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Abstract

Landslide susceptibility is defined as the likelihood of landslide’occurrence under favorable terrain conditions.
Traditional logistic regression models often fall short by assuming spatial homogeneityignoring the inherent
variability of physical and environmental factors. Tofovercome this dimitation, multilevel models that
incorporate both fixed and random effects to capture variability amongdifferent spatial units are used. In this
study, a multilevel logistic regression model is employed to assess dandslide susceptibility in the Colombian
Andes, incorporating both natural hydrological divisions and clustering-based spatial téchniques. This approach
provides a more nuanced representation of susceptibility by addressing geographic heterogeneity. Two
regionalization approaches are tested: natural basin divisions (Atrato, Cauca, Magdalena), and spatial clustering
derived from morphometric characteristics. The results reveal that basin-based regionalization achieves a better
model fit based on Akaike (AIC) and Bayesian (BIC) information criteria metrics compared to the spatio-
clustering model. This suggests that hydrelogical boundaries are more consistent in capturing landslide dynamics
in the study area, likely due to their alignment with geomorphological processes. The fixed and random effect
coefficients illustrate that variables such as elévation, relief, and area have significant variability depending on
the regionalization method used. A major advantage of using multilevel models is their ability to incorporate
spatial variability without artificially dividing the study area and training separate models for each subregion.
By using shared information between different spatial units, these models can improve the estimation of both
global and local landslide effects.

Resumen

La susceptibilidad por movimientos en masa se define como la probabilidad de que ocurra un deslizamiento
bajo condiciones de terreno favorables. Los modelos de regresion logistica tradicionales son a menudo
msuficientes, dado que asumen homogeneidad espacial, ignorando la variabilidad inherente de los factores
fisicos y.ambientales. Para superar esta limitacion, se emplean modelos multinivel que incorporan efectos tanto
fijos comoraleatorios para capturar asi la variabilidad entre diferentes unidades espaciales. En este estudio, se
presenta un modelo de regresion logistica multinivel para evaluar la susceptibilidad por movimientos en masa
en los Andes colombianos, incorporando tanto divisiones hidroldgicas naturales como una regionalizacion
espacial basada en agrupamiento (clustering). Este enfoque proporciona una representacion mas matizada de la
susceptibilidad al abordar la heterogeneidad geografica. Se probaron dos enfoques de regionalizacion: divisiones
por cuencas naturales (Atrato, Cauca y Magdalena) y un agrupamiento espacial derivado de caracteristicas
morfométricas. Los resultados revelan que la regionalizacion por cuencas logra un mejor ajuste del modelo
(basado en las métricas de Akaike y Bayesiana) en comparacion con el modelo de clustering. Esto sugiere que
los limites hidrologicos son mas consistentes para capturar la dinamica de los movimientos en masa en el area
de estudio, probablemente debido a su alineacion con procesos geomorfologicos. Los coeficientes de efectos
fijos y aleatorios muestran que variables como la elevacion, el relieve y el area exhiben una variabilidad
significativa dependiendo del método de regionalizacion utilizado. Una de las principales ventajas de utilizar
modelos multinivel es su capacidad para incorporar la variabilidad espacial sin tener que dividir artificialmente
el area de estudio ni entrenar modelos separados para cada subregion. Al utilizar informacién compartida entre
las diferentes unidades espaciales, estos modelos pueden mejorar la estimacion de los efectos provocados por
eventos de movimientos en masa a escala local y global.
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1. Introduccion

La susceptibilidad a movimientos en masa se define como la probabilidad que ocurra un movimiento
en masa en un area dada (Brabb, 1984; Fell et al., 2008; Corominas et al., 2014). Esta probabilidad esta
vinculada con la condicién natural del terreno, la cual depende de diversos-factores geologicos,
hidroldgicos y geomorfoldgicos, entre otros (Soeters y Van Westen, 1996; Reichenbach et al., 2018). A
diferencia del concepto de amenaza, que incluye la componente temporal, la susceptibilidad se centra
exclusivamente en las condiciones del terreno y su entorno que lo hacen favorable a lasocurrencia de
movimientos en masa (Fell et al., 2008; Corominas et al., 2014).

Para la evaluacion de la susceptibilidad por movimientos endmasa se han empleado tradicionalmente
diversos enfoques, incluidos métodos basados en el conocimiento (heuristicos) (Barredo et al.,2000), en
datos (estadisticos) (Korup y Stolle, 2014) y con base fisica (Montgomery y Dietrich31994).4.os modelos
heuristicos se basan en observaciones previas y en la_experiencia del analista, lo que los hace practicos
pero limitados en cuanto a reproducibilidad y objetividad (Huang €t al., 2020). Los modelos con base
fisica intentan representar los procesos que conducen al fallamiento del terreno«(Palacio et al., 2020;
Sannino et al., 2024); sin embargo, su aplicacion suele versé limitada por laddisponibilidad de datos
detallados y la intensidad del calculo requerido (Aristizabal et al.;2016; Marin et al., 2021). Los modelos
estadisticos, por otro lado, se han popularizado debido a su capacidad para analizar grandes volimenes
de datos e identificar patrones que pueden predecir la ocurrencia‘de movimientos en masa (Tehrani et
al., 2022). Estos modelos utilizan una variable' respuesta, también denominada dependiente, que
representa la ocurrencia de movimientos en masa, juntorcon un conjunto de variables predictoras,
también denominadas como independientes, condicionantes o covariables, que describen las condiciones
que favorecen su ocurreneiagcomo la pendiente, el tipo de suelo, el uso o cobertura del suelo y la
precipitacion, entre otros.

En los ultimos afios, se ha observado un notable aumento en el uso de modelos estadisticos basados en
aprendizaje automadtico (denominados machine learning) para la evaluacion de la susceptibilidad a
movimientos en masa (Tehrani et al., 2022). Estos modelos han mejorado significativamente la
capacidad de representar relaciones no lineales complejas entre las variables predictoras y la variable
respuesta, logrando un excelente rendimiento en términos de prediccion. Sin embargo, este incremento
en la capacidad predictiva wiene generalmente acompafiado de una considerable pérdida en la
interpretabilidad (Youssef et al.;2023). Los modelos de aprendizaje automatico, especialmente los no-
paramétricos, como los basados en redes neuronales, se comportan como ‘cajas negras’, limitindose a
proporcionar métricas de prediccion sin aportar conocimiento sobre las causas subyacentes de los
movimientos,en masa (Ermini et al., 2005). Esto representa una limitacion para los usuarios, quienes
necesitan comprender las interacciones entre los factores que contribuyen a la inestabilidad del terreno
para poder tomar decisiones informadas.

