros
Distancia a escurrimientos 0-200 Metros
Densidad de escurrimientos 0.91-1.03 m/km?2 Baja densidad
Distancia de lineamientos 0-627 Metros
Densidad de carreteras 0-0.04 m/km? Muy baja densidad
Direccion de flujo 1-2 Porcentaje Sur y sureste
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5.9.3 Resultados de la susceptibilidad a PRM obtenido con la red neuronal artificial

El modelo de red neuronal artificial sugiere que en el area de estudio las zonas
susceptibles a los PRM son 608.11 km? que representan el 16% (Tabla 19; figura
35).

Tabla 19. Area establecida para cada clase de grado de susceptibilidad (RNA)

Susceptibilidad ‘ Area en Km? | Proporcién
Nula 3207.52

Muy baja 110.41 2.89
Baja 102.40 2.68
Media 104.51 2.74
Alta 130.19 3.41

Muy Alta 160.60 4.21

Las proporciones de las clases de susceptibilidad dentro de zonas susceptibles son
muy alta 26.41 %, alta 21.41 %, muy baja 18.16%, media 17.19% y baja 16.84 %
(figura 34).
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Figura 34. Grado de susceptibilidad dentro de las zonas susceptibles (RNA)
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Figura 35. Susceptibilidad por red neuronal artificial a PRM

Las condiciones que propone el modelo para que una zona sea susceptible a PRM
son 15 (Tabla 20). Estas condiciones estan ordenadas de manera jerarquica segun

su importancia normalizada propuesta por el modelo.

Tabla 20. Factores condicionantes relevantes para la susceptibilidad a PRM (RNA)

Factor condicionante Valor Unidad Descripcion
Angulo de inclinacion de la pendiente 26-40 Grados
indice de convergencia -3-5 indice Zonas en pendiente (intermedias)
Plano de curvatura -0.72-1.13 indice Superficies lineales
indice de posicién topografica -2-10 indice pendiente media y superior
NDVI 0.15-0.20 indice Vegetacion ligera
Radiacion solar 193-219 Kwh / m?
indice de transporte de sedimentos -234-41 indice Perdida de suelo de media a alta
Distancia a lineamientos 0-627 Metros
Acumulacion de flujo 0-58 Peso acom. Zonas de muy baja acumulacion
Densidad de escurrimientos 0.91-1.03 m/km? Baja densidad
Longitud de flujo 0-106 Metros Indica cercania a los parteaguas
Elevacion 727-1141 Metros
Perfil de curvatura -0.71-0.52 indice Superficies lineales
Orientacion de la pendiente 124-214 Grados Sur, sureste y suroeste
Curvatura general de la pendiente 0-1.11 indice Superficies lineales
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5.10 Resultados de la validaciéon con la curva ROC

Los resultados de la evaluacion del rendimiento global de los modelos con el método
de la curva ROC fueron: area bajo la curva (AUC) del método estadistico
SPASTMO-SL 0.854 con un error estandar estimado de 0.17, AUC del método de
regresion logistica (RL) 0.946 y AUC para el método de red neuronal artificial (RNA)
0.952, ambas con un error estandar estimado de 0.09 (figura 36). El intervalo de
confianza para el SPATSMO-SL fue de £0.0032 y para la regresion logistica y la red
neuronal artificial de £0.0017 (Tabla 21). Por ultimo, los valores de sensibilidad y

especificidad para los modelos fueron 83.21 y 80.71, 88.92y 87.85y 91.07 y 87.14
respectivamente.

Procedencia de la
cuva

—— SPATSMO

—FNA
—— Linea de referencia

Sensibilidad

SPASTMO Senstbilidad 83.21 Especificidad 80.71
RL Sensibilidad 88.92 Especificidad 87.85
RNA Sensibilidad 91.07 Especificidad 87.14
oo T T T T

oo 0z 04 06 0g 10

1-Especificidad
Los segmentos diagonales son producidos por los empates.

Figura 36. Evaluacion de la curva ROC para los modelos estadisticos de susceptibilidad

Tabla 21. Resultados del area bajo la curva (ROC) para los modelos de susceptibilidad

Intervalo de confianza asintético

Variables resultado de Error Significancia al 95%

contraste tipico asintética
‘ Limite inferior | Limite superior
| SPATSMO-SL

‘ Regresion logistica

Red neuronal artificial
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5.11 Resultados de la validacion con matriz de confusion

Los resultados de la validacion por la matriz de confusion evaluando la exactitud y
precision de los modelos son: 82% y 83% para el SPATSMO-SL, 88% y 89% para
la regresion logistica y 89% y 91 % para la red neuronal artificial, respectivamente
(Tabla 22).

Tabla 22. Resultados de la matriz de confusion para los modelos de susceptibilidad

Pronosticado

SPATSMO-SL ‘ Falso Verdadero fotal Exactitud 0.82
Real | Negativo \ Precision 0.84
Positivo R 0.84

Total Fm 0.82
Regresion logistica
Verdadero Exactitud 0.88

- ‘ Negativo Precision 0.89
Positivo R 0.89

Total Fm 0.88
Red neuronal artificial S
Falso Verdadero Exactitud 0.89

‘ Precision 0.91
Positivo R 0.91

Fm 0.89

5.12 Resultados de la comparaciéon de resultados de pruebas de validacion

La comparativa de los tres modelos estadisticos inicia con la distribucion de los PRM
reales en los grados de susceptibilidad a PRM pronosticados; la cual es totalmente
diferente en cada modelo. Los criterios de la regresion logistica se inclinan en un
24% a la susceptibilidad muy baja, mientras que para el SPASTMO-SL la mayor
predominancia se encuentra en la susceptibilidad alta con 44% y en el caso de la
red neuronal artificial la susceptibilidad muy alta representa el indicador mas alto
con 61% (figura 37). Por otro lado el nimero de PRM reales mal clasificados en
zonas nulas evidencia el error cometido en cada modelo: 46 PRM en el SPATSMO-
SL, 31 PRM en la regresion logistica y 25 PRM en la red neuronal artificial (Tabla
23).
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Tabla 23. Numero de PRM en cada clase de susceptibilidad por modelo.

