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RESUMEN

TITULO: EVALUACION DE LA SUSCEPTIBILIDAD POR MOVIMIENTOS EN
MASA EN EL MUNICIPIO DE BUCARAMANGA A UNA ESCALA
1:25.000, PARTIENDO DEL MODELAMIENTO DE UNA RED
NEURONAL ARTIFICIAL*.

AUTOR: EDINSON FABIAN TARAZONA SERRANO**,

PALABRAS CLAVE: REDES NEURONALES ARTIFICIALES, SUSCEPTIBILIDAD A
MOVIMIENTOS EN MASA, BUCARMANGA.

DESCRIPCION:

El municipio de Bucaramanga esté& ubicado en la parte septentrional de la cordillera de los andes, en el area
de su jurisdiccion tienen incidencia de las fallas Bucaramanga, Suarez, y Rio de oro, lo cual se ve reflejado
en pendiente elevadas y constantes movimientos sismicos, esto sumado a los fenémenos climatolégicos
ocasionales, ocasiona una alta susceptibilidad a movimientos en masa en el municipio y zonas aledafias.

Partiendo de la necesidad de contar con la identificacion mas precisa y objetiva que se pueda tener frente a
la zonificacion de movimientos en masa, y buscando mejorar aspectos como la subjetividad presente en el
método heuristico, la cantidad de datos que necesitan los métodos probabilisticos, la presente practica
empresarial obtendré la susceptibilidad a movimientos en masa para el municipio de Bucaramanga por medio
del modelamiento de una Red Neuronal Artificial con el fin de involucrar caracteristicas como, objetividad
en la evaluacién de variables, autoevaluacion de resultados, capacidad de procesar grandes voliumenes de
informacion, y aprendizaje segun los datos utilizados.

Para lo cual se desarroll6 una metodologia con base en diferentes autores, en la cual se contemplan etapas
de recoleccidn, implementacidn y desarrollo de informacidn en Sistemas de Informacion Geogréaficos (SIG),
verificacion de las variables a utilizar, obtencidn de datos de entrenamiento, simulacion y validacién de la
RNA asi como la creacion y procesamiento de la misma, generacion y validacién del mapa de
susceptibilidad. Al final de la practica se realiza un andlisis a todo el proceso metodoldgico y se concluyen
diferentes aspectos del proceso realizado.

“ Trabajo de grado

** Facultad de Ingenierias Fisico-Quimicas. Escuela de Geologia. Director: Juan Diego Colegial Gutiérrez,
Gedlogo PhD.
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ABSTRACT

TITLE: EVALUATION OF SUSCEPTIBILITY BY MASS MOVEMENTS IN THE
MUNICIPALITY OF BUCARAMANGA AT A SCALE 1: 25,000, STARTING
FROM MODELING OF AN ARTIFICIAL NEURONAL NET *.

AUTHOR: EDINSON FABIAN TARAZONA SERRANO**,

KEYWORDS: ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, SUSCEPTIBILITY TO MASS
MOVEMENTS, BUCARMANGA.

DESCRIPTION:

The municipality of Bucaramanga is located in the northern part of the Cordillera de los Andes, in the area
of its jurisdiction have incidence of Bucaramanga, Suérez, and Rio de Oro, which is reflected in high slopes
and constant seismic movements, This added to the occasional climatological phenomena, causes a high
susceptibility to mass movements in the municipality and surrounding areas.

Starting from the need to have the most precise and objective identification that can be faced with the zoning
of mass movements, and seeking to improve aspects such as the subjectivity present in the heuristic method,
the amount of data needed by probabilistic methods, This business practice will obtain the susceptibility to
mass movements for the municipality of Bucaramanga through the modeling of an Artificial Neural Network
in order to involve characteristics such as objectivity in the evaluation of variables, self-evaluation of results,
ability to process large volumes of information , And learning according to the data used.

For this, a methodology based on different authors was developed, in which steps are contemplated for the
collection, implementation and development of information in Geographic Information Systems (GIS),
verification of the variables to be used, obtaining training data, simulation and Validation of RNA as well
as the creation and processing of the same, generation and validation of the map of susceptibility. At the
end of the practice an analysis is made to the entire methodological process and different aspects of the
process are concluded.

“ Degree work

** Faculty of Physical-Chemical Engineering. School of Geology. Director: Juan Diego Colegial
Gutiérrez, Geologist PhD.
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INTRODUCCION

El municipio de Bucaramanga esta ubicado en la parte septentrional de la cordillera de los andes,
en él, tienen incidencia las de fallas Bucaramanga, Suérez, y Rio de oro, lo cual aporta una compleja
geologia que se ve traducida en pendiente elevadas y constantes movimientos sismicos. Esto,
sumado a los fendmenos climatoldgicos, ocasiona una alta susceptibilidad a eventos naturales en el
municipio y zonas aledafas. Los movimientos en masa (MM) son fenOmenos naturales que resultan
de la interaccion de varios elementos, entre ellos la Geomorfologia, la Geologia, los usos y
conflictos de uso del suelo, al igual que la accién antropica. Con el fin de identificar y medir la
susceptibilidad a fendmenos de remocidn en masa que se presenta en la zona, se han realizado
diferentes estudios como los de Delgado y Rivera (2010), Blanco y Jiménez (2012), Rodriguez y
Rueda (2014), y de organismos estatales, como la Corporacion para la defensa de la meseta de
Bucaramanga, (CDMB), la alcaldia municipal y el Servicio Geoldgico Colombiano, (SGC), con el
fin de determinar la susceptibilidad y la amenaza a MM en los trabajos anteriores se han
implementado metodologias, como la heuristica, deterministica y la estadistica, cada una de ellas

aportan ventajas y desventajas en la identificacion de susceptibilidad a MM.

En la presente practica empresarial suscrita en el convenio de apoyo interinstitucional nimero
7120-08 entre la CDMB, y la Universidad Industrial de Santander (UIS), se utilizan las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) para identificar la susceptibilidad a MM en el municipio de
Bucaramanga, esta técnica estd comprendida en la inteligencia artificial, utiliza algoritmos para
copiar habilidades animales como identificacién de patrones, auto aprendizaje, evaluacion de

criterios y toma de decisiones. Para lo cual se desarrollé una metodologia con base en autores como
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Chauhan, Sharma, Arora, Gupta (2010), Gomeza & Kavzoglub (2005), Londofio (2007),
Negnevitsky (2002), Prabhan y Lee (2010), Prabhan y Lee (2010c), Tien Bui, Pradhan, Lofman,

Revhaug, Dick, (2012), Tunusluoglu Gokceoglu, Sonmez, Nefeslioglu (2007),
Valdés, Gonzélez, Will (2011),

en la cual se contemplan etapas de recoleccion, implementacion y desarrollo de informacién de
Sistemas de Informacion Geogréficos, (SIG), verificacion de las variables a utilizar, obtencion de
datos de entrenamiento, simulacion y validacion de la RNA asi como la creacion y procesamiento
de la misma, y por Ultimo la generacion y validacion del mapa de susceptibilidad. Al final de la
practica se realiza un analisis a todo el proceso metodoldgico y se realizan conclusiones del proceso

realizado.
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1. GENERALIDADES DE LA PRACTICA EMPRESARIAL

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general de la practica empresarial

Zonificar la susceptibilidad a movimientos en masa para el municipio de Bucaramanga, partiendo

del procesamiento de una red neuronal artificial.

1.1.2 Objetivos especificos

e  Recopilar datos e informacion geoldgica, geomorfoldgica y edafologica del municipio de
Bucaramanga.

e  Determinar los criterios adecuados y necesarios para la determinacion de la susceptibilidad
a movimiento en masa, segun la escala de trabajo y la metodologia utilizada.

e  Generar un mapa de susceptibilidad a movimientos en masa para el municipio de
Bucaramanga.

e  Analizar el mapa de susceptibilidad por movimientos en masa y la metodologia empleada

para su generacion.
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1.2 Planteamiento del problema

Los movimientos en masa pertenecen al normal desarrollo de la geomorfologia terrestre, en estos,
influyen factores intrinsecos del terreno como pendiente, drenaje natural, densidad de fractura
miento, entre otros; como también factores extrinsecos asociados al hombre y al clima, entre los
que se destacan, avenidas torrenciales, usos de suelo, cortes y sobrecargas a taludes. La diversidad
de factores aporta dificultad para el analisis de estos eventos. Siendo la identificacion de zonas
susceptibles a movimientos en masa necesaria para poder medir laamenaza y el riesgo que presenta
una zona frente a MM, es necesario una metodologia clara y precisa para su definicion. Al momento
de evaluar la susceptibilidad el profesional que realiza la tarea puede utilizar diferentes
metodologias, Aristizabal y Shuichiro, en el 2006 las agrupan en tres, heuristicas, estadisticas y
deterministica, la metodologia empleada en cada trabajo depende de la informacion con que se

cuente, la escala de trabajo y el alcance de este.

El método heuristica, utilizada por el SGC, Leiva 2012, se basa en la experiencia y el
conocimiento de quien lo implementa, aportando asi altos grados de subjetividad a los trabajos,
aungue se facilita el trabajo en grandes zonas. ElI método deterministica requiere informacion
precisa de la zona de estudio y no tolera incertidumbre en la informacidn, este se utiliza en gran
medida para la evaluacion de la amenaza. ElI método estadistica requiere inventarios precisos de

zonas donde hayan ocurrido movimientos en masa.

Los mapas de zonificacion de susceptibilidad a movimientos en masa son utilizados tanto en la
planificacion de los municipios, al ofrecer un instrumento para identificar fendmenos de remocién
en masa, como en la mitigacion de la amenaza, siendo el insumo principal para el analisis, aunque

los mapas de zonificacion de susceptibilidad a MM son parte fundamental en el ordenamiento del
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terreno, en ocasiones se presentan dificultades metodoldgicas por no contar con informacion de las
variables o los resultados no se ajustan a la realidad por no implementar una metodologia apropiada

en su obtencién o no saberla desarrollar.

Buscando mejorar los inconvenientes antes mencionados se propone la utilizacion de Redes
Neuronales Artificiales para la elaboracion de un mapa de zonificacion de susceptibilidad a
movimientos en masa en el municipio de Bucaramanga, este método al estar comprendido en la
inteligencia artificial basa sus calculos en algoritmos e intenta copiar el proceso de aprendizaje del
cerebro al comparar, identificar y clasificar las zonas susceptibles, de esta forma se espera que el
método aporte: flexibilidad en la informacion con que se realiza el anélisis, objetividad que se
pierden con otros métodos, evaluacion de datos obtenidos, y capacidad de procesar grandes

volumenes de informacion.

1.3 Justificacién

En el reglamento de la UIS, el objetivo de una practica empresarial es la adquisicion de experiencia
académica de interaccion a través de proyectos segun las necesidades de la entidad y comunidades
donde se realiza la practica. El crecimiento indiscriminado de las ciudades colombianas, causado
en su mayor parte por el conflicto armado interno, la situacion de pobreza extrema en el pais y la
falta de oportunidades, ha conllevado al asentamiento de numerosas familias en sitios
potencialmente inestables, aumentando asi el riesgo asociado de fendémenos naturales. La CDMB
como autoridad ambiental del municipio de Bucaramanga es el organismo del estado encargado del

control de amenazas hacia el medio ambiente y fendmenos naturales que en él se presenten.

Al valorar la necesidad que presenta cualquier zona con influencia antropica, como el municipio de
Bucaramanga, de contar con la identificacion mas precisa y objetiva que se pueda tener frente a la

zonificacion de fendémenos naturales como movimientos en masa, y buscando mejorar aspectos
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como la subjetividad presente en el método heuristico, la cantidad de datos que necesitan los
métodos probabilisticos, asi como incluir en la metodologia caracteristicas como: objetividad,
autoevaluacion, capacidad de procesar grandes volumenes de informacién, aprendizaje segun los
datos utilizados, la presente practica empresarial que se plantea realizar con la CDMB, autoridad
ambiental del municipio, obtendra la susceptibilidad a movimientos en masa para el municipio de

Bucaramanga a escala 1:25.000 por medio del modelamiento de una RNA.

Aungue las RNA son relativamente nuevas en trabajos con sistemas de informacion geograficos,
ya se han elaborado estudios como Negnevitsky (2002), Gomeza & Kavzoglub (2005), Londofio
(2007), Tunusluoglu et al, (2007), Valdés et al, (2011), Fernandez (2013) en los que el grado de
precision, en la zonificacion, alcanza hasta el 90%, como es el caso de Gomeza & Kavzoglub
(2005), esto sumado a caracteristicas descritas en los estudios antes sefialados como, la no linealidad
de trabajo, paralelismo en la evaluacion de los criterios, robustez de datos que puede procesar,
tolerancia a fallos, aprendizaje por medio de algoritmos, aumenta el interés por esta metodologia y
argumenta su propuesta en el presente estudio, pues la perfila como una técnica idonea para afrontar
los inconvenientes que se pueden presentar al momento de zonificar la susceptibilidad a

movimientos en masa con otras metodologias.

1.4 Area de estudio

1.4.1 Localizacién. El area de estudio es el territorio del municipio de Bucaramanga,
figura 1, en el departamento Colombiano de Santander, esta abarca aproximadamente 165 km2. La
circunscripciéon de la municipalidad de Bucaramanga comprende sectores de las planchas 109-
Rionegro y 120-Bucaramanga del Instituto Geogréafico Agustin Codazzi (IGAC). EI municipio de

Bucaramanga limita por el Norte con el municipio de Rionegro, por el Oriente con los municipios
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de Matanza, Charta y Tona, por el Sur con el municipio de Floridablanca y por el Occidente con el

municipio de Girén.

Municipio de Bucaramanga

1105000 1108000 1111000 1114000

ID
D Contorno

O — — KM
®4D05 19 285 38

1114000

Figura 1. Municipio de Bucaramanga.

1.4.2 Vias de acceso. Al ser la capital del departamento de Santander, el municipio
de Bucaramanga tiene una importancia considerable para el oriente Colombiano lo que se traduce
en un sistema vial que la interconecta con ciudades aledafias como Barrancabermeja, Ocafia,

Cucuta, Bosconia, Valledupar y Bogota, la capital del pais a 365 Km de distancia.

También tiene vias que la interconectan con los otros municipios del &rea metropolitana como

Girén, Piedecuesta y Floridablanca, ademas de un sistema de carreteras que conectan la cuidad con
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sus tres corregimientos y 25 veredas. Aunque no posee aeropuerto estd conectado al Aeropuerto
Internacional Palonegro, por la via Bucaramanga-Barrancabermeja a 20 minutos de distan de la

ciudad de Bucaramanga.

1.5  Geologia

En éste sud capitulo se describen las caracteristicas de las formaciones geoldgicas desde el punto
de vista litoestratigrafico y geomorfol6gico, asi como un breve vistazo a aspectos neotectdnicos
regionales, esta descripcion se realiza con base en el estudio de Zonificacién sismogeotécnica
indicativa del area metropolitana de Bucaramanga realizado por el antiguo INGEOMINAS en el

2001.

1.5.1 Unidades Litoestratigraficas. En este apartado se realiza una descripcion

basada en las caracteristicas litoldgicas del cuerpo de rocas presentes en el are de estudio.

Las Unidades Litoestratigraficas mas antiguas, de origen metamorfico e igneo, son neis,
esquisto, migmatita y pequefios intrusivos de granodiorita, y estan agrupadas en la formacion
Neis de Bucaramanga (PEb) de edad PrecaAmbrico. Esta unidad, junto con Stocks de composicion
acida de edad Jurasico y Tridsico (JRcg, TRt) aflora en el bloque montafioso levantado por
tectonica ubicado al nororiente del sistema de fallas Bucaramanga-Santa Marta conformando un

extenso volumen rocoso llamado el Macizo de Santander.

Afloramientos de rocas metamdrficas del Paleozoico inferior, que conforman la formacién
Silgara (PDs), aparecen en pequefias franjas al nororiente de Bucaramanga, asociadas al sistema
de fallas Bucaramanga-Santa Marta. Al extremo norte del Area Metropolitana de Bucaramanga
afloran también rocas sedimentarias de la formacion Floresta (PDf), abarcando una delgada

franja de direccién norte sur.



REDES NEURONALES ARTIFICIALES 23

Rodeando el perimetro del Area Metropolitana de Bucaramanga, se presentan extensiones
notables de rocas sedimentarias clésticas, de edad Jurasico, conformando la formacion Jordan
(J)), ver figura 2, ubicada al noroccidente de Bucaramanga, norte de Floridablanca y alrededores
de Piedecuesta. La formacion Giron (Jg) se ubica principalmente al occidente del Area
Metropolitana de Bucaramanga, noroccidente de Piedecuesta y Norte de Floridablanca
constituyendo en su mayor parte, el basamento que subyace los depdsitos aluviales sobre los

cuales esté construida la ciudad de Bucaramanga.