Entre los modelos estadisticos tradicionales, la regresion logistica se ha consolidado como uno de los
enfoques mas utilizados para la evaluacion de la susceptibilidad a movimientos en masa (Budimir et al.,
2015; Lombardo y Mai, 2018; Reichenbach et al., 2018). Este modelo establece una relacion entre una
variable respuesta binaria, que indica la presencia o ausencia de movimientos en masa, y un conjunto de
variables predictoras categoricas o continuas que representan los factores condicionantes (Ayalew y
Yamagishi, 2005). La regresion logistica estima la probabilidad en cada unidad de mapeo de pertenecer
a la clase ‘movimiento en masa’ 0 ‘no movimiento en masa’ del inventario utilizado, modelandola como
un proceso de Bernoulli (Ayalew y Yamagishi, 2005). La relativa simplicidad de su interpretacion y la
facilidad para identificar el efecto de cada variable predictora han contribuido a su popularidad en el
campo de la evaluacion de amenazas naturales.

No obstante, una limitacion significativa de la regresion logistica y de otros modelos estadisticos
convencionales, radica en la asignacion de coeficientes constantes a las variables predictoras, asumiendo



que la influencia de cada factor es homogénea en toda el area de estudio (Anselin et al., 1996; Cressie,
2015). Este supuesto de homogeneidad es problematico, ya que en la realidad las variables predictoras
de los movimientos en masa son inherentemente heterogéneas y su influencia puede variar de manera
considerable a lo largo del espacio (Petschko et al., 2012). Estudios previos han demostrado que la
influencia de variables como la pendiente, la litologia o el uso del suelo no es uniforme, sino que.depende
de las condiciones especificas de cada subregion del area de estudio (Lombardo et al., 2020):

Para abordar esta heterogeneidad espacial, una de las estrategias mas comunes en la evaluacion de la
susceptibilidad a movimientos en masa consiste en dividir el area de estudio en unidades homogéneas,
como cuencas hidrogréficas, y aplicar modelos separados en cada una de ellas. Esta estrategia ha sido
implementada, por ejemplo, por el Servicio Geoldégico Colombiano para los mapas de amenaza por
movimientos en masa a nivel nacional (SGC, 2013). Aunque esta técnica permite considerar algunas
diferencias espaciales, presenta también varias desventajas. En primer Jugar, la division del area de
estudio conlleva una disminucion en la cantidad de datos disponibles para entrenar cada medelo, lo cual
puede afectar la robustez de los resultados. Ademas, se incrementa significativamente la complejidad
debido a la necesidad de entrenar y aplicar multiples modelos independientes»Otro problema importante
es la aparicion de discontinuidades en los resultados obtenidos, ya que los modelos entrenados por
separado tienden a generar inconsistencias en los bordes dé las zonas modeladas, lo cual requiere de
ajustes y reprocesos.

Ante estas limitaciones, en las ultimas décadas se han desarrollado modelos estadisticos espaciales que
permiten incorporar la heterogeneidad de una manera mas. integral (Anselin y Griffith, 1988; LeSage y
Pace, 2009; Cressie, 2015; Anselin, 2022). Entre estos modelos'se encuentran los modelos jerarquicos o
multiniveles (Kumar et al., 2011), asi como_los'modelos de regresion espacialponderada (Fotheringham
etal., 2009). Los modelos multiniveles permiten la incorporacion de variaciones en el intercepto o en los
coeficientes a lo largo del area de estudio, lo cual es ideal para capturar la heterogeneidad en las variables
predictoras. Estos modelos también permiten considerar distintos niveles de agrupacion, como
cuencas/subcuencas, ciudad/bartio, \etc., propotcionando. una representacion mas detallada de la
estructura espacial de los datos.

En este trabajo se presentanla aplicacion de un modelo multinivel para la evaluacion de la
susceptibilidad por movimientos en masa a escala de subcuenca en los Andes colombianos, utilizando
como grupos homogeénecos las cuencas hidrograficas del Atrato, Cauca y Magdalena. El objetivo es
presentar como<los modelos multiniveles permiten una mejor representacion de la heterogeneidad
espacial, facilitandoila incorporacion de estas variaciones en la influencia de las variables predictoras a
lo largo del area de estudio.dDe esta manera, se espera contribuir al desarrollo de métodos mas precisos
y efectivos para la evaluacion de la susceptibilidad por movimientos en masa.

2. Modelo de regresionlogistica multinivel

Los modelos multiniveles, también conocidos como modelos jerarquicos, y en algunos casos mixtos o
de regimenes espaciales, son un enfoque estadistico que permite la incorporacion explicita de la
estructurajjerarquica o anidada de los datos (Lee y Nelder, 1996). Estos modelos combinan dos tipos de
efectos: efectos fijos'y efectos aleatorios. Los efectos fijos representan las relaciones generales entre las
variables predictoras y la variable respuesta, aplicables a toda el area de estudio (Kumar et al., 2011), y
se representan mediante coeficientes constantes que describen la relacion promedio entre ambas. Por
otro lado, los efectos aleatorios permiten modelar la variabilidad que existe entre diferentes niveles
jerarquicos, proporcionando estimaciones especificas para cada unidad espacial o region (Kumar et al.,
2011). Estos ultimos se modelan como términos adicionales que varian para cada grupo o unidad de nivel
superior, permitiendo capturar la variabilidad especifica entre los grupos. Esta estructura de efectos fijos
y aleatorios es fundamental para capturar adecuadamente la heterogeneidad inherente a los datos
espaciales cuando se tiene una organizacion natural en distintos niveles, donde las unidades de nivel
inferior estan agrupadas en unidades de nivel superior (Wong y Mason, 1985).

Matematicamente, un modelo multinivel se puede escribir como una combinacion de ecuaciones que
representan tanto la variabilidad global como local (Lee y Nelder, 1996). Si se considera, por ejemplo,
una situacion tipica de dos niveles para una unidad de analisis en el nivel 1, 7, que estd anidada en la



unidad de nivel 2, j, se puede definir una variable dependiente binaria Yj; para el individuo (subcuenca) i
en el grupo (cuenca) j, donde Yj; representa un inventario de movimientos en masa. En este caso, Y; toma
el valor 1 si existe uno o mas movimientos en masa y 0 en caso contrario. Se puede utilizar un modelo
de regresion logistica con la funcion de enlace logit, que representa el logaritmo natural de la relacion
entre la ocurrencia y no ocurrencia de un evento (odds). Esta funcion transforma la relacion lincal'de las
variables predictoras a una respuesta entre 0 y 1. De esta forma, la probabilidad P(Y;=1) se puede
expresar como:

logit(P(Yl-j=1))=ln<1 PE(Y 1)> =Boj+ z,@l] Zu”+sl

donde B¢, y 81 son los coeficientes fijos que describen la relacion entre la variable respuesta ¥y las
variables predictoras Xj;. Ambos coeficientes se modelan a nivel de grupo y se puede asumir que siguen
una distribucion normal, es decir:

Boj=Yoo+Uoj» Uoj ~ N(O; 050)

B1j=V10+U1j, Uij ~ N(O» 051)

donde yoo es el intercepto promedio entre todos los grupos, yio es el promedio del coeficiente del
predictor Xj; entre todos los grupos, y uo; yiuy, son los efectos aleatorios a nivel de grupo que capturan la
variabilidad entre grupos para el interéepto y el coeficiente de Xj respectivamente. o representa la
varianza de los efectos aleatorios del'intercepto (ug) y del coeficiente (ur).