Red
neuronal
artificial

SPATSMO- Regresion
SL logistica

En esta primera comparacion se considera como mejor producto al modelo que
discrimina con mayor exactitud y precision la distribucién de los PRM en los grados
de susceptibilidad de clases altas y muy altas (Meng et al., 2015; Wang et al., 2013,
Tien Bui et al., 2012; Peng et al., 2014 y Baeza et al., 2010); se considera que los
PRM con los que se valida son eventos que ya ocurrieron y por lo tanto, la mayoria
de ellos deberia concentrarse sobre estas clases. La proporcion de las zonas con
susceptibilidad alta y muy alta es superior en el mapa producido por la red neuronal
artificial (76%) en comparacion con los resultados de los otros dos métodos
(Regresion logistica = 29% y SPATSMO-SL = 54%; figura 37).
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Figura 37. Porcentaje de PRM reales para cada clase de susceptibilidad por modelo estadistico
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Reiterando lo anterior, el modelo que predice en un area menor la mayoria de los
PRM reales en la clase de susceptibilidad muy alta es la red neuronal artificial (figura
38).
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Figura 38. Comparacion representativa de los modelos estadisticos
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La segunda comparativa consiste en la validacion de la curva ROC (Tabla 21),
demostrando que el modelo de red neuronal artificial tiene un rendimiento de prueba
global de 0.6% por encima de la regresion logistica (95.2%-94.6%) y 9.8 % por
encima del SPATSMO-SL (95.2%-85.4%). El analisis extenso en este rubro nos
indica que la mayor probabilidad de que un modelo pronostique bien las zonas
susceptibles es del 91.07% y se encuentra en el modelo de red neuronal artificial,
en el caso de la mayor probabilidad de que un modelo pronostique bien las zonas
no susceptibles es del 87.85% y esta se encuentra en el modelo de regresion
logistica. Pero para efectos de este tipo de estudio es mas importante la
pronosticacion correcta de las zonas susceptibles que de las zonas no susceptibles.
Por lo tanto, la red neuronal artificial es superior que los dos otros métodos en esta

segunda comparativa.

Una tercera comparativa es la validacion mediante la matriz de confusion (Tabla 22)
la cual establece que la mayor exactitud es del 89% y la mayor precision del 91%;
pronosticando correctamente 255 PRM de 280 PRM reales, estos valores maximos
son resultados del mapa de susceptibilidad generado a través de la red neuronal
artificial. En la regresion logistica se obtiene que el prondstico correcto de PRM es
de 249 PRM de 280 PRM reales, por su cual su valor de exactitud y precision es de
88% y 89%, respectivamente. Por el ultimo el resultado del SPATSMO-SL nos
ofrece una exactitud del 82% y una precision del 84%, producto de la correcta
clasificacion de 234 PRM de 280 PRM reales.

Las tres comparaciones efectuadas coinciden en que el modelo de red neural
artificial es altamente creible, porque ademas de la precisién (91 %), exactitud (89
%) y prueba de rendimiento global mostrada (95.2 %), el método modera las clases
de medias a bajas y potencializa las clases altas (figura 37). El método de regresion
logistica es relativamente bueno, pues sus resultados no son muy distantes de la
RNA (precision =89 %, exactitud = 88%, ROC = 94.6 %) pero el porcentaje obtenido
de PRM reales en grados de susceptibilidad de clase baja y muy baja disminuye la
confiabilidad de sus resultados (figura 37). Por su parte el SPATSMO-SL resulto ser
el método con los resultados menos favorables (precision =82 %, exactitud = 84%,
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ROC = 85.4 %), producto de la generalizacién de las condiciones en cada unidad
de terreno (andlisis por areas geograficas y no de pixel a pixel) reduciendo asi su

exactitud y precision.
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Capitulo 6: Discusion

Se puede afirmar el modelo de red neuronal artificial produce estimaciones precisas
de la distribucion espacial de las zonas susceptibles a PRM. Esta aseveracion
concuerda con los resultados presentados por Pradhan y Lee, 2010; Tien Bui et al.,
2015; Conforti et al., 2014 y Yilmaz, 2009.

De los 12 trabajos revisados donde se aplico la técnica de la red neuronal artificial
ninguno report6 un resultado tan alto como este trabajo (95.2 %), los resultados mas
cercanos a esta medida fueron de 94 % (Pradhan y Lee., 2010), 90 % (Tien Bui et
al., 2015), 90% (Conforti et al., 2014) y 89.03 % (Yilmaz, 2009).

En cuanto a la comparacion de la red neuronal artificial y la regresion logistica
Pradhan y Lee, (2010) coincidieron con este trabajo sefialando que la RNA es
superior a la RL, Sin embargo Rossi et al., (2010); Murillo y Alcantara, (2015) y
Pradhan y Lee, (2010) consideraron que la RL garantiza mejores resultados que la
RNA. Los resultados comparativos entre estos dos modelos aiun no se pueden
considerar concluyentes, pues existen variantes en la forma de abordar la
investigacién en cada trabajo; nimero o tipos de factores condicionantes empleados
y analisis por unidad espacial o pixel a pixel, también pueden existir diferencias en
el algoritmo de procesamiento de cada método, asi como el software de

manipulaciéon empleado.

Es la primera investigacion en la que se compara el SPATSMO-SL contra otros
modelos estadisticos asi como la primera vez que se evalla y aunque para este
trabajo se encuentra por encima del valor de confiabilidad aceptable establecidos
por la curva ROC =75% (Hanley y McNeil, 1983), el modelo actual del SPATSMO-
SL no es un modelo recomendable para el andlisis de la susceptibilidad a PRM ya
gue estandariza las unidades de terreno evaluadas considerandolas desde un inicio
como unidades susceptibles. Existe la posibilidad de que si se generan
modificaciones en la cuarta etapa del modelo este pudiese incrementar su

confiabilidad, aunque no es posible afirmarla.
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Capitulo 7: Conclusiones

1. El area susceptible a presentar PRM varia de 521.12 km? a 800.42 km? que

representan de un 14 a 21% del area total de estudio.

2. La susceptibilidad a PRM en el area del estudio no puede ser considerado como
un problema menor pues a pesar de que la mayor parte de las zonas susceptibles
se concentran en zonas lejanas de la infraestructura publica, ciudades muy
importantes como Cabo San Lucas y San José del Cabo interaccionan con zonas

susceptibles pronosticadas como clases altas y muy altas en los modelos.

3. Los resultados logrados con los tres modelos son satisfactorios (Rendimiento
global = 95.2% - 85.4%, Sensibilidad = 91.07 - 83-21, Especificidad = 87.85 - 80.71,
Exactitud = 89% - 82% y una precision = 91% - 84%).