Otras rocas sedimentarias de edad Triasico hacen parte de la formacion Bocas (TRb) que se
presenta al norte de Bucaramanga. Rocas sedimentarias Cretacicas de la formacion Tambor

(Kita) se encuentran al sur y suroccidente del Area Metropolitana de Bucaramanga.
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TIPO NOMBRE CONVENCION

ROCAS METAMORFICAS | Neis de Bucaramanga Peb
Formacion Silgara PDs

ROCAS IGNEAS Diorita y Tonalita del Area TRt
del rio Surata
Cuarzomonzonita de La JRcl
Corcova
Cuarzomonzonita, Granito y JRcg
Paérfido Cuarzoso

ROCAS SEDIMENTARIAS | Formacion Floresta Df
Formacién Diamante Pcd
Formacién Tiburon TRPt
Formacién Bocas TRb
Formacién Jordan Jj
Formacién Girén Jg
Formacién Tambor Kita
Formacién Bucaramanga:
Miembro Organos Qbo
Miembro Finos Qbf
Miembro Gravoso Qbg
Miembro Limos Rojos Qblr
Depdsitos de Flujos de Qfe
Escombros
Depositos Aluviales:
Terrazas Medias Qal,
Terrazas Bajas Qaly
Llanura de Inundacién Qal
Depésitos Coluviales Ql
Depésitos de Deslizamiento: Qd
Deslizamiento Activo %‘é&.‘
Deslizamiento Inactivo Qllrr|1
Llenos Mecanicos

Figura 2, Unidades litoldgicas del Municipio de Bucaramanga tomado de INGEOMINAS

(2001).

En el norte de Bucaramanga han sido reconocidas dos unidades litologicas, de extension
relativamente pequefia, denominadas formacién Diamante (PCd) y formacion Tiburon (TRPt).
Se trata de rocas calcareas, de edad Carbonifero y Pérmico respectivamente, utilizadas como

materia prima por la industria cementera.

Suprayaciendo las rocas anteriores se presentan depdsitos detriticos de edad Cuaternaria.

Estos son los materiales geoldgicos mas importantes en el estudio de Microzonificacién Sismica,
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ya que cubren méas de la mitad del &rea y sobre estos se encuentra construida gran parte de la
ciudad de Bucaramanga, asi como las poblaciones de Girdn, Floridablanca y Piedecuesta. Los
depositos Cuaternarios estan formados por bloques, cantos, gravas, arenas, limos y arcillas,
mezclados en proporciones variables, provenientes en su mayor parte de la accién denudatoria
sobre las rocas del Macizo de Santander. Entre estos materiales se destaca el gran deposito de la
formacion Bucaramanga conformada de base a techo por el miembro Organos (Qbo), miembro

Finos (Qbf), miembro Gravoso (Qbg) y miembro Limos Rojos (Qblr).

Existen también depositos aluviales (Qal, Qall y Qal2), distribuidos de acuerdo a su posicion
en los valles de los principales rios, donde se localiza parte de la poblacidén de Giron. Localmente
se presentan depositos coluviales de ladera (Ql), la mayoria de pequefa extension, provenientes
en gran parte de fendmenos de remocion en masa o por efectos de la gravedad los cuales se
acumulan en las laderas o pié de éstas. Dentro de los fendmenos de remocidn en masa se separo
la unidad de Deslizamientos (Qd) ubicada en el escarpe norte de Bucaramanga, y de acuerdo a
su actividad se dividié en Deslizamientos Activos (Qda) y Deslizamientos Inactivos (Qdi) y por
altimo se separaron las zonas de Llenos Mecéanicos (QIIm) y Sanitarios (QIlls), correspondiendo

a este ultimo el relleno de basuras del Carrasco (INGEOMINAS, 2001, p2).

1.5.3 Geomorfologia. La Geomorfologia es la ciencia que estudia las formas de la
superficie terrestre, para ello estudia diferentes factores como tipo de litologia, procesos erosivos,
drenaje, tectonica, entre otros. El criterio geomorfoldgico es importante en estudios de fendbmenos
naturales ya que juega un papel determinante en la génesis y desarrollo de procesos que esculpen el

paisaje, algunos de los cuales pueden llegar a representan un peligro para la poblacion.

El origen de las diferentes unidades geomorfoldgicas del terreno esta relacionado a procesos

tanto Ex6genos como Enddgenos. De este modo ciertas formas estructurales tales como escarpes
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de falla, anticlinales y sinclinales se clasifican dentro de un origen causado por procesos
enddgenos o internos en la tierra. Para las formas exdgenas o externas, el origen principal se
relaciona con el tipo de roca y el producto de meteorizacidn residual (suelos), dando un perfil de
terreno caracteristico; por ejemplo formas como terrazas, planicies de inundacion o partes

superiores de deltas se asocian con depositos aluviales.

La formacion de las formas y perfiles del terreno en el municipio de Bucaramanga es
esencialmente el resultado de los procesos tectonicos relacionados a la cufia tectonica que se
forma de los sistemas de fallas del Suarez y Bucaramanga-Santa Marta. La geoforma mas
relevante en el area de estudio es el abanico aluvial que cubre diferentes niveles de terrazas

formadas por los rios Frio y de Oro, donde la ciudad de Bucaramanga fue construida.

Un abanico aluvial es la ultima fase de un sistema erosivo deposicional en el cual los
sedimentos arrancados de una montafa original son transportados al frente de ésta. Este es un
depdsito analogo a un cono o a un cuerpo en forma de abanico, formado por depdsitos de flujos
de escombros y materiales de aluvion. El flujo de la corriente es la conexion entre las partes
erosionadas y depositadas del sistema, el paleo rio Surata tiene una influencia significativa sobre

la morfologia del abanico aluvial de Bucaramanga (INGEOMINAS, 2001, p37).

1.5.3 Neotectonica. El término Neotectonica es aplicado a la tecténica actuante a
partir del Nedgeno, es decir a partir del Mioceno. En el estudio de Zonificacion Sismica Indicativa
del Area metropolitana de Bucaramanga desarrollado por el antiguo INGEOMINAS en el 2001, el
término se aplica al estudio de la tecténica en el Cuaternario, incluyendo tanto el Pleistoceno como

el Holoceno.

La forma del abanico aluvial de Bucaramanga refleja tazas de variacién de procesos

tectdnicos tales como levantamiento de la montafia o inclinacion de la superficie del abanico a



REDES NEURONALES ARTIFICIALES 27

lo largo de un amplio rango limitando la falla, la morfologia de este indica una importante

actividad tectdnica durante el Pleistoceno.

Las fallas que mayor influencia sismica tienen y que mas directamente estan relacionadas con
el municipio de Bucaramanga y el Area Metropolitana son el sistema de fallas Bucaramanga-
Santa Marta y la falla del Suarez, esto no quiere decir que el Area Metropolitana sismicamente
no podria estar influenciada por otras fallas regionales como las de Boconé en Venezuela, el
Borde Llanero, Yopal, Guaicaramo, Pajarito, Chitaga, La Salina, Palestina, Abrego y Soapaga

entre otras (INGEOMINAS, 2001, p49).

2. MARCO TEORICO

En este capitulo se muestra un repaso de conceptos mas relevantes para la presente préactica, se
aborda los temas de susceptibilidad a movimientos en masa, la forma de clarificarlos y al final se
expone los aspectos mas notables en el funcionamientos, estructura y desarrollo de las Redes

Neuronales Artificiales (RNA).
2.1 Susceptibilidad a Movimientos en Masa

La primera definicion de susceptibilidad de un terreno es realizada por Brabb en 1984, como la
tendencia de un deslizamiento a ser generado en el futuro en un area especifica, Posteriormente,
Soeters y van Westen (1996) definen susceptibilidad como la posibilidad de ocurrencia de un
fendmeno en una zona de acuerdo con las condiciones locales del terreno, y especifican que factores

detonantes tales como precipitacion o sismicidad no son considerados, visto en Pefia (2014).
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Edier Aristizabal & Shuichiro Yokotat, en el 2006, especifican que en los mapas de
susceptibilidad se zonifica el terreno de acuerdo a la favorabilidad de este a fallar, con el propésito
de analizar posteriormente la amenaza de los mecanismos detonantes y definen amenaza como la
probabilidad de ocurrencia de deslizamientos en &reas susceptibles involucrando frecuencia y

magnitud.

2.2 Técnicas para evaluar la susceptibilidad a Movimientos en masa

Las técnicas utilizadas para la evaluacién de la susceptibilidad y amenaza por deslizamientos se
pueden clasificar en tres: heuristicas, estadisticas y deterministicas, Aristizabal & Shuichiro, (2006);
Rodriguez & Rueda (2014); Pefia, (2014). Aristizabal & Shuichiro, (2006), aclaran que el tipo de

metodologia es determinado por el alcance del estudio.

Los métodos heuristicos han sido ampliamente utilizados para evaluar susceptibilidad, estos se
basan en procedimientos que usan el sentido comdn, la experiencia o el conocimiento de quien
implementa la metodologia, Delgado y Rivera, (2013), aportando asi altos grados de subjetividad a
los trabajos; los métodos deterministicos han sido restringidos para evaluar amenaza, por otro lado,
los métodos estadisticos son utilizados para ambos casos de acuerdo con el desarrollo metodolégico

y la informacion con que cuente.

Las técnicas para la zonificacién no se restringen solo a estas, las redes neuronales artificiales
(RNA) son un nuevo método que ha implementado en diversos trabajos, como en, Negnevitsky,
(2002), Gomez & Kavzoglu (2004), Londofio, (2007), Tunusluoglu, et al, (2007), Valdés., et al,
(2011), Fernandez, (2013). En Gomez & Kavzoglu (2004), el grado de precision del método alcanza

el 90%.

2.3 Redes Neuronales Artificiales
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Las RNA son descritas en Zhou j y Civco, (1996) como sistemas de interconexion de elementos de
procesamiento (nodos o neuronas) conectadas entre si, ver figura 3, en una red que transforma un
conjunto de datos de entrada en valores de salida deseados. La estrucutra de la RNA costa de unos
datos de entrada definidos como variables conectados a un nimero determinado de neuronas
ocultas que se encargan de hacer una transformacién y reajuste de los datos asi como interconectar

las capas de entrada y salida.
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Figura 3, Arquitectura de Red Neuronal Artificial utilizada en este estudio, tomado y modificado

de Tien Tien Bui, Pradhan, Lofman, Revhaug, Dick., 2012

Para obtener los datos de salida cada neurona tiene un valor numeérico modificable llamado peso,
(Ferndndez, 2013), la actividad que cada unidad de procesamiento realiza en una RNA consiste en
la suma de los valores de las entradas que son recibidos de otras neuronas conectadas a ella en
paralelo, (Tunusluoglu, et al., 2007), después, compara esta cantidad con el valor de entrenamiento

si lo iguala o supera, envia una sefial que activa la salida a las unidades de la capa a la que esté
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conectada, (Ferndndez, 2013), las entradas y las salidas que cada unidad recibe dependen del peso

de las conexiones.

Finalmente, basdndose en el valor del error recibido, se reajustan los pesos de conexién de cada
neurona por medio de un algoritmo, de manera que la siguiente vez que se presenten los valores, la
salida esté mas cercana a la realidad, esto le realiza por un numero definido de iteraciones hasta que

estabiliza los pesos sinapticos segun la configuracién de la RNA.

En el trabajo de Tunusluoglu, et al., del 2007, se utiliza el método de entrenamiento més utilizado
para el campo de las Geociencias, backpropagation o propagacion hacia atras, este consiste en
comparar el resultado obtenido con la salida que se deberia, y calcula el error que comete la neurona
de la capa de salida, en la fase de adaptacion, este error se propaga hacia atras, capa por capa,
recibiendo cada neurona un error que describe su aporte relativo al error global que comete la red,

(Londofio., 2007).

Aunque en el area de trabajo no se han llevado a cabo estudios de RNA en otros lugres ya se han
realizado diferentes trabajos como en Venezuela, en la que Gomeza & Kavzoglub (2005), evalGan
la susceptibilidad a deslizamientos superficiales usando redes neuronales artificiales, o en Turquia
que Tunusluoglu et al (2007), evaldan la susceptibilidad a caidas de rocas, en algunas ciudades
Colombianas también se han realizado trabajos con RNA, como Manizales en la que Londofio en

el 2007 realizan una evaluacion holistica de riesgos frente a movimientos en masa en areas urbanas;

Autores como Negnevitsky, (2002), Chacén, (2005), Valdés., et al, (2011), Fernandez, (2013)
sefialan caracteristicas en las RNA como, paralelismo en la evaluacion de los criterios, robustez de
datos que puede procesar, identificacion de patrones, aprendizaje por medio de algoritmos,

capacidad de manejar informacion imprecisa y una alta precision en los resultados finales. Haciendo
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que las RNA se muestren como una metodologia nueva que podria aportar bajas tasa de subjetividad

y altos grados de precision en la zonificacion de movimientos en masa.

3. ANTECEDENTES

En el &rea de trabajo se han realizado diferentes estudios con el &nimo de zonificar la susceptibilidad
a movimientos en masa entre ellos; los mapas de susceptibilidad y amenazas por movimientos en
masa a escala 1:100.000 de la plancha 119- Rio negro y 120 — Bucaramanga que realizo en el 2012
el servicio geoldgico colombiano (SGC); los planes y esquemas de ordenamiento territorial de los
municipios involucrados en su apartado dedicado amenazas naturales; los trabajos realizados por la
corporacion para la defensa de la meseta de Bucaramanga (CDMB) cumpliendo su funcion de

autoridad ambiental en la zona rural del municipio.

En la ciudad de Bucaramanga se han elaborado estudios puntuales que tienen como finalidad la
zonificacion de los movimientos en masa, entre ellos, Delgado & Rivera, que en el 2007 utilizan el
método de talud infinito para modelar la susceptibilidad en parte de la micro cuenca de la quebrada
Guacamaya al sur occidente de la ciudad, Blanco & Jiménez, (2012), en el que evaltan la amenaza
por MM utilizando un método estadistico con el animo de involucrar variables extrinsecas, el
estudio es realizado en la comuna 14 de la ciudad de Bucaramanga y arroja un area total de amenaza
alta de 44%, en el 2014 Rodriguez & Rueda analizan la amenaza por MM en la comuna 14

utilizando un método heuristico arrojando en amenaza alta un 67% del area de estudio.

A continuacion se exponen los estudios tenidos en cuenta en la realizacion de la presente practica

empresarial, asi como la utilidad que estos presentaron para el desarrollo de la misma. Los trabajos
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que se muestran son elaborados por entidades estatales y su recoleccion se hizo directamente con

la entidad que los desarrollaron:

- Consorcio zonas inundables 2011: El estudio se realiza en el area de influencia de la CDMB
a escala 1:100.000, tiene mapas como coberturas de suelos, intensidad de pendiente y orientacion
de pendiente. También realizan un inventario de MM. El informe incluye informacion de las
estaciones meteoroldgicas del area, precipitaciones medias por estaciones y mes, un mapa de
distribucion de precipitacion, valores medios de temperatura, humedad relativa, evaporacion,
radiacion solar y nubosidad.

- Zonificacion sismogeotécnica indicativa del area metropolitana de Bucaramanga 2001: El
objetivo de este estudio es definir pardmetros para el disefio y construccion sismo resistente de
acuerdo con la respuesta sismica local del subsuelo. Para ello se caracterizo el subsuelo del area
metropolitana mediante estudios detallados de geologia, geofisica y geotécnica, también se
determina espesores y geometria de las capas mas relevantes sobre las cuales esta asentada la
ciudad. Entre los archivos entregados hay mapas a escala 1:5000 como geologia, geomorfologia.

- Plan de ordenacion y manejo ambiental subcuenca Rio de Oro 2007: En el Plan de
ordenacion y manejo ambiental de la subcuenca del Rio de Oro se intenta planificar el uso sostenible
de la cuenca y la ejecucidn de programas y proyectos especificos dirigidos a prevenir el deterioro
de los recursos naturales, cuenta con informacion cartogréafica escala 1:100.000.

- Estudio General de suelos y Zonificacion de tierras 2003: Este es un estudio realizado por
el IGAC aborda el tema suelo desde un punto de vista tedrico, no cuenta con mapas que se puedan
utilizar, aporta tablas de los valores de las estaciones climatoldgicas en Santander.

- Zonificacion de amenaza por movimientos en masa de algunas laderas de los municipios de

Bucaramanga, Floridablanca, girdn y Piedecuesta 2009: En este informe recopilan los resultados
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del estudio realizado en el marco del convenio Interinstitucional 058/2005 firmado entre la CDMB
y los municipios de Bucaramanga, Floridablanca, Giron y Piedecuesta; y el INGEOMINAS, cuyo
objeto es la zonificacién de la amenaza por movimientos en masa de algunas laderas de los
municipios de Bucaramanga, Floridablanca, Giron y Piedecuesta; en un area aproximada de 5.000
Ha. Algunos mapas se encuentran anexos como los utilizados en la clasificacion de algunas laderas

a escalas 1:17.000 y 1:5.000.

También se exponen otros trabajos de investigacion realizados de una manera menos detallada,
los cuales a pesar de su relevancia en el tema, no portaron mucho al objetivo de la presenta practica

pues se elaboran a escalas bastantes superiores.

- Mapa Nacional de Amenaza por Movimientos en Masa INGEOMINAS 2001:
INGEOMINAS en cumplimiento de su mision institucional desarrollé en el afio 2001 el Mapa
Nacional de Amenaza Relativa por Movimientos en Masa, escala 1:1°500.000, el cual muestra la
distribucién espacial de los movimientos en masa en el territorio colombiano y es utilizado por la
Direccion de Gestion de Riesgo como base para sus sistemas de informacion en gestion de riesgo.