Combinando los modelos de nivel individual ysivelgrupal;.el modelo completo se expresa como (Lee
y Nelder, 1996):

logit[P;=1]=(yootuos)+H(yi0tu,) Xy
0, de manera equivalente (Wong y Mason, 19895):

e[(Voo*uoj)+(y1o+u1j)xij]

B  1rel(rootuo))H(riotus )Xi)]
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donde P(Y;=1) representa la probabilidad de que el resultado sea 1 para el individuo i en el grupo ;.

En este modelo de regresion logistica multinivel, el coeficiente 8¢, varia entre grupos, lo que permite
capturar diferencias en el nivel base del resultado para cada grupo. El coeficiente 8;; del predictor Xj;
también varia entre grupos, lo que permite que el efecto o influencia del predictor cambie segun el grupo.
Los efectos aleatorios ug; y ui; permiten que tanto el intercepto como las pendientes cambien entre gruposs
acomodando la heterogeneidad que no es capturada por los predictores a nivel individual.

En el contexto de la evaluacion de la susceptibilidad a movimientos en masa, los.modelos multiniveles
resultan particularmente beneficiosos debido a la heterogeneidad espacial inherente, es decir, la variacion
en las caracteristicas del terreno y las condiciones ambientales que puedén ocurrir de una ubicacion'a
otra dentro del area de estudio. Se pueden definir niveles jerarquicos, ¢omo unidades demivel inferior
(por ejemplo, areas mas pequefias como laderas o barrios) y unidades de nivel superior (como cuencas o
municipios). En general, el nivel inferior se refiere a las unidades mas pequeiias y detalladas, mientras
que el nivel superior agrupa a estas unidades en categorias amas amplias. Los efectos fijos permiten
modelar como los factores (e.g., pendiente, litologia, uso.del suelo) influyen de manera global en la
susceptibilidad, mientras que los efectos aleatorios reflejan como estas, relaciones pueden variar entre
diferentes unidades espaciales, capturando asi de mejor manera las diferencias locales. Por ejemplo, en
algunas zonas, la pendiente puede tener una influencia predominante en la susceptibilidad a movimientos
en masa debido a la presencia de suelos inestables, mientras que en otras las condiciones climaticas
especificas pueden favorecer el desarrollo_de suelos' con caracteristicas( distintas, afectando la
susceptibilidad de manera diferenciada.

Dependiendo del contexto, se pueden utilizar dos/o mas niveles, pero se recomienda utilizar un nimero
limitado (usualmente dos o tres niveles) para evitar complicaciones innecesarias en la modelizacion y
garantizar resultados robustos (Lee y Nelders1996; Kumar et al., 2011). Otra ventaja importante de los
modelos multiniveles es la-flexibilidad para incorporar informacion jerarquica sin necesidad de dividir
el area de estudio de manera arbitraria y entrenar modelos independientes para cada subregion (Lee y
Nelder, 1996). Estofevita los problemas de discontinuidad en los bordes de las zonas y permite utilizar
la informacion cempartida entre las distintas unidades para mejorar la estimacion de los efectos globales
y locales.

Sin embargo, los modelos' multiniveles también presentan ciertas limitaciones. Una de las principales
es su posible mayor complejidad matematica y computacional, lo cual puede dificultar su
implementacion inicialmente: Ademas, la seleccion de la estructura adecuada del modelo (es decir,
cuantos niveles incluir y como definir los efectos aleatorios) puede ser complicada y requiere tipicamente
de un conocimiento exhaustivo de la dinamica espacial del fenomeno en estudio (Kumar et al., 2011).
Otro desafio es la interpretacion de los efectos aleatorios, ya que estos pueden ser dificiles de comunicar
a audiencias no familiarizadas con el tema.

EXisten., diversos, lenguajes de programacion y paquetes que permiten trabajar con modelos
multiniveles, cada uno con sus propias ventajas y desventajas.

R (Ime4 y nlme): R es uno de los lenguajes mas utilizados para la implementacion de modelos
multiniveles, principalmente a través de los paquetes Ime4 y nlme. Estos paquetes permiten una gran
flexibilidad para especificar efectos fijos y aleatorios, y ofrecen herramientas avanzadas para la
visualizacion de resultados. Una ventaja importante de R es su comunidad amplia y activa, lo cual facilita
el acceso a documentacion y soporte. Sin embargo, la desventaja principal es que el procesamiento de
grandes volumenes de datos puede ser lento, lo que limita su uso en estudios de gran escala sin hardware
especializado.

Python (statsmodels y PyMC): En Python, los modelos multiniveles se pueden implementar
utilizando statsmodels para enfoques mas tradicionales o PyMC para un enfoque bayesiano. PyMC es
particularmente 1til si se desea explorar la incertidumbre de los modelos mediante técnicas como Monte
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Carlo. Python es conocido por su versatilidad y su capacidad para integrarse con otros tipos de analisis
y herramientas de aprendizaje automatico.

Stan (a través de R o Python): Stan es un potente lenguaje para realizar inferencia bayesiana y.esmuy
util para modelos multiniveles complejos. Se puede acceder a través de interfaces en R (rStanarm) o
Python (pystan). La principal ventaja de Stan es su precision en la estimacion de modelos complejos y
su capacidad para manejar estructuras jerarquicas detalladas. Sin embargo, su principal desventaja radica
en la complejidad computacional y el tiempo necesario para realizar inferencias, especialmente.cuando
se aplican modelos con multiples niveles y muchos parametros.

SPSS y Stata: Para aquellos usuarios que prefieren interfaces graficas, SPSS'y Stata también ofrecen
capacidades para trabajar con modelos multiniveles. Estas herramientas son mas accesibles.para usuarios
con menos experiencia en programacion, lo cual facilita la implementacion de modelos sin necesidad de
escribir codigo. La desventaja de estos programas es que .son de pago’y sus capacidades de
personalizacion son mas limitadas comparadas con las opcionés de codigo abierto como R o Python.

La eleccion del lenguaje o software dependera del<proposito del estudio, las_habilidades del
investigador y la disponibilidad de recursos computacionales. Mientras que Ry Python ofrecen
opciones poderosas y flexibles para analisis detallados, herramientas como SPSS y Stata pueden ser
mas adecuadas para quienes buscan facilidad de uso en detrimento de la capacidad:de personalizacion.

3. Area de estudio

El 4rea de estudio se encuentrd al norte de 5N’y abarca las Cordilleras Occidental y Central de los
Andes colombianos, separadas por el canon del Cauca. La regiém esta delimitada por el rio Atrato al
oeste y el rio Magdalena al este, cubriendo‘aproximadamente 50,000 km?. El 4rea estd dividida en 533
subcuencas dentro dedas cuencas hidrograficas del Atrato (25% de las cuencas), Cauca (50%) y
Magdalena (25%). E1 ~73% de estas cuencas tienen areas menores a 100 kmz, con un area media de 48
km?.
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Fig. 1. Mapa de localizacion del area de estudio en las Cordilleras Occidental y Central de los Andes
colombianos. Las cruces negras representan los movimientos en masa registrados entre 1970 y 2023. Se
muestran los principales rios y la delimitacion de las subcuencas que conforman las cuencas del Atrato
(verde), Cauca (rojo) y Magdalena (azul).