4. El método estadistico de red neuronal artificial resulto ser el mas exacto, preciso
y fiable para nuestra area de estudio (Rendimiento global = 95.2%, Sensibilidad =
91.07, Especificidad = 87.14, Exactitud = 89% y una precision = 91%).

5. El hecho de tener un niamero mayor de factores condicionantes no influye en la
discriminacion de las zonas estables/inestables, pero aumenta la posibilidad de

tener mas factores significativos para la modelacion de la susceptibilidad.

6. Los factores condicionantes a PRM de tipo natural obtuvieron un peso mayor que
los factores de tipo antropogénico. Esto tomando en cuenta el mejor modelo
estadistico el cual sugiere que los factores condicionantes que influyen en la
ocurrencia de PRM en el &rea de estudio son: angulo de inclinacion de la pendiente,
indice de convergencia, plano de curvatura, indice de posicién topografica, NDVI,
radiacion solar, indice de transporte de sedimentos, distancia a lineamientos,
acumulacion de flujo, densidad de escurrimientos, longitud de flujo, elevacion, perfil

de curvatura, orientacion de la pendiente y curvatura general de la pendiente.

7. Los analisis realizados con SPATSMO-SL, regresion logistica y red neuronal
artificial revelaron las desventajas que tienen los factores condicionantes que se

consideran como variables categoricas (vegetacién y uso de suelo, geologia,
I
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edafologia y geomorfologia) ante los factores condicionantes considerados como
variables continuas. Ya que los segundos permiten discriminar entre una gama

mayor de valores en comparacion de los primeros que suelen ser limitados.

8. Aunque los resultados son alentadores para la correcta zonificacion de la
susceptibilidad a PRM, los modelos de probabilidad y discriminacion de las zonas
susceptibles puede ser mejorados; incluyendo en el andlisis algunas de las posibles
variables que no fueron examinadas en esta investigacion o realizando un modelo

hibrido a base de los modelos trabajados en este proyecto.
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APENDICE A

1. Antecedentes de modelos estadisticos empleados en el andlisis de la
susceptibilidad en el periodo de 2005 a 2015.

Modelos Estadisticos

1 Gomez, H., y Kavzoglu, T. Venezuela 2005 Red Neuronal Artificial
2 Ayalew, L., y Yamagishi, H. Japén 2005 Regresion Logistica
3 Komac, M. Eslovenia 2006 Andlisis multivariante
4 Guzzetti, F., et al ltalia 2006 Andlisis discriminante
5 Lee, S., y Sambath, T. Camboya 2006 Relacion de frecuencia y Regresion Logistica
6 Van Den Eeckhaut, M., et al Bélgica 2006 Regresion Logistica
7 Davis, J. C., et al USA 2006 Regresion Logistica
8 Irigaray, C., et al Espafia 2007 Matrix y Regresion multiple
9 Akgiin, A., y Bulut, F. Turquia 2007 Regresion Logistica cm;c;mbinacién ponderada
10 Thiery, Y., et al Francia 2007 Pesos de evidencia
11 Neuh&user, B., y Terhorst, B. Alemania 2007 Pesos de evidencia
12 Greco, R., etal ltalia 2007 Regresion Logistica
13 Melchiorre, C., et al Italia 2008 Red Neuronal Artificial y Analisis de conglomerados
14 Gorum, T., et al Turquia 2008 Regresion Logistica
15 Akgun, A, et al Turquia 2008 Relacion de frecuencia, relacion lineal ponderada
16 Chung, C. J., y Fabbri, A. G. Portugal 2008 Fuzzy
17 | Garcia-Rodriguez, M. J., etal | El salvador 2008 Regresion Logistica
18 Sorriso-Valvo, M., et al Italia 2008 Regresion Logistica
19 Tangestani, M. H. Iran 2009 Fuzzy y Dempster—Shafer
20 Nandi, A., y Shakoor, A. USA 2009 Regresion Logistica, fuzzy
21 Saito, H., et al Japén 2009 Arbol de decisiones
22 Chu, C. M, etal Asia 2009 Arbol de decisiones
23 Oh, H.-J.,, etal Tailandia 2009 Relacion de frecuencia y Regresion Logistica
24 Vijith, H., et al India 2009 Pesos de evidencia
25 Yilmaz, I. Turquia 2009 Probabilidad condicional y Red Neuronal Artificial
26 Regmi, N. R., et al USA 2010 Combmauon.f?gsg:ni?ae;/gﬁ;;;a, Relacién de
27 Dewitte, O., et al Bélgica 2010 Funcién de distribucion empirica
28 Pradhan, B., y Lee, S. Malaysia 2010 Relacion de frecﬁ;ﬁﬁ’};%ﬁﬂ% Logistica y Red
29 | Erener, A., y Dlzgin, H. S. B. Noruega 2010 Regresion Logistica y Regresion espacial
30 Pradhan, B., y Lee, S. Malaysia 2010 Red Neuronal égg:gﬁgfﬁg}gzge frecuencia y
31 Das, I, et al India 2010 Regresion Logistica
32 Poudyal, C. P., et al Nepal 2010 Relacion de frecuencia, Red Neuronal Artificial
33 Regmi, N. R., USA 2010 Pesos de evidencia
Andlisis discriminante, Analisis discriminante
34 Rossi, M., et al ltalia 2010 cuadrado, Regresié:rlt_i?igiiasltica y Red Neuronal
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35 Pradhan, B. Malaysia 2010 Regresion Logistica
36 Baeza, C., et al Espafia 2010 Regresion Logistica y Andlisis discriminante
37 Oh, H.-J.,y Lee, S. Filipinas 2011 Pesos de evidencia
38 Oh, H.J.,y Lee, S. Corea 2011 Relacién de frecuencia
39 llanloo, M. Irdn 2011 Fuzzy
40 Melchiorre, C., et al Cuba 2011 Red Neuronal Atrtificial
41 Ozdemir, A. Turquia 2011 Pesos de evidencia
42 Nefeslioglu, H. A., et al Turquia 2011 Red Neuronal Artificial
43 Suh, J., et al Corea del Sur 2011 Pesos de evidencia, Jerarquia analitica y Fuzzy
44 Von Ruette, J., et al Suiza 2011 Regresion Logistica
45 Pradhan, B. et al Malasia 2011 Fuzzy
46 Tien Bui, D., et al Vietnam 2012 indice estadistico y Regresién Logistica
47 Conforti, M., et al Italia 2012 Valores de ponderacién por factor (experto)
48 Pourghasemi, H. R., et al Irdn 2012 Fuzzy y jerarquia analitica
Andlisis lineal discriminante de Fisher (LFDA),
49 He, S., etal China 2012 Andlisis discriminante Fisher basado en el kernel
(KFDA) y Regresién Logistica.
50 Schicker, R., y Moon, V. Z,\efluaer:/(?a 2012 Regresion Logistica y Pesos de evidencia.
51 Prasannakur?_lar, V., y Vijith, India 2012 Pesos de evidencia
52 Neuhauser, B., et al Austria 2012 Pesos de evidencia
53 Xu, C., etal China 2012 Pesos de evidencia
54 Guillard, C., y Zezere, J. Portugal 2012 Valor de informacion
55 Tien Bui, D., et al Vietnam 2012 Red neuronal artificial y Regresion Logistica
56 Tien Bui, D., et al Vietnam 2012 Magquina de vector, Arbol de decisiones y modelo
de bayes
57 Roslee, R., et al Malaysia 2012 Andlisis de factor
58 Das, I., et al India 2012 Regresion Logistica
59 Mohammady, M., et al Iran 2012 Relacion de frecuencia, Dempster—Shafer y Pesos
de evidencia
60 Pourghasemi, H. R., et al Iran 2012 Probabilidad condicional e indice de entropia
61 Piacentini, D., et al Italia 2012 Pesos de evidencia
62 Xu, C., etal China 2012 Pesos de evidencia
63 Armas, . Rumania 2012 Pesos de evidencia
64 Solaimani, K., et al Iran 2013 Relacion de frecuencia y Regresidn Logistica
65 Shahabi. H., et al Azerbaiyén 2013 Valor de qurmacmn, Pgns@ad ple_l area, Regresion
lineal y Andlisis discriminante
. . Relacién de frecuencia, Peso de evidencia y
66 Ozdemir, A., y Altural, T. Turquia 2013 Regresion Logistica
. Arbol de decisiones, maquina vectorial, sistema
67 Pradhan, B. Malaysia 2013 adaptable (ANFIS) de inferencia de neuro - fuzzy
Clasificacion sencilla (método heuristico), indice
68 Kayastha, P., et al Nepal 2013 estadistico y Andlisis de susceptibilidad
69 Wang, L.-J., et al Japén 2013 Regresion Logistica
70 Pourghasemi, H. R., et al Iran 2013 Regresion Logistica blparla, I,n‘dlce estadistico y
Jerarquia analitica
71 Devkota, K. C., et al Nepal 2013 Factor de certeza, Indlcg d_e entropia y Regresion
Logistica
72 Felicisimo, A. M., et al Espafia 2013 Multiple Regresién Logistica, Regresién splines,