- Mapa Nacional de Susceptibilidad a Movimientos en Masa IDEAM 2009: El instituto de
Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales de Colombia IDEAM, en el Plan Operativo 2009
de la subdireccion de Ecosistemas e Informacion Ambiental del IDEAM, contemplo la
actualizacion del mapa nacional de escenarios de susceptibilidad a los deslizamientos a escala
1:500.000, como insumo basico para el seguimiento, monitoreo y prondstico de la amenaza por
deslizamientos de tierra, para alertas tempranas. En convenio institucional INGEOMINAS e
IDEAM un trabajo interinstitucional con el fin de elaborar los mapas nacionales de susceptibilidad

y amenaza relativa por movimientos en masa a escalas 1:500.000.
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4. METODOLOGIA

En el desarrollo de esta practica empresarial se utilizaron seis fases para determinar la
susceptibilidad a movimientos en masa en el municipio de Bucaramanga, ver figura 4, las cuales
son: recopilacion de informacion, produccion de variables a tener en cuenta, obtencién de datos,
ejecucion, entrenamiento y procesamiento de la RNA, generacion del mapa de susceptibilidad a

movimientos en masa Yy validacion del mapa producido.

Metodologia

Recopilacion de Definicidn de Obtencién de datos a
informacién variables utilizar

Validacion del mapa Generacion de mapa Ejecucion de la RNA

Obtencion mapa final de
susceptibilidad

Figura 4, Metodologia.
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Para la ejecucion de estas seis etapas se utilizaron los programas ArcGIS, MATLAB. El primero
se utilizo para las fases que se necesiten visualizar o0 manejar algin tipo de informacion matricial
como la obtencidn de datos y la visualizacion de los resultados. El segundo para las etapas de
entrenamiento y simulacion de la red neuronal. También se utiliz6 Excel en la creacion de las

matrices y la validacion de los resultados.

La metodologia empleada se desarrollé para determinar los indices de susceptibilidad a
deslizamientos en masa para el municipio de Bucaramanga, no obstante esta misma metodologia,
con las respectivas adecuaciones y recomendaciones dadas al final de esta préactica, se puede aplicar

a otras zonas Yy otros tipos de desastre naturales.

4.1 Recopilacion de informacion:

Esta fase empieza con una primera etapa llamada revision bibliografica, en la cual se hace una
consulta de estudios técnicos y académicos que abordan las tematica de redes neuronales artificiales
y susceptibilidad a movimientos en masa, en especial del municipio de Bucaramanga, para este
propdsito, se contd con la informacidn de estudios puntuales de diferentes entidades como el SGC,
la CDMB, el IDEAM, el IGAC, también se consulto en base de datos académicas como bibliotecas,
revistas cientificas, libros virtuales.

Después de la revision de la bibliografia se realiz6 un anélisis de los resultados obtenidos y una
subsiguiente sintesis de la informacién en la que se extrajo lo relevante para la investigacion.
También se incluye una busqueda en torno al manejo adecuado de los programas a utilizar, ArcGIS
y MATLAB. Cabe resaltar que aunque la recopilacion de informacion esta consagrada como la

primera fase de trabajo, esta se hace presente a lo largo de toda la metodologia.

4.1.1 Revision bibliografica. La revision bibliogréafica es la primera actividad de la

metodologia que empieza a realizarse, ésta, junto con analisis y sintesis bibliografica, son
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actividades que se siguio desarrollando a lo largo de toda la préctica. A continuacién se presentara
una breve descripcion de la bibliografia consultada, para ello se tienen en cuanta dos subgrupos de
informacién, uno concerniente a los trabajos investigativos de diferentes autores y otro que hace

referencia a informe y trabajos técnicos realizados por entidades gubernamentales.

4.1.1.1 Primer grupo. En este grupo de informacién se mostrara los autores y la
bibliografia mas sobresaliente de las publicaciones cientificas consultadas. La busqueda se realiz6
con el fin de abundar en conceptos referentes a temas como RNA, MM y Susceptibilidad a MM,

ésta es:

Tunusluoglu, Gokceoglu, Sonmez, Nefeslioglu, los autores abordan el problema de caidas de
rocas en una region de Turquia, con la implementacion de una RNA producen un mapa con una alta
capacidad de prediccidn aportando una herramienta importante en la identificacion de flujos de
rocas en la zona. El articulo se llama “An artificial neural network application to produce debris
source areas of Barla, Besparmak, and Kapi Mountains (NW Taurids, Turkey)”; Y es publicado en

la revista Natural Hazards and Earth System Sciences, Pag. 557 — 570.

Negnevitsky, el autor elabora el libro, Artificial Intelligence A Guide to intelligent Systems, en
el que aborda diferentes técnicas comprendidas en la inteligencia artificial, en el capitulo 6 aborda

las RNA explicando sus conceptos basicos.

Gbomez & Kavzoglu, Londofio, son autores regionales que han abordado los MM desde las RNA.
Gomez & Kavzoglu evaltan el riesgo por deslizamientos de tierra, principalmente por
deslizamientos superficiales, en la cuenca del rio Jabonosa en los Andes Venezolanos; Londofio

evalUa el riesgo a deslizamientos para la cuidad Andina de Manizales.
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Tien Bui, Pradhan, Lofman, Revhaug, Dick; evaluan la susceptibilidad a movimientos en masa
en la provincia de Hoa Binh en Vietnam, para esto comparan dos modelos de redes neuronales,
Levenberg-Marquardt junto a Bayesian, los autores tienen en cuenta los mismos 10 criterios en
ambos casos y utilizando el método de tasa de prediccion con el método de area bajo las curva para

la validacion de las redes.

Valdés, Gonzalez, Will; Los autores utilizan las RNA en el campo edafoldgico, estiman la
resistencia a la penetracion radicular de suelos a diferentes profundidades, para lo cual se consideran

variables como humedad, densidad, carga estatica entre otras.

Con el fin de aclarar ciertos interrogantes frente a movimientos en masa y metodologias para
hallar la susceptibilidad de un terreno a MM, se consultd también literatura cientifica como,
Aristizabal & Shuichiro (2006), Bonachea (2006), Remondo (2001), los cuales hacen una
exposicion de motivos de las metodologias utilizas en la zonificacion a movimientos en masa asi

como de las variables utilizadas.

Con el animo de conocer la dinamica de los MM en el area de estudio se consulté a Blanco y
Jiménez (2012), Rodriguez y Rueda (2014), quienes en sus estudios abordan la amenaza por
fendbmenos de remocion en masa de la comuna 14 de la ciudad de Bucaramanga. También se
consulté a Leiva, (2012), quien elabora la Memoria explicativa del mapa de amenazas por

movimientos en masa de la plancha 120 realizado por el SGC.

4.1.1.2 Segundo grupo. Con el fin de monitorear, clasificar y definir los fendmenos
naturales que afectan el municipio y toda su jurisdiccién, la CDMB ha realizado distintos proyectos

en los que han utilizado informacidn cartografica, esta informacién se le fue solicitada a la CDMB
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con el fin de utilizarla en el procesamiento de la RNA propuesta, la Corporacién suministro

informacion de los siguientes proyectos:

- Consorcio zonas inundables
- Zonificacién sismogeotécnica indicativa del &rea metropolitana de Bucaramanga.
- Plan de ordenacion y manejo ambiental subcuenca Rio de Oro

- Estudio General de suelos y Zonificacién de tierras

Con el animo de complementar la informacion cartogréfica suministrada por la CDMB, se
realizé una basqueda de informacidn en institutos colombianos como el SGC, IDEAM y el Instituto

Geografico Agustin Codazzi (IGAC), aunque este ultimo no respondié a la solitud.

El SGC facilito algunos estudios que ya se avian consultado pero aporto mas datos en formato

Shapefile; los proyectos aportados por el SGC son:

- Planchas geoldgicas 1,100.000 H12-120 Bucaramanga; H13-109 RIO 121 Cerrito

- Zonificacion de amenaza por movimientos en masa de algunas laderas de los
municipios de Bucaramanga, Floridablanca, giron y Piedecuesta.

- Zonificacion sismogeotécnica indicativa del area metropolitana de Bucaramanga.

- zonificacion de amenaza por movimientos en masa de algunas laderas de los

municipios de Bucaramanga, Floridablanca, Girdn - revision

ElI IDEAM suministro informacion referente al Estudio Nacional de Aguas realizado en el 2014
el cual da cuenta del estado y la dindmica del agua como de los recursos hidricos en Colombia. El

estudio se realiza a un escala 1:11.000.000 imposibilitando su utilizacién en el presente trabajo.
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4.1.2 Analisis bibliogréafico. Esta actividad se realiza con el &nimo de extraer los
aspectos mas relevantes de las publicaciones revisadas. Tunusluoglu, Gokceoglu, Sonmez,
Nefeslioglu; Los autores construyen una RNA con el método backpropagation o propagacion hacia
atrés, el cual construyen con 22 variables entre las que incluye pendiente, curvatura y geologia.
Resaltan caracteristicas de las RNA como el paralelismo en el trato de los datos, el “aprendizaje”
gracias a algoritmos y la capacidad de generalizar. Concluyen que la capacidad de aprendizaje de
la RNA se obtiene al modificar los pesos de las conexiones sindpticas (conexiones entre neuronas).
Tnusluoglu et al, construyen graficas en las que se muestra la eficacia del método, como curvas de
favorabilidad y curvas ROC, métodos en los que se muestra el grado de error al comparar los
resultados del procesamiento de la RNA con datos sin utilizar en el entrenamiento, para ello los

investigadores, toman un 20 % de los datos totales de entrenamiento.

Enellibro, Artificial Intelligence A Guide to intelligent Systems, Negnevitsky, hace un recorrido
por los conceptos fundamentales de las RNA, expone la importancia de elegir la arquitectura de la
red pues esta define la forma de aprendizaje. El autor aclara que el “aprendizaje” de una RNA se
realiza haciendo pequefios ajustes en los pesos sinapticos para reducir la diferencia entre las salidas
reales y deseadas del perceptrdn, el autor define perceptrén como la forma mas simple de una red
neural, con pesos sinapticos ajustables y un limitador;.Negnevitsky aclara que los pesos iniciales
son asignados al azar, por lo general en el rango de (-0,5 a 0,5) y que continuamente se actualizan

de acuerdo con los ejemplos de entrenamiento para obtener la salida deseada.

Gomez & Kavzoglu, los autores describen un enfoque para evaluar el potencial de riesgo a
deslizamiento de tierra, principalmente deslizamientos superficiales, los investigadores parten de la
necesidad de un método en la zonificacion mas sofisticado debido a las restricciones que identifican

en los enfoques heuristicos, deterministicos y estadisticos. El estudio se realiza en la cuenca del rio
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Jabonosa en los Andes Venezolanos y utilizan Redes Neuronales Artificiales (RNAS),
especificamente el tipo Perceptron Multilayer con algoritmo de aprendizaje backpropagation, el
estudio utiliza una amplia gama de pardmetros de inestabilidad relacionados con la pendiente y
derivados de modelos de elevacion digital (DEM) e imagenes de teledeteccion, alcanzando una

precision cercana del 90%.

Londofio, Realiza una evaluacion holistica de riesgos frente a movimientos en masa en areas
urbanas andinas. Genera mapas asociados a 26 Factores de amenaza y de vulnerabilidad para la
ciudad andina de Manizales, con los que genera una estructura correspondiente a 26 variables de
entrada, 18 neuronas en la primera capa intermedia, 24 neuronas en la segunda y una neurona en la
capa de salida que arrojara valores entre cero, si la celda estudiada es estable, y uno, si es inestable.
El autor concluye que, con un modelo de este tipo y la informacidn correcta, se tendria un sistema

de prevencion y alerta temprana para movimientos en masa en areas urbanas.

Tien Bui, Pradhan, Lofman, Revhaug, Dick; definen 10 variables, pendiente, orientacion,
amplitud de relieve, litologia, usos del suelo, tipo de suelo, precipitacion, distancia a carreteras,
distancia a rios y la distancia a fallas; utiliza dos algoritmos de entrenamiento de back-propagacion
0 propagacion hacia atrds, estos son, Levenberg-Marquardt y regularizacion bayesiana; la
validacion la realiza por el método de la tasa de prediccion y el método de area bajo la curva. La
precision de la prediccién del mapa de susceptibilidad de deslizamientos producidos por la red
neuronal bayesiana y la red neuronal Levenberg-Marquardt fueron 90,3% y 86,1%,
respectivamente. En este estudio, se realiza un mapa de distancia a falla, las categorias se definieron
como: 0-200, 200-400, 400-700, 700-1000, y> 1000 m. También se construye un mapa de distancia
a carretera con las categorias 0-40, 40-80, 80-120 y> 120 m, y un mapa de distancia a redes hidricas,

con las categorias 0-40, 40-80, 80-120 y> 120 m. En Tien Bui, et al. (2012), el inventario de
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deslizamientos se repartié al azar en dos subconjuntos. Un compuesto por el 70% de los datos (82
deslizamientos de tierra con 684 celdas) que se utiliz6 en la fase de entrenamiento de la red neuronal.
Otro conjunto de datos de validacion con el 30% de los datos (36 deslizamientos de tierra con 315

celdas) para la validacién de los modelos de redes neuronales.

Aristizabal y Shuichiro, los investigadores especifican que en los mapas de susceptibilidad se
zonifica el terreno de acuerdo a la favorabilidad de este a fallar con el propdsito de analizar
posteriormente la amenaza de los mecanismos detonantes, los autores definen amenaza como la
probabilidad de ocurrencia de deslizamientos en &reas susceptibles involucrando frecuencia y
magnitud. Aristizabal & Shuichiro, (2006); Rodriguez & Rueda (2014); Pefia, (2014) apuntan que
las técnicas utilizadas para la evaluacion de la susceptibilidad y amenaza por deslizamientos se
pueden clasificar en tres: heuristicas, estadisticas y deterministicas, al mismo tiempo aclaran que el

tipo de metodologia es determinado por el alcance del estudio.

Delgado y Rivera, los autores utilizan el método de talud infinito para modelar la susceptibilidad
en parte de la micro cuenca de la quebrada Guacamaya al sur occidente de la ciudad de
Bucaramanga, Blanco y Jiménez (2012), evallan la amenaza por MM utilizando un método
estadistico con el &nimo de involucrar variables extrinsecas, el estudio es realizado en la comuna
14 de la ciudad de Bucaramanga y arroja un area total en amenaza alta de 44%, en 2014 Rodriguez
y Rueda se analiza la amenaza por MM en la comuna 14 utilizando una método heuristico arrojando

en amenaza alta un 67% del area de estudio.

4.1.3 Sintesis bibliogréafica. De la bibliografia analizada se sintetizo la ejecucién de
la RNA, ésta empieza con la obtencion de los datos en forma matricial, que representen las variables

definidas en la sintesis bibliografica, con el fin de utilizarlos en las etapas de entrenamiento,
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procesamiento y validacion de la RNA. El procesamiento de la RNA se implementard, basandose
en los autores consultados, en el software MATLAB. En la etapa de entrenamiento se utilizara
informacidn referente a zonas clasificadas como susceptibles y no susceptibles a movimientos en
masa. La etapa de procesamiento involucra toda la informacion de los atributos de las variables
tenidas en cuenta. La validacion se realiza con una porcion de 25% de los datos totales de
entrenamiento, con el animo de utilizar un valor medio en las propuestas de Tien Bui et al (2012),
que utilizan el 30% y Tunusluoglu et al (2007) los cuales utiliza el 20%, estos datos seran extraidos

al azar.

Se opto por implementar el modelo mas eficiente para el analisis de problemas multivariables
no lineales asociados a las Geoamenazas segun la literatura cientifica consultada, Negnevitsky
(2002), Gomeza & Kavzoglub (2005), Londofio (2007), Tunusluoglu et al (2007), Valdeés et al
(2011), Tien Bui et al (2012), el modelo de perceptron multicapa. Para la etapa de entrenamiento y
segun la bibliografia antes sefialada, se utilizara el algoritmo de aprendizaje Back Propagation
(MLP-BP) o propagacion hacia atras. Para la validacion se construira al igual que Tunusluolu 2007,
Prabhan y Lee 2009, Chauhan et al 2010, Pradhan et al 2010, Prabhan y Lee 2010c, Tien et al 2012,
graficas en las se muestre la eficacia del método, como grafica de distribucion de frecuencia

acumulada, grafica de relacion de frecuencia y curvas ROC.

4.2 Definicion de Variables

Esta actividad consiste en la definicion de los mapas que se tuvieron en cuenta para la determinacion
de la susceptibilidad a movimientos en masa del municipio de Bucaramanga. Este proceso se realiz
partiendo de los datos de Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG) que se recolectaron de los
diversos trabajos de entes gubernamentales como la CDMB o el SGC, y teniendo en cuenta

variables utilizadas en otros trabajos investigativos.
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Al momento de trabajar con la informacion se utilizo el sistema de referencia MAGNA Colombia
Bogota, también se establecid el tamafio de celda de 7x7 metros, para los archivos raster como el

Optimo segun la escala de trabajo.