4. Datos y metodologia

En este estudio se elabord un catalogo de 13.777 movimientos en masa superficiales y profundos
ocurridos entre 1970 y 2023 (Fig. 1). Todos los eventos corresponden a movimientos en suelo y
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presentan una alta variabilidad areal, desde unas pocas decenas de metros cuadrados hasta varias
hectareas de extension. Cada evento fue mapeado como un punto localizado en el centro de la corona
del deslizamiento, ya que esta zona representa de forma mas precisa las condiciones previas a la
ocurrencia del movimiento en masa. La identificacion se realiz6 mediante interpretacion visual de
imagenes satelitales, incluyendo imagenes PlanetScope (resolucion de 3—4 m) y de Google Earth, desde
1985 hasta 2023, con resolucion submétrica desde 2001.

Inicialmente, se seleccionaron como variables predictoras para el area de estudio: el area bajo la curva
hipsométrica de la subcuenca, la elevacion media, la pendiente media, el relicvedocal medio, el area de
la subcuenca, la densidad de lineamientos, la precipitacion media anual, el namero de dias con
precipitacion diaria acumulada >20 mm, la cobertura del suelo y la geologia predominante{ La
informacion geologica fue obtenida a partir de mapas a escala 1:25.000 incluidos entlos planes de
ordenamiento territorial de varios municipios y en los planes de ordenacion de cuencas hidrograficas.
Complementariamente, se utilizdo el mapa geolégico nacionalsa escala 1:100.000 publicado por el
Servicio Geologico Colombiano (SGC, 2013).

La eleccion de estas variables se fundament6 en una #€vision critica de la literatura:-Aunque existen
numerosos estudios sobre susceptibilidad a movimientos en masa a escala de ladera (Reichenbach et al.,
2018), a escala de cuenca los trabajos son menos frecuentes y<requieren variables que representen
adecuadamente las condiciones generales del paisaje. Por ejemplo, €l area bajo la‘curva hipsométrica es
un indicador del grado de rejuvenecimiento delrelieve, siendo mas alto en terrenos jovenes y dinamicos.
La elevacion media y el relieve local reflejan la energia potencial.del terrenod, mientras que la pendiente
media esta directamente relacionada con la estabilidad del talud. La precipitacion media anual representa
la carga hidrica acumulada sobredlas cuencas, y el numero de dias con lluvias intensas permite
aproximarse a los factores detonantes. La cobertura del suelo aporta informacién sobre el tipo de
vegetacion o uso del suelo que puede modificar la estabilidad desla cuenca, y la geologia predominante
y densidad de lineamientos identifican unidades litologicas con diferentes propiedades estructurales y
mecanicas frente a la ocurrenciade movimientos en masa.

Los parametros del terreno se calcularon utilizando el modelo digital de elevacion (DEM, por sus siglas
en inglés) del radar de apertural sintética en banda L del satélite de observacion terrestre avanzada
(ALOS-PALSAR), con una resolucion de 12.5 m (Logan y Karr, 2014).

Las métricas de precipitacion se derivaron utilizando los datos de CHIRPS (Climate Hazard Group
Infrared Precipitation with Station Data) (Funk et al., 2015), version 2.0, para datos con una resolucion
de.5 km desde 1981 hasta 2023. Para este calculo se utilizo la plataforma Google Earth Engine (GEE)
con lenguaje Javascript.

Se generd un mapa de cobertura del suelo utilizando datos del programa Copernicus Sentinel-2, con
una resolucion de 10 m. Utilizando GEE, se seleccionaron imagenes desde 2018 hasta 2023 con menos
del 10% de cobertura de nubes, eliminando efectos de sombra. El mapa se cre6 calculando el indice de
vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) (Kriegler, 1969), el indice de diferencia normalizada de
construcciones (NDBI) (Zha et al., 2003), el indice de diferencia normalizada de agua modificado
(MNDWI) (Xu, 2006), y el indice de suelo desnudo (BSI) (Li et al., 2014). La clasificacion de cobertura
del suelo se realizd con un algoritmo de bosque aleatorio (random forest) del paquete Classifier de GEE
(Breiman, 2001).

Para implementar los modelos multiniveles, se definieron regiones. En este estudio, se utilizaron dos
regiones distintas. El primer régimen corresponde a las divisiones naturales por las principales cuencas:
Atrato, Cauca y Magdalena. El segundo régimen utilizé la clusterizacion aglomerativa basada en
parametros morfométricos y una matriz de conectividad espacial, aplicada con diferentes K vecinos
mas cercanos para K =2, 3,4, 5y 6. La agrupacion se implemento en Python utilizando la libreria
Scikit-learn, guiada por el método del codo (Elbow method) y el coeficiente de Silhouette (Pedregosa
et al., 2011). El método del codo ayuda a identificar el nimero 6ptimo de grupos trazando la suma de
cuadrados dentro del grupo contra K para detectar el punto de inflexion (Thorndike, 1953). El
coeficiente de Silhouette evalua la cohesion dentro de los grupos y la separacion entre los grupos, con
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un rango de —1 (mala agrupacion) a +1 (excelente agrupacion) (Rousseeuw, 1987).

Como paso previo a la modelacion, se aplico un Analisis de Componentes Principales (PCA) para
reducir la dimensionalidad del conjunto de variables y minimizar problemas de colinealidad (Fig:2). El
analisis se implement6 con la libreria Scikit-learn en Python. Se obtuvieron ocho componentes
principales (uno por variable). Aunque los tres primeros componentes explican el 50%, 21% 'y 12% de
la varianza respectivamente, solo se muestran los dos primeros (PC1, PC2) dado que los componentes
restantes explican una proporcion muy baja de la varianza y no aportan interpretaciones claras. El analisis
en la figura 2 destaca cuatro grupos de predictores colineales: (1) relieve local medio, densidad de
lineamientos y pendiente promedio, (2) area bajo la curva hipsométricay elevacion media, (3)
precipitacion media anual, y (4) area de la subcuenca. A partir de estos resultados, se selecciono de cada
grupo un predictor tomando en consideracion el porcentaje de varianza que explica cada componente y
su relevancia teorica. Asi, el relieve local fue escogido como medida de la energia'del paisaje; la
elevacion media, como indicador general de las condiciones topograficas; la precipitacion media anual,
como expresion del régimen climatico dominante; y el area de la'subcuenca, como una aproximacion al
tamafio de la unidad de mapeo y su probabilidad de contener.eventos.