CART e Indice de entropia
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73 Generali, M., y Pizziolo, M. ltalia 2013 Regresion Logistica
" Multicriterio espacial heuristica combinada con
74 Gunther, A., et al Europa 2014 jerarquia analitica
75 Legorreta Paulin, G., et al México 2014 Mdltiple Regresion Logistica
76 Bai, S. B., et al China 2014 Regresion Logistica
77 Dahal, R. K. Nepal 2014 Regresion Logistica
78 Jaafari, A., et al Iran 2014 Relacioén de frecuencia y modelo de entropia
79 Conforti, M., et al ltalia 2014 Red Neuronal Artificial
80 Regmi, N. R., et al USA 2014 Regresion Logistica
81 Zumpano, V., et al Romania 2014 Pesos de evidencia
82 Althuwaynee, O. F.,et al Corea del Sur 2014 Dempster - Shaf_er, Jerarqw_a} anallthe}, Pesos de
evidencia y Regresion Logistica
83 Althuwaynee, O. F.,et al Corea del Sur 2014 Método CHAID, c'om.blnado con Regresion
Logistica: 2 modelos
84 Conoscenti, C., et al talia 2014 Regresion Loglstlc_a’, Reg_resmn multivariante de
adaptacion splines (MARS)
85 Timilsina, M., et al Nepal 2014 Regresion Logistica
86 Tsangaratos, AP y Benardos, Grecia 2014 Red Neuronal Artificial
87 Chalkias, C., et al Grecia 2014 Fuzzy basada en modelo experto
88 Dragi cevi, S., et al Canada 2014 Fuzzy
89 Shahabi. H., et al Iran 2014 Jerarquia analitica, Eielacm’n qle frecuencia, y
Regresion Logistica
% Peng, L., et al China 2014 Combinacioén: Maqumzri?osoporte vectorial y set
91 Faraji Sabokbar, H., et al Irdn 2014 Regresion geograficamente ponderada
92 Taleai, R. Iran 2014 Regresion Logistica
93 Sumaryono et al Indonesia 2014 Pesos de evidencia
94 Sharma, L. P., et al India 2014 Entropia de Shrnaon
95 Chen, W., et al China 2015 Relacién de frecuencia, Ind|c5% estadistico e Indice
de entropia
Arabia i e .
96 Youssef, A. M., et al Saudita 2015 Relacion de frecuencia e Indice de entropia
97 Ramesh, V., éAnbazhagan, India 2015 Relacion de frecuencia, efecto relativo y Fuzzy
98 Zhuang, J., et al China 2015 Regresion Logistica
99 Bourenane, H., et al Argelia 2015 Modo experto e indice estadistico
Vector de regresion multivariado, Regresion
100 Kavzoglu, T., et al Turquia 2015 Logistica, Arbol de decisiones, Relacion de
frecuencia, indice estadistico y Pesos de evidencia
Relacion de peso de evaluacion por etapas
101 Dehnavi, A., et al Iran 2015 Método (Swara), Sistema de inferencia neuro-fuzzy
adaptativo (ANFIS)
102 Dou, J., et al Japén 2015 Red Neuronal Atrtificial
Fuzzy: Y, difusa O, difuso
103 Meten, M., et al Etiopia 2015 gamma, suma borrosa y difusa de productos
operadores.
104 Chang, S. H., y Wan, S. Taiwan 2015 Légica Booleana combinada con el método DRS
105 Meten, M., et al Etiopia 2015 Relacién de frecuencia
106 Torizin, J. Indonesia 2015 Pesos de evidencia modificado
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107 Raghuvanshi, T. K., et al Etiopia 2015 Overlay y Builder