Segun la literatura revisada y analizada y en base a la informacidn adquirida en las diferentes
fuentes bibliogréficas se definid utilizar las siguientes variables como insumos en el entrenamiento

de la RNA:

o Isolineas de evaporacion y precipitacion, estos mapas se obtuvieron con el
procesamiento de los datos climatolégicos de las estaciones meteoroldgicas del IDEAM
y de la CDMB en la herramienta Kriging de ArcGIS 10.1.

o Un modelo de elevacion digital en base a un TIN generado de las curvas de
nivel 1:25.000 del IGAC, el cual luego se cambio por un modelo digital de elevacion
que se descargd del satélite Alos palsar, de este modelo de elevacion se extrajo en forma
matricial los datos de pendiente, orientacion, curvatura y rugosidad. Estos mapas se
obtuvieron utilizando las herramientas del ToolBox 3D Analyst Tools del software
ArcGIS 10.1.

o Mapas en los que se muestran la distancia a Fallas, Drenajes y Vias también
se construyeron. Para ello se utilizaron bufers de 50, 100 y 150 metros sobre vias y
drenajes y 4 categorias de bufer a 250 de distancia, para el caso de las fallas.

o De igual forma se refinaron Shapefiles de geologia, zona geotécnica y zona
dinamica del proyecto de Zonificacion sismogeotécnica indicativa del area
metropolitana de Bucaramanga. Para esto, primero se importdé y georeferencio la
plancha Geoldgica H12 del IGAC en formato JPG, y se refind con ésta el mapa de

Geologia del proyecto de Zonificacién sismogeotécnica. Después de este proceso la
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variable de Geologia se utilizo para refinar las variables de Zona dindmica y
Zonificacion Geotécnica.

o Junto con esta cartografia ya mencionada, también se digitalizaron los mapas
de cobertura y uso actual de la tierra y conflicto de uso del suelo, que se extrajeron de

los anexos del POT de Bucaramanga 2014-2027.

También se generd un Shapefile con 183 puntos de movimientos en masa, este se realizé con
informacion refinada de los proyectos de; Zonificacion de amenaza por movimientos en masa de
algunas laderas de los municipios de Bucaramanga, Floridablanca, girén y Piedecuesta; Consorcio
zonas inundables 2011; del Sistema de informacion de movimientos en masa (SIMMA); y algunos

puntos suministrados por oficina de amenazas de la alcaldia de Bucaramanga.

4.2.1 Verificacion de datos. Este item se desarrollo en el transcurso de la practica
empresarial. Se realiz6 por incongruencias en los resultados obtenidos en una primera medida. Aca
se tuvieron en cuenta las caracteristicas del terreno con el fin de comparar, verificar y obtener
nuevamente algunos de las variables a tener en cuenta en la determinacion de la susceptibilidad a
movimientos en masa.

4.2.1.1 Modelo Digital del Terreno (MDT). Un modelo digital de elevacion es una
imagen matricial en tres direcciones X, y, z, siendo z la altitud, “x” y “y”, latitud y longitud
respectivamente, que permite clasificar las formas y perfil del relieve y los elementos u objetos

presentes en el mismo. Estos valores estan contenidos en un archivo de tipo raster con estructura

regular, el cual se genera partiendo software y equipo de computo especializados.

Debido a los resultados obtenidos con la primera RNA, se realiz6 el cambio del modelo digital

del terreno, insumo del cual se derivan los mapas de pendiente, orientacion, rugosidad y curvatura.
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Esto debido a que dichos mapas presentaban distribuciones andmalas en sus datos ocasionando que

se mostraran geometrias rectas e irregulares al momento de ser visualizados, ver figura 5.

Primer mapa de curvatura
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Figura 5, acercamiento del primer mapa de curvatura utilizado.

Con el fin de utilizar un mejor modelo digital del terreno se descargoé la informacion del satélite
Alos palsar, esta se utiliz6 como insumo para la elaboracién de los mapas de pendiente, curvatura,
rugosidad y orientacion. A estos datos se les aplicd un tratamiento previo que consistio en subsanar

minusculas anomalias a forma de sobresaltos en la continuidad de los datos.



REDES NEURONALES ARTIFICIALES 46

Utilizando las herramientas ofrecidas en el tool box de ArcGIS 10.1 se obtuvieron los mapas
derivados del MDT, estos conservaron las dimensiones de los pixeles de 12.5x12.5, y fueron

clasificados segun se muestra en siguiente sud titulo.

4.2.2 Clasificacion y obtencién de mapas. Esta tarea se realizd con el propdsito
de visualizar y clasificar los datos con los que se cuenta, algunos de los mapas ya estaban
clasificados, otros por el contrario, como los generados a partir del Modelo Digital de Elevacion, y
los generados con base en los datos climatologias de las estaciones del IDEAM, se requirié utilizar
clasificaciones propuestas por el SGC, algunos autores y manuales de herramientas elaborados por
ArcGIS. A continuacion se presenta cada variable con su respectiva clasificacion utilizada y mapa

resultante.

4.2.2.1 Cobertura y Uso Actual del Suelo. Este mapa muestra el uso actual que
se le tiene asignado al suelo del municipio de Bucaramanga. Se puede observar en la figura 6, y en
la tabla 16 se puede extraer los valores de ID del mapa. La informacion cartografica desde la cual
se obtiene, procesa y digitaliza, el mapa de cobertura y uso actual del suelo procede de los anexos
del Plan de Ordenamiento Territorial (POT), de Bucaramanga 2014-2027 publicado por la alcaldia
del municipio de Bucaramanga en el 2014, en la tabla 1 se muestra la clasificacion que se utiliza en

esta variable.

Tabla 1. Leyenda de clasificacion de la cobertura y uso del suelo.

LEYENDA DE CLASIFICACION DE LA COBERTURA Y USO DE LA TIERRA

GRAN GRUPO GRUPO SUBGRUPO  SIMBOLO ID
TIERRAS CULTIVOS Cultivos Ct 8
AGROPECUARIAS AGRICOLAS Transitorios
Cultivos Cp 9
Permanentes
POTREROS Pastos Pn 14

ABIERTOS Naturales
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AGROPECUARIAS

SILVOAGRICOLA

AGROSILVO-
PASTORIL

BOSQUE
NATURAL
BOSQUE
PLANTADO
HERBACEAS

SUELO DESNUDO
URBANA

Pastos
Mejorados

TIERRAS MIXTAS Cultivos Mixtos

Cultivos y
Pastos
Cultivos
permanentes
con Sombrio
Arboles en
Cultivos y
Pastos
Secundario
Rastrojo
Introducido

Pajonales Secos

Mineria

Contracciones
Dispersas
Urbano

Pm

Cm

Cps

Acp

BN-S
BP

Pj

Mi
Dp

U

47

13

(6}

11
9

16

2014-2027.

Nota: Tomada y modificada de Mapa de cobertura y uso actual del suelo POT de Bucaramanga
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Mapa de cobertura y uso actual de la tierra
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Figura 6, Mapa de Cobertura y Uso Actual de la tierra.

4.2.2.2 Conflicto de Uso del Suelo. Esta variable también se digitalizo, ver figura
7, de un anexo del POT de Bucaramanga 2014-2027 publicado por la alcaldia del municipio de
Bucaramanga en el 2014, este mapa muestra el contraste entre el uso actual del suelo y la
conveniencia de uso del suelo, en la tabla 2 se observa la clasificacion de esta variable y el ID del

mapa utilizado.

Tabla 2. Categorias de conflicto de Uso del Suelo.

Adecuado A
Inadecuado I
Urbano Urbano
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I Mina Mina
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Nota: Tomada y modificada del POT de Bucaramanga 2014-2027.

Mapa de conflicto de uso del suelo
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Figura 7, Mapa de Conflicto de Uso del Suelo.

4.2.2.3 Curvatura. Segun lo consultado en Environmental Systems Research
Institute, Inc. 2016, una curvatura positiva indica que la superficie es convexa hacia arriba en la
celda, una curvatura negativa indica que la superficie es concava hacia arriba en la celda, un valor
cero indica que la superficie es plana, bajo esta premisa se elabor6 la clasificacion consignada en la

tabla 3.
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El mapa de curvatura se muestra en la figura 8, en la tabla 3 esta plasmado el valor ID
correspondiente a cada categoria. La curvatura se obtiene al analizar las celdas contiguas de un pixel

y se podria definir como la segunda derivada de la superficie, o como la pendiente de la pendiente.

Tabla 3. Clasificacion de curvatura.

ID Curvatura Valor
1 Cdncava Negativa
2 Plana Cero
3 Convexa Positiva

Mapa de curvatura
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Figura 8, Mapa de curvatura.
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4224 Distancia a vias, rios y fallas. Para estos mapas se tuvo en cuenta el
trabajo presentado por Tien et al (2012), del que se tomo la idea de crear un buffer a los mapas de

falla, vias y drenajes, con el fin de representan las distancia a estas caracteristicas.

Para la construccion del mapa de Distancia a vias, ver figura 9 (consultar tabla 4 para ver
equivalentes de ID), se partié de una red de carreteras de la que se excluye la ciudad de
Bucaramanga, para este se calculd la distancia a carreteras usando la herramienta de buffer en el
software ArcGIS 10.1, las clases estan definida como 0-50, 50-100, 100-150 y > 150 m, ver la tabla

4.

Mapa de distancia a vias
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Figura 9, Mapa de distancia a vias
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Del mismo modo, una red hidrolégica se extrajo de las planchas topografias del Instituto
Geogréfico Agustin Codazzi (IGAC), a una escala de 1:25.000, las categorias de distancia a drenajes
se muestran en latabla 6 y se definieron como 0-50, 50-100, 100-150 y > 150 m. El mapa resultante

se muestra en la figura 10 (ver tabla 6 para consultar valores de ID).

Mapa de distancia a drenajes
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Figura 10, Mapa de distancia a drenajes

También se considerd que las fallas son un factor que puede influir en los movimientos en masa,
por ello, se construyd un mapa de distancias a ellas, las categorias se definen en la tabla 5, estas
son: 0-250, 250-500, 500-750, 750-1000 y > 1000 m. el mapa resultante se muestra en la figura 11

(ver tabla 5 para consultar valores de I1D).
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Mapa de distancia a fallas
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Figura 11, Mapa de distancia a fallas

Tabla 4. Categorias de Distancia de vias.

Tabla 5. Categorias de Distancia de fallas.

ID

K
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>150 m
0-50m
50 - 100 m
100 — 150 m
Urbano

>1000

0-250
250 — 500
500 —

750

Km
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750 — 1000

Tabla 6. Categoria de Distancia de drenajes.

>150 m
0-50m
50 -100 m
100 - 150 m

4.2.25 Evaporacion. La evaporacién es la emision de vapor de agua a la
atmdsfera desde una superficie himeda a temperatura inferior al punto de ebullicion. Se encuentra
directamente relacionada con factores como el tipo de suelo, variables climaticas y la cantidad de

agua contenida en la superficie.

Este mapa, ver figura 12 (consultar tabla 7 para los valores de ID), se elabor6 con datos del
Consorcio Zonas Inundables 2011, publicado por la CDMB en el 2011, se basa en diferentes
histogramas que permiten definir distribuciones temporales a lo largo del afio para cada una de las
estaciones analizadas. De acuerdo con los registros de las estaciones analizadas en el area de

influencia del proyecto se clasifico el mapa obteniendo 4 categorias mostradas en la tabla 7.

Tabla 7. Clasificacion de la evaporacion anual.

Baja 1165 -1265
Media 1265 — 1365
Moderadamente Alta 1365 -1465
Alta 1465 - 1565
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Mapa de evaporacion anual
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Figura 12, Mapa de evaporacion anual

4.2.2.6 Geologia. Esta variable se extrajo del proyecto de Zonificacion
Sismotectdnica Indicativa del Area Metropolitana de Bucaramanga, publicado por el antiguo
Instituto de Investigacion e Informacion Geocientifica Minero — Ambiental y Nuclear
(INGEOMINAS), en el 2001 y suministrado por el SGC, la clasificacion que se utiliza y muestra
en la tabla 8 es la misma del proyecto y responde a la cartografia de las unidades geoldgicas

presentes en el area.
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El mapa resultante, ver figura 13 (consultar tabla 8 para conocer el valor de ID), se obtuvo
después de que el Shapefile se refinara con base en la informacion Geologia del cuadrangulo del

IGAC H12-Bucaramanga

Tabla 8. Valor de ID de las formaciones Geoldgicas.

Ql
Qllm

Qlls
TRb

TRPt

TRt
Nota: Tomada y modificada del proyecto de microzonificacion sismotectdnica indicativa de la
ciudad de Bucaramanga y su area metropolitana.

Q
2
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Mapa de geologia
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Figura 13, Mapa de geologia

4.2.2.7 Orientaciéon. La Orientacion identifica la direccion de la pendiente
descendente, la tasa de cambio maximo en un valor desde cada celda hacia sus vecinas. Puede
definirse como la direccién de la pendiente. Los valores de cada celda del raster de salida indican

la direccion de brujula a la que apunta la superficie en esa ubicacion.

En el mapa de orientacion los valores indican la direccion de la brdjula a la que apunta la
superficie del terreno. Esta es medida en sentido de las agujas del reloj, partiendo de 0° hasta 360°,
formando asi una circunferencia. Las areas planas sin una direccion de pendiente descendente tienen

un valor de -1 como muestra la tabla 9 donde esta consignada la clasificacion utilizada y extraida
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de Environmental Systems Research Institute, Inc (2016). En la figura 14 (ver tabla 9 para conocer

valores de 1D), se muestra el mapa derivado del MDT.

Tabla 9. Clasificacion de la orientacion segun los grados.

I . Plano [l
e Norte 0-225
R Noroeste 22.5-67.5
. Este 67.5-112.5
5 Sureste 112.5-157.5
6 Sur 157.5 - 202.5
R Suroccidente 202.5 - 247.5
8 Occidente 2475 -292.5
9 Noroccidente 292.5-337.5
I R Norte 3375 - 360

Nota: Extraida y modificada de Environmental Systems Research Institute, Inc (2016).

Mapa de orientacion
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Figura 14, Mapa de orientacion

4.2.2.8 Pendiente. Identifica el gradiente o tasa de cambio maximo en el valor z de
cada celda de una superficie raster, segun la literatura consultada, ésta es la variable con mas
incidencia en los MM. EI mapa obtenido del MDT se muestra en la figura 15 (ver tabla 10 para

conocerlos valores de ID).

Las categorias utilizadas para la variable Pendientes se muestra en la tabla 10, y son
las propuesta por el SGC en el documento metodoldgico de la zonificacion de susceptibilidad y

amenaza por movimientos en masa escala 1:100.000, elaborado en el 2013.

Tabla 10. Clasificacion de la pendiente segun grados.

ID Pendiente Grados
1 Plana a suavemente inclinada 0-7
2 Inclinada 7-9
3 Muy inclinada 9-11
4 Abrupta 11-40
5 Escarpada >40

Nota: Tomado y modificado de SGC (2013).
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Mapa de pendiente
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Figura 15, Mapa de pendiente.

4.2.2.9 Precipitacion. Esta es una variable climatologica en la que se mide la
cantidad de agua condensado en la atmosfera que cae a tierra en forma de lluvia, dependiendo de la
composicion de la superficie en la que caiga y su forma, servira como agente erosivo o de
sobrecarga, al igual que evaporacion es una variable que cambia dependiendo de las caracteristicas

climaticas de las zonas.

Esta variable es construida con Valores medios historicos de precipitacion anuales,
estos son extraidos del Consorcio Zonas Inundables 2011 publicado por la CDMB en el 2011, en

este se clasifica la precipitacién anual media por intervalos de 200 milimetros. El valor maximo y
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minino del mapa obtenido son 1872,03 y 503,999, respectivamente, en la tabla 11 se pueden ver las
7 categorias creadas. EI mapa resultante se muestra en la figura 16 (ver tabla 11 para conocer los

valores de ID).

Tabla 11. Clasificacion de la precipitacion anual.

500 -700

700 - 900
900 - 1100
1100 - 1300
1300 - 1500
1500 - 1700
1700 - 1900

Mapa de precipitacion anual
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Figura 16, Mapa de Precipitacion anual
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4.2.2.10 Rugosidad. La rugosidad se define de forma diferente dependiendo
del célculo utilizado. En este trabajo se utilizé la posicion topogréfica relativa, también Ilamada
indice de Posicion Topografica definida por Jenness 2002. La posicion topografica de cada pixel se
identifica con respecto a su vecindad local, por lo tanto su posicion relativa, el indice es Gtil para
identificar los patrones del paisaje y los limites que pueden corresponder con el tipo de roca, el
proceso geomorfoldgico dominante, las caracteristicas del suelo o de la vegetacion, Jenness (2002),

a continuacién se muestra la ecuacién utilizada.

(“10 X 10" - “minDEM”)
(“maxDEM” - “minDEM”)

Rugosidad =
Figura 1, Ecuacion de rugosidad, tomado y modificado de Jenness (2002).

Donde, 10x10 = es el nombre del DEM suavizado, minDEM = es el nombre del raster con la

minima elevaciéon, maxDEM = es el nombre del raster con la maxima elevacion.