Para modelar la susceptibilidad a movimientos en masa, se emplearon'modelos(de reégresion logistica
utilizando el paquete Im4 en R. Se construyeron dos modelos: (1) un modelo de regresion logistica simple
sin estructura jerarquica, y (2) un modelo multinivel con,intercepto y pendientes aleatorias por region
(cuenca o cluster). Estos modelos permitieron capturar la variabilidad globaly local de los factores
condicionantes, evaluando el impacto de la heterogeneidad espacial en los patrones de susceptibilidad.

e Deslizamiento =0

% ° . e i
| @ Deslizamiento > 0

3 L o Llyvia anual P

neamientos

Dengidad.
b4

@ ¥’o_Relieve

PC2 (21%)
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Fig. 2." Analisis de Componentes Principales (PCA) para evaluar la relacion entre las subcuencas con
movimientos en masa y las variables predictoras. Los puntos rojos representan subcuencas con presencia de
movimientos en masa, donde el tamafo de cada punto es proporcional al nimero de movimientos en masa
registrados en esa subcuenca. Los puntos verdes indican ausencia de movimientos en masa. Las flechas
indican las contribuciones relativas de las variables predictoras en el espacio de los componentes principales.

En este estudio no se realizé una division del conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento y
validacion, ya que el objetivo principal fue evaluar el ajuste y la estructura del modelo de susceptibilidad
anivel de subcuenca mas que desarrollar un modelo predictivo generalizable. Para evaluar el desempeiio
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de los modelos se utilizaron métricas de bondad de ajuste como el area bajo la curva ROC (AUC), asi
como los criterios de informacion de Akaike (AIC) y de Bayes (BIC).

4. Resultados

4.1 Modelo de regresion logistica simple

La Tabla 1 presenta un resumen del modelo de regresion logistica simple, con las estimaciones dedos
coeficientes para las variables predictoras seleccionadas. El intercepto/tiene un coeficiente altamente
significativo (valor P <0,001). El valor Z indica cuan lejos esta el coeficiente de ser cero en términos de
desviaciones estandar, mientras que el valor de P dice cuan probable es obtener.un valor de cero bajo la
hipotesis nula. El coeficiente representa el logaritmo natural.de)la relaciéon entre la ocurrencia 'y no
ocurrencia de movimientos en masa cuando todas las variablés predictoras son cero.

Tabla 1. Modelo de regresion logistica simple.

Variables Estimado Error Std » Valor Z¢ Valor P

Intercepto 1,762 0,173 10,164 <0,001
Elevacion 0,794 0,213 3,727 <0,001
media
Relieve local 1,242 0,214 5,802 <0,001
Area 0,680 0,162 4,197 <0,001
subcuenca
Precipitacion -0,508 0,173 -2,935" 0,00333
media anual
Cox & Snell.R? 0,354 NA NA NA
AIC 397,828 NA NA NA

Std: Desviacion estandar.
AIC: Criterio de Informacion de Akaike.

Las variables predictoras; como la elevacion, el relieve, el area y la precipitacion anual, presentan
coeficientes estadisticamente significativos (valor P < 0,05). La elevacién media tiene un coeficiente
positivo, indicando una asociacion directa entre mayores altitudes y la ocurrencia de movimientos en
masa. El relieve local también muestra una influencia positiva, sugiriendo que las cuencas de mayor
pendiente son mas inestables. Respecto al area de la subcuenca, se observa que aquellas de mayor tamaiio
tienden a contener mas eventos registrados. Por su parte, la precipitacion media anual presenta un
coeficiente negativo. Si bien esto Gltimo puede parecer contradictorio, es importante destacar que esta
variable no se interpreta como un desencadenante inmediato, sino como un indicador de las condiciones
climaticas'dominantes de largo plazo. En este contexto, una mayor precipitacion anual puede estar
asociada a una mayor cobertura vegetal o a suelos mas estabilizados por la humedad constante,
reduciendo asi la susceptibilidad general a movimientos en masa.

4.2° Modelos de regresion logistica multiniveles

Para implementar los modelos multinivel es necesario establecer regiones homogéneas. La segmentacion
geografica y natural en cuencas no necesariamente explica la ocurrencia de movimientos en masa. Aunque
el area de estudio se divide naturalmente en las cuencas de los rios Atrato, Cauca y Magdalena, se
exploraron dos enfoques complementarios para definir regiones espaciales multinivel (Fig. 3). El primero
corresponde a la jerarquia hidrografica tradicional de cuencas y subcuencas (modelo ‘cuencas’), y el
segundo a una agrupacion espacial derivada de parametros morfométricos (modelo ‘cluster’). Este tltimo
fue obtenido mediante un analisis de clusterizacion aglomerativa espacial, utilizando diferentes nimeros
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los en el analisis multinivel de susceptibilidad a
juierda muestra la division por cuencas hidrograficas (Atrato, Cauca y
espaciales de nivel superior. El mapa a la derecha muestra el resultado
ando cinco vecinos mas cercanos, lo cual permitié definir cuatro regiones

paracion de modelos de regresion logistica multinivel.

Estadistico Modelo ‘cuencas’ Modelo ‘cluster’
405,5 420,5
490,8 505,8
-182,7 -190,2
Desviacion 365,5 380,5
Efectos fijos
Intercepto 2,0011 2,0580
Elevacion media 0,8566 0,7834
Relieve local 1,0958 1,2863
Area subcuenca 0,7033 1,2102
Precipitacion media anual -0,3884 -0,4966
Efectos aleatorios (Varianza)
Intercepto 0,0000 0,0000
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Elevacion media 0,0033 0,0007

Relieve local 0,8298 0,1016
Area subcuenca 0,0075 0,3551
Precipitacion media anual 0,2781 0,0007

AIC: Criterio de Informacion de Akaike.
BIC: Criterio de Informacioén Bayesiano.

El ajuste de ambos modelos se efectudé mediante el Criterio de Informacion de Akaike (AIC), el Criterio
de Informacion Bayesiano (BIC), el logaritmo de maxima verosimilitud y lasdesviacion (Tabla 2). El
BIC, al igual que el AIC, también mide el ajuste, aunque el primero penaliza més fuertemente, la
complejidad del modelo. El logaritmo de verosimilitud mide qué tan bien/el modelo se ajusta a los datos;
valores mas altos (i.e., menos negativos) indican un mejor ajuste. La desviacion es unaimedida del ajuste
del modelo, similar a la suma de cuadrados residuales en modelos lineales: valores mas bajos son
mejores. En términos de los estadisticos AIC y BIC, el modelo‘cuencas’ presenta valores mas bajos
(AIC: 405,5; BIC: 490,8) en comparacion con el modelo ‘cluster’ (AIC: 420,5; BIC: 505,8), lo cual
sugiere que el modelo basado en cuencas logra un mejor equilibrio entre ajuste y complejidad.del modelo.
De manera similar, el logaritmo de verosimilitud y la desviacion indican'un mejor ajuste para el modelo
‘cuencas’ (-182,7 y 365,5, respectivamente) frente al‘modelo ‘cluster’ (-190,2 y 380,5).