Regresion Logistica, Jerarquia analitica y Maquina

108 Meng, Q., et al China 2015 de vectores
Arabia . . . .
109 Youssef, A. M., et al Saudita 2015 Relacion de frecuencia y Pesos de evidencia
110 Othman, A. A., et al Iran 2015 Relacmrlde fre(;uenma, Peso_s,de evidencia,
Regresion Logistica y regresion ponderada
. Regresion Logistica, Estadistica bivariante y
11 wang, L. J., etal Japon 2015 Regresion adaptativa spline
Arabia Random forest (RF), Boosted regression
112 Youssef, A. M., et al Saudita 2015 tree (BRT), Classification and regression tree

(CART), y General linear (GLM)

Jerarquia analitica, Ponderacion lineal, Regresion

113 Ahmed, B. Bangladesh 2015 Logistica y Mdltiple Regresion Logistica
114 Shahabi, H., et al Iran 2015 Relacion de frecuencia, Regresion Logistica y
Fuzzy
Maquina de vector, Red neuronal multicapa, Red
115 Tien Bui, D., et al Vietnam 2015 neuronal radial, Regresion Logistica y modelo de
arbol
116 Guri, P. K., etal India 2015 Pesos de evidencia
117 Legorreta Paulin, G., et al México 2015 Modelo de mapeo Ind|_qe de E,St‘."‘b'l'dad y Miltiple
Regresion Logistica
Andlisis discriminante linear, Andlisis discriminante
118 Murillo y Alcantara México 2015 cuadratico, Regresion Logistica, Red Neuronal

Artificial

2. Factores condicionantes significativos para cada unidad de terreno

Donde “t” representa valor de la prueba de Student, “p de t” el valor de significancia
de la prueba de Student, “F” el valor de la prueba de Fisher, “p de F” el valor de
significancia de la prueba de Fisher, “W” el valor de la prueba de Wilcoxon, “p de
W” el valor de significancia de la prueba de Wilcoxon, “D” valor de la prueba de
Kolmogorov-Smirnoff,“p de D” valor de significancia de la prueba Kolmogorov-
Smirnoff y a valor de alfa.

Los valores de significancia estan ordenados de mayor a menor sobre cada unidad

de terreno.

Pruebas paramétricas Pruebas no paramétricas

Clave Relaciones espaciales ¢ p ?e . pge - pvij/e o pge
Orientacion de la pendiente 0.28 0 1
Distancia a rios 0.3 0 1

.89 Elevacién 0.39( 0.01 0.99
Direccion de flujo 647.5| 0.02 0.98
NDVI 6321 0.03 0.97
Distancia a caminos 0.48( 0.05 0.95
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Acumulacion de flujo 351( 0.07 0.93
Radiacion solar 0.54| 0.1 0.9
Angulo de la pendiente 50 0 1
1-99 | Perfil de curvatura -1.96| 0.06 0.94
Curvatura general 1.92| 0.06 0.94
Orientacion de la pendiente 0.29 0 1
Plano de curvatura 2.19( 0.02 0.98
105 Longitud de flujo 442.5( 0.05 0.95
Elevacién 0.52| 0.06 0.94
Direccién de flujo -3.7 0 1
I-136 | Angulo de la pendiente 79 0 1
indice de convergencia 137( 0.09 0.91
NDVI 1.97 0 1
Plano de curvatura 2.23 0 1
indice de convergencia 1.97 0 1
Distancia a caminos 2.53 0 1
[-141 | Direccion de flujo 2.72 0 1
Acumulacion de flujo 4.21 0 1
Orientacion de la pendiente 0.48] 0.01 0.99
Distancia a lineamientos 1.5| 0.02( 0.98
Longitud de flujo 0.55( 0.03 0.97
1142 I?ireccién de flujo 93.5( 0.03 0.97
Angulo de la pendiente 1.85| 0.08 0.92
Orientacion de la pendiente | 5.37 0 1
Radiacion solar 3.08| 0.01 0.99
Distancia a caminos 3.18| 0.01 0.99
140 Longitud de flujo 2.24| 0.04 0.96
Elevacién 2.12] 0.06 0.94
Direccién de flujo 38] 0.07 0.93
Distancia a rios 1.92 0 1
Direccién de flujo 3.6 0 1
Densidad de rios 4.37 0 1
194 Orientacion de la pendiente 1.61( 0.01| 0.99
Distancia a caminos 1.46( 0.03| 0.97
Elevacion 0.68| 0.08 0.92
e pore e 1] o]
1-213 Radiacién solar 2.35 0 1
Perfil de curvatura 1.74 1
Orientacion de la pendiente 0.2 0 1
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Direccion de flujo 3.57 1
Acumulacion de flujo 2.26 0 1
Radiacion solar 355 0 1
Orientacion de la pendiente 0.15 0 1
Distancia a lineamientos 3315 0 1
Densidad de rios 342 0 1
[-224 | Vegetacion y uso de suelo 846] 0.01 0.99
Acumulacion de flujo 891.5| 0.01 0.99
Distancia a rios 1.92] 0.06 0.94
STI 806.00( 0.08 0.92
indice de convergencia 1.83( 0.08 0.92
NDVI 856 0 1
Radiacion solar 227 0 1
Direccion de flujo 848.5 0 1
Longitud de flujo 0.38] 0.01 0.99
[-250 | Distancia a lineamientos 790( 0.01 0.99
Acumulacion de flujo 762.5| 0.02 0.98
Elevacién 0.46| 0.03 0.97
Distancia a caminos 399( 0.03 0.97
Plano de curvatura 4411 0.09 0.91
Acumulacion de flujo 77 0 1
{ggi(fgerédf‘?cgosmié” 256/ 0.02 0.98
I-251 [Angulo de la pendiente 2.64( 0.02 0.98
Plano de curvatura 2.29| 0.04 0.96
indice de convergencia 17] 0.04 0.96
Curvatura general 2.04| 0.06 0.94
Distancia a caminos 0.42 0 1
1296 Direccion de flujo 4.87 0 1
Orientacion de la pendiente 1.4| 0.04( 0.96
indice de convergencia 1.33| 0.06| 0.94
Densidad de lineamientos -5.55 0 1
197 Direccion de flujo -2.83| 0.02 0.98
Radiacion solar 2.71] 0.03 0.97
Orientacion de la pendiente | -1.99| 0.08 0.92
Orientacion de la pendiente 536 0 1
Direccién de flujo 541 0 1
331 Ll‘fjfrﬁedn‘i(};ans'oo”e de 231/ 0.02 0.98
Longitud de flujo 225.5] 0.02 0.98
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Densidad de lineamientos -2.4] 0.02 0.98
Radiacion solar 251( 0.05 0.95
Distancia a caminos -2| 0.05 0.95
lggfgergﬁcgos'c'én 1.92| 0.06 0.94
NDVI 1.82| 0.07 0.93
Edafologia 445.5] 0.09 0.91
Distancia a rios 1.76 |0.09 0.91
Distancia a lineamientos 71 0.09 0.91
332 Densidad de lineamientos 29| 0.09 0.91
NDVI 81 0 1
Angulo de la pendiente 3.91 0 1
[-450 | Curvatura general 11| 0.01 0.99
Elevacién -2.49| 0.02 0.98
Densidad de rios 19.5] 0.05 0.95
[-527 | Longitud de flujo 2.21| 0.06 0.94
Elevacién 3] 0.01 0.99
Distancia a lineamientos 451 0.01 0.99
Densidad de lineamientos 41 0.01 0.99
1630 Ijongitud de flujo 2.59( 0.02 0.98
Angulo de la pendiente 2.5] 0.03 0.97
Geologia 10.5] 0.04 0.96
NDVI -2| 0.07 0.93
Direccion de flujo -2| 0.07 0.93
Elevacién 4.86 0 1
Curvatura general -3.41] 0.01 0.99
Perfil de curvatura 2.46( 0.03 0.97
I-715 | indice de convergencia -2.15| 0.06 0.94
Angulo de la pendiente 2.11| 0.06 0.94
Plano de curvatura -2.04| 0.07 0.93
Acumulacién de flujo 71 0.09 0.91
Angulo de la pendiente 7 0 1
766 Direccion de flujo -2.65| 0.02 0.98
Radiacion solar -2.04| 0.06 0.94
Elevacién 2.03| 0.06 0.94
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3. Funciones de preferencia y coeficiente de determinaciéon R?para cada