Para clasificar la variable rugosidad en una primer medida se tuvo en cuenta la propuesta del
autor de la metodologia, Jenness (2002), quien propone las categorias 1,2 y 3 que se muestran en la
tabla 12, adicional para esta clasificacion se cre6 una clase con el nombre de nula, cuyo propdsito
fue incluir los pixeles con pendiente poco pronunciadas en los que no se realizaba el calculo de

rugosidad.

Tabla 12: Tabla de Rugosidad.

ID Rugosidad Valores
1 Baja 0-0,45
2 Media 0.45-0,55
g Alta 0,55 -1
4 Nula Plana

Nota: Basada en Jenness (2002).
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Al momento de cambiar el MDT se optd por utilizar la clasificacion utilizada por el servicio
geoldgico colombiano en la elaboracion del mapa de amenazas por movimientos en masa, plancha
120 — Bucaramanga departamento de Santander, ver tabla 13, en esta se crean cinco categorias para
la variable rugosidad, el mapa resultante se muestra en la figura 17 (ver tabla 13 para conocer los

valores de ID).

Tabla 13: Clasificacion utilizada de Rugosidad.

DESCRIPCION  CLASIFICACION VALOR
NORMALIZADO
Rugosidad muy 1 0.1
baja o nula
Rugosidad baja 2 0.3
Rugosidad Media 3 0.5
Rugosidad Alta 4 0.7
Rugosidad Muy 5 0.9
Alta

Nota: Tomado y modificado de Memoria explicativa del mapa de amenazas por movimientos en
masa, plancha 120 — Bucaramanga departamento de Santander.
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Mapa de rugosidad
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Figura 17, Mapa de rugosidad
4.2.2.11 Zonadinamica. El mapa de Zona dinamica se extrajo del proyecto de
Zonificacion Sismotectonica Indicativa del Area Metropolitana de Bucaramanga, publicado por el
antiguo INGEOMINAS, en el 2001 y suministrado por el SGC, y se refino, ver figura 18 (ver tabla
14 para conocer los valores de ID), con base en el mapa de geologia utilizado en la presente practica
empresarial, la clasificacion que se utiliza y muestra en la tabla 14 es la misma del proyecto de

zonificacion.

En total son tres zonas de respuesta dinamica diferente para las cuales se hacen las siguientes
observaciones: Zona uno - Roca: Esta zona comprende los depdsitos de roca correspondientes a

cualquier deposito que se pueda considerar como roca pura; Zona dos — Suelo Rigido, simbolo 3:
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donde se encuentra la mayor parte de la poblacion del &rea metropolitana de Bucaramanga,
corresponde a depositos de suelo rigido; Zona tres — Llenos, simbolo 4: corresponde a los rellenos
existen; y dos zonas adicionales para las cuales no se derivé un espectro de respuesta debido a que
se encuentran en zonas de &reas restringidas para su uso en edificacion como son la zona de

coluviones (C) y las rondas de los rios(R).

Tabla 14. Clasificacion e ID de Zona dinamica.

O P> wer

| |

Nota: Tomada y modificada del proyecto de Zonificacion Sismotectonica Indicativa del Area
Metropolitana de Bucaramanga.
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Mapa de zonas dinamicas
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Figura 18, Mapa de zonas dindmicas

4.2.2.12 Zona geotécnica. Esta variable se extrajo del proyecto de
Zonificacion Sismotectonica Indicativa del Area Metropolitana de Bucaramanga, publicado por
INGEOMINAS en el 2001, y suministrado por el SGC, la clasificacién que se utiliza y muestra en
la tabla 15 es la misma del proyecto. El mapa utilizado, ver figura 19 (ver tabla 15 para conocer los

valores de ID), se refino con base en el mapa de geologia utilizado para el presente informe.

Tabla 15. Clasificacion e ID de Zona geotécnica.
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2B
3A
4 A
4B

o N o

9
Nota: Tomada y modificada del proyecto de Zonificacion Sismotectonica Indicativa del Area
Metropolitana de Bucaramanga, (2001).

Mapa de zonas geotectonicas

1102000 1105000 1108000 1111000 1114000
L

1292000

1288000

ID

I
I -
Il :
[
s
B
I -
I -
e
B 10
=

1284000

1280000

1276000

O — — KM
00489 18 27 36

Figura 19, Mapa de zonas geotectonicas

4.3 Obtencidon de datos de entrenamiento, simulacion y validacion:

Esta fase consiste en la obtencidén de los datos necesarios para las etapas de entrenamiento,

simulacién y validacion de la red neuronal artificial, los cuales son extraidos en matrices numéricas
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que representen los atributos de los mapas elegidos, refinados y utilizados en la determinacion de

la susceptibilidad a movimientos en masa para el presente trabajo.

En la etapa de entrenamiento se utilizara informacion referente a zonas clasificadas como
susceptibles y no susceptibles a movimientos en masa. La etapa de simulacion involucra toda la
informacidn de los atributos consignada en los mapas de las variables. La validacion se realiza con
animo de evaluar la RNA, en esta etapa se utilizan los datos producidos por la red, los datos de

entrenamiento y una porcion extraida al azar de los datos de entrenamiento.

Para la creacion de las tres matrices fue necesario primero normalizar los datos y definir los
putos de entrenamiento, a continuacion se explica estas dos actividades junto con la creacion de las

matrices.

4.3.1 Normalizacion. El proposito de esta etapa fue presentar de forma
estandarizada las caracteristicas de las variables utilizadas. Primero se definio la funcion de
activacion de la RNA, pues los limites de esta acotan a su vez los limites de la funcion de
normalizacién, basandose en la bibliografia consultada, Negnevitsky, (2002), Gomeza &
Kavzoglub, (2005), Londofio, (2007), Tunusluoglu, et al, (2007), Valdés., et al, (2011), Tien Bui,
et al. (2012), la funcién de activacion utilizada fue la funcion sigmoidal logaritmica, esta restringe

la salida a valores entre cero y uno.

En la siguiente ecuacion se muestra la formula de normalizacion Max-Min donde “v’” es el dato
normalizado, “v” el dato original, “U” el limite de normalizacion superior igual a 0.9 y “L” el limite

de normalizacion inferior, igual a 0.1.
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+ v—min(v)
~ max(v)— min(v)

(U—L)+1L

En la férmula de normalizacion el valor “v” es el identificador de las categorias, el valor minimo
de “v” siempre es 1 mientras el maximo es el nimero de categorias de cada variable tenida en cuenta
para la evaluacion de la susceptibilidad a movimientos en masa. En la tabla 16 se observa el valor

normalizado para cada categoria de los catorce criterios seleccionados.

Tabla 16. Valores normalizados.

Acp 1 0,1
BN-S 2 0,15333333
BP 3 0,20666667
C-pP 4 0,26
Cm 5 0,31333333
Cp 6 0,36666667
Cps 7 0,42
Ct 8 0,47333333
Dp 9 0,52666667
Embalse 10 0,58
Mi 11 0,63333333
Pj 12 0,68666667
Pm 13 0,74
Pn 14 0,79333333
R 15 0,84666667
U 16 0,9
A 1 0,1
Embalse 2 0,26
| 3 0,42
Mi 4 0,58
Mina 5 0,74
Urbano 6 0,9
Concava 1 0,1
Plana 2 0,5
Convexa 3 0,9
>150 1 0,1
0-50 2 0,36666667
50-100 3 0,63333333
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100-150
1165 - 1265
1265 - 1365
1365 - 1465
1465 - 1565

>1000
0-250

250-500

500-750

750-1000

Df

Qllm

Qlls
TRb

TRpt
TRt
Plano
Norte
Noreste
Este
Sureste
Sur
Suroccidente
Occidente
Noroccidente
norte
0-7
7-9
9-11
11-40

©OCoo~No o b~ wWwNEPRPODDWODNED™DWDNDE B~

rowoNnvPRPBoovNoubrwN R

0,9

0,1
0,36666667
0,63333333

0,9

0,1

0,3

0,5

0,7

0,9

0,1

0,14

0,18

0,22

0,26

0,3

0,34

0,38

0,42

0,46

0,5

0,54

0,58

0,62

0,66

0,7

0,74

0,78

0,82

0,86

0,9

0,1
0,18888889
0,27777778
0,36666667
0,45555556
0,54444444
0,63333333
0,72222222
0,81111111

0,9

0.1

0,3

0,5

0,7
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>40 5 0,9
500-700 1 0,1
700-900 2 0,23333333

900-1100 3 0,36666667
1100-1300 4 0,5
1300-1500 5 0,63333333
1500-1700 6 0,76666667
1700-1900 7 0,9

Muy baja 1 0,1

Baja 2 0,3

Media 3 0,5

Alta 4 0,7

Muy alta 5 0,9
>150 1 0,1
0-50 2 0,3

50-100 3 0,5
100-150 4 0,7
Urbano 5 0,9
1 1 0,1
3 2 0,3
4 3 0,5
C 4 0,7
R 5 0,9

ZonalA 1 0,1

ZonalB 2 0,18

Zona2 A 3 0,26

Zona2 B 4 0,34

Zona3 A 5 0,42

Zona4 A 6 0,5

Zona 4 B 7 0,58

Zona 6 8 0,66
Zona 7 9 0,74
Zona 8 10 0,82
Zona 9 11 0,9

4.3.2 Puntos de entrenamiento. Para la fase de entrenamiento fue indispensable
suministrar a la RNA puntos con los que pudiera generar una evaluacion de los criterios que son
tenidos en cuenta, el objetivo de estos es suministrar un ejemplo de comportamiento a la red, de
esta forma y despues de multiples iteraciones se genera un aprendizaje basado en la comparacion y

reajuste de pesos iniciales establecidos por la herramienta nntool. En este proceso se confrontan las
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caracteristicas de lugares en los que se han presentado movimientos en masa y lugares considerados
de baja probabilidad a que sucedan debido a sus caracteristicas Geoldgicas, Edafoldgicas,

Geomorfoldgicas.

Para que la fase de entrenamiento se desarrolle de forma adecuada es indispensable suministrar
lugares considerados como baja y alta probabilidad a generar movimientos en masa, para esto se
generaron dos mapas de puntos de extensién Shape; uno que representa los lugares en los que ha
ocurrido remocion en masa dentro del municipio de Bucaramanga, elaborados con algunos datos
de los proyectos de Zonificacion de amenaza por movimientos en masa de algunas laderas de los
municipios de Bucaramanga, Floridablanca, giron, publicado en el 2009 por INGEOMINAS,
Consorcio zonas inundables 2011, publicado por la CDMB en el 2011, Sistema de informacion de
movimientos en masa, pagina web del SGC consultada en noviembre del 2016, y algunos puntos
suministrados por la oficina de amenazas de la alcaldia de Bucaramanga en noviembre del 2016;
En el otro mapa se eligieron zonas consideradas como baja susceptibilidad, para esto se tuvieron en
cuenta los criterios de Geologia, Pendiente, Zona dinamica, Zona geotécnica, Distancia a fallas,

Uso y Conflicto del suelo.

Del conjunto de los puntos destinados para el entrenamiento, se extrajeron el 25% de los datos
con el fin de utilizarlos en la validacion de la RNA, este porcentaje se habia definido anteriormente
basadndose en la bibliografia consultada. Con El 75% de los puntos restantes se generd un buffer de
25 metros de radio. De este modo se generaron 10650 pixeles para la fase de entrenamiento de los

cuales 5325 son considerados como de baja susceptibilidad y 5325 como de alta.

4.3.3 Creacion de las matrices. Para que la RNA pueda simular de forma

adecuada, es indispensable gue esta cuente con los datos requeridos para su procesamiento, estos
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son tres matrices en las que la informacion de las caracteristicas de los 3.095.173 pixeles del

municipio de Bucaramanga esta consignada.

A continuacion se presenta la creacion de cada una de las tres matrices.

4.3.3.1 Matriz de entrenamiento. Una vez conformado el conjunto de los puntos de
entrenamiento se utilizé la herramienta Sample de ArcGIS 10.1 para extraer las caracteristicas de
los 14 criterios tenidos en cuenta para la RNA, la tabla resultante fue refinada en Excel y exportada

en formato .txt para ser importada posteriormente a MATLAB, ver figura 20.

En esta matriz estan consignadas las 14 caracteristicas de los 10650 pixeles tenidos en cuenta

para el entrenamiento de la red, de este modo quedo conformada por 14 filas y 10650 columnas.

Figura 20: Matriz de entrenamiento visualizada en MATLAB R2014A

4.3.3.2 Matriz de objetivos. Esta matriz representa la probabilidad de los puntos de
entrenamiento a presentar movimientos en masa, uno (1) si son susceptibles y cero (0) si son zonas

con caracteristicas poco favorables a estos. En la figura 21 se muestra la dimension de la matriz de

ma Variables - Entrenamiento3

Entrenamiento3 Simulacion Terget3
0 14x10850 double

1 4 7 g9

1 0.3400 0.3400 0.3400 0.3400 0.3400 0.3400 0.3400 0.3400
2 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
3 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000
4 0.7933 0.7933 0.2600 0.2600 0.7933 0.7933 0.7933 0.7933 0.2600
5 0.9000 0.9000 0.1000 0.1000 0.9000 0.9000 0.9000 0.1000 0.1000
& 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
7 0.1000 0.1000 0.1000 0.7000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.7000
] 0.1000 0.1000 0.7222 0.7222 0.1000 0.1000 0.1000 0.7222 0.7222
9 0.2200 0.2200 0.2200 0.2200 0.2200 0.2200 0.2200 0.2200 0.2200
10 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000
11 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
12 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667
13 0.5000 0.5000 0.1000 0.1000 0.5000 0.5000 0.5000 0.1000 0.1000
14 0.4200 0.4200 0.4200 0.4200 0.4200 0.4200 0.4200 0.4200 0.4200
15
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target, una fila de 5325 columnas que representan los valores de los pixeles donde han ocurridos
deslizamientos seguida de otras 5325 columnas que representan zonas consideradas de baja

susceptibilidad.

g4 Variables - Terget3

Entrenamiento3 Simulacion Terget3

o 1x10650 double

1 2 3 4 5 ] [ 3

I
—
—
—
—
—
—
—

W ea = & | g =

gy ey gury
EREaE=]

—_
[¥X]

Figura 21, Matriz de objetivos.

4.3.3.3 Matriz de simulacion. La finalidad de esta matriz fue brindarle a la RNA las
caracteristicas que se evaluaron en la fase de simulacion. Para este fin el primer paso fue exportar
con la herramienta Sample de ArcGis los atributos de cada uno de los 14 mapas revisados y
clasificados en las fase de Verificacion y Clasificacion de datos, luego se importaron los datos a
MATLAB R2014A, una vez visualizados los atributos en forma matricial se cambio la ID de las
clasificaciones por el valor normalizado para luego establecer la matriz con las dimensiones
requeridas. De esta forma la matriz quedo con 14 filas y 3.095.173 columnas, como se ve en la

figura 22.
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B Variables - Simulacion

Entrenamiento3 Simulacion Terget3
[ 14%3095173 double
1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 0.2600 0.2600 0.2600 0.2600 0.2600 0.2600 0.2600 0.2600
2 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
3 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
4 0.1533 0.9000 0.1533 0.1533 0.1533 0.1533 0.1533 0.1533 0.1533
5 0.9000 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667
6 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667
T 0.7000 0.7000 0.7000 0.7000 0.7000 0.7000 0.7000 0.7000 0.7000
8 0.9000 0.8111 0.8111 0.1889 0.9000 0.9000 0.9000 0.9000 0.9000
9 0.3400 0.3800 0.3800 0.3800 0.3400 0.3400 0.3400 0.3400 0.3400
10 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000
11 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
12 0.3667 0.6333 0.6333 0.6333 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667 0.3667
13 0.1000 0.9000 0.9000 0.1000 0.1000 0.1000 0.9000 0.1000 0.9000
14 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
15

Figura 22: Matriz de simulacion.

4.4 Ejecucion de la RNA, entrenamiento y procesamiento

En esta tercera fase se ejecutdé el modelo definido para la red neuronal partiendo de los datos
obtenidos en el capitulo 5.3. EI modelo implementado, y mas eficiente para el analisis de
geoamenazas segun literatura cientifica consultada, Negnevitsky, (2002), Chacon, J., (2005),
Gomeza & Kavzoglub, (2005), Londofio, (2007), Tunusluoglu, et al, (2007), Valdés., et al, (2011),
es el modelo de perceptron multicapa. Para la etapa de entrenamiento se utilizara el algoritmo de
aprendizaje Back Propagation (MLP-BP) o propagacion hacia atrds. El modelo de la red neuronal
y el algoritmo de aprendizaje se utilizan ampliamente debido a la alta tasa de reconocimiento de
patrones. Esta fase se desarrollara en MATLAB, un software matematico que ofrece un entorno de

desarrollo integrado, y cuenta con un lenguaje de programacion propio.