En cuanto a los efectos fijos, los coeficientes representan elefecto promedio de cada variable predictora
en todos los grupos (Tabla 2). Los coeficientes.de las variables predictoras, por.€jemplo, elevacion media,
indican que un aumento de una unidad enfla elevacion incrementa el logaritmo de la probabilidad de la
ocurrencia de un movimiento en masa.€n 0,8566 para el modelo ‘cuencas’. Los efectos fijos para ambos
modelos muestran coeficientes relativamente similares, pero con algunas diferencias: el relieve tiene un
coeficiente mas alto en el modelo ‘cluster’ (1,2863) en comparacion con el modelo ‘cuencas’ (1,0958),
mientras que el area de la subcuenca muestra un incremento significativo en su influencia en el modelo
‘cluster’ (1,2102) frente al otro modelo (0,7033); en cambio, la precipitacion anual tiene un efecto
negativo en ambos modelos, pero.es mas pronunciado en el modelo ‘cluster’ (-0,4966).

En cuanto a los efectos aleatorios, la varianza del intercepto es cero en ambos modelos, indicando que
no hay una variabilidad considerable entre las tegiones en términos del valor base. Sin embargo, la
varianza del relieve es mucho mayor en el modelo “cuencas’ (0,8298) comparado con el modelo ‘cluster’
(0,1016), lo cual sugiere unadnayor heterogeneidad en el efecto del relieve entre las cuencas. De manera
similar, la varianza del aréa de la subcuenca es mayor en el modelo ‘cluster’ (0,3551) en comparacion
con el otro modelo (0,0075),indicando que la variabilidad espacial de esta variable se captura mejor en
eldanalisis basado en grupos.

En'la tabla 3 se presentan los coeficientes de los efectos aleatorios para cada cuenca utilizada como
variable aleatoria en el modelo multinivel. El intercepto para cada cuenca es 0, lo cual implica que el
punto de partida de la prediccion es consistente entre todas las cuencas. En las cuencas del Atrato y del
Magdalena, el coeficiente de la elevacion media es negativo, lo cual indica que la elevacion tiene un
efecto ligeramente reducido sobre la susceptibilidad a movimientos en masa comparado con el valor
general del modelo. En la cuenca del Cauca, en tanto, este coeficiente es positivo, indicando que la
elevacion media aumenta la probabilidad de movimientos en masa y que su efecto es mayor que el
promedio.

Respecto al coeficiente de relieve, en el Atrato este es marcadamente negativo (-1,017), lo cual indica
que el relieve medio tiene un efecto considerablemente menor en esta cuenca y que otras caracteristicas
del terreno estarian moderando el impacto del relieve en la susceptibilidad. En el Cauca, este coeficiente
es marcadamente positivo (1,118), por lo que el relieve medio tendria una influencia fuerte y positiva en
la probabilidad de movimientos en masa. Mientras que en el Magdalena este valor es bajo (-0.133),
sugiriendo que el efecto del relieve en esta cuenca es limitado.

El 4rea de la subcuenca muestra valores cercanos a cero para todas las cuencas, por lo que el area no
contribuiria de manera importante a aumentar la susceptibilidad. En el Atrato, el coeficiente de
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precipitacion anual es negativo (-0,510), lo que indica que mayores niveles de lluvia anual tienden a
disminuir la susceptibilidad a movimientos en masa. Para el Cauca el valor de este coeficiente también
es negativo, aunque mas pequeiio (-0,079), mientras que en el Magdalena es positivo (0,600), lo que
indica una relacion directa entre la lluvia anual y la susceptibilidad a movimientos en masa.

Tabla 3. Efectos aleatorios para cada cuenca. Los coeficientes para cada cuenca (Atrato, Cauca y
Magdalena) muestran la variabilidad en el efecto de las variables predictoras en el modelo multinivel.

Cuenca Intercepto Elevacion Relieve Area Precipitacion
media local subcuenca media,anual
Atrato 0 -0,0322642 -1,0171946 0,1127104 -0,5098330
Cauca 0 0,0731148 1,1184392 -0,0475954 -0,0786611
Magdalena 0 -0,0434983 -0,1330732 -0,0649104 0,6003614

La tabla 4 muestra los coeficientes de los efectos aleatorios para cada una de las regiones definidas
utilizando el método de agrupamiento. En el grupo A, el rélieve medio presenta un coeficiente positivo
significativo, lo cual sugiere que las zonas con mayorelieve son mas‘susceptibles a movimientos en
masa; la lluvia anual tiene un efecto minimo y positiyo sobre la susceptibilidad, mientras que la elevacion
media tiene un efecto negativo. Para el grupo B, la elevacion y el relieve medios se comportan de manera
opuesta con respecto al grupo A, y la lluvia anual posee un. coeficiente negativo leve, sugiriendo una
pequefia reduccion en la susceptibilidad. Eneligrupo C, los coeficientes son relativamente pequefios para
todas las variables, por lo que el efecto de'todas ellas en la susceptibilidad.es bajo; lo mismo ocurre para
el grupo D.

Tabla 4. Efectos aleatorios para regiones por gruposalzos;coeficientes para cada grupo (A, B, Cy D)
muestran la variabilidad en el efecto de las variables predictoras en ¢l modelo multinivel.

Region Intercepto Elevacion Relieve Area Precipitacién
media local subcuenca media anual

A 0 -0,0324473 0,3944349 -0,7375476 0,0328496

B 0 0,0316389 -0,3846077 0,7191720 -0,0320312

C 0 0,0051221 -0,0622649 0,1164282 -0,0051856

D 0 -0,0034080 0,0414280 -0,0774655 0,0034502

La figura 4 presenta las curvas \ROC (receiver operating characteristic curve) para el modelo de
regresiomlogistica simple (azul) y los dos modelos multivariados de regresion logistica con multiniveles.
Tanto el modelo de cuencas (representado en color rojo) como el modelo de clusterizacion (en color
verde) muestran un rendimiento predictivo superior al modelo simple, con valores de area bajo la curva
(AUC),de 0,911 y.0,897, respectivamente. La proximidad de ambas curvas refleja una capacidad similar
para predecir el resultado de la variable dependiente, aunque el modelo de cuencas presenta un leve
incremento en su AUC, lo que sugiere un mejor desempefio predictivo. Es importante aclarar que estos
valores elevados de AUC se refieren unicamente a la capacidad del modelo para discriminar entre
subcuencas con presencia y ausencia de movimientos en masa conforme al planteamiento de un modelo
logistice binario. Dado que el analisis se realiza a nivel de unidad hidrografica, no implica
necesariamente un alto nivel de precision espacial como si ocurriria, por ejemplo, con modelos a escala
de ladera. Este tipo de modelado debe, por lo tanto, entenderse como una aproximacion regional inicial,
de utilidad para identificar patrones generales (regionales) de susceptibilidad sin sustituir analisis
detallados a escala de ladera.
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Fig. 4. Curvas ROC (receiver operating/characteristic curve) para los modelos de regresion logistica simple (azul) y
multinivel (rojo, verde). Cada curvadmuestra el rendimiento_predictivo de cada modelo en términos de sensibilidad
(verdadero positivo) frente a 1 - especificidad (falso/positivo). Se incluyen, los valores del area bajo la curva (AUC)
para cada modelo.