relacion espacial

Coeficiente de

Relaciones espaciales Funcién de preferencia determinacion R?
Orientacion de la pendiente yl=a+ bxInx + cx!®
Distancia a rios Ln(y) = a + bx?® 0.956
Elevacion y!=a+ bx + cx%® Inx 0.974
1-89 Direccién de flujo y=a+b/x 0.992
NDVI y'=a + bx + c/x 0.999
Distancia a caminos y!=a+bx+cx?+dx® 0.989
Acumulacion de flujo y!=a+bx*® 0.982
Radiacién solar yl=a+bx®® +cx 0.933
Angulo de la pendiente y!=a+bx+cx?® 0.984
1-99 Perfil de curvatura y=a+ bx®+ce* 1.000
Curvatura general y=a+bx+cx 0.966
Orientacién de la pendiente y!=a+hbx?+cx®5 0.850
1-105 Planq de curvatura y=a+bx+cx? +dx® 0.980
Longitud de flujo y = a +bx? + cx* 0.936
Elevacién Ln(y) = a + bx + cx?® 0.987
Direccion de flujo Ln(y) = a + bex 0.973
I-136 | Angulo de la pendiente yi=a+ b/ix'® + c/x? 0.865
indice de convergencia yl=a+bx+ce* 0.985
NDVI y'=a+bx+c/x* 0.982
Plano de curvatura y=(a+cx)/(L+bx+dx? 0.977
indice de convergencia y!'=a+bx+cx 1.000
Distancia a caminos y!=a+bx"®+cx*® 0.992
1-141 Direccion de flujo yl=a+bx+cx?+dxd+ext 0.996
Acumulacién de flujo y'=a+bx? 0.995
Orientacién de la pendiente y'=a+hbx*+cx®s 0.999
Distancia a lineamientos y!=a+bx+cx?*® 0.990
Longitud de flujo y=a+ bx® + ¢c/x*® 0.978
1142 Direccion de flujo y'=a+ bx 0.837
Angulo de la pendiente y!=a+bx®®+c/x%s 0.968
Orientacion de la pendiente y=a+be* 1.000
Radiacion solar Ln(y) = a + bx*5+ cx® 1.000
1146 Distancia a caminos y = a+ bx + c/x + dx® + e/x® + fxX° 0.925
Longitud de flujo y!=a+b/x? 0.988
Elevacion y=a+bx+cx 0.993
Direccién de flujo y!=a+bx+cx®® 0.915
Distancia a rios yl=a+bx+cx® 0.930
Direccion de flujo y=a+bx+cx+dixt® 1.000
1194 Densidad de rios y =a+ bx®+ ce* + d/x°° 1.000
Orientacién de la pendiente Ln(y) = a + bx'® + cx? 0.995
Distancia a caminos y? = a+ bx + cx? + dx® 0.997
Elevacion yl=a+bx?+cx?® 0.988
STI Ln(y) =a+ bx+cx® 0.999
Radiacion solar Ln(y) =a+ bx + c/x 0.914
1213 Pe_rfil de_curvatura . Ln(y) = a + bx + cx? + dx® 0.997
Orientacion de la pendiente Ln(y) = a + bx? + cx?® 1.000
Direccién de flujo y=a+bx+cx®+dix? 1.000
Acumulacion de flujo yl=a+bx 0.995
Radiacién solar Ln(y) = a + b/x + c/x*® 0.891
Orientacién de la pendiente yl=a+bx®+cx® 0.992
Distancia a lineamientos y=a+bx+cx® +dx® 1.000
1224 Densidaq de rios y=a+bx®+cx®®+dx¢ 0.990
Vegetacion y uso de suelo y=a+h/x?+ce* 0.993
Acumulacion de flujo y=a+bx?+cx® +de* 0.997
Distancia a rios Ln(y) = a + bx + cx? + dx® 0.999
STI y=a+bx+cx®+dx® 0.995
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indice de convergencia yl=a+bx®+cx 0.940
NDVI Ln(y) = a + bx*5+ cx® 0.989
Radiacion solar Ln(y) = a + bx*5+ cx® 0.971
Direccién de flujo y =a+ bx+cx® +d/x? 0.999
Longitud de flujo y!=a+bx?+cx?® 0.983
1-250 Distancia a lineamientos Ln(y) = a + bx + cx? 0.930
Acumulacién de flujo y =a+ bx'®+ cx®® + de 1.000
Elevacion y'=a+bx®+c/x 0.978
Distancia a caminos yl=a+bx+cx?+dx 0.998
Plano de curvatura Ln(y) = a + bx + cx? 0.948
Acumulacion de flujo y=a+bx*®+cx®+dx®s 0.997
indice de posicion topografica y=a+bx 1.000
1-251 Angulo de la pendiente y=a+bx+cx?+dx®+ex*+ x5 +gx® 0.928
Plano de curvatura y=a+ bx®+ce*+de* 0.917
indice de convergencia y=a+bx+cx 0.918
Curvatura general y=a+bx+cx® 0.889
Distancia a caminos Ln(y) =a + bx*® + cx°® 0.986
1-296 Direccién de flujo y=a+ b/x® 1.000
Orientacién de la pendiente y!=a+bx+cx*® 0.999
indice de convergencia Ln(y) =a+ bx+cx? 0.988
Densidad de lineamientos y = a+ bx?® + cx/In(x) + de™ 0.857
1-297 Direccion de flujo Ln(y) = a + bx?® + ce* 1.000
Radiacion solar y = a+bx + cx? + dx® 0.993
Orientacién de la pendiente y =a+ bx?+cx* +dx® 0.999
Orientacion de la pendiente yl=a+bx*®+cx 0.946
Direccién de flujo Ln(y) = (@+cx) / (1 + bx + dx?) 1.000
STI Ln(y) =a + bx? + cx® 0.966
Longitud de flujo yl=a+bx+cx?+dx® 1.000
Densidad de lineamientos Ln(y) =a + bx + cx* + dx® + ex* 0.978
1-331 Radiacion solar y =a+ bx+cx®® +d/x 0.999
Distancia a caminos yl=a+bx*®+cx® 0.837
indice de posicion topografica yt=a+bx+cx?+dx® 0.968
NDVI y'=a+bx+cx’ +dx® 0.937
Edafologia y = a+ bx® + c/Inx + d/x**® 0.999
Distancia a rios y=a+bx®® +cx® + dx*® 0.997
1-332 Distancia a lineamientos y=a+ bx?+cx®%+ dx® 0.958
Densidad de lineamientos Ln(y) = a + bx*® + cx® 1.000
NDVI y!=a+bx? 0.965
Angulo de la pendiente y?=(a+cx)/ (1 +bx+dx?) 1.000
I-450 | Curvatura general y = a +hx°® + ¢/x°® + d/x? 0.944
Elevacion y =a+ bx*® +cx® + dx®® 1.000
Densidad de rios yl=a+bx® 0.920
I-527 | Longitud de flujo yl=a+hbx®5+cx® 0.991
Elevacién y=a+bx?+cx* + dx° 0.978
Distancia a lineamientos y =a+bx!® +cx® + dx®® 1.000
Densidad de lineamientos y =a+ bx+cin(x) 0.961
1-630 Iiongitud de flujo _ y=a+ bx?+cx* 0.991
Angulo de la pendiente y =a+ bx+cx® + d/x + ee™ 0.937
Geologia y=a+ bx?+cx* 1.000
NDVI Ln(y) = a+ bx 1.000
Direccién de flujo y = a+ bx? + cx?° + d/x°® 0.998
Elevacion y =a+ bx +c/x®s 1.000
Curvatura general Ln(y) = a + bx® + ce* 0.938
Perfil de curvatura y=a+bx*+cx* +dx® 0.920
I-715 | indice de convergencia Ln(y) = a + bx? + ¢/x? 0.997
Angulo de la pendiente yl=a+b/x? 0.993
Plano de curvatura y=a+bx+ce* 0.936
Acumulacién de flujo y =a+ bx+cx®s + dx®® 0.961
Angulo de la pendiente y =a+ bx*® + cx®% + dx® 0.961
1766 Direccién de flujo y=a+bx*+cx*®+dxé 0.999
Radiacién solar y=a+bx+cxt+dx®+ex®® 0.939
Elevacién y=a+bx+cx®+dé+ext + x5 0.986
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4. Ponderacion asignada al nivel de significancia (SPATSMO-SL)