4.4.1 Entrenamiento. Esta actividad se comenz6 ejecutando la herramienta nntool

de MATLAB A2014R, en esta se importaron las matrices conformadas en el numeral 4.3, luego se
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cred la RNA, ver figura 23, en este proceso se especificd el modelo de la red basdndose en la
bibliografia consultada, Negnevitsky, (2002), Gomeza & Kavzoglub, (2005), Londofio, (2007),
Tunusluoglu, et al, (2007), Valdés., et al, (2011), Tien Bui, et al. (2012), el tipo de red utilizada fue
Feed-forward backprop, en las casillas de Training fuction, Adaption learning function, Perfomance
Funtion, Number of layers y Transfer Funtion se dej6 la misma configuracién de Tien Bui, et al
(2012), la cual es, TRAINBR, LEARNGDM, SSE, 1, LOGSIG, respetivamente. Las casillas de

Number of neurona, Input data y target data, fueron llenadas segun la necesidad de cada caso.

Create Network or Data - X

Network Data
Name

network18

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop o
Input data: Entrenamiento3 v
Target data: Terget3 v
Training function: TRAINBR v
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: SSE b

Number of layers: 1

Properties for: | Layer1 v

Number of neurons: |18
Transfer Function: LOGSIG v

] View ¥ Restore Defaults

@ Help ¢ Create @ Close

Figura 23, Creacion de la RNA en la herramienta nntool de MATLAB R2014A

Luego de crear la RNA se ingresé a esta y se ejecuto el entrenamiento de la misma en la ventana
Train, ver figura 24, en Training Info se ingresé las matrices de entrenamiento y target, en Training

Parameters se dejaron los valores por defecto, con excepcion del parametro goal que se le asignd
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un valor de 0.001 al igual que Tien Bui, et al (2012). Una vez definidos los parametros e ingresado

las matrices se dio inicio al entrenamiento de la red.

4\ Neural Network Training (nntraintool) = [m] X

Neural Network

Hidden Layer OutputLayer
= e y / 1 >+ (i Qi >Q
8 Network: network18 i l ' A Outpt
View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights Vie networkl
Training Info  Training Parameters Algorithins
showWindow true | mu Data Division: Random (dividerand)
ShowCommiandbine | false mu_dec Training: Bayesian Regulation (trainbr)
R Performance:  Sum Squared Error (sse)
show 2 Lo Calculations:  MATLAB
epochs 1000 mu_max “ Error |
time Inf Progress network1
goal 0.001 Epoch:
min_grad 1e-07 =
- = q Performance: 254e+03 [N | o001
H=gal A Gradient: 1671e+03 [T | 1.00e-07
Mu: 0.00500 0.500 1.00e+10
Effective # Param: 289 159 0.00
) Lay
Sum Squared Param: 301 1,%e+03 0.00 Layer
Validation Checks: o[ 0 0
Plots
Training State [ (plottrainstate)
Regression J (plotregression)
let
Plot Interval: ' 1 epochs E 2

Figura 24, Entrenamiento de la RNA en la herramienta nntool de MATLAB R2014A

Para el presente informe se realizd una primer etapa en la que se entrenaron 21 redes, ver tabla
17, en las que su Unica variante era el nimero de neuronas ocultas, de este primer ciclo de
entrenamiento se pudo observar que a mayor nimero de neuronas ocultas menos era el error (SSE)
pero su entrenamiento requeria mas tiempo, ademas que no era necesario pues los errores llegaban

a los minimos niveles con 18 neuronas ocultas.

Tabla 17. Resultados de diferentes entrenamientos.

s 802 0.8035 0.77826 0.79968
e 581 0.86593 0.84855 0.86333
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1000
1000
1000
836
740
902
767
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

701
292
202
244
148
155
141
147
143
145
139
140
140
141
176
135
140
138
134

0.83181
0.93447
0.95438
0.94496
0.96675
0.96507
0.9683
0.9669
0.9678
0.96743
0.96892
0.96866
0.96847
0.96827
0.9603
0.96961
0.96869
0.96909
0.96988

0.82816
0.93749
0.94413
0.94197
0.95662
0.97665
0.95966
0.96529
0.96876
0.96557
0.96242
0.96519
0.96899
0.97103
0.96694
0.96157
0.97082
0.96897
0.96087

0.83128
0.93493
0.95283
0.94453
0.96523
0.96681
0.96701
0.96666
0.96794
0.96716
0.96795
0.96814
0.96855
0.96868
0.9613

0.96841
0.96901
0.96907
0.96853

78

Nota: Los valores varian segun sus neuronas ocultas.

Debido a que el parametro Sum Squared Error (SSE), arrojo valores tan altos, ver tabla 16, se

elaboraron multiples entrenamientos en los que se suprimieron diferentes variables con el fin de

mirar la respuesta de los SSE, el procedimiento se realiz6 con 18 neuronas ocultas, siendo éste el

numero promedio de las neuronas ocultas utilizadas en la bibliografia, los valores y las variables

extraidas se muestran en la tabla 18.

Tabla 18. Resultados de RNA con diferentes matrices de entrenamiento.

267
214
145
139
149
331
225

229
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Cobertura y uso actual del suelo, 152
Conflicto de uso del suelo

Segun los datos obtenidos en la tabla 17, se puede observar que entre mas variables se tenga en
cuenta menor es el error, ademas de esto se observa que las variables, fallas, vias y drenajes, son
las caracteristicas mas influyentes ya que el error aumenta a casi el doble cuando se les excluye del
entrenamiento, bajo este mismo analisis, se puede decir que el factor de la Rugosidad no aporta en

el analisis.

Después de que el SSE fuese superior en los entrenamientos que se realizaron sin ciertas
variables se comprobd que las 14 entradas que se habian definido tienen una influencia directa en

el SSE y por ende sobre el entrenamiento de la RNA.

En la fase de entrenamiento se decidié utilizar las catorces entradas definidas en un principio y
18 neuronas ocultas. Teniendo en cuenta que el pardmetro SSE fue alto en la fase de entrenamientos
y que posteriormente la visualizacion de los datos producidos por la red presentaron incongruencias,
ver numeral 5.2.1.1, se resolvio cambiar el MDT del cual se obtuvieron las variables de pendiente,
rugosidad, orientacién y curvatura, al momento de cambiar los datos correspondientes a las
variables antes mencionadas se procedidé a cambiar igualmente las matrices de entrenamiento y

simulacién.

El entrenamiento de la nueva red arrojo un valor de 39 en el parametro SSE, casi un tercio del
valor pasado obtenido, con estos datos de respuesta se decidio realizar la generacidén del mapa de

susceptibilidad y la validacion a este.

4.4.2 Procesamiento. En la etapa de procesamiento se simuld la RNA, para esto se

utilizé la matriz de simulacion que recoge todos las caracteristicas de los criterios tenidos en cuenta
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para la estimacion de la susceptibilidad a movimientos en masa, esta etapa genero una salida, ver
figura 25, de una matriz de una fila con 3.095.173 columnas que representan los pixeles del
municipio de Bucaramanga y que estan dispuestos en el mismo orden de entrada de la matriz de
simulacidn, estos varian de cero a uno, correspondiendo a los limites de la funcién de activacion, la

funcion Sigmoidal logaritmica.

@ Variables - network18_outputssimula{1, 1}

network]8_outputssimula{1, 1}
1 1x3095173 double

1 2 3 4 5 ] 7 8 ]

1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Figura 25, Matriz de salida de la RNA visualizada en MATLAB R2014A
4.5 Generacion del mapa de susceptibilidad a movimientos en masa

Con el fin de generar el mapa de susceptibilidad a movimientos en masa se generd una nueva
variable en MATLAB R2014a, la cual esta constituida por tres columnas y 3.095.173 filas, ver
figura 26, las primer columna representa los valores que arrojo la simulacion de la RNA, las otras
dos columnas son las coordenadas de estos valores, estas se dispusieron partiendo del hecho que
los resultados de la red, se dieron en el mismo orden de como se introdujeron los datos en la

simulacién.



REDES NEURONALES ARTIFICIALES 81

g Variables - MatrizFinal
| MatrizFinal |
B
1 2 3 4 5
1 1.0000 1.1092e+06 1.2945e+06
2 1.0000 1.1092e+06 1.2945e+06
3 1.0000 1.1092e+06 1.2945e+06
4 1.0000 1.1092e+06 1.2945e+06
5 1.0000 1.1002e+06 1.2945e+06
b 1.0000 1.1092e+06 1.2945e+06
7 1.0000 1.1092e+06 1.2945e+06
8 1.0000 1.1092e+06 1.2945e+06
9 1.0000 1.1093e+06 1.2945e+06
10 1.0000 1.1093e+06 1.2945e+06
1 1.0000 1.1093e+06 1.2945e+06
12 1.0000 1.1093e+06 1.2945e+06
13 1.0000 1.1092e+06 1.2945e+06
£

Figura 26, matriz de resultados con coordenadas, visto en MATLAB R2014a

La variable antes mencionada se exporto en formato .txt y se importé en ArcGIS. Con esta se
produjo un mapa en formato matricial, ver figura 26, que representa los resultados obtenidos en la
simulacion de la RNA, estos valores tienden a uno cuando las caracteristicas del lugar que
representan son mas susceptibles a movimientos en masa y a cero cuando presentan menor
propension a presentar MM, de la misma forma como se habia dispuesto en la matriz Targets. El

mapa de salida conserva el tamafio de pixeles de 7x7.
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Visualizacion de datos producidos por la RNA

1102000 1105000 1108000 1111000 1114000
1

1292000

1288000

1284000

1280000

Salida
Export_S4_4_7_1

Value
- High : 1

-

1276000

Km
00489 18 27 36

T T
1102000 1105000 1108000 1111000 1114000

Figura 26, visualizacion de datos de la RNA.

4.5.1 Obtencion del mapa se susceptibilidad. Para la obtencion del mapa de
susceptibilidad a movimiento en masa del municipio de Bucaramanga, primero se definié el namero
de categorias en las que se dividiria la salida de la RNA, en este caso son 5, ver tabla 19. EI namero
de clases se eligio teniendo en cuenta los grados de susceptibilidad utilizados por el Instituto de
Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM), en su publicacion,
Metodologia para la zonificacidn de susceptibilidad general del terreno a los movimientos en masa,

publicada en el 2012.

Tabla 19. Grados de susceptibilidad.
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Categoria de la susceptibilidad Grado de susceptibilidad
Muy baja
Baja
Moderada
Alta
Muy alta
Nota: Tomada de Metodologia para la zonificacién de susceptibilidad general del terreno a los
movimientos en masa (2012)

g b~ wN -

También se realizd una revision de la bibliografia para encontrar el método de clasificacion
adecuado. En Pradha y Lee 2009, se construye un mapa de zonas con riego a presentar
deslizamientos, para ello los investigadores utilizan Redes neuronales artificiales junto a otros dos
métodos. En las tres metodologias los resultados fueron analizados cualitativamente usando
modelos de clasificacion en intervalos iguales. Pradha y Lee en su tercera publicacion del 2010
también exponen una metodologia en la que utilizan RNA para la evaluacion del riesgo en un area
de la isla de Penang, en Malasia, en la cual utilizan el mismo modelo de clasificacion utilizado en

su publicacion del 2009.

En la investigacion realizada por Londofio en el 2016, el autor utiliza las RNA para evaluar de
forma holistica el riesgo en la ciudad andina de Manizales-Colombia, este opta por dividir los
resultados obtenidos en intervalos de clases iguales segun el histograma de frecuencias de los datos,
de manera que cada uno de los rangos contenga igual cantidad de datos. En Tien et al 2012 se
reconocen diferentes métodos de clasificacion pero se escoge el método de ruptura natural de clases

propuesto en otros trabajos y se divide en 4 clases la totalidad de datos.

Con base en la bibliografia consulta y paginas Web analizadas entre las que se encuentra foros,
videos y paginas oficiales como la de la compafia Esri, empresa desarrolladora del software
ArcGIS, se utilizd la herramienta Reclassify del arctoolbox de ArcGIS 10.1 para clasificar los
valores de salida de la red neuronal artificial. Para este caso se utilizaron tres opciones de

clasificacién, Equal Interval, quantile y Natural Breaks o Jenks.
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La opcion de Equal Interval divide el rango de valores o atributos en categorias de igual tamafo,
también determina automéaticamente las rupturas de clases en intervalos iguales segun el rango de
valores. En la opcién de Quantile se asigna el mismo nimero de datos a cada clase. EI método de
Natural Breaks (Jenks) se basa en las agrupaciones naturales inherentes a los datos. Esta técnica se
caracteriza porque agrupa mejor los valores similares y maximiza las diferencias entre todas las
clases, los datos se clasifican en clases cuyos limites quedan establecidos donde hay diferencias

considerables entre los valores de los datos.

Teniendo en cuenta que los valores que representan la probabilidad de ocurrencia de
movimientos de masa estan representados por valores decimales de cero a uno siendo uno la
probabilidad méaxima de presentar movimientos de masa; se utilizé los métodos de Equal Interval
figura 28C, Quantile figura 28A, y Natural Breaks figura 28B, para ordenas y visualizar la salida

de la red neuronal artificial.

Leyenda
Reclass_S4_7_Equal
Valve

=2
(=

Figura 28, Mapas de susceptibilidad clasificados con diferentes métodos.

La diferencia principal de los métodos utilizados esta en la cantidad de datos clasificados en las

categorias. Al utilizar el método Quantile algunos datos que antes se clasificaban como zonas
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seguras se clasifican como lugares con una moderada susceptibilidad. Partiendo del hecho de que
es mejor clasificar una zona como insegura aunque no lo sea a clasificar un lugar seguro aunque
presente cierta susceptibilidad, se prefirid la clasificacion obtenida con el método Quantile, ver

figura 29.

1100000

1292000
1292000

1288000
1288000

1284000
1284000

1280000
1280000

Leyenda
Reclass_S4_7_Quantil
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K
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— — — Kilometers - 2

1276000

1276000
#z

1100000 1104000 1108000 1112000

Figura 29, Mapa de susceptibilidad clasificado por el método Quantile.

4.6  Validacion del mapa de susceptibilidad a movimientos en masa

Para la validacion de los resultados se tuvo en cuenta autores como Tunusluolu, 2007; Prabhan y
Lee, 2009; Chauhan et al, 2010; Pradhan et al, 2010; Prabhan y Lee, 2010c; Tien et al, 2012; los

cuales plantean la utilizacion de métodos estadisticos con la finalidad de determinar la exactitud de
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los resultados obtenidos de redes naturales artificiales implementadas en sus trabajos y utilizadas
para determinar la susceptibilidad a movimientos en masa en diferentes regiones. Como lo aducen
Cerda y Cifuentes en el 2012, estos métodos evallan la capacidad discriminativa de los resultados.
Es decir, valoran la capacidad de diferenciar zonas susceptibles y no susceptibles a presentar

movimientos en masa.

Los datos con los que se realizaron los métodos propuestos para la validacion de la red neuronal
artificial son los resultados de la RNA implementada, y la totalidad de pixeles de entrenamiento,
incluidos el 25 % que se extrajo en un principio. Estos Gltimos se utilizaron para evaluar la

capacidad de prediccion de la RNA.

Al igual que Pradhan et al, 2010, se realizo una grafica de relacion de frecuencia en la que se
grafica el cociente de los porcentajes de pixeles con movimientos en masa, entre el total de pixeles
para cada intervalo, esto se realiza para cada categoria tenida en cuenta en la clasificacion. Con esta

grafica se muestra el porcentaje de movimientos en masa en cada clase de susceptibilidad.

Para realizar la relacion de frecuencia se construyeron; la tabla 20 que muestran el porcentaje por
categorias y porcentaje acumulado de los pixeles que conforman el mapa de susceptibilidad; y la
tabla 21 en la cual se observa la distribucidn por categorias de susceptibilidad de los movimientos

en masa de la fase de entrenamiento de la red.

Tabla 20. Porcentaje y porcentaje acumulado de los pixeles que conforman el mapa de
susceptibilidad.

Categorias de Pixeles del Mapa % en el mapa % acumulado en el
susceptibilidad de Susceptibilidad mapa
1 1.421.590 45,94% 45,94%

2 137.884 4,45% 50,39%
3 140.126 4,53% 54,92%
4 62.110 2% 56,92%
5 1.333.463 43,08% 100%
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Tabla 21. Distribucion por categorias de susceptibilidad de los movimientos en masa de la fase de
entrenamiento de la red.

0.85 0.85
0.6 1.45
2.14 3.59
1.8 8
94.61 100

En la figura 30 se muestra la grafica de relacion de frecuencia construida con base en los datos
consignados en el tabla 22, la cual contiene los valores de proporcion de frecuencia por cada
categoria de susceptibilidad, la proporcion de frecuencia se grafica en el eje de las ordenadas versus

las categorias, representada en el eje de las abscisas.

Tabla 22. Proporcién de frecuencia acumulada segun indice de susceptibilidad.

0,0185
0,1348
0,4724
0,9
2,1961
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Grafica de relacion de frecuencia
Proporcién de frecuencia vs Categorias

2,5

1,5 A1

0,5 1

Categoria 1 Categoria 2 Categoria 3 Categoria 4 Categoria 5

Figura 30, Diagrama de Relacion de frecuencia.