Tomando en consideracion los resultados de la figura 4 y los valores de AUC, la distribucion espacial
de la susceptibilidad a movimientos en masa dentrordel area de estudio se estimoé utilizando el modelo
de regresion logistica multinivel con cuencas como regiones (Fig. 5). La zona de alta susceptibilidad se
presenta para el secton central, en cuencas con laderas de fuertes pendientes, alto relieve y procesos
geomorfologicos actives. Los sectores este y noroeste presentan una susceptibilidad comparativamente
menor, caracterizada por cuencas con pendientes mas suaves y menor elevacion, mientras que los
menores valores de susceptibilidad se obtuvieron para los sectores noreste y suroeste. Es importante
aclarar, que valores bajos de susceptibilidad no implica necesariamente la ausencia de movimientos en
masa, sino que refleja una menor probabilidad relativa de ocurrencia en comparaciéon con otras zonas
dentro del area de estudio.
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Fig. 5. Distribucion espacialde la susceptibilidad a movimientos en masa en el area de estudio utilizando el modelo
de regresion logistica multinivel agrupada en cuencas hidrograficas (modelo ‘cuencas’). La susceptibilidad se
expresa en una escala continua que varia desde muy baja (morado) hasta muy alta (rojo).

5. Discusion

La evolucion de los modelos de regresion para evaluar la susceptibilidad a movimientos en masa ha
avanzado considerablemente, evolucionando de modelos lineales tradicionales a la familia de Modelos
Lineales Generalizados (GLM) (Fox, 2015; Chen et al., 2019; Patané et al., 2025). Esta tltima incluye
funciones de enlace empleadas en regresion logistica, como la funciéon Jogit, facilitando asi la
representacion de relaciones no lineales entre la variable dependiente (presencia de deslizamientos) y
variables predictoras (e.g., pendiente, geologia, cobertura del suelo). Estas relaciones son criticas en
regionesrde alta complejidad topografica y geologica como los Andes colombianos, donde la orogenia
activa ha dado lugar a un relieve montafioso con laderas de fuerte pendiente. La combinacion de
pendientes pronunciadas y lluvias intensas inducidas por la topografia crea un escenario propenso a la
ocurrencia recurrente de movimientos en masa (Aristizabal y Korup, 2025).

La incorporacion de la heterogeneidad geologica y geomorfologica del terreno, asi como de otros
patrones espaciales, son importantes para evaluar adecuadamente la susceptibilidad a movimientos en
masa. Por el contrario, asumir que las variables predictivas tienen una influencia homogénea en toda la
region puede conducir a interpretaciones erroneas y a generalizaciones que no son adecuadas (Anselin,
1990; LeSage y Pace, 2009). Por ejemplo, en una regiéon montafiosa, la pendiente puede tener una
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influencia mucho mayor en la ocurrencia de movimientos en masa en comparacion con una region de
pendientes mas suaves, donde el uso del suelo o sus caracteristicas fisicas serian factores mas
determinantes. Los modelos multiniveles proporcionan una soluciéon robusta para capturar y manejar
estas heterogeneidades, permitiendo modelar la variacion de los coeficientes de las diferentes unidades
espaciales sin incrementar significativamente la complejidad computacional (Wong y Masons1985). De
esta manera, los modelos multiniveles pueden ofrecer una representacion mas precisa de 10§ patrones de
susceptibilidad a movimientos en masa, lo cual es particularmente relevante en zonas|topografica y.
geologicamente complejas como los Andes colombianos (Aristizabal et al., 2015).

Los coeficientes estimados del modelo permiten una lectura geolégicamente coherente de losprocesos
condicionantes a movimientos en masa en la region. En primer lugar, la elevacion muestra un efecto
positivo sobre la probabilidad de movimientos en masa, lo cual puede explicarse por la asociacion’'de
mayores altitudes con zonas montafiosas jovenes. Estas zonas presentan una mayor energia-del relieve
y, a su vez, pendientes mas marcadas, caracteristicas que incrementan la inestabilidad del terreno. El
relieve local, por otra parte, presenta el coeficiente fijo mas alto del modelo-(1,0958) y una varianza
aleatoria también elevada (0,8298), lo cual refleja con claridad.que la amplitud vertical del terreno es un
determinante clave en la susceptibilidad. Las diferencias locales en esta variable, registradas por su
varianza, revelan que en algunas regiones el relieve actua como un fuerte disparador de.inestabilidad,
mientras que en otras su influencia es mas moderadayreflejando la heterogeneidad del paisaje andino.
En tercer lugar, el coeficiente positivo del area como factor predictor senala que subcuencas de mayor
tamafio tienden a registrar mas movimientos en masa, lo cual puede estar viaculado a una mayor
diversidad topografica y litologica, asi como a una mayor probabilidad de incluir zonas con condiciones
criticas de pendiente, cobertura vegetal y acimulacion hidrica. Respecto a la‘precipitacion media anual,
su coeficiente negativo asociado a una alta variabilidad espacial indica un efecto complejo. Aunque la
lluvia es reconocida como el principal detonante de los movimientos en masa en la region andina
(Aristizabal y Sanchez, 2020), en este caso su inclusion en el modelo responde a su papel como variable
condicionante y no gatillante (van Westen et al.42008). Enveste trabajo, la precipitacion media anual no
representa la intensidad o recurrencia de eventos extremos, sino condiciones climaticas dominantes de
largo plazo que pueden estarrasociadas a laderas mas estables mediante una mayor cobertura vegetal.
Asi, el resultado negativo no significa una menor influencia de la lluvia como disparador, sino que refleja
como las condiciones promedio de humedad pueden incidir en la configuracion de laderas menos
propensas a fallar. Finalmente, el modelo muestra que los efectos aleatorios para relieve y precipitacion
son sustancialés, lo,que confirma que estas variables no ejercen una influencia homogénea en toda la
region, sino que su efecto depende de las caracteristicas geoldgicas y geomorfologicas locales, como el
tipo de roca, la cobertura‘edafica, la historia tectonica reciente o el grado de consolidacion de los
materiales.