Relaqones Sig. Ponderacién Clave ‘ Relaciones espaciales | Sig. Ponderacion
espaciales
Orientaciondela | ; o, 0.129 Direccion de flujo 1 0.113
pendiente
Distancia a rios 1.00 0.129 Longitud de flujo 0.99 0.113
Elevacion 0.99 0.128 Distancia a lineamientos | 0.99 0.112
1-250
Direccion de flujo 0.98 0.127 Acumulacion de flujo 0.98 0.111
89 I'npwi 0.97 0.125 Elevacion 0.97 0.11
Distancia a 0.95 0.123 Distancia a caminos 0.97 0.11
caminos
}Al\lj:jtémulauon de 0.93 0.121 Acumulacion de flujo 1 0.171
Radiacion solar 0.90 0.117 Angulo de la pendiente | 0.98 0.169
Angulo de la 1 0.347 TPI 0.98 0.168
pendiente 1-251
I-99 | perfil de curvatura | 0.94 0.327 Plano de curvatura 0.96 0.166
curvatura 0.94 0.326 indice de convergencia |0.96 0.164
Orientacion de la
pendiente 1 0.258 Curvatura 0.94 0.162
1105 Plano de curvatura | 0.98 0.252 Distancia a caminos 1 0.256
Longitud de flujo 0.95 0.247 Direccién de flujo 1 0.256
1-296 i 4
Elevacion 0.94 0.243 Orientacion de la 0.96 0.246
pendiente
Direccion de flujo 1 0.344 indice de convergencia |0.94 0.241
1136 Angullo de la 1 0.344 I?ens@ad de 1 0.258
pendiente lineamientos
Indice de 0.91 0.313 Direccion de flujo 0.98 0.253
convergencia 1-297
NDVI 1 0.112 Radiacion solar 0.97 0.252
Orientacion de la
Plano de curvatura 1 0.112 pendiente 0.92 0.237
Indice de ' 1 0.112 Orler!tamon de la 1 0.095
convergencia pendiente
Distancia a 1 0.112 Direccion de flujo 1 0.095
caminos
[-141 | Direccion de flujo 1 0.112 STI 0.98 0.093
ﬁ;’j‘ém“'ac'o” de 1 0.112 Longitud de flujo 0.98 0.093
Orlen_tamon dela 0.99 o0.111] 1-331 I_Den5|d_ad de 0.98 0.093
pendiente lineamientos
Distancia a 0.98 0.109 Radiacién solar 0.95 0.09
lineamientos
Longitud de flujo 0.97 0.109 Distancia a caminos 0.95 0.09
Direccion de flujo 0.97 0.514 TPI 0.94 0.089
-142 |3
Angulo de la 0.92 0.486 NDVI 0.93 0.088
pendiente
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Orientacion de la 1 0.172 Edafologia 0.91 0.087
pendiente