Autores como Burguefioa, Garcia, Gonzalez, (1995); Medina, 2011; Cerda y Cifuentes, en el
2012; han utilizado andlisis ROC (acronimo de Receiver Operating Characteristic, o Caracteristica
Operativa del Receptor) para evaluar resultados en diferentes disciplinas académicas, este analisis

es utilizado por su eficiencia en la validacion de resultados booleanos.

Las curvas ROC han sido utilizadas por autores como Tunusluolu, 2007; Prabhan y Lee, 2009;
Chauhan et al, 2010; Pradhan et al, 2010; Prabhan y Lee, 2010c; Tien et al, 2012; para medir la
exactitud de investigaciones que tienen como finalidad la determinacion del indice de
susceptibilidad a movimientos en masa, estas constituyen una de las estadisticas mas utilizadas para

los modelos de prediccion en evaluaciones de peligros naturales.

Las curvas ROC se construyen con dos variables, sensibilidad en el eje de las ordenadas y 1-
especificidad en las abscisas; la primera se define con la ecuacion de sensibilidad, mostrada al

finalizar este péarrafo, y se entiende como la capacidad de identificar correctamente un pixel
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inestable, es decir, la capacidad de la RNA para detectar movimientos en masa; la segunda,
especificidad, se describe con la igualdad que se muestra mas adelante, esta variable muestra la
capacidad de la red neuronal artificial para marcar como estables las zonas que no presentan

susceptibilidad a remocion en masa.

VP
Sensibilidad=

VP + FN

Los valores que se utilizan en las ecuaciones de las figuras 10 y 11, y a su vez para la construccion

de las curvas ROC se dividen en 4 grupos:

o Verdadero positivo (VP): representa el nimero de pixeles de movimientos en masa
clasificados en las categorias.

o Falso positivo (FP): muestra el namero de pixeles de las areas consideradas
relativamente estables en las categorias.

o Falso negativo (FN): es la diferencia entre el total de los pixeles de movimientos en
masa Yy el valor del verdadero positivo.

o Verdadero negativo (VN): es la diferencia entre el total de los pixeles de las areas

consideradas relativamente estables y el valor del falso positivo.

VN

Especificidad=
VN+ FP

Estos valores se consignan en una tabla de contingencia Burguefio et al, 1995. Ver tabla 23, la

cual se construye para cada categoria de susceptibilidad definida.
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Tabla 23. Tabla de contingencia.

Con movimientos en masa  Sin movimientos en masa
VP FP
FN VN

Nota: Tomado y modificado de Burguefio et al, 1995; Cerda y Cifuentes, 2012.

|

Para el presente trabajo se construyd curvas de éxito y curvas de prediccion, para estas se
construyeron la tabla 24 y la tabla 25, respectivamente, en las que constan las categorias de
susceptibilidad; desde la quintan que tedricamente tiene mas susceptibilidad a presentar
movimientos en masa, hasta la primera; asi como el nimero de pixeles con y sin movimientos en
masa. En las curvas de éxito se utilizan los datos de entrenamientos de la RNA. La curva de
prediccién se grafica con base al conjunto de datos denominados validacion, definidos de los datos

totales de puntos estables e inestables.

Tabla 24. Numero de pixeles de entrenamiento clasificados en las categorias de susceptibilidad.

- 5039 23
R 95 4
- = 114 80
2 2 430
I S— 45 4789

Tabla 25. Numero de pixeles de validacion clasificados en las categorias de susceptibilidad.
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Las tablas 26 a 30 muestran las tablas de contingencias realizadas para la curva de éxito, en la figura
31 se muestra la gréfica de esta curva, la cual es construida con base en tabla 36, el AUC (acr6nimo
de Area Under the Curve, 0 Area Bajo la Curva) de la curva de éxito es 0.986. Para la curva de
prediccidn se construyeron las tablas 31 a 35, la grafica se muestra en la figura 32 y es realizada

partiendo de los datos de la tabla 33, el rea bajo la curva de prediccion es aproximadamente 0,734.

Tabla 26. Tabla de contingencia para la curva de éxito.

Con movimientos en masa Sin movimientos en masa
5039 23

 Negatvos 287 5303

Tabla 27. Tabla de contingencia para la curva de éxito.

Con movimientos en masa Sin movimientos en masa
5135 27

_ Negativos 191 5299

Tabla 28. Tabla de contingencia para la curva de éxito.

Categoria 3 de susceptibilidad
Con movimientos en masa Sin movimientos en masa

- Positives 5249 107

77 5219
Tabla 29. Tabla de contingencia para la curva de éxito.

Con movimientos en masa Sin movimientos en masa
5281 537
45 4789
Tabla 30. Tabla de contingencia para la curva de éxito.

Con movimientos en masa Sin movimientos en masa
5326 5326

_ Negativos 0 0

Tabla 31. Tabla de contingencia para la curva de prediccion.

_ Con movimientos en masa Sin movimientos en masa

1388 343
429 1474
Tabla 32. Tabla de contingencia para la curva de prediccion.
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Con movimientos en masa

1427
390

Sin movimientos en masa

363
1454

Tabla 33. Tabla de contingencia para la curva de prediccion.

Con movimientos en masa

Sin movimientos en masa

1464
353

424
1393

Tabla 34. Tabla de contingencia para la curva de prediccion.

Con movimientos en masa

1511
306

Sin movimientos en masa

497
1320

Tabla 35. Tabla de contingencia para la curva de prediccion.

Con movimientos en masa

1817
0

Sin movimientos en masa

1817
0

Tabla 36. Valores de especificidad, sensibilidad y 1-especificidad para la curva de éxito.

1
0,991550882
0,985542621
0,96413819
0,946113406

0
0,899173864
0,979909876
0,994930529
0,995681562

1
0,100826136
0,020090124
0,005069471
0,004318438
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Grafico de éxito
Sensibilidad vs 1-Especificidad

1,02

0,98 //

0,96

0,94

0,92

0,9

Figura 31, Curva de éxito.

Tabla 37. Valores de especificidad, sensibilidad y 1-especificidad para la curva de prediccion.

1 0 1

0,831590534 0,726472207 0,273527793
0,80572372 0,766648321 0,233351679
0,785360484 0,800220143 0,199779857
0,763896533 0,811227298 0,188772702

Curva de Prediccion
Sensibilidad vs 1-Especificidad

1,1

0,9

0,8

0,7

0,6

0,5

Figura 32, curva de prediccion.
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5. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Este capitulo aborda el analisis de algunos procesos y etapas que se realizaron en le desarrolla de la
practica empresarial. Esto se realiza con el proposito de evaluar de una forma concienzuda el
desarrollo de la metodologia implementada. Para ello se aborda de una forma cronoldgica las fases
mas relevantes agrupandolas en tres subtitulos. Al final de este apartado se analiza el mapa
resultante, para lo cual se tiene en cuenta, de forma individual, las variables utilizadas y las

categorias resultantes del mapa de susceptibilidad.

En un primer subtitulo se analiza el grupo inicial de datos con el que se trabajd, se destacan
aspectos principales de este y se muestran algunos procedimientos que se les realizaron. En el
segundo subtitulo se abordan las formas de presentacion de los datos utilizados para la etapa de
entrenamiento y los datos obtenidos en la etapa de simulacion. Por dltimo se abordan los métodos

realizados para la validacion de la RNA y el mapa de susceptibilidad obtenido.

5.1  Primer conjunto de datos

Al momento de abordar este subtitulo cabe resaltar que la proveniencia de los datos con los que se
trabajo fue diversa, esto sucedioé porque ninguno de los proyectos con los que se contd suplié la
necesidad y diversidad de informacion con la que se queria contar para la RNA. Los mapas que se
importaron de otros proyectos estaban elaborados con diferentes proyecciones cartograficas, al

unificarlos a todos en la proyeccion MAGNA Colombia Bogota se crearon ciertas discrepancias
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pues no se acoplaban por completo entre si, ocasionando un margen de error mindsculo para la

escala.

Para los puntos de entrenamiento es importante sefialar que se conté con coordenadas exactas de
lugares en los que ocurrieron movimientos en masa, y que a estas se les realizo un bufer de 25
metros con el fin de utilizarlo en la extraccion de la informacion de los mapas utilizados para la
etapa de entrenamiento de la RNA. Cuando se realizo este proceso no se tuvo en cuenta la geometria
del deslizamiento ni zonas contiguas a este, dando cabida a posibles extracciones erroneas de

informacion.

El modelo de elevacion digital que se utilizo en una primer medida fue un modelo que se
construyd con base en las curvas de nivel 1:25.000 del IGAC, este MDT presento fuertes falencia
pues su distribucion de datos fue anémala influyendo en la ejecucién de la red neuronal artificial.
Sin embargo con estos primeros datos se pudo establecer el nimero 6ptimo de neuronas ocultas, la
red que se eligio fue la que presento menor SSE, esta fue la que trabajo con 18 neuronas ocultas.
En las siguientes estructuras de RNA se trabajo con el mismo ndimero de neuronas ocultas pues

aungue los datos variaron, la clasificacion bajo la cual se sometieron fue la misma.

Con este primer conjunto de datos también se realizaron diferentes entrenamientos, ver tabla 38,
con el fin de evaluar el error de entrenamiento en diversas redes cuando se variaban los datos de

entrada.

De la tabla 38 se puede extraer; que entre mas variables se tenga en cuenta menor es el error,
las redes A, F, H con mayor error fueron de las que méas se extrajeron mapas, 2, 3 y 3
respectivamente; que las variables fallas, vias y drenaje, son las caracteristicas mas influyentes, esto
debido a que el error aumenta en la red F casi el doble, en la red B, donde se extrae Unicamente la

variable de drenaje el error aumenta en un tercio; al observar la red D, se extrae que el factor de
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Rugosidad no aporta en el anélisis pues el SSE permanece casi que constante con o sin utilizar la

variable.

Tabla 38, Resultados de RNA con diferentes matrices de entrenamiento.

RNA Variables extraidas SSE
A Precipitacion, Evaporacion 267
B Drenaje 214
C Fallas 145
D Rugosidad 139
E Vias 149
F Fallas, Drenajes, Vias 331
G Pendiente, Curvatura, Orientacion, 225
Rugosidad

H Zona dinamica, Zona geotécnica, 229
Geologia

| Cobertura y uso actual del suelo, 152

Conflicto de uso del suelo
Nota: tomada y modificado del informe 2 de la presente practica.

5.2 Visualizacion de datos

Al momento de rehacer las matrices de entrenamiento, simulacion y targets, se analizo la relacion
entre el SSE vy el orden de la matriz targets, que repercute a su vez en el orden de la matriz de
entrenamiento. Con el fin de identificar la mejor distribucion de los datos del entrenamiento, se
serializo tres pruebas en la que se vario el orden de la matriz de targets, orden que repercute también
en la matriz de entrenamiento. Las diferencias mas significativas que se obtuvieron giran en torno
al valor de la variable performance que representa la suma de errores cuadraticos, SSE. Como se
extrajo del manual de MATLAB R2014a, este parametro es una funcion de rendimiento de lared y

funciona de acuerdo a la suma de los errores al cuadrado.

En una primera medida se proceso la red con los datos en el mismo orden de como se extrajeron
los resultados, de una forma aleatoria. En la figura 33A se muestran el resultado obtenido, se puede

observar que el pardmetro performance es el segundo mas alto de las pruebas realizadas.
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Figura 33, entrenamientos de RNA.

En la figura 33B, se observa el entrenamiento de una RNA en la que se ordeno las matrices de
targets y entrenamientos de forma que los primeros 5625 datos correspondieran a zonas estables
con un target de cero (0) y los otros 5625 representara zonas inestables con target uno (1), el SSE
de esta red es el mas elevado de las tres pruebas. En la figura 33C se muestra el entrenamiento de
la RNA que tuvo menos valor la variable performance exponiendo un mejor ajuste del modelo a los

datos y un mejor rendimiento de la red.

Con la operacion anterior se observo que, el orden en la matriz targets con menor SSE en la etapa
de entrenamiento es el que establece en las primeras columnas los valores de los pixeles
considerados como inestables, demarcado con el valor uno (1), y después de estos los valores de las

casillas clasificadas como estables, con el valor (0).

Un segundo analisis que se obtuvo con la visualizacion de los datos se obtuvo cuando con el fin
de observar el rendimiento de la red se decidié cambiar la resolucién de todas las variables. Para

esto se reelaboraron los mapas de geologia, zona dinamica, zona geotécnica, vias, drenajes, fallas,
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conflicto de suelo y uso del suelo, asi como un raster que muestra los lugares en los que ya ha
ocurrido fendmenos de remocién en masa y de zonas consideradas estable, en todos los casos se
respetd el tamafio de pixel de 56x56 metros. Las variables de Precipitacion y Evaporacion no se
tuvieron en cuenta, las variables Pendiente, Rugosidad, Temperatura y Orientacion conservaron los
tamarfios de celda de 12.5x12.5 pero la informacion para las matrices de entrenamiento y simulacion

se extrajo con celdas de 56x56 metros.

Con esta nueva informacion se construyeron matrices de simulacion, entrenamiento y targets
cuyas dimensiones fueron 12x48380, 12x176 y 1x176, respectivamente. La disminucion de datos
es una respuesta a la menor cantidad de pixeles que resultaron después de aumentar el tamafo a
estos. En la creacion de la RNA y el entrenamiento de la misma, se utilizaron las mismas

propiedades que en las otras redes.

Cabe resaltar que el SSE de la red realizada con el proceso anterior fue de 0.000768, ver figura
34, y que la Unica variacion que se produjo con respecto a las otras RNA fue el tamario del pixel de
los mapas utilizados. Debido a la poca cantidad de datos en la RNA y la geometria pixelada que

mostro el mapa no se utilizo en la validacion.
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Figura 34, Proceso de entrenamiento con tamafio de celda de 56x56

Por altimo se concluye un tercer y Gltimo analisis con respecto a los datos obtenidos de la RNA
y la clasificacion de estos. La diferencia principal de los métodos utilizados para la clasificacion de
los datos esta en la cantidad de datos clasificados en las categorias. Al utilizar el método Quantile
algunos datos que antes se clasificaban como zonas seguras se clasifican como lugares con una
moderada susceptibilidad. Para elegir el método mas adecuado, al momento de clasificar el conjunto
de datos se partio del hecho de que es mejor clasificar una zona como propensa a movimientos en
masa aungue no lo sea a clasificar un lugar seguro aunque presente cierta susceptibilidad. Por ello

se utilizé la clasificacidon obtenida con el método Quantile.
5.3  Anadlisis de los métodos de evaluacion

En este titulo se exponen los métodos estadisticos utilizados para evaluar la efectividad de la red
neuronal artificial para identificar zonas susceptibles a movimientos en masa. Los analisis que se
realizaron se desarrollaron teniendo en cuenta diferentes autores como Tunusluolu, 2007; Prabhan

y Lee, 2009; Chauhan et al, 2010; Pradhan et al, 2010; Prabhan y Lee, 2010c; Tien et al, 2012; que
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han utilizado las RNA para predecir fendmenos naturales y han evaluado la efectividad de estas con

graficas de relacion de frecuencia, curvas de éxito y curvas de prediccion.

Como lo aducen Burguefio et al, 1995; Medina, 2011; Cerda y Cifuentes, en el 2012, las curvas
ROC son analisis estadisticos para determinar la exactitud de un resultado booleano. El valor
minimo del area bajo la curva es 0,5 y expresa que el modelo no predice con exactitud la ocurrencia
del evento, mientras que el valor maximo equivalente a 1 e indica una prediccion perfecta

(Burguerio et al, 1995; Tunusluolu, 2007; Chauhan et al., 2010; Pradhan et al, 2010).

5.3.1 Grafica de relacion de frecuencia. En la validacion de la RNA la primer
grafica que se construyo fue un diagrama de relacion de frecuencias en el cual se muestra la
proporcion de frecuencia de los movimientos en masa para cada categoria. En este esquema se
observa una grafica de pendiente positiva que crece a medida que se desplaza de la categoria de
susceptibilidad uno (1) a la cinco (5). Este es el comportamiento que se esperaba obtener pues la
categoria uno denota una baja susceptibilidad a movimientos en masa y por ello la cantidad de
movimiento en masa en esta clase debe ser tedricamente nula o en la practica, valores cercanos al
cero (0).

5.3.2 Curva de éxito. La curva de éxito es una curva ROC construida con base en
los datos de entrenamiento y los resultados obtenidos en la red neuronal artificial. Lo que pretende
este método es la comprobacion de la eficacia del proceso de la red al evaluar la efectividad y
precision con la que se clasificaron los datos de entrenamiento. El area bajo la curva es 0.98567 lo
gue denota coherencia entre los datos de entrenamiento y la clasificacion resultante de la simulacion
de la RNA.

5.3.3 Curva de prediccion. También se realiz6 un andlisis ROC con los datos de

validacion, estos datos estan conformados por puntos considerados como propensos y no propensos
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a presentar movimientos en masa, y que no se utilizaron en la etapa de entrenamiento. El objetivo
de esta curva es medir el grado de prediccion que tiene la RNA. El &rea bajo la curva dio como
resultado 0.73342 lo que indica una capacidad mediana de prediccion del mapa. El resultado que se
obtuvo en el AUC de esta curva responde a las condiciones que se exponen en el subtitulo 6.1 del

presente informe.