Lamayoria de los estudiosde susceptibilidad emplean celdas regulares en mapas raster (Arnone et al.,
2016), lo cual, si bien facilita el analisis y la aplicacion de técnicas computacionales, no necesariamente
refleja lasicaracteristicas naturales del paisaje. Esta representacion arbitraria puede resultar inadecuada
para capturar,la dindmica de los movimientos en masa, dado que no respeta las divisiones naturales del
terreno. En comtraposicion, estudios recientes han sugerido el uso de unidades de mapeo mas
representativas, como subcuencas para estudios regionales o unidades de ladera para estudios locales
(Erener y Diizgiin, 2012). Estos enfoques permiten una evaluacion mas precisa de la susceptibilidad y
mejoran la capacidad de los modelos para identificar areas de susceptibilidad o amenaza. Es por ello que
lardefinicion adecuada de las regiones de analisis es una componente esencial en el éxito de los modelos
de susceptibilidad a movimientos en masa. Una regionalizacion incorrecta puede resultar en la pérdida
de informacion relevante o en la generacion de limites que no capturarian de manera adecuada las
caracteristicas geomorfologicas y dinamicas de la zona, llevando asi a un ajuste deficiente del modelo.
En este estudio, se exploraron dos enfoques de regionalizacion: una natural basada en cuencas y otra
basada en un analisis de agrupamiento espacial mediante técnicas de clusterizacion. Ambos
agrupamientos presentan ventajas diferentes. La primera utiliza cuencas hidrograficas, las cuales
representan divisiones geograficas naturales alineadas con procesos geomorfologicos, por lo que
proporcionan una estructura ldgica para el analisis de la dindmica hidrolégica. Por otro lado, los grupos
definidos mediante agrupamiento espacial permiten crear regiones homogéneas desde un punto de vista
morfométrico independientemente de las divisiones hidroldgicas del terreno (Erener y Diizgiin, 2010).
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Los resultados obtenidos muestran que la regionalizacion basada en cuencas presentd un mejor ajuste
general. Esto podria estar vinculado con la coherencia de los limites hidrograficos respecto a la dinamica
de los movimientos en masa. Futuros trabajos podrian explorar otras estrategias de regionalizacion para
determinar si existe una forma de mejorar la capacidad predictiva del modelo. Finalmente, el-uso de
subcuencas hidrograficas como unidades de mapeo favorece la construccion de modelos jerarquicos
habiles en capturar las variaciones regionales de los componentes considerados como importantes.

La regresion logistica ha sido ampliamente utilizada para la evaluacion de la susceptibilidad«a
movimientos en masa (Budimir et al., 2015; Lombardo y Mai, 2018; Reichenbach et al., 2018). Sin
embargo, este enfoque presenta limitaciones significativas, particularmente cuando se intenta modelar la
ocurrencia de multiples movimientos en masa en areas discretas de mayor extension arceldas regulares
(Lombardo et al., 2018). La naturaleza binaria de la variable dependientemo permite distinguir entréila
ocurrencia de un solo evento o multiples eventos. Es decir, en una unidad de mapeo_selo.se puede
especificar la ocurrencia (1) o no ocurrencia (0) de movimientos en masa. Esta limitacion es
especialmente relevante cuando se trabaja con unidades de analisis grandes,.como subcuencas, en las
cuales pueden registrarse multiples eventos que no pueden ser diferenciados en un modelo logistico
binario. En contraste, cuando se emplean celdas de resolucion mas fina, el tamafio de la celdapuede ser
comparable al de los deslizamientos, reduciendo asi esta limitacion; por tanto, la eseala y reSolucion del
analisis condicionan la precision con la que se puede representar la freciiencia de eventos en el modelado
de la susceptibilidad. Pero para unidades de mapeo c¢on arcas mayores a las de los movimientos en masa,
cada unidad de mapeo puede tener mas de un evento, lo cual puede resultar en una subestimacion de la
susceptibilidad. La regresion de tipo Poisson, también perteneciente a la familia de los GLM, ofrece la
posibilidad de modelar el nimero de movimientosien masa esperados, mejorando la interpretacion del
modelo cuando se trata de areas dondeda frecuencia de movimientos endmasa varia (Lombardo et al.,
2020). Este ultimo enfoque proporciona una forma mas robusta de capturar la naturaleza del fenomeno
y de reflejar la dindmica de los mevimientos en masa en areas mas complejas.

Un aspecto que requiere ser consideradoscon mas frecuencia en estudios de susceptibilidad a
movimientos en masa es la evaluacion rigurosa del desempeiio estadistico de los modelos (Goetz et al.,
2015; Steger et al., 2046). En muchos casos, la evaluacion del modelo se limita Uinicamente a su
capacidad predictivasutilizando herramientas como la curva ROC y el area bajo la curva (AUC). Aunque
estas métricas sondtiles, no aportan informacion sobre la validez estadistica. Para asegurar la robustez y
consistencia dedos modelos, es crucial evaluar la significancia estadistica de las variables predictoras, la
aleatoriedad de los residuoss la ausencia de colinealidad y la homogeneidad de la varianza. La
significancia estadistica, asegura que las variables predictoras contribuyan de manera relevante al
modelo; la aleatoriedad de los residuos garantiza que el modelo no esté dejando patrones sin explicar; la
ausencia de colinealidad evita,problemas de redundancia entre variables predictoras, que podrian sesgar
los resultados; y la homogeneidad de la varianza indica que el modelo se comporta de manera consistente
a lo largo de toda la muestra. Estas validaciones no solo permiten seleccionar el mejor modelo, sino
también asegurar que las relaciones entre las variables predictoras y la variable respuesta sean coherentes
y representen.adecuadamente el comportamiento del fendmeno.

6. Conclusiones

En este estudio se ha implementado un modelo de regresion logistica multinivel para evaluar la
susceptibilidad a movimientos en masa en los Andes colombianos, utilizando tanto divisiones naturales
en cuencas hidrograficas como un enfoque basado en clusterizacion espacial. Los resultados muestran
que la consideracion de la heterogeneidad espacial y la incorporacion de efectos aleatorios mediante
modelos multiniveles proporcionan una representacion mas precisa de la susceptibilidad a movimientos
en masa, comparada con los modelos tradicionales de regresion logistica, los cuales asumen una
homogeneidad espacial considerada inadecuada para este tipo de fenomenos.

En el analisis comparativo de los enfoques de regionalizacion, se observo que la regionalizacion basada
en cuencas hidrograficas logré un mejor ajuste global segtin las métricas de Akaike (AIC) y Bayesiana
(BIC), en comparacion con el modelo basado en grupos derivados del agrupamiento espacial. Esto
sugiere que las divisiones geograficas naturales, al menos en la zona de estudio, proporcionan limites
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mas consistentes para la dindmica de los movimientos en masa, alineados con los procesos
geomorfologicos e hidrologicos subyacentes.

En cuanto a la aplicaciéon de modelos multiniveles, la utilizacion de efectos aleatorios para capturar,la
heterogeneidad espacial es importante para mejorar la interpretacion y la capacidad predictiva de los
modelos de susceptibilidad a movimientos en masa. Esto permite no solo entender mejor cdmo varia la
susceptibilidad entre diferentes regiones, sino que también ofrece una representacion mas robusta de los
patrones que influyen en la inestabilidad del terreno. De esta manera, los modelos multiniveles ofrecen
una metodologia flexible y detallada que puede adaptarse a la naturaleza jerarquica y compleja de los
fenémenos geoldgicos en ambientes montafiosos.
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