Radiacion solar 0.99 0.17 Distancia a rios 0.91 0.087
Distancia a 0.99 0.171 Distancia a lineamientos | 0.91 0.5

I-146 |caminos 1-332 —

Longitud de flujo 0.96 0.164 :_Den5| ac ae 0.91 0.5
ineamientos

Elevacion 0.94 0.162 NDVI 1 0.255

Direccion de flujo 0.93 0.16 Angulo de la pendiente 1 0.255

Distancia a rios 1 0.17] 1-450 | Curvatura 0.99 0.253

Direccion de flujo 1 0.17 Elevacion 0.98 0.249

Densidad de rios 1 0.17 Densidad de rios 0.95 0.243

[-194 i i6
Orientaciondela | ) gq 0.168| 1-527 | Longitud de flujo 0.94 1
pendiente
Distancia a 0.97 0.165 Elevacion 0.99 0.128
caminos
Elevacion 0.92 0.156 Distancia a lineamientos | 0.99 0.128
Radiacion solar 1 0.167 I_Den5|d_ad de 0.99 0.128

lineamientos
Orientacion de la . .
pendiente 1 0.167 1-630 Longitud de flujo 0.98 0.126

1213 Direccion de flujo 1 0.167 Angulo de la pendiente |[0.97 0.126
Acumulacion de 1 0.167 Geologia 0.96 0.123
flujo
STI 1 0.166 Direccion de flujo 0.93 0.12
Perfil de curvatura 1 0.166 NDVI 0.93 0.12
Radiacion solar 1 0.114 Elevacion 1 0.15
Orientacion de la 1 0.114 Curvatura 0.99 0.149
pendiente
Distancia a 1 0.114 Perfil de curvatura 0.97 0.145
lineamientos
Densidad de rios 1 0.114] 1-715 |Iindice de convergencia |0.94 0.141
Vegetacién y uso < .

1-224 | 1 Suelo 0.99 0.113 Angulo de la pendiente |0.94 0.141
ﬁlfj‘ém“'ac'on de | 0.99 0.113 Plano de curvatura 0.93 0.139
Distancia a rios 0.94 0.108 Acumulacion de flujo 0.91 0.136
STI 0.92 0.105 Angulo de la pendiente 1 0.258
Indice de 0.92 0.105 Direccién de flujo 0.98 0.254
convergencia 1-766
Radiacion solar 1 0.114 Radiacion solar 0.94 0.244

[-250 | NDVI 1 0.113 Elevacion 0.94 0.244
Plano de curvatura | 0.91 0.103
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5. Estimacion de parametros para la RNA

414 .886 -636 | -.324 | 498 | -713 | -.754
152 -545 | -.087 | .181 | -.166 | .406 .107
.390 .390 -223 | -.681 | 503 | .484 456
-.330 -.082 .036 | .228 | .079 | -.985 | -.322
.054 .270 -.663 | -.311 | .998 | .571 .107

-.080 -408 | -230 | -.657 | -.374 | .433 331

.089 .067 .538 | -.292 | .000 | .759 -A4T77

115 .245 1.284 | -.319 | -.135 | -.410 .599

-.124 1172 719 | .487 | .705 | .633 .530

Capa de
entrada

463 -.601 304 | -.242 | 451 | .036 -.396

-.504 .240 -513 | -.393 | .097 | .264 -.265

-.023 -.094 .293 | .065 | -.555 | -.817 .679

-112 .188 -.064 | -509 | .364 | -.174 464

-.546 .185 -151 | -524 | .011 | .466 .245

-.105 -.807 | -.029 | -.167 | -.185 | -.131 .635

-.077 .152 -295 | -.149 | -.124 | .207 .260

-.054 -.495

.508 -.140

-1.110 1.123

Capa -510 776
oculta 1 -.815 246
-715 815

-.984 1.005

-727 389
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APENDICE B

ARTA DE CAMINOS Y CARRETERAS

670,000
—_—

i

SIMBOLOGIA
- Carretera principal
== Caminos
D Area de estudio
Area urbana
Localidades

2,575,000

0 S5 10 20
e e — i 11

—
2,550,000

Golfo de California

Sistoma de coordenadas: WGS 1984 UTM Zons 12N
Proyeccion: Traneverse Marcator
Datum: WGS 1984
Datos vectonales de caminos y carreteras
escala 1:29.000 Fuonte: Propia
Focha do slaboracion: 12008/2017 11:20-45a.m_ || §

Autor: Ing. ERas Gabriel Torres Ruiz I

Oceano pacifico

530,000 610,000 640,000 670,000 700,000 5_

1. Caminos y carreteras del area de estudio, Fuente: Propia.

CARTA DE LINEAMIENTOS GEOLOGICOS

670,000

b Cabo Pulmo

SIMBOLOGIA

2,575,000

— Lineamientos geolégicos
D Area de esludio
Area urbana
Localidades

0, & 10 20
s = e 1

2,590,000

Golfo de California

Autor. Ing. Elias Gabrisd Tomes Ruiz
Sistema de coordenadan: WOS 1584 UTM Zors 12N
Proyeccion: Transverse Mercator
Datum: WGS 1084

‘escala 1:20,000 Fuente: Propla

Oceano pacifico Focha de elaboracion: 12052017 11:23:31 & m §
—

Datos vectoriales de lineamiontos geologicos ]
|
|

580,000 610,000 640,000 670,000 700,000

2. Lineamientos geoldgicos del area de estudio, Fuente: Propia.
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ARTA DE ESCURRIMIE S SUPERFICIALES

§7‘0 000

H
H
o~
g g
4 = SIMBOLOGIA 2
~| i
D Area de estudio
* Localidades
- Carretera principal
—— Escurrimientos superficiales
g Area urbana g
% | i H
0 5 10 20 5
sy D e — 11
Golfo de California
Autor: Ing, Elias Gabriel Torres Ruiz
Sistema de coordenadss: WGS 1984 UTM Zone 12N
Proyeccion: Transverse Mercator
Datum; WGS 1984
Dot 1;:m piriovis
escala 1 wente: Propia
Oceano pacifico Fecha de elaboracion: 1200512017 11:40:09 3. m. ||
—— — — e — 3
580,000 610,000 640,000 670,000 ,000 :

3. Escurrimientos superficiales del area de estudio, Fuente: Propia.
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