Aunque la RNA tiene una capacidad predictiva aceptable, el hecho de que esta capacidad no sea
mayor gira en torno a los margenes de errores que se presentaron al momento de proyectar los
mapas en la proyeccion magma Colombia Bogota y al momento de crear el bafer en las coordenadas
de los deslizamiento sin tener en cuenta la geometria de los movimientos ni caracteristicas de la

Zona.

5.4  Mapa de susceptibilidad a Movimientos en masa del municipio de Bucaramanga

En este capitulo se analiza el mapa de zonificacion de susceptibilidad a movimientos en masa
obtenido segun los parametros elegidos en la metodologia. Haciendo un analisis mediante los datos
usados en el entrenamiento y en la validacion de la RNA, se observa en el mapa cinco categorias
gue muestran una relacion directa con la localizacion de movimientos en masa. Al observar la
distribucién de las categorias se evidencia que cerca del 89% del mapa se clasifica en las categorias
uno y cinco las cuales denotan las categorias de muy baja y muy alta susceptibilidad,
respectivamente. Esta ultima categoria cuenta con el 43.08% del total de pixeles que representan el

municipio de Bucaramanga.

Realizando un analisis mediante la superposicion al mapa resultante de los mapas tenidos en
cuenta para el analisis, se concluye que la distribucion de las categorias de susceptibilidad no

responde a una sola variable, al contrario, es la respuesta de la interaccion de las catorce tenidas en



REDES NEURONALES ARTIFICIALES 102

cuenta. Aunque algunas aportan mas preponderancia en el resultado que otras, por ejemplo las

variables Evaporacion y Precipitacion no muestran una incidencia grande en el resultado.

Por otro lado las variables Zona geotectonica, Uso actual, Fallas, Geologia y en una menor
medida las derivadas del MDT, Pendiente y orientacion, son las variables con mayor preeminencia
en las categorias de susceptibilidad establecidas. A continuacion se abordan cada una de las
categorias y se analiza las caracteristicas por zonas donde se encuentran, para lo cual se tiene en
cuenta el trabajo de Zonificacion sismogeotécnica indicativa del area metropolitana de

Bucaramanga, realizado en 2001 por INGEOMINAS.

5.4.1 Categoria de susceptibilidad 1, Muy baja. Esta zona cuenta con el 45.94%
del mapa resultante, se encuentra en la ciudad de Bucaramanga con excepcion de las comunas de
las periferias, también se presenta en la parte media del escarpe occidental de la cuidad, y en algunos

sectores del macizo de Santander.

Una de las zonas que se demarcan como susceptibilidad muy baja corresponden a la zona mas
urbanizada de Bucaramanga, el drenaje que presenta en esta zona es subparalelo, la franja esta
asociada a una geoforma de origen aluvial que corresponde a un gran abanico de baja pendiente
sobre el cual se encuentra cimentada la ciudad de Bucaramanga. Este sector se encuentra
conformado por el miembro Limos Rojos (Qblr) de la formacion Bucaramanga. Los suelos
subsuperficiales corresponden a arenas gravo-arcillosas, cementadas por éxidos de hierro sobre
mantos gravosos y un tanto conglomeraticos; estos suelos presentan generalmente cohesiones y

capacidades de soporte altos, INGEOMINAS (2001).

Otras zonas que tienden a presentar muy baja susceptibilidad a movimientos en masa se localizan

dentro de la formacion Bucaramanga en el miembro Organos e incluye principalmente los sectores
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de las mesetas de: Barrio Los Colorados, y el barrio Kennedy. La morfologia corresponde a colinas

onduladas de baja pendiente, INGEOMINAS (2001).

En el extremo noroccidental del &rea metropolitana de Bucaramanga, se encuentran otras zonas
de muy baja susceptibilidad. Como aduce, INGEOMINAS (2001) el terreno presenta drenaje
subdendritico, y geoformas de colinas bajas subredondeadas, lomos y pendientes subhorizontales
denudacionales, estas zonas constan de rocas sedimentarias constituidas por intercalaciones de
niveles duros (areniscas y conglomerados) y blandos (lodolitas, arcillolitas y limolitas) de la

formacion Bocas (TRDb).

Otro conjunto de zonas que se delimitan como muy baja susceptibilidad esta localizado en el
sector oriental del area metropolitana, por encima de la zona de mayor influencia de la falla
Bucaramanga, conformando el denominado macizo de Santander, en esta categoria de muy baja
susceptibilidad, no se incluyen las cuencas medias de los rios y quebradas. Esta zona esta
conformada por rocas de origen metamorfico e igneo del Gneis de Bucaramanga (Peb),
INGEOMINAS (2001). Las zonas que se presentan en esta categoria son zonas comprendidas entre

los 500 y 1000 metros de distancia a fallas.

5.4.2 Categoria de susceptibilidad 2, Baja. Esta categoria representa el 4,45% del mapa
final de susceptibilidad, aunque su frecuencia es poca, su distribucién se encuentra dispersa por
todo el municipio de Bucaramanga, no obstante aumenta su ocurrencia en la parte suroccidental de
la cuidad en zonas donde la pendiente es alta y en zonas con dep0sitos cuaternarios. Zonas que
tienden a presentar baja susceptibilidad a la ocurrencia de movimientos en masa se localizan dentro
de la formacién Bucaramanga y corresponde principalmente a colinas onduladas de pendientes
moderadas, litologicamente se encuentra conformada por depdsitos del miembro Organos (Qbo),

INGEOMINAS (2001). Otro conjunto de zonas que se delimitan como baja susceptibilidad esta
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localizado al oriente de la cuidad, en el macizo de Santander donde se incluyen como zonas de baja
susceptibilidad, algunos sectores de las cuencas medias de los rios y quebradas, esta zona esta
conformada por rocas de origen metamorfico e igneo del Gneis de Bucaramanga, INGEOMINAS
(2001).

54.3 Categoria de susceptibilidad 3, Moderada. La tercera categoria del mapa abarca
el 4,53% de los pixeles totales del municipio de Bucaramanga, se encuentra distribuida en todo el
municipio, aunque su frecuencia es poca. Zonas que presentan susceptibilidades moderadas estan
ubicadas en la escarpa occidental del Abanico de Bucaramanga, asi como parte superior de los
valles aluviales, como se vio en INGEOMINAS (2001), el drenaje que presentan estas zonas es
dendritico y subparalelo, con cafiadas en V, los lugares poseen una densidad de drenaje muy alta y
altas pendientes en sus cauces, litologicamente estan constituidos por los denominados miembros
Organos (Qbo), Limos Rojos (Qblr) y Finos (Qbf) de la formacion Bucaramanga. Otras zonas con
moderada susceptibilidad estan localizada en macizo de Santander, este posee cauces de rios y
quebradas profundas que se encuentran en V, geomorfolégicamente se identifican unidades de tipo
estructural denudacional representados por pendientes abruptas con procesos denudacionales y
depésitos de ladera. Esta zona estad conformada por rocas de origen metamarfico e igneo del Gneis
de Bucaramanga (Peb), INGEOMINAS (2001).

54.4 Categoria de susceptibilidad 4, Alta. Esta categoria es la que menos porcentaje
total cuenta, a ella pertenece el 2% de los datos totales que representa el municipio de Bucaramanga
y al igual que las categorias 2 y 3, se encuentra dispersa por todo el municipio. Aungue se puede
determinar zonas de influencia como la parte alta del escarpa occidental del Abanico de
Bucaramanga, asi como partes superiores de los valles aluviales del rio de Oro y rio Frio, el drenaje
de estas zonas es dendritico y subparalelo, con cafiadas en V, y una densidad de drenaje muy alta,

los cauces también posee altas pendientes, los suelos subsuperficiales corresponden a gravas areno
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arcillosas, con gran cantidad de cantos redondeados, correspondientes al miembro Organos,
INGEOMINAS (2001). Otra zona con alta propension a presentar valores altos de susceptibilidad
se presenta como una franja alargada de direccion nornoroeste, correspondiente a la zona de alto
fracturamiento asociado a la falla Bucaramanga, incluyendo las laderas nororientales de
Bucaramanga ocupadas por asentamientos humanos, el cerro de Morrorico y las colinas del
piedemonte del macizo de Santander, las geoformas son principalmente de origen estructural,
asociadas a la actividad de la falla Bucaramanga, con topografia abrupta, su litologia corresponde
a rocas metamorficas e igneas, fuertemente cizalladas, pertenecientes al Gneis de Bucaramanga
(PEb), INGEOMINAS (2001).

545 Categoria de susceptibilidad 5, Muy alta. Esta quinta categoria representa las
zonas Mas propensas a presentar movimientos en masa, cuenta con un total de 43,08% del total de
datos de salida de la RNA, para el analisis se dividié en zonas mas o0 menos homogéneas que

agrupan segun sus caracteristicas.

Un primer grupo se encuentra ubicada al norte del area Metropolitana de Bucaramanga, el
drenaje que se presenta es subdendritico a subparalelo y se desarrolla en una zona de alta pendiente
con valles en V; la morfologia que presenta esta zona es de laderas empinadas con escarpes
semiverticales en los sectores mas altos, los materiales pertenecientes a esta unidad son rocas
sedimentarias duras (calizas, areniscas y conglomerados) y blandas (lodolitas, arcillolitas y
limolitas) pertenecientes a las formaciones, Tiburén (TRPt), Bocas (TRb), Giron (Jg), suelos
residuales y Depositos Coluviales (QI), los suelos corresponden a sectores de bloques de roca muy
fracturados, grandes bloques sueltos sobre superficies de talud, talus y coluviones colgados sobre
las laderas y suelos residuales con perfiles de meteorizacion poco profundos, ademas aparecen

amplias carcavas de erosion y cicatrices de antiguos deslizamientos, INGEOMINAS (2001).
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Localizada en el sector oriental de la ciudad de Bucaramanga, se podria definir una segunda zona
conforma en el macizo de Santander la cual también se incluye las cuencas medias de los rios y
quebradas que nacen en este. Segin INGEOMINAS (2001) El drenaje es dendritico a subdendritico,
con cauces de rios y quebradas profundas en V, geomorfol6gicamente se identifican unidades de
tipo estructural denudacional representados por pendientes abruptas con nichos asociados a lomos,
pendientes con procesos denudacionales y depdsitos de ladera. Esta zona esta conformada por rocas
de origen metamorfico e igneo del Gneis de Bucaramanga (Peb), los suelos corresponden a suelos
residuales con perfil de meteorizacion profundo a muy profundo y gran cantidad de estructuras
heredadas, la mayoria de los suelos corresponden a arenas arcillosas y limosas de color claro,

INGEOMINAS (2001).

Una tercera zona seria la franja alargada de direccion nornoroeste, correspondiente a la zona de
alto fracturamiento asociado a la falla Bucaramanga, incluyendo las laderas nororientales de
Bucaramanga ocupadas por asentamientos humanos, el cerro de Morrorico y las colinas del
piedemonte del macizo de Santander, el drenaje es subdendritico y subparalelo, las geoformas son
principalmente de origen estructural, asociadas a la actividad de la falla Bucaramanga, con
topografia abrupta, su litologia corresponde a rocas metamorficas e igneas, fuertemente cizalladas,
pertenecientes al Gneis de Bucaramanga (PEb), los suelos son residuales con perfil de
meteorizacion profundo a muy profundo, estos corresponden a arenas arcillosas y limosas de color
claro en los sectores metamorficos, y arcillas arenosas y arenas arcillosas en los sectores igneos,

INGEOMINAS (2001).

En una cuarta zona se incluyen las areas de depositos aluviales de los rios de Oro, rio Frio entre
otros, afectadas directamente por procesos de erosion relacionados con la dinamica de las corrientes

de agua. Las areas correspondientes a esta zona se encuentran localizadas en las riberas de los rios
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y quebradas. Como se observa en, INGEOMINAS (2001), las &reas que comprende esta zona
presentan una morfologia de valles aluviales, semiplanos, con escarpes verticales junto a las riberas
de los rios y litolégicamente se encuentran en los Depositos Aluviales principales (Qal). los suelos
subsuperficiales corresponden a arenas limpias, gravas y arenas limosas en mantos subhorizontales

a diferentes profundidades, segln el sitio, aparecen suelos duros o rocas..

Una quinta zona incluye las areas de depositos coluviales sobre las pendientes de las laderas y
coluviones principales localizados en: Piedemonte del macizo de Santander, laderas del cerro de
Palonegro, escarpe occidental de la meseta de Bucaramanga, y laderas laterales de los valles
aluviales de las quebradas, las areas que comprende esta zona presentan una morfologia de laderas
de mediana pendiente con cauces de quebradas relativamente profundas y en V, litologicamente
corresponden a los Depositos de Coluvion (Ql), cada coluvion tiene una composicion especifica de
la matriz y clastos de los depositos coluviales, dependiendo del tipo de roca de la cual se originan,

INGEOMINAS (2001).

La sesta zona que se extrae con una alta susceptibilidad a movimientos en masa esta conformada
por el area del bloque hundido y erosionado del abanico de Bucaramanga al norte de la Meseta, la
cual presenta susceptibilidad a la ocurrencia de deslizamientos de tierra de gran magnitud. El area
susceptible a deslizamientos en la zona norte de la meseta de Bucaramanga se encuentra localizada
al norte, nororiente y noroccidente del escarpe norte de la Meseta de Bucaramanga, la morfologia
en general corresponde a laderas de alta pendiente con cauces de quebradas relativamente
profundas, el sector de Ciudad Norte corresponde a un gran deslizamiento cuya corona principal
presenta fuertes pendiente la cual se va suavizando en direccion del rio Suratd, litologicamente la

zona corresponde en su mayor parte al miembro Organos (Qbo) de la formacion Bucaramanga, los
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suelos subsuperficiales corresponden a gravas areno arcillosas, con gran cantidad de cantos

redondeados, correspondientes al miembro Organos, INGEOMINAS (2001).

Una Gltima zona incluyen las areas de rellenos de suelos sueltos y basuras, esta zona se
encuentran localizadas en una gran cantidad de lugares del Area Metropolitana de Bucaramanga,
algunos de los rellenos mas grandes corresponde a zonas como Quebrada Seca, Quebrada la Rosita
y Quebrada la Flora — la Iglesia, entre otros. Segin INGEOMINAS (2001), el material de relleno
esta conformado por basuras, ladrillos y material proveniente de excavaciones, este material es muy

heterogéneo y no presenta ningun tipo de compactacion.

6. CONCLUSIONES

e Dentro de la metodologia, las fases de revision, analisis y sintesis bibliograficas, que se
desarrollaron en gran medida al inicio, pero que se siguieron realizando durante todas las
etapas metodoldgicas, aportaron las bases teoricas indispensables para el entrenamiento,
simulacion y validacion de la RNA, y ayudaron a definir criterios en las diferentes fases de
la ejecucion de la practica, como en el entrenamiento, o en la definicion del tipo de red
neuronal utilizada, que para esta practica fue Multilayer Perceptron, con el algoritmo de
aprendizaje Backpropagation tipo Bayesian Regulation, y una estructura de 18 neuronas
ocultas.

e De la metodologia implementada también se puede concluir que para los datos y modelo de
RNA que se utilizo las 14 variables utilizadas tienen incidencia en el resultado de la red,

aungue las variables, Zona geotectdnica, Distancia a fallas, uso actual, y en una menor
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medida, Pendiente Orientacion y Geologia, son las variables que mas preponderancia tienen
en el analisis. Las curvas de éxito y prediccién que se construyeron muestra que la RNA
tuvo una salida acorde con los datos utilizados, y que posee una aceptable prediccion, lo que
muestra que el resultado obtenido es fiable y se puede utilizar como insumo en la
zonificacién de la susceptibilidad para el municipio de Bucaramanga.

e Las caracteristicas geoldgicas, geotécnicas y edafoldgicas de areas clasificadas con unas
susceptibilidades muy altas y altas, no proporcionan estabilidad de proyectos de desarrollo
urbano. Por lo tanto, cualquier edificacion u obra de infraestructura que se localice en esta
area, estara en peligro de ser afectada severamente por procesos de movimientos en masa.
debido al peligro en que se encuentran algunos sectores urbanizados actualmente, es urgente
y prioritario establecer e implementar planes de contingencia, asi como desarrollar un
sistema de alerta temprana. Se recomienda realizar un estudio detallado de deslizamientos
incluyendo estudios geologicos y geotécnicos de todo el sector norte, la comuna 14 y la
parte alta del escarpe occidental de la ciudad de Bucaramanga, con el objeto de determinar
de forma precisa la susceptibilidad, amenaza y riesgo a movimientos en masa, para disefiar
e implementar un programa de prevencion y mitigacion del riesgo.

e Esta practica empresarial fomento una formacién académica que complemento las
competencias del estudiante y fomento conocimientos en torno a la planificacion territorial
y la prevencién y mitigacion de riesgos geoldgicos asi como de desastres naturales, también
proporciono conocimientos entorno a métodos para la zonificacion de la susceptibilidad a
MM, capacidad de recolectar, procesar e interpretar datos de diversas fuentes con el fin de
utilizarlo en otros analisis, de igual forma ayudo a percibir y comprender las dimensiones

espaciales y temporales de los procesos geoldgicos y sus efectos sobre el territorio.
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